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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit model pro odhad doby béhu ultrazvukové simulace k-Wave na
zékladé dané velikosti domény. Program vyuziva MPI a mize byt spustén na vice uzlech
superpocitace. Predikéni modely byly vytvoreny s vyuzitim symbolické regrese a nésledné
porovnany s modely zaloZzenymi na neuronovych sitich. Tyto modely byly natrénovany na
zaznamenanych datech. Vysledky ukazuji, Zze modely prekonavaji stavajici feSeni. Model se
symbolickou regresi dosahl prumérné relativni odchylky 5,64 % u vhodnych tloh. Model
neuronové sité dosahl prumérné relativni odchylky 8,25 % na neznamych doménéch véetné
téch, které nejsou optimalizované pro simulaci k-Wave. Tato prace prinasi novy, presnéjsi
model pro predpovidani doby béhu a porovnéva chybovost neuronovych siti a symbolické
regrese pro tento konkrétni typ regresni iilohy. Celkové tyto modely maji potencial praktic-
kého vyuziti pti spousténi a planovani simulaci k-Wave.

Abstract

This work aims to predict the execution time of k-Wave ultrasound simulations on su-
percomputers based on a given domain size. The program uses MPI and can be run on
multiple nodes. Prediction models were developed using symbolic regression and neural
networks, both of which trained on captured data and compared against each other. The
results demonstrate that the models outperform existing solutions. Specifically, the symbo-
lic regression model achieved an average error of 5.64 % for suitable tasks, while the neural
network model achieved an average error of 8.25% on unseen domain sizes and across all
tasks, including those not optimized for k-Wave simulations. This work contributes a new,
more accurate model for predicting execution time, and compares the effectiveness of neural
networks and symbolic regression for this specific type of regression problem. Overall, these
findings suggest that new models will have important practical applications in the field of
k-Wave ultrasound simulations.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je vyvinout metodu pro odhad doby béhu ultrazvukové simulace k-Wave
na superpocitacich z infrastruktury I'T4Innovations. Ultrazvuk je akustické vlnéni, které
clovék nemuze slySet svym uchem. Nicméné v praxi se setkdvame s pouzitim ultrazvuku
casto. Vyuzivame jeho vlastnosti napt. v mediciné, pro odhad hloubky pomoci sonaru, nebo
pro prenos energie na dalku, ¢imz muzeme cilené zabit rakovinové bunky. [27]

Pred samotnym pouzitim ultrazvuku si musime byt jisti, co dané vyzarovani ultrazvuko-
vych vin zptsobi. K tomu ndm miize poslouzit simulace ultrazvukového siteni. Pro takovou
simulaci se ¢asto pouziva nastroj k-Wave'. K-Wave je bali¢ek pro Matlab, ktery umoziiuje
provadét simulaci ultrazvukového siteni v 1D, 2D i 3D.

Provadét detailni simulace ultrazvuku s timto néstrojem v Matlabu je ovSem casové
velmi narocné, proto ma balicek k-Wave i verzi implementovanou v C++-, kterd je zaroven
paralelizovana pomoci MPI. Tato verze je vhodna pro spusténi na superpocitacich, protoze
umoznuje spusténi na mnoha procesorech najednou a tim dokaze vyrazné snizit dobu béhu,
kterd je potfeba k provedeni simulace. V této praci se budeme zabyvat pravé odhadem této
doby, jak dlouho potrva, nez se dana simulace na superpocitaci provede.

Cilem této prace neni jenom provést odhad doby, jak dlouho bude dany uzivatel ¢ekat
na vysledek. Pro samotné spusténi tlohy na superpocitaci je kromé jiného potieba zadat
i maximalni ¢as, po ktery muze dana uloha byt spusténa. Plati pak, Zze ¢im mensi cas je
zadan, tim drive je tloha spusténa. Ovsem neskonci-li tiloha v tomto ¢asovém obdobi, pak
je tloha ukoncena a znamend to ztratu rozpracované simulace. Pro nezkuseného uzivatele
balicku k-Wave na superpocitaci toto muze byt prekazkou v pouzivani, a tato prace ma za
cil mu tento problém usnadnit.

Béhem Teseni této prace jsem se musel vypotradat s tim, ze data, ktera potfebuji k natré-
novani takového modelu, se obtizné ziskavaji a je jich mélo. Ziskavani téchto dat je casové
i finanéné narocéné, protoze je potreba spustit rizné naroc¢né simulace na rizné vykonnych
prostiedcich. K vytvoreni modelt pro odhadnuti doby béhu ultrazvukové simulace jsem se
rozhodl vyzkouSet dva rtzné modely strojového uceni pro odhad spojité veli¢iny. Pouzil
jsem symbolickou regresi trénovanou pomoci genetického programovani a neuronové sité.

Vysledkem této prace je model symbolické regrese, ktery dokéze odhadnout dobu béhu
programu k-Wave s prumérnou relativni odchylkou 5,64 % pro domény, které jsou vhodné
k simulaci k-Wave (velikost domény v kazdé z os ma vhodny rozklad na prvocisla pro
knihovnu FFTW). Tato metoda dokéze spolehlivé urc¢it dobu, kterd je potieba ke spusténi
ultrazvukové simulaci k-Wave na superpocitacich I'T4Innovations. Pro odhad doby béhu

"http://www.k-wave.org/
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simulace pro vsechny velikosti domén (i ty, které nemaji vhodny rozklad na prvocisla) 1épe
performovaly neuronové sité, které mély prumérnou relativni odchylku 8,25 % na nevidénych
doménach béhem trénovani.

Tato prace v kapitole 2 pojednava o superpocitacich, predstavuje jejich architektury a to,
jak na takovém superpocitaci mizeme spoustét nase vypocty. Kapitola 3 predstavuje balicek
k-Wave a jeho spousténi na superpocitacich. Kapitola 4 shrnuje soucasny stav poznani
v oblasti predikce, vysvétluje interpolaci, regresi, symbolickou regresi i genetické algoritmy
a neuronové sité. Kapitola 5 predstavuje datovou sadu, na které byla metoda trénovana,
jak tato data byla ziskana a na jakych datech se ovérovala funkénost. Kapitola 6 popisuje
soucasny stav problému a navrhuje, jak bude touto praci vylepsen. V kapitole 7 je popsana
implementace tohoto modelu a v kapitole 8 je popsano, jak byl tento model otestovan a jak
byla ovérena funkcnost.



Kapitola 2
Superpocitace

Superpocitace se od klasickych pocitact lisi tim, ze maji vyrazné vyssi vypocetni vy-
kon oproti strojim uréenym k domacimu pouziti. Pro tucely této prace budou nejdilezi-
t&jsi superpoéitace v Cesku (Karolina, Barbora), které jsou spravovany inova¢nim centrem
IT4Innovations. V této kapitole predstavuji superpocitace. Kapitola 2.1 pojednava o jejich
vykonu, kapitola 2.2 popisuje jejich architektury, kapitola 2.3 kratce pojednava o planova-
¢ich, které jsou podstatné pro déleni zdroju superpocitace a kapitola 2.4 popisuje superpo-
¢itace v I'T4I, které budu v ramci této prace pouzivat.

2.1 Vykon superpocitacti

Pro méreni vykonu superpocitace se obvykle pouziva jednotka FLOPS, ktera udéva pocet
operaci v pohyblivé radové ¢arce za vterinu, které je dany superpocita¢ schopen vykonat.
U dnesnich superpocitact se setkdme s piedponami tera (10'2), peta (10'°) a nové i exa
(10'8). Méfeni vykonu pomoci FLOPS je dobrym méfitkem, protoZe se blizi redlnému po-
uziti superpocitaci a nezohlednuje rozdily v architekturach, které by napr. pocet instrukei
za sekundu (IPS) zohlednoval. Protoze vykon superpocitace je ovlivnén mnoha faktory,
nejen vykonem procesoru, je zvykem méfit vykon pomoci benchmarkt, které fesi néja-
kou pfedem specifikovanou tlohu. Je tfeba totiz pocitat napt. s vypadky cache paméti a
na¢itani dat z paméti do procesoru. Casto se pro méfeni vikonu superpoéitaéit pouziva
Linpack benchmark|[8], ktery fesi soustavu linedrnich rovnic. Vysledkem méfeni je pak po-
¢et FLOPS dosazenych béhem vypoctu. Zebiicek TOP500[26] pravidelné sestavuje seznam
nejvykonnéjsich superpoéitaéi na svété. Uryvek z tohoto seznamu obsahuje tabulka 2.1.
Nejvykonnéjsi superpocitac je Frontier, ktery dosahl maximélniho vykonu béhem Linpack
benchmarku 1 102 PFlop/s. Ceské superpoéitade mu sice nemohou konkurovat v tomto
benchmarku, ale Karolina se stale drzi v prvni stovce.

Podle seznamu TOP500 jsou vSechny superpocitace v tomto seznamu pohanény ope-
racnim systémem z rodiny Linux. Podobné vyrazné dominuje taky architektura x86-64.

2.2 Architektury superpocitaci

Tato sekce kratce predstavuje architektury superpocitacu a jejich vyvoj v case. [19] Nejprve
je zde popsan vektorovy procesor, pak masivné paralelni procesor a na zavér architektura
cluster. Z pohledu této prace nas nejvice zajimé architektura cluster, na niz jsou posta-



Poradi Nézev Pocet jader | Rmax (PFlop/s)
1 Frontier (USA) 8 730 112 1 102,00
2 Supercomputer Fugaku (Japonsko) | 7 630 848 442,01
3 LUMI (Finsko) 2 220 288 309,10
4 Leonardo (Italie) 1 463 616 174,70
5 Summit (USA) 2 414 592 148,60
6 Sierra (USA) 1 572 480 94,64
7 Sunway TaihuLigh (Cina) 10 649 600 93,01
8 Perlmutter (USA) 761 856 70,87
9 Selene (USA) 555 520 63,46
10 Tianhe-2A (Cina) 4 981 760 61,44
85 | Karolina, GPU partition (Cesko) | 71424 | 6,75

226 ‘ Karolina, CPU partition (Cesko) ‘ 92 160 ‘ 2,84

Tabulka 2.1: Vycet ze seznamu nejvykonnéjSich superpocitaci na svété podle zebricku
TOP500[26] k listopadu 2022 s diirazem na superpocitace v Cesku.

veny superpocitace Karolina a Barbora, a kterd také dominuje v seznamu nejvykonnéjsich
superpocitacu TOP500. [26]

2.2.1 Vektorovy procesor

Vektorové procesory jsou takové procesory, jejichz instrukece pracuji s celym polem dat (vek-
torem) v jednom okamziku. Na rozdil od skaldrnich procesort, které pracuji pravé s jednou
datovou jednotkou v jeden okamzik. Vektorové procesory jsou tizce spojené s hlavni paméti
pocitace. Vektorové procesory umoznuji najednou spocitat velké mnozstvi vypoctl, ¢ehoz
se v superpocitacich s vektorovym procesorem vyuzivalo. [25] Vektorové procesory domi-
novaly na poli superpocitacit v 70. a 80. letech minulého stoleti. V 80. letech také vznikly
paralelni vektorové procesory (PVP), které jesté zlepsily vykonnost vektorovych procesoru
pomoci paralelniho zpracovani. Tyto procesory pouzivaji nékolik vektorovych procesort,
které jsou propojené vysoce propustnou miizkou, kterd spojuje procesory s hlavni paméti.
PVP typicky nepouzivaji paméti cache, ale maji mnoho vektorovych registri. Vektorové
procesory byly po mnoho let prakticky synonymem pro superpocitace. S koncem 80. let
se ale vyvoj superpocitact s vektorovym procesorem prakticky zastavil, protoze uz nebylo
mozné dal zvysovat taktovaci frekvenci procesoru. Protoze se vektorové procesory c¢asto dé-
laly na zakézku piimo pro superpocitac, byla jejich porizovaci cena vysoka. Technologicky
vyvoj se vsak nezastavil a dnes muzeme prvky téchto procesortu vidét u modernich super-
pocitacu pravé v podobé SIMD instrukei na skalarnich procesorech, nebo taky v grafickych
kartach (GPU).

2.2.2 Masivné paralelni procesor (MPP)

V oblasti superpoéitact na zac¢atku 90. let minulého stoleti byly vektorové procesory (re-
spektive PVP) nahrazeny masivné paralelnimi procesory (MPP). Architektura MPP ma
stale zastance v seznamu 500 nejlepsich superpocitaci TOP500, ackoliv dominuji superpo-
¢itace s architekturou cluster.



Superpocita¢ s architekturou MPP pouzivd mnoho procesori se svou vlastni paméti,
které funguji paralelné a jsou propojeny vysokorychlostnimi sbérnicemi na zakladni desce.
MPP systémy maji fyzicky distribuovanou pamét a nékteré pouzivaji distribuovany vstup/-
vystup. Jednotlivé procesory nejsou schopny fungovat plné samostatné a jsou mezi sebou
propojeny napt. multidimenzionalni kostkou. Jednotlivé ¢ésti superpocitace jsou pak mezi
sebou tzce spojeny, coz je hlavni rozdil mezi architekturou MPP a architekturou cluster.

2.2.3 Cluster

Na konci 90. let minulého stoleti zacinala byt cluster architektura popularni diky rapidnimu
vyvoji mikropocitaci a sifovych technologii. Dnes je architektura cluster nejpouzivanéjsi
architekturou mezi superpocitaci ze seznamu TOP500.

Architektura cluster se skldda z jednotlivych uzll, které dokazi pracovat samostatné.
Tyto uzly jsou propojené vysokorychlostni pocitacovou siti, kterd umi rychle predavat data
mezi jednotlivymi uzly a tyto uzly tak mohou pracovat paralelné.

Superpocitace s cluster architekturou pouzivaji bézné dostupny hardware, software i
sitové komponenty, narozdil od MPP, které pouziva vlastni vypocetni hardware. Proto
cluster superpocditace byvaji cenové dostupnéjsi, nepotiebuji totiz ndkladny vyvoj vlastnich
komponent, ale poskladaji se z cenové dostupnéjsich komponent bézné dostupnych na trhu.
Clustery se taky daji snaze skdlovat a pridavat nové uzly. Bézné se uzly déli do nékolika
kategorii:

e Login uzel — Uzel, na ktery se uzivatelé prihlasuji a ze kterého pridavaji a spravuji své
pozadavky na vypocty na ostatnich uzlech. Obvykle se nejednd o vypocetné vykonné

Vv

e Vypocetni uzel — Jednd se o bézny vypocetni uzel obvykle s nékolika procesory,
svou pameéti a casto i s tlozistém.

e Vypocetni uzel s akceleratorem — Oproti béznému vypocetnimu uzlu ma navic
néjaky typ hardwarového akcelerdtoru, jako napi. GPU pro provadéni velkého mnoz-
stvi paralelnich vypoc¢tl nebo TPU pro trénovani neuronovych siti.

e Tlusty uzel — Jde o vypocetni uzel s velkym mnozstvim dostupné paméti pro vypo-
Cty, které jsou na paméf extrémné narocné.

2.3 Planovac

Planovac je software, ktery se stard o alokaci zdroji pro jednotlivé vypocetni tkoly. Na
superpoéitadich s architekturou cluster obvykle najdeme néjaky planova¢ bézet. Ulohy se
posilaji planovaci, ktery je umisti do nékteré z front a jakmile to bude mozné, tilohu spusti.
Proto je nutné se s planovaCem seznamit, abychom byli schopni superpocita¢ pouzivat.
Superpocitace obvykle neslouzi jen jednomu tucéelu nebo uzivateli, proto je planovac dilezity,
aby rozhodoval, kdo bude mit pridélené vypocetni zdroje a na jak dlouho. Pro spusténi tilohy
jsou dulezité tyto faktory:

e Priorita tilohy — Jedna se o ¢iselny idaj, ktery je dan prioritou fronty, do které byla
uloha zatazena. Priorita ma nejvétsi vliv na to, kdy bude dloha spusténa.



« Cas, ktery je potieba k vyfeSeni tilohy — Je to odhad doby, jak dlouho bude
trvat vypocet daného problému. Odhad provadi uzivatel béhem odesilani pozadavku
do fronty. Cim vétsi je odhadovany ¢as, tim pozdéji bude tloha spusténa, protoze
bude obtiznéjsi naplanovat jeji spusténi. Na druhou stranu neni dobré tento tdaj
podhodnotit, protoze pokud se nestihne tiloha v tomto ¢asovém intervalu dokoncit,
pak bude ukoncena planovacem a to muze vézt ke ztraté dat.

e Mnozstvi vyéerpanych zdrojia uzivatelem — Snazi se rozprostrit vypocetni zdroje
mezi vSechny uzivatele. Penalizuje uzivatele, pokud spotifebovali v posledni dobé
hodné vypocetniho ¢asu, naopak pomahda uzivatelim, kteri za posledni obdobi ne-
pocitali.

Nésledujici ¢asti této kapitoly obsahuji kratky popis planovace SLURM v podsekci 2.3.1

a popis planovace PBS v podsekci 2.3.2.

2.3.1 SLURM

Slurm Workload Manager, dfive taky Simple Linux Utility for Resource Management, je
open-source planova¢ pro architekturu cluster. [31] SLURM je naprogramovan v jazyce C,
ackoli pivodné byl urcen pouze pro Linux, je prenositelny na ostatni Unixové operacni
systémy. SLURM se tési velké popularité mezi univerzitami, laboratofemi i firmami po
celém svété a jednd se o nejpouzivanéjsi planovac¢ mezi superpocitaci ze seznamu TOP500.
Architektura planovace SLURM se sklada z téchto ¢asti: [17]

¢ Centralni kontrolér — Démon jménem slurmctld, ktery spravuje stav klastru. Po
startu systému si tento kontrolér nac¢te nastaveni z konfigura¢niho systému. Béhem
béhu periodicky zapisuje stav kontroléru na disk kvili zajisténi odolnosti vici vypad-
kam. V pripadé vypadku je stav kontroléru obnoven z posledniho zépisu.

Kontrolér se mimo jiné periodicky dotazuje kazdého uzlu v klastru na jeho stav, stara
se o synchronizaci konfigurace naptic¢ vsemi uzly, ptijima pozadavky na spusténi iloh
od uzivateli a ukldda je do prioritnich front. Periodicky je také spoustén spravce
uloh a pokousi se spustit tlohu s nejvétsi prioritou. Jakmile zjisti, ze byla tiloha na
nékterém uzlu dokoncena, spusti ¢isténi toho uzlu, upravi stav clusteru a pokousi se
pro dany uzel najit dalsi tlohu.

e Sekundarni centralni kontrolér — Jedna se o kopii slurmctld, ktera je v normalnim
rezimu neaktivni a jen kopiruje stav centralniho kontroléru. V pripadé jeho selhdni jej
okamzité nahradi a zacne ridit cluster. SLURM se tak snazi o odolnost vic¢i vypadktm.
V pripadé vypadku se aktivni a neaktivni kontrolér vyméni a po selhani se snazi
zotavit do konzistentniho stavu.

o Databdzovy démon — Jednd se o démona jménem slurmdbd (SLURM database
daemon), ktery zapisuje statistiky o pouzivani vypocetnich prostiedkt do databéze.
Jednd se o uzite¢nou funkcionalitu pro zpoplatnéni vypocetniho ¢asu nebo pro za-
mezeni tomu, aby jeden uzivatel nebo projekt zabraly cely vypocetni vykon po prilis
dlouhou dobu.

e Lokalni démon — Démon jménem Slurmd, ktery bézi na kazdém uzlu. Po nacteni
konfigurace (a pripadné obnovy po selhdni) komunikuje s centralnim kontrolérem,



informuje ho o svém stavu, o své aktivité, ¢eka na préci a tuto praci nasledné spousti.
Musi bézet s root pravomocemi, protoze spousti tlohy pro ostatni uzivatele.

Lokalni démon komunikuje s centralnim kontrolérem a informuje ho o stavu vypoctu
na svém uzlu. Také se stard o spousténi a monitorovani tloh, které mu jsou pre-
déany k béhu od centralniho kontroléru. Po dokonceni prace ¢isti stav uzlu. Lokalni
démon zajistuje presmérovani streamu stdin, stdout a stderr. Stream stdin muze byt
presmérovan z néjakého souboru, z procesu srun (viz nize), nebo muze byt prazdny.
Streamy stdout a stderr mohou byt presmérovany do souboru, nebo poslany pro-
cesu srun, v obou pripadech jsou bufferoviny, aby se systém nebrzdil ¢ekanim na
vstupné-vystupni operace. Lokalni démon umoznuje asynchronni komunikaci pomoci
propagovani signalti nebo pozadavkem k ukonceni.

e Nastroje prikazového radku — Jednd se o uzivatelské rozhrani k SLURM plano-
vaci, které umoziuje uzivatelim spravovat jejich tlohy a administratorim umoznuje
ménit nastaveni systému. Jednd se predevsim o srun pro odeslani tlohy do fronty,
scancel pro ukonceni jiz bézici tlohy nebo smazani ¢ekajici illohy z fronty, scontrol
pro administratorskou spravu clusteru, sinfo pro ziskani agregovanych statistik o jed-
notlivych uzlech a squeue pro vypséani fronty ¢ekajicich tloh.

2.3.2 PBS

Portable batch system (PBS) je planovac pro architekturu cluster a je dostupny pro Unixové
systémy stejné jako pro Windows. [23] PBS byl puvodné vyvinut v 90. letech minulého
stoleti pro ucely NASA. Nyni je PBS pldnovac¢ dostupny v nékolika implementacich:

e OpenPBS
o PBS Professional
« TORQUE

Plénovace PBS a SLURM fesi stejny problém a lze najit hodné analogii v tom, jak jej
fesi. [23].

Pro vytvoreni pozadavku na zarazeni vypocetni tilohy do fronty tloh slouzi prikaz gqsub.
Jakmile jsou volné vypocetni prosttedky pro danou tlohu, je dana iloha spusténa na prv-
nim dostupném uzlu. Pro spravné prijeti tlohy je potifeba specifikovat frontu, do které se
uloha mé zaradit, pocet vypocetnich uzli, které chceme pro tlohu alokovat, maximalni vy-
pocetni ¢as, identifikator projektu a nakonec pracovni script. Pro debugovani programi lze
misto pracovniho scriptu pouzit prepinac¢ -I, ktery spusti tlohu v interaktivnim rezimu. Po
spusténi ulohy pak uzivatel muze vypocetni prostiedky ovladat primo ze svého termindalu.
V pripadé pouziti pracovniho scriptu mohou byt pozadované parametry pro spusténi tlohy
uvedeny primo v pracovnim scriptu. Priklad takového pracovniho scriptu se specifikaci pa-
rametru ke spusténi je na vypisu 2.1. Odeslani pozadavku ke spusténi takové tlohy pak lze
jednoduse udélat pomoci prikazu na vypisu 2.2.

Planova¢ PBS dale mimo jiné poskytuje tyto prikazy pro préci s jiz existujicimi poza-
davky. Piikaz qdel odstrani pozadavek z fronty nebo ukondi jiz bézici tilohu. Pro ulozeni
prubézného stavu muzeme vyuzit zpozdéni, které muzeme specifikovat parametrem -W. To
zpusobi, ze bude zpozdéni mezi signdlem SIGTERM a SIGKILL a béhem tohoto ¢asu muzeme
ukladat prubézné vypocty. Dale prikaz gsig posle signal dané tloze. Piikaz qhold poza-
stavi vykonavani tlohy a ptikaz qrerun obnovi béh pozastavené tlohy. Prikaz qmove miize



presunout c¢ekajici tilohu do jiné fronty. Piikaz gstat ndm ukéaze stav vSech tloh nebo stav
vybrané tlohy. Vidime pak predevsim, je-li dana tloha ve fronté nebo jiz bézi, pripadné jak
dlouho bézi nebo v jaké fronté cekd. Pomoci piikazu pbsnodes mizeme ziskat informace a
aktualni stav vsech uzli nachazejicich se v clasteru.

#!/bin/bash

#PBS —-q gprod

#PBS -N ModelFit
#PBS -1 select=4
#PBS -A OPEN-24-47

ml TensorFlow

python ./model-fit.py

Vypis 2.1: Priklad pracovniho scriptu pro planova¢ PBS, ktery specifikuje frontu gprod,
nazev ulohy pro snazsi identifikaci uzivatelem, vypocetni prostfedky jsou 4 uzly a néazev
projektu je OPEN-24-47. Déle je nacten modul Tensorflow, ktery je nainstalovin adminis-
tratory clusteru a je zpravidla optimalizovan pro danou architekturu. A nakonec je spustén
script v Pythonu.

gsub ./job-mode-fit.sh

Vypis 2.2: Ukazka odeslani pozadavku k spusténi tlohy plné specifikovanou pracovnim
scriptem z vypisu 2.1.

2.4 Superpocitace 1T4l

IT4Innovations' (dale jen IT4I) je narodni superpocitacové centrum pii VSB — Technické
univerzité Ostrava. IT4I provozuje superpocitace Barbora’ a Karolina®. V této praci se
budeme zabyvat predevsim superpocitacem Barbora. Drive IT4l provozovalo jesté super-
pocitace Anselm a Salomon, oba ale ukonéily svou ¢innost v roce 2021. Superpocita¢ Anselm
byl v provozu od roku 2013 a mél teoreticky vykon 94 TFlop/s. Superpoéita¢ Salomon byl
spustén v roce 2015 a mél teoreticky vykon 2 PFlop/s, jednalo se tehdy o 40. nejvykonnéjsi
superpocita¢ podle seznamu TOP500[26].

2.4.1 Barbora

Superpocita¢ Barbora byl uveden do provozu na podzim roku 2019 a mé teoreticky vykon
849 TFlop/s. Je postaven na architektute cluster (viz sekce 2.2.3). Pro rozdéleni vypocet-
niho vykonu mezi uZivatele je pouzit planova¢ PBS Professional (viz sekce 2.3.2). Bézi na
ném operacni systém CentOS. Uzly clusteru jsou navzajem propojené pomoci neblokujici
InfinityBand sité[21]. Na Barbofe je nainstalovino mnoho softwarovych balicku, které jsou

"https://www.itdi.cz/
*https://www.it4i.cz/infrastruktura/barbora
3https://www.it4i.cz/infrastruktura/karolina
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nainstalované pravé pro pouziti na této architekture a jejich pouziti usnadni védeckou praci.
Login uzly jsou dostupné pod adresou barbora.it4i.cz.

Superpocita¢ Barbora je tvoren 192 standardnimi vypocetnimi uzly, kazdy z nich ma
2 18jadrové procesory Intel Cascade Lake 6240 a ma k dispozici 192 GB paméti RAM.
Déle je dostupnych 8 vypocetnich uzli s akceleratory typu GPU. Kazdy z téchto uzli ma 2
12jadrové procesory Intel Skylake Gold 6126, operacni pamét RAM 192 GB a 4 akceleratory
GPU typu NVIDIA Tesla V100 s vnitini paméti 16 GB. Déle je pak dostupny 1 tlusty uzel,
ten mé 8 16jadrovych procesoru Intel Skylake 8153 a operaéni pamét RAM 6 TB. [12]

Barbora méa 3 ulozisté, kterd jsou dostupné ze vSech uzli clusteru, dale pak méa kazdy
uzel vlastni @lozisté a pamét RAM. Ulozisté HOME je pFipojeno na adresaf /home. Jedn
se o sdilené ulozisté, které je dostupné ze vsech uzli. Kazdy uzivatel ma svij adresatr do-
stupny pod /home/username. Pro toto lozisté méa kazdy uzivatel (az na vyjimky urcené
administratorem) kvotu 25 GB paméti. Ulozisté je zalohované, zalohy viak slouzi pouze
pro obnoveni po néjaké kritické udélosti. Nejedna se o zalohy, které by mohly byt obnoveny
na prani uzivatele. Dalsi dostupné tulozisté je SCRATCH. Toto tlozisté je také dostupné
ze vSech uzli. Scratch ulozisté je pripojeno do adresire /scratch. Kvéta pro toto tlo-
zisté je 10 TB pro kazdého uzivatele. Jednd se o limit nastaveny proto, aby se zabranilo
nechténému zabrani celého dostupného prostoru nékterym z uzivateli. Propustnost je 5
GB/s. Toto lozisté je vhodné pro uklddéni docasnych dat, zejména pak vysledki uzivatel-
skych vypoc¢tl a pro tlohy naro¢né na vstupné-vystupni operace. Data na tomto tlozisti
jsou automaticky mazina po 90 dnech od posledniho ptistupu k nim. Posledni sdilené
ulozisté, které je dostupné ve vSech uzlech clusteru, je tlozisté PROJECT. Toto ulozisté
slouzi jako primarni lozisté pro data potfebnd pro projekty, které na superpocitaci bézi.
Zaroven je toto ulozisté dostupné i ze vsech superpocitaci I'T41. Data jsou automaticky ma-
zana po vyprseni platnosti daného projektu. Vychozi kvéta pro kazdy projekt je nastavena
na 20 TB. Adresaf, kam je ulozisté daného projektu pripojeno, je mozné zjistit prikazem
it4i-get-project-dir OPEN-XX-XX, kde OPEN-XX-XX je nézev projektu. Informace o do-
stupnych tlozistich pro daného uzivatele lze ziskat pfikazem it4ifsusage.

Vypocetni zdroje na superpocitaci Barbora jsou dostupné pomoci nékolika prioritnich
front. Nejmensi jednotkou, kterou lze alokovat, je obvykle jeden uzel. Nize je uveden vycet
nékolika zakladnich front:

e qcpu — Fronta pro produkéni pouziti standardnich uzli bez akceleratoru.
e qgpu — Fronta pro pouziti uzla s akceleratorem GPU.

e qcpu_exp — Expresni fronta pro spusténi malych nebo testovacich tloh. Maximalné
lze alokovat 8 uzlii na uzivatele. Mohou byt alokovany i samostatné procesory, nejen
celé uzly. Nejvétsi priorita. Vhodné pro interaktivni rezim PBS.

e qggpu_exp — Expresni fronta pro spusténi malych nebo testovacich iloh na uzlu s do-
stupnym akceleratorem GPU. Nejvétsi priorita, vhodné pro interaktivni rezim.

e qgcpu_preempt — Fronta pro vypocetni vykon zdarma. Jednd se o frontu s nejmensi
prioritou. Spusténé ilohy mohou byt zabity, pokud existuje tloha s vyssi prioritou,
kterd ¢eka na dostupné uzly.

e qgpu_preempt — Fronta pro uzly s akceleratorem GPU zdarma. Nejmensi priorita,
ulohy mohou byt zabity.

e qcpu_long — Fronta pro dlouhé produkéni béhy. Maximalni doba béhu je 144 hodin.
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e gfat — Fronta pro pristup k tlustému uzlu.

2.4.2 Karolina

Superpocita¢ Karolina byl instalovan v roce 2021. Teoreticky vykon tohoto superpocitace je
15,7 PFlop/s. Tento superpocita¢ byl navrzen tak, aby umoznil fesit nejen klasické nume-
rické simulace, ale taky rozsdhlé datové analyzy nebo vyuziti umélé inteligence. Podobné
jako na superpocitaci Barbora (viz sekci 2.4.1), i Karolina je postavena na architektute
cluster (viz sekci 2.2.3). Cluster je slozen z 831 uzli. Tyto uzly jsou navzdjem propojené
pomoci sité InfiniBand[21]. T na Karoliné funguje opera¢ni systém CentOS. Pro délbu vy-
pocetniho vykonu mezi uzivatele je pouzity pldnova¢ PBS Professional (viz sekci 2.3.2). Na
superpocitaci Karolina se také nachdzi mnoho softwarovych modult, které jsou optimalizo-
vany pro tuto architekturu. Tyto moduly jsou instalovany administratory superpocitace a
jsou snadno pouzitelné v uzivatelskych tlohéch.

Cluster Karolina ma 720 univerzalnich vypocetnich uzl, z nich ma kazdy 2 64jadrové
procesory AMD Zen 2 EPYC TH12 a ma k dispozici 256 GB paméti RAM. Déle se v clusteru
nachdzi 72 uzli s akcelerdtory typu GPU, kazdy z nich mé 2 64jadrové procesory AMD Zen
3 EPYC 7763, operacni paméf RAM 1024 GB a 8 akceleratort GPU typu NVIDIA A100
s vnitini paméti 40 GB. Daéle je dostupny 1 tlusty uzel pro zpracovani velkych dat, ten ma
k dispozici 32 24jadrovych procesort Intel Xeon-SC 8268 a operacni pamét RAM o velikosti
24 TB. Zbyvajici uzly slouzi k poskytovani cloudovych sluzeb, spravé sité a k poskytovani
datového tlozisté.

Na superpocitaci Karolina jsou, obdobné jako na Barbore, dostupné 3 tdlozisté ze vSech
uzlu clusteru. Kazdy uzel pak mé k dispozici vlastni lokalni pamét a operac¢ni pamét RAM.
Ulozisté HOME je limitovano na 25 GB pro uzivatele a je dostupné pod /home/username.
Toto ulozisté se sdilené mezi vSemi uzly na Karoliné. Dalsi dostupné tlozisté je SCRATCH,
které ma omezeni na 20 TB na projekt. Toto tlozisté je dostupné pod /scratch. Scratch tlo-
7i8té je vhodné pro data generovana nebo nac¢itana ve vypocétech naroénych na I/O operace.
Data jsou automaticky mazédna po 90 dnech od posledniho piistupu k nim. Posledni do-
stupné sdilené dlozisté je PROJECT, které je sdilené napric¢ vSemi uzly v I'T4l, nejen na Karo-
liné. Umisténi Project tlozisté k danému projektu lze zjistit piikazem it4i-get-project-dir.
Limit je nastaven na 20 TB pro projekt.

I zde jsou vypocetni zdroje dostupné pomoci nékolika prioritnich front. Nejmensi alo-
kovatelna jednotka je obvykle cely uzel, s vyjimkou uzli s GPU akceleratorem, kde se da
alokovat minimalné 1/8 uzlu (tj. 16 jader CPU a 1 GPU). Jinak jsou fronty velice podobné
frontdm na superpoéitaci Barbora (viz sekci 2.4.1).
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Kapitola 3

Simulace ultrazvuku s nastrojem
k-Wave

V této kapitole popisuji samotny problém, jehoz ¢asovou naroc¢nost se snazim odhadnout
vytvorenym modelem. Tato kapitola popisuje samotny balicek k-Wave, pro¢ vznikl, co fesi a
hlavné, jak to Tesi. Je zde predstaveno, jak se nastroj k-Wave pouziva nejenom v MATLABU,
ale jak lze simulaci urychlit s pouzitim superpocitact popsanych v kapitole 2. Zaroven se
zde diskutuje o tom, co vSe ovliviiuje ¢asovou narocnost provadénych simulaci a jak to
miuzeme ovlivnit.

3.1 Balicek k-Wave

K-Wave [4] je open-source néstroj pro MATLAB, ktery je navrzen pro simulovani Sifeni
akustickych vin v 1D, 2D a 3D prostoru. Balicek byl vytvoren na University College London
v roce 2009 pod vedenim Bradley Treeby a Ben Cox. Prvotné k-Wave fesil simulaci a
rekonstrukci fotoakustickych vin v bezztratovém médiu. Postupem ¢asu byl bali¢ek rozsiren
o casové promeénlivé zdroje vlnéni, absorpci, nelinedrné sitené vilny, elastické materidly a
dalsi vlastnosti. Pozdéji byla vydana taky verze implementovana v C++ vyvinuta Jifim
Jarosem a verze v CUDA pro pouziti GPU akcelerace.

Pro simulaci redlného svéta se nejcastéji pouziva 3D simulace. Ta je ale nejvice naroc¢na
na vypocetni zdroje a taky na c¢as. Verze k-Wave implementovand v MATLABU je uziva-
telsky privétiva, ovsem pro provadéni rozmérnych 3D simulaci je nevhodna pravé z divodu
¢asové narocnosti vypoctu. Tento problém fesi verze implementovand v CUDA, kterd vyu-
ziva vypocetni zdroje grafické karty. Pro rozsdhlou paralelizaci na mnoha procesorech CPU
je vhodna verze implementovand v C++4, kterd pro komunikaci mezi procesy pouziva kni-
hovnu Open MPI'. Touto verzi se budeme zabyvat ve zbytku této préce, protoze to je verze
vhodna pro pouziti na superpocitacich s mnoha dostupnymi CPU procesory.

Obrazek 3.1 zobrazuje, jak si mizeme prestavit typickou simulac¢ni ilohu k-Wave ve 3D.
V této tloze mame definovan 3D prostor rozdéleny na 64 boda v kazdém sméru, pocateéni
tlak, ktery se v prostoru vyskytuje, mnozinu senzorti a heterogenni médium. Vysledkem
simulace je tlak v bodech se senzory v kazdém cCasovém kroku simulace.

"https://www.open-mpi.org/
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Obréazek 3.1: Vlevo je piiklad pouziti k-Wave pro spusténi tlohy s pocatecnim tlakem a
sadou senzort ve 3D prostoru. Vpravo je vysledek simulace znazornujici tlak v senzorech
s ménicim se ¢asem. Prevzato z [29].

3.2 Simulac¢ni (loha

Jako vstup do k-Wave simulace je potieba zadat nékolik parametri, které specifikuji simu-
la¢ni prostor, médium, zdroj vlnéni a senzory, které snimaji viny. Tyto parametry jsou zna-
zornény na obrazku 3.2. V toolboxu k-Wave existuji 3 simulac¢ni funkce: kspaceFirstOrder1D,
kspaceFirstOrder2D a kspaceFirstOrder3D. Vsechny tyto funkce dostavaji jako parame-
try nize popsané 4 struktury (diskrétni prostor, médium, zdroj a senzor). Tyto funkce umi
ulohu spustit a simulovat Sifeni vln, zaroven ale taky umi exportovat tlohu pro spusténi
pomoci verzi k-Wave pro implementovanych v C++ nebo CUDA. Vypis 3.1 ukazuje spus-
téni simulace prfimo v MATLABu a poté export tlohy do souboru, ktery slouzi jako vstup
pro k-Wave C++ nebo CUDA.

% Run the simulation
sensor_data = kspaceFirstOrder3D(kgrid, medium, source, sensor);

% Export the simulation task for running in C++ or CUDA k-Wave version
filename = simulation_input.hb;
kspaceFirstOrder3D(kgrid, medium, source, sensor, SaveToDisk, filename);

Vypis 3.1: Spusténi simulac¢ni ilohy primo a export tlohy do souboru pro spusténi ve verzi
k-Wave pro C++ nebo CUDA.

3.2.1 Prostor

Nejdiive je potreba specifikovat strukturu kGrid. Ta definuje prostor a cas simulace. Ob-
sahuje zejména hodnoty Nx, Ny a Nz. Ty definuji pocet diskrétnich bodi v kazdém sméru.
Hodnoty dx, dy a dz definuji vzdélenost mezi jednotlivymi body v kazdém sméru. Hod-
noty Nt a dt definuji pocet krokt simulace a ¢asovy interval mezi kazdym krokem. Ptiklad
definovani prostoru je na vypisu 3.2.
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Obréazek 3.2: Parametry, které je potieba specifikovat, abychom mohli spustit k-Wave simu-
laci. Prevzato z [4]. Je tfeba specifikovat prostor, ve kterém se simulace odehréva, médium,
ve kterém se vlny $iti, zdroje akustického vinéni a senzory, které poté vilnéni zaznamenavaji.

3.2.2 Médium

Médium definuje materialové vlastnosti média v kazdém diskrétnim bodé. Parametr média
sound_speed urcuje rychlost siteni zvuku v nasem médiu, atribut density definuje hustotu,
BonA urcuje nelinedrni parametr, absorp¢ni koeficient alpha_coeff a absorpcni exponent
alpha_power. Médium mize byt bud homogenni nebo heterogenni. Homogenni médium je
v kazdém bodé stejné a je definovano skaldrnimi hodnotami. Zatimco heterogenni médium
se muze v ruznych bodech lisit a jeho atributy jsou definovany jako pole obsahujici hod-
notu pro kazdy diskrétni bod. To miize ovliviiovat rychlost simulace. Piiklad definovani
heterogenniho média je na vypisu 3.3.

3.2.3 Zdroj

Zdroj definuje vlastnosti a umisténi akustického zdroje v médiu. Mizeme pouzit 3 typy
zdroju: pocatecni tlak, ¢asové proménlivy zdroj tlaku a ¢asové promeénlivy zdroj rychlosti
¢astic. Priklad definovani poc¢atecniho zdroje pro simulaci je na vypisu 3.4.
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% Create the comutational grid

Nx = 1024;

dx le-3;

kgrid = kWaveGrid(Nx, dx, Nx, dx, Nx, dx);

Vypis 3.2: Definovani prostoru pro simulaci k-Wave. Prostor je 3D a je rozdélen na 1024
diskrétnich boda v kazdém sméru. Mezi jednotlivymi body v kazdém sméru je vzdalenost
1mm.

% Heterogeneous material

medium.sound_speed = 1500 * ones(Nx, Ny, Nz);
medium.sound_speed(1:Nx/2, :, :) = 1700;
medium.density = 1000 * ones(Nx, Ny, Nz);
medium.density(:, Ny/4:Ny, :) = 800;

Vypis 3.3: Definovani heterogenniho média pro simulaci k-Wave. Heterogenni médium je
definovano maticemi s rychlosti zvuku a hustotou.

3.2.4 Senzor

Poslednim vstupem pro definovani tlohy je struktura sensor. Ta urcuje vlastnosti a umis-
téni senzoru v diskrétnim prostoru, které zaznamenavaji akusticky tlak v daném bodé v kaz-
dém kroku simulace. Parametr sensor .mask urcuje pozici senzort. Ta muize byt zadana jako
bindrni matice, kterda primo udava body v prostoru, kde jsou senzory umisténé. Dalsi zpu-
soby, jak definovat umisténi senzoru, jsou souradnice miizky dvou protilehlych roht, nebo
jako pole kartézskych souradnic. Piiklad definovani senzoru jako pole kartézskych souradnic
je na vypisu 3.5.

3.3 Spusténi simulace

Pokud méame tlohu ulozenou v souboru (podle ndvodu v sekei 3.2), mizeme simulaci pro-
vést pomoci verze k-Wave implementovanou v C++ nebo CUDA. Déle se budeme zabyvat
jen verzi pro C++ (MPI). Priklad spusténi simulace pomoci této verze je na vypisu 3.6.
Pro spusténi simulace na superpocitaci je nutné nejdrive pozadat o vypocetni prostredky
(popsano v kapitole 2) a az poté muzeme simulaci spustit.

Na dobu vypoctu maji vliv zejména:

e Velikost prostoru

e Pocet casovych kroku
o Homogenita média

o Linearita

o Absorpce

Velikost prostoru a pocet simulovanych casovych krok piimo ovliviuji ¢asovou na-
ro¢nost simulace. Simulace homogenniho média snizuje ¢as simulace o 5-10% podle ben-
chmarku. [13] To je zpusobeno tim, ze staci pracovat s jednou skalarni hodnotou, ktera
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% Initial pressure distribution using makeBall
source.p0 = makeBall(Nx, Ny, Nz, Nx/2, Ny/2, Nz/2, radius);

Vypis 3.4: Definovani pocatec¢niho zdroje pro simulaci k-Wave.

% Defining 3D Cartesian sensor mask

x = -10:2:10;
y = -10:2:10;
z~= -10:2:10;

sensor.mask = [x; y; z];

Vypis 3.5: Definovani senzoru pro simulaci k-Wave jako pole kartézskych souradnic.

se snadno udrzuje v paméti cache, na rozdil od 3D matice reprezentujici kazdy bod pro-
storu a tim zpusobenymi ¢astéjsimi vypadky cache. Simulace bezztratového média je o 30 %
rychlejsi oproti simulaci absorpéniho média (podle stejného benchmarku). To je zptusobeno
snizenym poctem pocitanych rychlych Fourierovych transformaci (10 namisto 14).

Velmi dulezité pro dobu pocitani simulace je to, zda je vhodné zvoleny rozmér simu-
la¢cniho prostoru. K-Wave pouziva k simulovani Fourierovu transformaci v implementaci
FFTW][10]. Ta funguje dobfe, pokud délka pole (kGrid) muze byt rozloZena na prvocisla 2,
3, 5 a 7. Pokud tomu tak neni, pouziva se pomalejsi implementace, coz ma zasadni vliv na
celkovou rychlost simulace k-Wave.

#!/bin/bash

mpirun -np 128 \
--map-by node \
/home/xbucht28/k-Wave-Fluid-MPI/kspaceFirstOrder3D-MPI \
-i /scratch/project/open-25-25/input_1024.h5 \
-o /scratch/project/open-25-25/output_1024.h5 \
—--fftw_planner_flag FFTW_EXHAUSTIVE \
> /home/xbucht28/Data/run-log/output-1024.1log

Vypis 3.6: Spusténi C++ verze k-Wave na 128 procesorech komunikujicich pomoci MPI.
Zadani tlohy je vytvoreno v MATLAB verzi k-Wave. Vystup této simulace se v ni da otevrit
a ziskat vysledky. Pro pocitani fourierovy transformace je pouzita knihovna FFTW s flagem
FFTW_EXHAUSTIVE, ktery mé rychlejsi vypocetni dobu, ale pomalejsi inicializaci.

3.4 Popis algoritmu

Tato sekce popisuje 3D algoritmus k-Wave implementovany pomoci MPI v C++. Popisuje
se zde hlavné simulace samotnd, dekompozice prostoru, komunikace a casova a pamétova
slozitost.

Cinnost simulace k-Wave mizeme rozdélit do 3 ¢asti: pre-processing, simulace, post-
processing. V prvni fazi se nacitaji vstupni data pro danou tlohu a iniciuje se knihovna
FFTW pro Fourierovu transformaci. Tato iniciace v rezimu FFTW_ _EXHAUSTIVE muze
trvat i nékolik minut. Po simulaci samotné nasleduje posledni ¢ést, ve které se analyzuji

17



vystupy simulace, prekladaji se do ¢lovékem citelného formatu a data se ukladaji na disk.
Tato préace se soustfedi pouze na prostredni (simula¢ni) ¢ast. Zbylé dvé faze (pre-processing
a post-processing) tato prace ignoruje. [13]

Simulac¢ni faze na zac¢atku provede jednodimenzionalni dekompozici 3D prostoru podél
osy Z, ¢imz vytvori nékolik 2D fezu (podle velikosti osy Z). Tyto fezy jsou distribuovany
jednotlivym procesorum (na riuznych uzlech superpocitace) spoleéné s 1D vektory podél osy
Z. Ostatni 1D vektory (podél osy X a Y) jsou broadcastem posldna vSem procesim. Tento
proces je znazornén na obrazku 3.3.

Broadcast .
vectors 1D vector along the x axis

Scatter along
the z dimension

1D vector along the y axis
K : %

1D vector along the z axis

3D matrix

<=

Scatter vector

Obrazek 3.3: Dekompozice 3D prostoru v programu k-Wave MPI. Prevzato z [13]. Prostor
je rozdélen na 2D Tezy podle osy Z. Tyto fezy jsou spolu s 1D vektory distribuoviny
jednotlivym procesortm.

Béhem simulace se po¢ita 3D rychld Fourierova transformace (déle jen FFT), po které
nasleduje inverzni 3D FFT. Kazda 3D FFT se spocita sérii 2D FFT na 2D fezu s vyuzitim
lokédlnich dat na daném uzlu. Poté nasleduje komunikace typu kazdy s kazdym, kdy se
transponuje v osich Z-Y. Po této transpozici nasleduje série 1D FFT nasledovana dalsi
transpozici v osach Y-Z. Inverzni FF'T se pocita predem uvedenym postupem s obracenym
poradim operaci.

7 hlediska ¢asové naroc¢nosti jsou operace provadéné na jednom uzlu do jisté miry pred-
vidatelné. Je-li prostor dostatecné maly a vejde-li se do L1 cache, mizeme odhadnout si-
mulacni ¢as s velkou mirou presnosti prostym spoc¢tenim poc¢tu potrebnych takt procesoru
vSechna data nevejdou do L1 cache. Uzkym hrdlem celého procesu je oviem komunikace
mezi uzly, kdy kazdy uzel muze komunikovat s kazdym a snadno mize dojit k pretizeni
propojovaci sité. Cely proces pak muze stravit i vétsinu ¢asu pouze komunikaci. [33]

Simula¢ni ¢ést je zaloZena na 3D FFT, jejiz casova slozitost je O(z -y -z -log(x) + 2z -z -
y-log(y) +x-y-z-log(z)). Pamétova narocnost roste s velikosti simulované domény, klesa
ale s poc¢tem dostupnych uzli (do jisté miry poctu uzli). [13]
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Kapitola 4

Predikce doby béhu programu
pomoci strojového uceni

Tato kapitola se zabyva problémem odhadu hodnoty funkce v bodé, kde jeji hodnota neni
znama. Vychazime tak ze znalosti okolnich bodid a podle nich se snazime predpovédét
hodnotu, kterou muze funkce nabyvat v bodé, kde opravdovou hodnotu nezndme. Pomoci
metod uvedenych v této kapitole muzeme pristupovat i k nasemu problému, kdy se sna-
zime odhadnout ¢as, ktery bude trvat ultrazvukova simulace na superpocitaci. Parametry
této funkce mohou byt vSechny pfiznaky, které vysledny cas ovliviiuji (napft. velikost do-
mény, pocet uzli a pocet procesort. .. ). Hodnota této funkce mize byt pravé cas potiebny
k simulaci ultrazvukového Sireni.

Tato kapitola se nejdiive v sekci 4.1 vénuje interpolaci, extrapolaci a spline. Néasleduje
sekce 4.2 pojednavajici o regresi. V sekci 4.3 se popisuje symbolické regrese a v nasleduje
sekce 4.4 o genetickych algoritmech, které se ukazaly jako vhodny zplisob optimalizace
symbolické regrese. Na zavér je pro uplnost pojednéni o neuronovych sitich (4.5), které
jsem v ramci experimentt také vyzkousel.

4.1 Interpolace, extrapolace, spline

Interpolace se snazi pro danou mnozinu znamych bodu vytvorit takovou funkci, kterd je
vSechny prokldda. [9] Jedna se tedy o aproximaci funkce, ktera pozaduje pfesnou shodu ve
vSech uzlovych bodech, které zndme. [20] V ramci interpolace zkoumame interval ohranic¢eny
zndmymi krajnimi body, zatimco v rdmci extrapolace se zajimame o intervaly mimo tento
znamy prostor. Rozdil mezi interpolaci a extrapolaci je zndzornén na obrazku 4.1. Pomoci
interpolace muzeme:

e Najit neznamy predpis funkce, u niz zndme jenom koneéné mnozstvi funkénich hodnot
(uzlovych bodu).

e Zjednodusit predpis funkce, kterd popisuje néjaky jev.

4.1.1 Aproximace polynomem

Pri interpolaci polynomem hledame pravé takovy polynom, ktery prochéazi uzlovymi body a
jehoz stupen je maximélné o jedna mensi, nez je pocet uzlovych bodi. Zkonstruovat takovy
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3.5

Obréazek 4.1: Rozdil mezi interpolaci a extrapolaci. Mame dva znamé body A, B. Ty pro-
tneme primkou (aproximujeme linedrnim polynomem), bod C je interpolovan, protoze lezi
mezi body A a B. Na druhou stranu bod D je extrapolovan.

polynom muzeme nékolika zptsoby, nize uvedu Lagrangeuv tvar interpola¢niho polynomu.
Hleddme-li interpolaéni polynom pro mnozinu bodu (body jsou navzajem ruzné), které mo-
hou prochdzet jednou funkei (maji rozdilné z-ové souradnice), nalezneme vzdy interpolacéni
polynom, ktery témito body prochézi a zaroven existuje pravé jeden polynom, ktery danou
mnozinou bodu prochazi. [9] Vysledny polynom bude mit stupen nanejvys n — 1, kde n je
pocet uzlovych bodi, které zname. Existence interpolac¢niho polynomu pro kazdou mnozinu
bodu je dokdzana nize (uvedenim postupu, jak hledany polynom zkonstruovat).

Jednoznacnost interpolac¢niho polynomu je dokédzana sporem. Piedpokladejme, ze mame
2 interpolaéni polynomy pro nadm zndmych n bodi. Oznaéme je jako polynomy P,(x) a
Qn(z). Tyto polynomy maji stupen nejvys n— 1. Vytvorime dalsi polynom vznikly rozdilem
predchozich dvou polynomu: R, (z) = P, () — Qn(x). Novy polynom R, (x) je také stupné
nejvyse n — 1 a v nami znadmych uzlovych bodech nabyva hodnot 0. Tento polynom mé pak
alespon n korenu, pricemz jeho stupen je nejvyse n — 1. To je mozné pouze, pokud je tento
polynom vsude roven 0. Pak jsou tedy 2 puvodni interpolacni polynomy P,(z) a Qn(z)
stejné.

Lagrangetiv tvar interpola¢niho polynomu je linedarni kombinace

Po(z) = fili(x), (4.1)

kde hodnoty f; jsou hodnoty z uzlovych bodu a [;(z) jsou pomocné polynomy, které
podle potieb nabyvaji hodnoty 0 nebo 1 v uzlovych bodech. Polynomy [;,7 = 0,...,n maji
tvar

() = (r—x0)...(x—2i1)(® —2it1) ... (T —2p)
li(x) (w0 — 1) (% — 20) - - (25 — 1) (Ti — @ig1) - .- (Ti — Tp) (4.2)

Vysledny interpolaéni polynom P, (x) pak mé tvar
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. ez —x2) .. (- ) (x —zo)(x —22) ... (T — )
FPa(x) =fo (xo — z1) (20 — 22) . .. (T — TY) +h (1 — x0) (21 — 22) ... (11 — Tp) te
(x —xo)(x—21) ... (T — Tp—1)

(xn — x0)(zn, — 1)« . (Tyy — Tp—1)

_|_fn

(4.3)

Znézornény interpolaéni polynom ziskany postupem uvedenym vyse pro 4 uzlové body

je na obrazku 4.2. Nevyhodou tohoto postupu je, ze pro pridani jednoho uzlového bodu je

tfeba vyrazné upravit cely polynom. Také lze vidét, aproximace polynomem je vhodnéjsi
pro interpolaci nez pro extrapolaci.

Obréazek 4.2: Priklad interpola¢niho polynomu ziskaného Lagrangeovym postupem stvore-
ného pro uzlové body A =[-2,—-4|,B =[-1,3],C =[0,-5],D = [2,8].

Na obrazku 4.3 je znazornéna funkce y = |22 — 2| a interpolace polynomem této funkce
udélana pomoci 5 bodi a pomoci 9 bodf. Tento obrazek ukazuje, ze pti pouziti interpo-
la¢niho polynomu je potieba byt obezfetny. Casto je vyslednd aproximace vhodna pouze
za ur¢itych podminek nebo na uréitych intervalech (nebo v malém okoli uzlovych bodu).
Je dobré taky vychédzet ze znalosti o zkoumaném jevu. Déle je potieba zvazit, kolik zna-
mych bodi budeme interpolovat. Velky pocet téchto bodu sice miize zpresnit aproximaci
v ur¢itych intervalech, zaroven ale zvysuje fad vysledného polynomu, coz ¢asto zpusobi
oscilaci.

4.1.2 Splajn

Dalsim zptisobem, jak mizeme aproximovat neznamou funkci se znalosti nékolika uzlovych
bodt, jsou splajny. Splajny se snazi fesit problém s oscilaci, ktery maji interpola¢ni poly-
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Obrézek 4.3: Znazornéni aproximace funkce y = |22 —2| (zelend) aproximaénim polynomem
(fialovd) se znalosti 5 uzlovych bodu (vlevo) a se znalosti 9 uzlovych bodu (vpravo). Déle
jsou znazornény uzlové body, které byly pro interpolaci pouzity.

nomy. Na rozdil od aproximacnich polynomu se splajny nesnazi najit pouze jeden funkéni
predpis pro cely interval naseho zajmu. Splajny hledaji funkci, kterd je na rtznych interva-
lech definovéna rtzné.

Splajn vznika rozdélenim intervalu od nejmensiho uzlového bodu do nejvétsitho uzlového
bodu. Tento interval se rozdéli do nékolika podintervalti, kde kazdy podinterval je interval
mezi dvéma sousednimi uzlovymi body. Na kazdém z téchto podintervali se dale hleda
aproximace puvodni funkce. Chceme pritom, aby vysledny splajn splnoval tyto body:

 Splajn musi prochazet vSemi uzlovymi body (stejné jako interpolacni polynom popsan
v sekei 4.1.1).

e Vsechny c¢asti splajnu jsou polynomy stejného typu. Nékteré z koeficientt, véetné toho
u ¢lenu s nejvétsi mocninou, mohou vyjit nulové.

e Sousedici funkce musi na sebe navazovat. Pro vSechny uzlové body z, pak musi platit,
ze derivace zleva v bodé x, se rovna derivaci zprava v bodé x,. Tato podminka plati
az do derivace daného radu.

Vyhoda pouziti splajnu spociva v tom, ze se celkovd aproximace skladd z polynomii niz-
stho stupné. Sami si zvolime fad polynomu, jimz budeme interpolovat. Tento rad nezavisi
na poctu znamych uzlovych bodu. Muzeme tedy zpresniovat aproximaci tim, Ze budeme pri-
davat nové znamé uzlové body, a zachovame jednoduchost pouzitych polynomi. Polynomy
nizstho fadu maji mensi tendenci k vyrazné oscilaci, kterd byla znadzornéna na obrazku 4.3.
V praxi se casto pouziva linearnich a kubickych splajnt.

Linearni splajn (splajn fadu 1) je funkce, ktera je na kazdém intervalu mezi uzlovymi
body aproximovana tseckou. U linedrniho splajnu se nepozaduje néavaznost derivaci. Je
pozadovana pouze spojitost funkce. Spajn je na kazdém intervalu (x;, z;11),7 =0,...,n—1
urcen tuseckou, jejiz rovnice je
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f(@it1) — f)

— ), € (xi, Tit1), 4.4
Tir1 — T (x—), € (iTit1) (4.4)

Si(x) = f(zi) +

kde f(z;) je hodnota uzlového bodu z;. Linedrni spajn je zndzornén na obrazku 4.4. Jde
vidét, ze znalost vice uzlovych bodu zpresni aproximaci linedrnim splajnem.

A

Obrézek 4.4: Interpolace funkce y = sin(x) pomoci linedrniho splajnu se znazornénymi
uzlovymi body.

V technické praxi se nejvice pouzivaji kubické splajny, tj. splajn fadu 3. Pro sestrojeni
kubického splajnu musime na podintervalech mezi sousednimi uzlovymi body (x;, z;+1),
t=20,1,...,n — 1 hledat polynom tvaru

Si(x) = a; + bi(x — ;) + ¢i(x — CCZ‘)2 +di(x — ZCZ')3 (4.5)

7 podminek se muzeme dostat k rovnicim pro vypocitani koeficientid pro jednotlivé
kubické polynomy, abychom dostali prirozeny kubicky splajn. Pro odvozeni téchto rovnic
viz [9]. Koeficienty a ziskdme piimo jako funkéni hodnoty ze zndmych uzlovych bodu.

ai:f(xi),i:O,l,...,n—l (46)

Déle potiebujeme vypocitat pomocné hodnoty h; a Af;. Tyto hodnoty opét uréime
pomoci uzlovych bodu jako vzdalenosti sousednich uzlovych bodt a jako rozdil funkénich
hodnot v nich.

hi =xip1 — x5, Afi= f(xiy1) — f(x), 1=0,...,n—1 (4.7)
Prvni a posledni parametry ¢, jsou nulové, ¢ = 0 a ¢, = 0. VSechny ostatni parametry
¢, © = 1,...,n — 1 vypocitdme jako Teseni soustavy linedrnich rovnic uvedenych nize.
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Mizeme pouzit libovolnou metodu pro feseni soustavy linedrnich rovnic, napt. Gaussovu
eliminaéni metodu.

A A
2(h0+h1) + hico - 3 f1 . Jo
hi ho
A A
hic + 2(h1 + ho)co + hacs =3 j — i
ha hy

Afn_ Afp_
hp—ocpn—2 + 2<hn—2+hn—1)cn—1 =3 f L f 2
hn—l hn—?

Zbyvajici koeficienty b; a d; dopocitame pomoci koeficientti spoc¢tenych v predchozich
krocich.

f@iv1) — fl@i)  cip1+2¢
h; 3

bi: hi, i:O,...,n—l (48)
Cit1 — G
3h;

Priklad kubického splajnu je vidét na obrazku 4.5. Podobné jako aproximace polyno-
mem, ani splajny nejsou vhodné pro extrapolaci. Vyhodou splajni je ale moznost pouziti
vice uzlovych bodti, které nevedou k nechténym oscilacim, jako tomu bylo u aproximaci
pomoci polynomu. Pro odhad doby béhu programu na superpocitaci se tyto metody daji
pouzit. Mizeme napr. aproximovat funkci udavajici ¢as béhu pro vybranou velikost domény,
jejimz vstupnim parametrem je pocet procesoru.

d; = . i=0,...,n—1 (4.9)

4.2 Regrese

V predchozich ¢astech této kapitoly se pojednéva o interpola¢nich polynomech a splajnech.
Obé tyto metody maji spole¢né to, ze hledaji funkci, kterd danou skupinu znamych uzlovych
bodu protina. To je ale v praxi casto prilis striktni podminka pro aproximaci dat. Pokud
totiz nase data pochéazeji z néjakého méreni, obsahuji vzdy néjakou chybu. Tuto chybu poté
prenasime i do nasi aproximace. Dalsi nevyhodou drive uvedenych metod je, zZe neumoznuji
mit vice dat v jednom uzlovém bodé. V praxi se ale ¢asto stava, ze provadime jedno méreni
vicekrat a pokazdé namérime mirné odlisné vysledky. Tyto metody s tim pracovat neumdi, je
potfeba mit pro jeden uzlovy bod jenom jednu hodnotu, piipadné mizeme pouzit prumeér
téch dat. Dale tyto metody neumi zohlednit nasi moznou znalost o procesu, ktery data
generuje. Mtizeme mit naptiklad tuseni vychazejici ze znalosti procesu, ze data budou mit
linedrni ¢i kvadratickou zavislost. Regrese oproti tomu fesi tento problém tak, ze se snazi
najit funkci, kterd prochazi k znamym bodim co nejblize.

4.2.1 Metoda nejmensich ¢tverca

Pro urceni, kterda funkce prochézi k zndmym bodtm co nejblize, mizeme pouzit mnoho
riznych pristupd. Jednim z nejpouzivanéjsich je metoda nejmensich ¢tvercti. Tato metoda
vy¢isluje chybu, kterou dand funkce prokldda data, jako sumu druhych mocnin rozdilu mezi
odhadovanou hodnotou a mezi hodnotou skute¢nou:
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Obrazek 4.5: Interpolace funkce y = sin(z) (zelend) pomoci kubického splajnu (¢ervend) se
znazornénymi uzlovymi body.

|
—

P = > (i - fa) (4.10)

)

Il
o

kde n je pocet uzlovych bodu, y; je hodnota zndmého bodu a f(z;) je aproximacni
funkce v bodé x;.

4.2.2 Linearni regrese

Linedrni regrese je takova regrese, kterd aproximuje data primkou. Pred pouzitim linearni
regrese je dulezité si uvédomit, jestli data, ktera aproximujeme, jsou vhodna pro tento druh
regrese. Pokud mohly byt vygenerovany systémem s linearni zavislosti, pak ano. Pokud ne,
je potreba data aproximovat jinou funkci. Princip ale zlistane stejny, jako je nize popsany
pro linearni regresi.

Mame zndme body z;, ¢« = 0,...,n a funkéni hodnoty v téchto bodech y;. Linearni
regrese hleda primku s rovnici

Yy =co+ci, (4.11)

kterd aproximuje data pomoci metody nejmensich ¢tverci. Parametry piimky cg a ¢;
muzeme spocitat analyticky. Budeme pfitom minimalizovat chybu uvedenou v rovnici 4.10.
Koeficienty ¢g a ¢; jsou resenim soustavy rovnic:
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kde pocet zndmych uzli je n + 1. Pro odvozeni viz [9]. Ptiklad linedrni regrese pro
vyznacené znamé uzly je vidét na obrazku 4.7.

Obréazek 4.6: Linearni regrese pro znamé body.

4.2.3 Polynomialni regrese

Polynomialni regrese aproximuje data pomoci polynomu predem daného stupné m:

Py(x)=co+c1x+ -+ cpa™ (4.12)

Postupujeme pak stejné jako u linedrni regrese. Analyticky vypocitame koeficienty
€0, - - - , Cm regresniho polynomu. Priklad polynomialni regrese polynomem stupné 2 je na
obrazku 4.7.

Obecné muzeme délat regresi libovolnym typem funkce. Nékteré (napt. vyse uvedené re-
grese polynomem) mizeme snadno vypocitat analyticky, na jiné je potieba pouzit iteraéni
metody pro nalezeni dostatecné dobrého teseni. Vzdy je vSak tfeba urcit, jakym typem
funkce budeme data aproximovat a toto rozhodnuti je potieba délat na zdkladé znalosti
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systému, ktery data generuje. Pokud je v datech periodicka slozka, mtizeme pouzit trigo-
niometrické polynomy, pokud je zavislost v datech linedrni, pouzijeme polynom stupné 1
atd. ..
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Obrézek 4.7: Polynomidlni regrese pro zndmé body. Stupen polynomu jsme urcili 2 (para-
bola). Zndzornéna je vysledna parabola (zelend) a zndmé uzlové body.

4.3 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese [24] je metoda regresni analyzy, ktera se snazi data aproximovat pomoci
matematického vyrazu, ktery nejlépe odpovida datové sadé. Piiklad takového modelu, ktery
mulze vygenerovat symbolicka regrese, je na obrazku 4.8. Na rozdil od metod popsanych
v sekci o klasické regresi (viz 4.2), symbolickd regrese muze vytvaret libovolné komplexni
vyrazy. Netrpi tak nedostatky, které ma klasicka regrese. Ta totiz ma tendenci redlny pro-
blém zjednodusovat. Mnoho problému z redlného svéta zkriatka nemtzeme popsat napr.
(viz 4.5) se symbolickd regrese nechové jako Cerna skiinka, ale vyraz, kterym jsou data
aproximovana v symbolické regresi, je pro ¢lovéka dobre ¢itelny a snadno interpretovatelny.

Zatimco ostatni regresni metody obvykle optimalizuji vahy v predem definovaném mo-
delu (napf. urcovani koeficientii polynomu, trénovani neuronové sité), symbolickd regrese
navic hleda i optimalni strukturu modelu. Symbolickd regrese se snazi kombinovat priznaky;,
matematické operace a konstanty do jedné funkce. K hleddni této funkce muzeme pouzit
ruzné pristupy. Tato prace se zaméruje na trénovani symbolické regrese pomoci genetického
programovani (viz 4.4).

Ukazuje se, ze symbolicka regrese je vhodnd spise pro feSeni problémi, kdy mame ma-
lou datovou sadu. [30] Z toho muzeme profitovat pii feseni problému odhadu doby béhu
programu na superpocitaci, protoze sbér dat pro tuto tlohu je finan¢éné narocny. Pro kazdy
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zaznam v datové sadé je potieba spustit program na superpocitaci s danymi vypocetnimi
zdroji. Proto vybérem metody, kterda dokaze 1épe fungovat s malou datovou sadou, mizeme
usetrit mnoho penéz.

Postup trénovani modelu symbolické regrese obvykle zacind vygenerovanim mnoziny
nadhodnych syntaktickych stromt a postupnym upravovanim téchto modelt pomoci mutace,
krizeni a reprodukce, dokud neni trénovani ukonceno, protoze byly splnény pozadavky na
presnost modelu, nebo bylo trénovani omezeno ¢asem nebo poctem generaci.

Model symbolické regrese je reprezentovan jako syntakticky strom, kde vnitini uzly jsou
matematické operace a listové uzly jsou konstanty nebo priznaky z datové sady. Syntak-
tické stromy jsou pritom generovany tak, aby vysledné modely mély podobu smysluplného
matematického vyrazu. Z kazdé generace modeli se vybere podmnozina modeld, které
se dostanou do dalsi generace. Pritom jsou na né aplikovany s jistou pravdépodobnosti
ndhodné upravy. Mutace muze provést ndhodnou zménu jednoho uzlu (napt. zména hod-
noty konstanty v listovém uzlu, ndhrada uzlu za matematickou operaci. .. ) nebo celé vétve
stromu (napf. ndhrada vétve stromu vstupnim piiznakem nebo konstantou). Kfizeni muze
nahodné vymeénit nékterou vétev za jinou vétev z jiného modelu v dané generaci. Detailnéjsi
vysvétleni genetického programovani je v kapitole 4.4.

Dalsi metody trénovani modeli symbolické regrese pouzivaji napt. algoritmus zpétné
propagace k optimalizovani konstant v listovych uzlech syntaktického stromu. [28] Tato
metoda pak muze zjistit zakladni strukturu syntaktického stromu pomoci genetického pro-
gramovani, zatimco presné hodnoty pouzitych konstant jsou doladény algoritmem zpétné
propagace. Klasickd metoda trénovani pomoci genetického programovani nechava vybér
hodnot konstant na ndhodné mutaci, coz nemusi byt ten nejlepsi pristup. Jiné se snazi
modely optimalizovat nejen pro jejich chybovost vii¢i trénovacim dattim, ale do ohodnoceni
modelu zahrnuji komplexnost daného modelu, pricemz se snazi, aby vysledny model byl co
nejjednodussi a mél co nejmensi chybu. [3]

(8
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e (2

Obrazek 4.8: Priklad modelu vygenerovaného pomoci symbolické regrese. Strom reprezen-
tuje viraz (y * 1%) + (y + sin(x)).

4.4 Genetické algoritmy, genetické programovani

Genetické algoritmy [5] jsou optimaliza¢ni algoritmy, které jsou inspirovéany biologii (evo-
luci). Genetické algoritmy funguji dobre tam, kde by jinak hledédni optimalniho fesSeni bylo
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casové prilis naro¢né nebo by bylo potfeba zkusit vSechny moznosti pro vyhodnoceni té
nejlepsi, napt. problém batohu [7]. Pro pochopeni fungovéni genetickych algoritmu jsou
podstatné tyto pojmy:

e Jedinec — Kandidat na reseni daného problému. Kazdy jedinec ma sviij chromozom
se zakddovanym feSenim problému.

e Chromozom — Zakdédované kandidatni feseni problému. Je pottreba feseni vhodné
zakodovat, obvykle se setkame s polem bitd pevné délky.

e Generace — Skupina jedinci. Kazda generace vychézi z generace predchozi po apli-
kaci krizeni a mutaci.

e Prirozeny vybér — Vybér je v genetickych algoritmech dtilezity pro urceni jedinci,
kteti budou vybrani k reprodukci.

o Chybova funkce — Vy¢isluje, jak daleko je dany jedinec k optimalnimu feseni (tréno-
vaci datim). Casto se setkdme se stfedni kvadratickou chybou nebo stiedni absolutni
chybou.

e Krizeni — Pro vytvoreni nového jedince se zkrizi zakdédovana genetickd informace
dvou rodic¢ta. Kiizeni probihd tak, ze se ndhodné vybere ¢ast prvniho rodice, ktera se
zdédi do genetické informace potomka. Zbytek genetické informace potomka se zdédi
od druhého rodice. Znizornéno na obrazku 4.9.

e« Mutace — Na nového jedince vytvoreného kiizenim se poté aplikuje ndhodné dprava
kazdého bitu v genetické informaci.

Béh genetického algoritmu se zahajuje vytvorenim prvni generace, ktera se skladd z n
nahodné vytvorenych jedinct. Riznorodost téchto jedinct je ze zacatku velka. Pozdéji maji
genetické algoritmy tendenci tuto riznorodost zmensovat. Po vytvoreni prvni generace je
spocitana chybova funkce pro kazdého jednice. Na zakladé ni jsou vybrani jedinci, ktefi bu-
dou urceni k reprodukci. Obvyklym zptisobem k vybréni jedinci je ruleta. Metoda ndhodné
vybira jedince, ovSem bere v potaz hodnotu chybové funkce, kdy vétsi pravdépodobnost vy-
béru maji ti jedinci, ktef{ maji chybu mensi. [16] Po vybéru dvou jedinct se provede kiizeni,
tj. ndhodné se vybere misto v jejich chromozomech. Novy jedinec si ¢ast nalevo od tohoto
mista vezme od prvniho vybraného jedince a zbytek od druhého. Po kiiZzeni nastava mutace,
ta s predem danou pravdépodobnosti méni hodnotu ndhodné vybraného bitu (nebo biti)
v chromozomu. [22] Nésledné je novy jedinec zarazen do nové generace. Proces selekce,
kiizeni a mutace se opakuje, dokud neni nové generace naplnéna predem specifikovanym
poctem jedinci.

Dalsi generace se vytvareji stejné, jako je popsano vyse. Po vyhodnoceni chybové funkce
u vsech jedinci v kazdé generaci se porovna chybova funkce nejlepsiho jedince z nové
generace s nejlepsim jedincem v celé evoluci. Je-li chyba mensi, nalezli jsme novou elitu
(nejlepsiho zndmého kandidéta). Nastane-li podminka pro ukonéeni genetického algoritmu
(maximalni pocet generaci, omezeni ¢asem nebo dostateéné nizkd chyba...), algoritmus
vrati nejlepsiho zndmého kandidata v dané evoluci. Pseudokéd béhu genetického algoritmu
je zobrazen v algoritmu 1.
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Vstup : Velikost generace, n
Maximalni pocet generaci, MAX
Vystup: Nejlepsi globalni feseni, Yj,
Zacatek
t<0
Vygeneruj pocéateéni populaci n chromozomu Y; (i = 1,2,...n)
Spocitej chybovou funkci pro vSechny chromozomy

while t < MAX do
Vyber pary chromozomu z posledni generace na zakladé jejich chyby

Aplikuj kiiZzeni na kazdy péar
Aplikuj mutaci s danou pravdépodobnosti
Vytvor novou generaci z pravé vzniklych jedinct
t—t+1

end

return Jedinec s nejmensi chybou Yy

Konec

Algoritmus 1: Geneticky algoritmus [5]

Genetické programovani [18] je specifickym piipadem pouziti genetickych algoritmu. Lisi
se hlavné reprezentaci jedince, kdy jedinec ma podobu stromové struktury s proménlivou
délkou. Tito jedinci mohou reprezentovat matematickou funkci nebo pocitacovy program.
Pro problém feseny v této praci, odhad doby béhu programu na superpocitaci, mizeme
vyuzit genetického programovani k hledani vhodného predpisu funkce (symbolické regresi)
urcujici potfebny cas (viz sekce 4.3). Selekce pak probihd stejné, jako je popsino vyse.
K¥iZzeni mize promichat rtizné vétve od rodi¢u (viz obrazek 4.9). Mutace muze ndhodné
upravit uzel nebo celou vétev (viz obrazek 4.10).
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Obrazek 4.9: Kiizeni dvou chromozomu vybranych jedinct z jedné generace (nahote) v ge-
netickém programovani a vytvoreni potomci (dole).
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Obrézek 4.10: Mutace aplikované na ptuvodniho jedince (vlevo) a vysledny jedinec (vpravo).

4.5 Neuronova sit

Jednim z typl modeld, ktery jde pouzit pro feseni regresniho problému, jsou neuronové
sité. [32] Neuronové sité se skladaji z vrstev neuroni. Kazdy neuron je propojen na vstupu
s vystupy predchozi vrstvy. Vystupni hodnota neuronu se spocité jako suma vstupnich hod-
not vynasobena odpovidajicimi vahami a prictenim hodnoty bias. Pro zbaveni linearity se
obvykle na vystup neuronu aplikuje nelinearni funkce (ReLU, Sigmoid, Softmax. .. ). [2] Pro
vyhodnoceni pfesnosti neuronové sité se pouziva chybova funkce. Ta je ¢asto Mean Squared
Error, protoze s vétsi absolutni chybou roste i derivace této funkce, z ¢ehoz profituje al-
goritmus trénovani Gradientni sestup. Tento algoritmus iterativné hledd minimum chybové
funkce pomoci posouvani se ve sméru opacném gradientu funkce.
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Obréazek 4.11: Schéma neuronové sité s vyznacenou vstupni vrstvou, skrytymi vrstvami a
vystupni vrstvou.

Neuronové sité pro odhad hodnoty spojité veli¢iny (regrese) obvykle maji ve vstupni
vrstvé tolik neuront, kolik je vstupnich priznakd. Ve vystupni vrstvé pak obvykle byva
jeden neuron s linedrni aktivaci. Mezi vstupni a vystupni vrstvou se pak vyskytuje nékolik
skrytych vrstev, které maji dany pocet neuronu s nelinedrni aktivacni funkei (napt. ReLU).
[1] Schéma takové neuronové sité je na obrazku 4.11.
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Kapitola 5

Data k predikci doby béhu k-Wave

V této kapitole popisuji data, kterd jsem pouzil pro feseni odhadu doby béhu programu
k-Wave na superpocitaci. Nejlepsi datova sada, ktera by k tomuto problému mohla byt,
by obsahovala vsechny mozné kombinace vypocetnich zdroji na superpocitaci, vsechny
mozné velikosti a atributy simulované tulohy, a vysledek odhadu bychom mohli rovnou
z této sady brat. Protoze je ziskdvani dat do této datové sady naroc¢né na vypocetni zdroje
superpocitace, je to taky narocné na finan¢ni prostredky. I proto jsme limitovani pri sbéru
dat a je tfeba je ziskavat s rozvahou. Mnozstvi nasbiranych dat taky nasledné ovliviiuje
vybér metody strojového uceni, protoze nékteré metody jsou lepsi nez jiné pii mensim
poc¢tu nasbiranych dat. Tato kapitola popisuje v sekci 5.1 sbér dat a v ndasledujici sekci
(5.2) je popsana struktura dat.

5.1 Ziskavani dat

Data, kterd jsem pouzil v této praci, jsou kombinaci dat sesbiranych doc. Ing. Jifim Jarosem
Ph.D. a mnou. Data byla ziskdvina spusténim simula¢ni ilohy na superpocitac¢ich Barbora
a Karolina. Simulace byla omezena na prvnich 100 simulac¢nich krokt, aby se zamezilo
dlouhym béhiim k-Wave. Cas, ktery nas zajima, je ¢as, kdy byla spusténa samotnd simulace.
K-Wave pred samotnym simulovanim ultrazvuku provadi vstupné-vystupni operace zavislé
na diskovém poli a taky se iniciuje knihovna FFTW, kterda v médu FFTW_EXHAUSTIVE
provadi optimalizaci vypoctu Fourierovy transformace. Tyto operace jsou z vysledného ¢asu
vyjmuty, stejné jako finalni ukladani vysledku na disk. Vysledny cas je pocet milisekund na
jeden simula¢ni krok.

Typ simulac¢ni tlohy byl pokazdé stejny. Ménily se pouze pocty diskrétnich bodt pro-
storu. Ve vSech simulovanych tlohédch se jednd o heterogenni médium a nelinedrni vlnéni.
Déle je definovan pocdatecni tlak pO a senzory definovany binarni matici. Tato tloha byla
spousténa na ruznych velikostech simula¢niho prostoru, predevsim na krychlich, ale taky
jsem méril hranoly a prostory v kazdé ose jinak dlouhé. Na superpocitaci Barbora jsem
naméfil 39 riznych velikosti simula¢ni tlohy.

Na Barbore jsem naméril tyto velikosti simula¢niho prostoru:

« krychle: 5123, 5763, 6403, 6453, 6483, 6502, 6723, 6753, 7043, 7363, 7483, 7563, 7682,
8003, 8103, 8133, 8323, 8403, 8643, 8963, 9003, 9603, 10243, 12803, 15363, 20483, 30723
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« hranoly: 256 x 256 x 1024, 256 x 256 x 1536, 256 x 256 x 2048, 384 x 384 x 1024,
384 x 384 x 1536, 384 x 384 x 2048, 432 x 432 x 1728, 512 x 512 x 1024, 512 x 512 x 1536,
512 x 512 x 2048

e kvadry: 384 x 256 x 1536, 384 x 512 x 1536

Na obrazku 5.1 jsou vyobrazeny simula¢ni ¢asy pro krychle od velikosti 5122 do 10243
s krokem 64. Svisld osa pouziva logaritmickou stupnici pro lepsi zndzornéni. V grafu stoji za
vS$imnuti mista, kdy se priddnim jednoho uzlu snizi vypocetni ¢as o mnohem vice, nez jinde.
Jako piiklad lze zminit simulaéni prostor 10243, kdy takovy skok nachdzime mezi 14 a 15
uzly. Dtivod vétsiho poklesu ¢asu mezi témito dvéma uzly je ten, zZe pro 15 uzll jiz mizeme
pouzit 512 ranku pro vypocet, zatimco pro 14 uzli muzeme pouzit maximalné 504 rankt
(14 % 36), protoze jeden uzel na Barbore ma 36 procesori (viz kapitola 2.4.1). Jenze pouziti
504 rankt by z hlediska distribuce vypoc¢tu nemélo zadny piinos oproti pouziti 342 rankt
(1024/3), protoze nové pridané ranky by musely velkou ¢ast béhu programu jenom ¢ekat
na ostatni. Proto se po pridani 15. uzlu miize objem vypoctu snizit pro vSechny pracujici
procesory a tim se zamezi tomu, aby néktery procesor ¢ekal na jiny procesor, kterému se
objem prace nesnizil. Popsany skok je detailné zobrazeny v Tabulce 5.1.

Pocet uzla  Dostupnych procesoru  Pocet ranka  Cas [ms/krok]
13 468 342 962,0
14 504 342 916,3
15 540 512 753,2
16 976 012 704,1

Tabulka 5.1: Silné $kélovani simulace o rozméru 10242 okolo skoku z 14 na 15 uzlech.
Priddanim vypocetniho uzlu se snizi Cas i pres zachovani poc¢tu ranku, protoze se zvysi
agregovand propustnost sité a paméti.

5.2 Struktura dat
Ze spousténych simulaci jsem zaznamendval tato zakladni data:

e Velikost osy X — Celociselny udaj, ktery popisuje pocet diskrétnich bodi simulova-
ného prostoru v ose X.

e Velikost osy Y — Celociselny udaj, ktery popisuje pocet diskrétnich bodii simulova-
ného prostoru v ose Y.

e Velikost osy Z — Celoc¢iselny idaj, ktery popisuje pocet diskrétnich bodt simulova-
ného prostoru v ose Z.

e Pocet uzla — Celociselny uidaj popisujici pocet uzli superpocitace, které byly k si-
mulovani alokovany a pouzity.

e Pocet ranka — Celociselny udaj, ktery udava pocet procesi, které byly pouzity pro
simulaci programem k-Wave. Jedna se o parametr spusténi MPI, nejedné se o pocet
vSech dostupnych jader na dostupnych uzlech.
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o Cas simulace — Jedn4 se o desetinné ¢islo, které udava pocet milisekund, které trvala
simulace jednoho kroku. Toto ¢islo je praimérem prvnich 100 kroku simulace.

Tato zakladni data jsem nasledné rozsiril o dalsi data, kterd jsem vypocital z ptivodnich
dat uvedenych v seznamu vyse. Motivaci pro rozsiteni téchto dat o nize uvedené bylo, aby
se algoritmy strojového uceni mohly snaze optimalizovat a mohly do dat dostat expertni
znalost vychézejici ze znalosti programu k-Wave a superpocitace Barbora (Karolina). Data
jsem rozsitil o nasledujici piiznaky:'

e Factor X — Jedna se o nejvétsi prvocislo ze seznamu prvocisel rozkladajicich pocet
diskrétnich bodi ve sméru osy X. Motivaci k tomuto atributu bylo zavézt informaci
o tom, ze knihovna FFTW funguje nejlépe pro pole, jejichz délka se da rozlozit na
prvocisla do 2, 3, 5 a 7.

e Factor Y — Stejné jako Factor X, ale v ose Y.
e Factor Z — Stejné jako Fuactor X, ale v ose Z.

e Podil simulujicich procesora — Jedna se o podil poctu procesort, které jsou po-
uzity k simulaci, ku celkovému poc¢tu dostupnych procesorti na uzlech zapojenych do
ulohy. Motivaci zavedeni tohoto atributu byla domnénka, ze ¢im vice dostupnych pro-
cesortl bude pouzito k simulaci, tim rychlejsi vipocet bude. V implementaci je pojme-
novano ranksRatio, viz kapitolu 7. Pfidanim tohoto pfiznaku do algoritmu strojového
uceni se snazim napomoci odhadnout skoky v c¢ase, které jsou popsané v kapitole 5.1.
Hodnotu tohoto piiznaku v méfenich okolo skoku z 14 na 15 uzlech pro prostor 10243
jde vidét v tabulce 5.2. Hodnota se miize pohybovat v intervalu (0;1). Cim blize je 1,
tim vice dostupnych procesort je zapojenych do simulace a tim nizsi bude vypocetni
cas.

e Podil procesort s dostatecnym mnozZstvim dat — Jedni se o ukazatel, ktery
iika, jak velky je podil procesorti, které jsou béhem simulace aktivni po celou dobu,
protoze maji vzdy pridélenou urcitou ¢ast simula¢niho prostoru. V implementaci je
nazvano fullWorkX, fullWorkY a fullWorkZ. Motivaci pro vytvoreni toho priznaku
bylo, aby vysledny model umét predikovat ¢as simulace i v podminkach, kdy simulace
nebude spusténa s vhodnymi parametry a bude mit k dipozici ranky, které nebudou
mit v jisty okamzik co délat. Jedné se spise o ¢iselny ukazatel, nez o presné vycisleni
poctu rankt. .. Vzorecek pro vypocet tohoto ukazatele je uveden nize:

d
- 5.1
roundUp(g) (51

kde f je hodnota tohoto priznaku, d je pocet diskrétnich bodt v dané ose, r je pocet
rankl a roundUp je funkce zaokrouhleni nahoru. Spravné nastavené ilohy maji hod-
notu tohoto ukazatele 1 nebo velmi blizko 1. Cim je hodnota nizsi, tim hiife je tiloha
nastavena. Obrazek 5.2 znazornuje dulezitost spravné nastaveného poctu rankd pro
vypocetni tlohu.

Protoze se vypocetni prostor distribuuje v osdch Y a Z, teoreticky bychom pfidané p¥iznaky Factor
X a fullWorkX mohli vynechat. Nicméné jejich pritomnost by neméla nicemu vadit a kvuli pouzitelnosti i
v budoucich verzich k-Wave, které mohou vypocet distribuovat jinak, jsem se rozhodl je ponechat.
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Pocet uzlt  Dostupnych procesortt  Pocet rank@t  Podil simulujicich procesort ~ Cas
13 468 342 0,73 962,0
14 504 342 0,68 916,3
15 540 512 0.95 753,2
16 576 512 0,89 704,1

Tabulka 5.2: Rozsifena tabulka 5.1 o hodnoty p¥iznaku podilu simulujicich procesori. Ské-
lovani simulace o rozméru 10243 okolo skoku z 14 na 15 uzlech. Z tohoto pfiznaku jde snéze
odhadnout misto velkého snizeni ¢asu.

5.3 Nasbirana data

Dohromady jsem nasbiral data o 2080 spusténych instanci simulace k-Wave, z toho 1813
je na superpocitaci Barbora a 267 je na superpocitaci Karolina.

Na superpocita¢i Barbora jsem naméril celkem 39 raznych velikosti simula¢niho pro-
storu, z toho je 27 krychli, 10 hranolt a 2 obecné kvadry. V téchto namétfenych datech je 7
rozmért prostoru se $patnym rozkladem na prvoéisla (factor vétsi nez 7).° V naméfenych
datech na Barbore je 414 méreni, kde tloha nebyla idealné distribuovana napti¢ dostupnymi
uzly (ptiznak fullWork je mensi nez 0, 95).

2Meéiil jsem nejen tlohy, které jsou vhodné pro k-Wave simulaci. Zkousel jsem i tilohy, které nejsou vhodné
(kvili rozkladu na prvoéisla) nebo jsou vhodné, ale nejsou idedlné spustény (Spatny pocet ranki). V dalsich
Castech této prace budu filtrovat tato neidedlni méfeni a zjistovat, jaky maji vliv na presnost odhadi.
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Obréazek 5.1: Graf znazornuje zavislost ¢asu jednoho kroku simulace na poc¢tu dostupnych
uzlt pro simulovani prostoru. Jsou znazornény krychle od velikosti 5123 do velikosti 10243
s krokem 64.
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Obréazek 5.2: Graf zndzornuje dilezitost spravného nastaveni pocCtu rankt pro simulacni
tilohu. Dvé podobné velké tilohy s vhodnym rozkladem na proéisla, simulace krychle 756 je
nastavena spravné, priznak fullWork je stéle 1, zatimco simulace krychle 7682 neni nasta-
vena ideadlné, ptiznak fullWork zac¢ina na 1 a postupné klesd az na 0,56. Pomoci hodnoty
ukazatele fullWork jsme schopni odhadnout, jak dobfe je vypocet nastaven a jestli jsou
dostupné vypocetni zdroje spravné vyuzity. Zatimco vétsi krychle (spravné distribuovand)
mé na 1 uzlu simula¢ni dobu o vice nez 200 ms/krok vétsi, na 32 uzlech ji ma o 70 ms/krok
mensi, coZz odpovidé poklesu o 30,4 %.
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Kapitola 6

L4 I

Existujici reseni a navrh vlastniho
reseni

Tato kapitola nejdrive v podkapitole 6.1 prinasi kratké shrnuti toho, jak problém odhadu
doby béhu algoritmu fesi jini autofi. Predstavi feseni pouzivané v k-Dispatch [15] pro odhad
doby béhu programu k-Wave MPI. Nésledné uvede dalsi 2 prace, které se odhadem doby
béhu algoritmi zabyvaji. V podkapitole 6.2 navrhne feseni pro odhad doby béhu programu
k-Wave, ktery se inspiruje souc¢asnym védnim poznédnim, zaroven je ale inovativnim co se
tycCe predikce ¢asu odhadu pro program k-Wave. Nasledné navrhne praci se ziskanymi daty
a navrhne zpusoby pro otestovani funk¢nosti a presnosti danych metod a uréi cile, které od
novych metod pozadujeme. Tato podkapitola je spise ivahou autora, kterd popisuje, jak
nad danym problémem pfremyslel a pro¢ se rozhodl zvolit pravé toto reseni. Taky je zde
zvolené Teseni popsano s vyssi mirou abstrakce. Detailnéji je pak popsano v kapitole 7.

s 2 ¥ Y e

6.1 Soucasny stav a existujici reSeni

Problematika odhadu doby béhu k-Wave simulace je pro koncového uzivatele dtlezita.
Marta Jaros et al. se mimo jiné odhadem doby béhu simulace k-Wave zabyvajl v praci
Estimation of Execution Parameters for k-Wave Simulations. [14] V praci se porovnavaji
prumeérné chyby odhadt pomoci linearni interpolace, kubickych splajnt, metody nejblizsich
sousedu a siti RBF (radial bases functions). Pro zndmé tlohy nejlépe performovala metoda
odhady pomoci kubickych splajnu, kterd méla priumérnou chybu pod 2,29 %. Obrazek 6.1
znazornuje vypocetni ¢as potrebny k simulovani prostoru o rozmeérech 768 x 900 x 600. Na
neznamych tlohach, kde algoritmus odhadu nezna ani jeden ¢as béhu simulace dané tlohy,
byla prumérné chyba odhadu az 15% podle dané domény.

Jini autori prisli s metodou, kterd zkoumad zdrojové kddy distribuovaného software, na
jejich zékladé konstruuje konecné automaty, a ty jsou spolu s datech o provedenych bézich
vstupem pro neuronovou sit, kterd provadi odhady doby béhu programu. [6] Frank Hutter
et al. ve své praci Algorithm runtime prediction: Methods evaluation [11] nabizi shrnuti
pouzivanych pristupt k modelovani doby béht konkrétnich algoritmt a prindsi srovnani
danych metod na vybranych 11 algoritmech. Zabyva se jak tradi¢nimi interpola¢nimi tech-
nikami, tak i neuronovymi sitémi, ndhodnymi lesy (random forest), regresnimi stromy a
dalsimi metodami.
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Obrazek 6.1: Graf znazornujici predikci znamé k-Wave tlohy o velikosti 768 x 900 x 600
pomoci linedrni interpolace, kubickych splajnt, metody nejblizsich sousedi a RBF (radial
bases functions). Modrym koleckem jsou zndzornény znamé body a ¢ernym kiizkem jsou
znazornény neznamé body. Jedna se o MPI implementaci k-Wave, data jsou naméfena na
superpocitaci Anselm. Pievzato z [14].

6.2 Navrh reseni

Tato prace si klade za cil vytvorit model pro predikci doby béhu programu k-Wave na super-
pocitac¢i Barbora. Jako model strojového uceni pouzijeme symbolickou regresi a neuronové
sité. Budeme tedy zkoumat, které z téchto metod maji vétsi presnost na danych datech a
z nich vybereme, nebo poskladdme model vysledny.

6.2.1 Prace s daty

V ramci feSeni této prace jsem nasbiral velké mnozstvi dat o délce béhu programu k-Wave
v zavislosti na velikosti vstupni dlohy (viz kapitola 5). Data jsem se snazil sbirat tak, aby
byla jednak husté zastoupend oblast, kterd se v praxi ¢asto simuluje (krychle 5123 — 10243
s vhodnym rozkladem na prvocisla), zaroven ale, aby byly k dispozici data o ,exotickych*
ulohach, ulohach spusténych s nevhodnym nastavenim poctu ranku, simulacich se Spat-
nym rozkladem velikosti osy na prvocisla (pomalejsi béh FFTW, viz 3.3) nebo simulaci
s ruznorodou velikosti os (hranoly a kvadry).

Protoze tato riznoroda data mohou zanést Sum do natrénovanych modeld, zkusim data
filtrovat podle nékolika kritérii a vytvorit tim nékolik datovych sad. Zkusim data filtrovat
podle 3 filtru:
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e Krychle
e Vhodny factor

e Vhodny pocet ranki

Celkem tak budu mit 8 datovych sad, které se budou lisit nastavenim vyse uvedenych
filtrt. Vzniknou tak tyto datové sady:

e Bez filtru

e Pouze krychle

e Pouze ulohy s vhodnym priznakem factor

e Pouze tlohy s vhodnym poc¢tem ranku

e Krychle s vhodnym pfiznakem factor

e Krychle s vhodnym poc¢tem ranku

e Krychle s vhodnym priznakem factor a vhodnym poctem ranku

o Ulohy s vhodnym pi{znakem factor a vhodnym poétem ranki

Pro kazdou z téchto datovych sad vytvorim model pomoci neuronové sité a pomoci
symbolické regrese.

Kazdou z téchto datovych sad rozdélim do trénovaci, valida¢ni a testovaci sady podle
tlohy (velikosti simula¢niho prostoru). Vsechna data z valida¢ni a testovaci sady budou mit
své tlohy, které nejsou zastoupeny v zadné jiné sadé. Pro porovnani s jiz existujicim pre-
diktorem [14] tak budou relevantni pouze vysledky na nezndmych tulohach. Pomér rozdéleni
bude 70 % tloh v trénovaci sadé, 15% ve valida¢ni sadé a 15% v testovaci sadé.

6.2.2 Symbolicka regrese

Pro trénovani modelil symbolické regrese pomoci genetického programovani pouziji nastroj
HeuristicLab'. K tomuto nastroji vytvoifm plugin, ktery do symbolické regrese pfida nové
operace, konkrétné tyto:

e Modulo
e Zaokrouhleni nahoru
e Zaokrouhleni dola

e Zaokrouhleni na celé ¢islo

Rozhodnuti pro vybér HeuristicLabu padlo po vyzkousSeni nékolika riiznych knihoven
pro Python, které umi délat symbolickou regresi. Vyzkousel jsem alespon déale uvedené:
DEAP?, PySR? a gplearn®. Zadn4 z téchto knihoven ale podle subjektivniho ndzoru autora

https://dev.heuristiclab.com
’https://deap.readthedocs.io/en/master/
3https://github.com/MilesCranmer/PySR
‘https://gplearn.readthedocs.io/
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nepredc¢i Heuristiclab v feSeni problému této priace. Bud do nich nelze pridavat vlastni
matematické operace (modulo, zaokrouhleni), nebo neumoznuji podminky typu if-then-
else, nebo nemaji implementovanou takovou paletu algoritma pro mutaci, kiizeni a ostatni
parametry genetického programovani. . .

Pro kazdou datovou sadu (rtzné nastaveni filtri dat) natrénuju model pro symbolickou
regresi. Hyperparametry trénovani budu experimentélné upravovat tak, abych minimalizo-
val primérnou chybu odhadu.

6.2.3 Neuronova sit

Vytvareni a trénovani neuronovych siti v jazyce Python budu délat pomoci knihovny Ten-
sorflow’. Budu vytvaiet béznou neuronovou sit pro regresi. Typické architektura je takova,
kterd mé nékolik neuroni v prvni vrstvé (podle poc¢tu priznaki) s aktivaéni funkei ReLU,
déle obsahuje nékolik skrytych vrstev také s touto aktivaéni funkei a v posledni vrstvé (vy-
stupni) je jeden neuron, jehoz hodnotu muzeme brat jako predikovanou hodnotu pro dany
vstup. Data pred vstupem do prvni vrstvy budu normalizovat. Pro zamezeni pretrénovani
budu vyuzivat dropout vrstvy, které budou umisténé mezi riznymi vrstvami v neuronové
siti. Pocet epoch pro trénovani urc¢im za béhu trénovaciho algoritmu pomoci metody brzkého
zastaveni (early stopping).

Trénovani a vyhodnocovani modelu neuronové sité budu délat v Jupyter notebook sou-
boru. Jako béhové prostiedi pouziju sluzbu Google Colab’, kterd umoziiuje snadno spous-
tét Jupyter notebooky a nabizi hardwarové akceleratory pro trénovani neuronovych siti
spolu s predem pripravenym prostiedim pro vyuziti popularnich Python knihoven, véetné
knihovny Tensorflow. Hyperparametry neuronové sité budu experimentilné upravovat na
zékladé dosazenych vysledka tak, abych minimalizoval priumérnou chybu odhadu.

6.2.4 Vysledny model

Po vyhodnoceni presnosti odhadt na rtznych datovych sadach se rozhodnu pro vyuziji
jednoho (nejlepsiho) modelu, ktery prohldsim za findlni model pro predikci novych dat
v produkénim prostredi, nebo udélam model kombinovany, pokud experimenty ukazi, ze pro
specifickd data funguje 1épe jiny model, nez pro data obecna. Napt. pro ulohy, které maji
vhodny rozklad velikosti osy, muze mit lepsi presnost jeden model, zatimco pro vseobecna
data (bez filtru) muze fungovat nejlépe model jiny. Taky muze pro nékterou datovou sadu
byt nejlepsi model vytvoreny symbolickou regresi a pro jind data to muze byt neuronova
sit. Pri skladani vysledného modelu bude kladen diraz na co nejvétsi presnost odhadi.

6.2.5 Nastroj prikazového radku

Abych vysledek mé prace udélal co nejsnadnéji vyuzitelny v praxi, rozhodl jsem se vytvorit
CLI nastroj pro spravu dat a vytvareni predikci. Pro vytvoreni béhového prostiedi pouziju
Docker Compose’, ktery bude obsahovat 2 kontejnery:

e PostgreSQL databazi

e Linuxovy container s Pythonem a potrebnymi knihovnami

Shttps://www.tensorflow.org
Shttps://colab.research.google.com
"https://docs.docker.com/compose
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Databéze bude po spusténi iniciovana s nasbiranymi daty a bude propojena s druhym
kontejnerem, ze které se bude spoustét Python script. Tento script bude umét hlavné tyto
dvé funkce:

o Exportovat data do formati, ktery se vhodny pro trénovani modeli v HeuristicLabu
a v Tensorflow. Data budou pred exportovanim filtrovand na zdkladé pozadovanych
vlastnosti (viz kapitolu 6.2.1).

e Vytvaret predikce pro simulaci k-Wave se zadanymi vstupy na zakladé vysledného
modelu
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Kapitola 7

Implementace

V této kapitole stru¢né popisu, jak jsem implementoval feSeni problému, kterym se tato
prace zabyva. Nejdiive v této kapitole popisu, jak jsem sbiral data. Poté popisu, jak dand
data uchovavam v databdzi, abych s nimi pozdéji mohl snadno pracovat. Poté popisu na-
stroj prikazového radku, ktery jsem udélal pro snadnou praci s daty a pro vytvareni novych
predikci. Nasleduje popis pluginu do HeursiticLabu, ktery pridava nové funkce do symbo-
lické regrese. Na zavér popisu parser, ktery jsem udélal pro vyhodnocovani novych odhadu
z modeli symbolické regrese a kapitolu zakon¢im trénovanim neuronovych siti.
V ramci feseni této prace jsem tedy implementoval nasledujici funkcionality:

e Skript pro vytvareni k-Wave tloh a jejich spousténi na superpocitaci
e Uchovani nasbiranych dat v PostgreSQL databézi

e Niéstroj pro export nasbiranych dat z databaze, véetné moznosti pouziti filtra a vy-
poctt pridavnych piiznaki pro usnadnéni trénovani model

e Plugin do software HeuristicLab, ktery rozsifuje moznosti symbolické regrese

e Prostfedi Docker Compose vytvarejici standardizované rozhrani pro nastroj prikazo-
vého radku a propojeni s vytvorenou databézi

e Parser pro vyhodnocovani novych odhadi z modelu symbolické regrese, jenz je ex-
portovan z HeuristicLabu v prefixové notaci

e VytvaTeni a trénovani neuronovych siti pomoci knihovny Tensorflow v Jupyter note-
book souborech

7.1 Sbér dat

7.1.1 Generovani tuloh

Vytvareni simula¢nich tloh pro k-Wave probihalo pomoci scriptti dostupnych v priloze. Ta
obsahuje scripty:

e generate_data.sh pro nacteni Matlabu, piiddni cesty k nainstalovanému balicku
k-Wave a spusténi scriptu pro generovani zadani

e generate_data.m pro samotné vytvareni simula¢ni dlohy a jeji ulozeni na disk
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Vytvareni tloh pro k-Wave neni vhodné spoustét na login uzlech, ale je potfeba vyuzit
vypocetni uzly. Ze zkuSenosti autora je nutné vytvaiet ilohy o velikosti vétsi nez 10243 na
uzlech se zvysenou velikosti paméti (vyuziti front gfat nebo qgpu). Pro ulozeni ulohy je
vhodné vyuzit tlozisté scratch (viz kapitolu 2.4) kviuli velikosti souboru.

7.1.2 Spusténi k-Wave simulaci

Po vygenerovani potiebnych tloh je nutné iterativné spoustét simulace k-Wave. Kazda
simulace dané tlohy se lisi pouze poc¢tem pouzitych vypocetnich uzli a poctem MPI rankt
na nich spusténych.

#!/bin/bash

domain=1024x1024x1024
nodes=16
ranks=512

gsub -1 select=$nodes:ncpus=36:mpiprocs=$ranks -1 walltime=08:00:00 \
-v nodes=$nodes,ranks=$ranks,domain=$domain \
-q gqprod -A OPEN-26-56 run.pbs

Vypis 7.1: Spusténi tdlohy na superpocitaci. Uloha pobézi na 16 uzlech a spusti script
run.pbs z vypisu 7.2.

#!/bin/bash
ml FFTW/3.3.9-gompi-2021a HDF5/1.12.2-gompi-2022a OpenMPI/4.1.4-GCC-11.3.0

mpirun -np ${ranks} --map-by node \

/home/xbucht28/k-Wave-Fluid-MPI/kspaceFirstOrder3D-MPI \
-i /scratch/project/open-26-56/Data/input_${domain}.h5 \
-0 /scratch/project/open-26-56/Data/tmp/${domain}-${nodes}-${ranks}.h5 \
--p_final \
—--fftw_planner_flag FFTW_EXHAUSTIVE \
--verbose 2 \
--benchmark 100 \

> /scratch/project/open-26-56/Logs/output-${domain}-${nodes}-${ranks}.log

rm /scratch/project/open-26-56/Data/tmp/${domain}-${nodes}-${ranks}.n5

Vypis 7.2: Script run.pbs, ktery spousti simulaci k-Wave. Pokud je spustén pomoci scriptu
z vypisu 7.1, spusti simulaci k-Wave tilohy o rozméru 10243 na 16 uzlech s 512 MPI ranky.

Na vypisu 7.1 je vidét script, ktery odesle vypocetni tilohu do fronty qprod. Tato tloha
bude mit po spusténi k dispozici 16 uzli po dobu 8 hodin. Na vypisu 7.2 je script, ktery
se spusti, jakmile je dand tloha spusténa. Tento script si nejdiive nacte potfebné moduly
a pak spusti MPI verzi k-Wave. Velikost tlohy, pocet uzli a pocet ranku se propaguje ze
scriptu, ktery tlohu odeslal. Simulace je spusténa s piiznakem FFTW_EXHAUSTIVE, ktery
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pred samotnou simulaci provede iniciaci knihovny FFTW, aby samotny béh této knihovny
byl co nejrychlejsi na dané architekture. Samotny program k-Wave je spustény s priznakem
p_final, diky kterému se béhem simulace neuklddaji pribézna data na disk. Vysledny cas
tedy neni ovlivnén vstupné/vystupnimi operacemi, které by jinak vysledek zna¢né ovliv-
novaly. Simulace bézi prvnich 100 krokt, které se experimentalné ukazaly jako dostatecné
dlouhy pocet pro zjisténi praumérné doby simulace pro jeden krok.

Po dokonceni simulace je smazan vystupni soubor obsahujici data ze senzort. Zaznam
z béhu k-Wave je ulozen v /scratch ulozisti v textové podobé. Po dokonceni loh jsem tyto
textové zdznamy prochézel a zaznamenaval z nich dobu béhu simulace, ktera je ocisténa
o dobu iniciace knihovny FFTW a o dobu nacitani zadani a ukladani vysledku. Tyto hod-
noty jsem pak délil, abych ziskat pocet milisekund potfebnych na simulaci jednoho kroku
a hodnoty jsem ukladal do databéze.

7.2 Docker Compose prostredi

Kvili tomu, aby vysledky mé prace byly snadno vyuzitelné v praxi, jsem se rozhodl vytvorit
nastroj prikazového radku, ktery umi mimo jiné provadét odhad ¢asu simulace pro zadané
vstupni parametry (rozmér tlohy, pocet uzlu a ranku). Mimo jiné tento néstroj umoziuje
snadny export dat z databaze do formatu, ktery je vhodny pro trénovani modeli symbolické
regrese a neuronovych siti. Tento nastroj také umoznuje snadno, pomoci pouziti vybranych
parametru, filtrovat data, které se pro export pouziji.

Pro zajisténi co nejsnazsiho pouziti mych vysledkt v praxi jsem se rozhodl vytvorit
prostfedi Docker Compose, které se skladéa ze dvou kontejnerti:

1. PostgreSQL databéze

2. Python container

Struktura databéaze je automaticky vytvorena a zaroven se do databdze importuji na-
sbirand data. Pro jednoduché spusténi jsem vytvoril script run.sh, ktery spusti Docker
Compose prostiedi a automaticky spusti interaktivni terminal v Python containeru. Pro
pouziti praktickych vysledki této prace tak staci jen spustit tento script a je mozno pouzi-
vat nastroj v Pythonu s automaticky vytvorenou a pripojenou databazi.

7.3 Uchovani dat a export

7.3.1 Struktura dat

Pro uchovani nasbiranych dat jsem se rozhodl vytvorit PostgreSQL databéazi, ve které jsou
uchovavand nasbirand data ve strukturované formé. Pro snadné pripojeni a ¢teni dat z data-
béaze v Python scriptech jsem pouzil objektové relacni mapovani pomoci knihovny SQLAI-
chemy'. Na obrazku 7.1 je znizornéna datova struktura pomoci ER diagramu. Schéma
databdze obsahuje dvé entitni mnoziny. Jedna je pro servery (superpocitace), druhd pro
informace o provedenych tlohach.

"https://www.sqlalchemy.org
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axis_x

axis_y

axis_z
Server

1 nodes

PK | id

ranks
name
time
cores

queue
compiler
datetime

cpu_frequency

Obréazek 7.1: ER diagram databédze pro uchovani nasbiranych dat. Databaze obsahuje dvé
entitni mnoziny. Entitni mnozina Server obsahuje jméno serveru a pocet jader, které ma
kazdy uzel. Entitni mnozina Measurement zaznamenava udaje o kazdém béhu simulace,
obsahuje velikost simulovaného prostoru v kazdé ose, pocet uzli, pocet pouzitych MPI
ranku a vysledny cas na jeden krok simulace, dale obsahuje detailni informace o konkrétnim
béhu (frekvenci procesoru, nazev fronty...) pro Gplnost.

7.3.2 Export dat

Pro usnadnéni spousténi trénovani symbolické regrese a neuronovych siti jsem vytvoril
script, ktery nasbirana data vyfiltruje, vhodné rozdéli na trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnoziny a data ulozi do CSV soubori. Po spusténi scriptu run.sh, ktery spusti Docker
Compose prostredi a presméruje do interaktivniho termindlu (viz sekci 7.2) se export dat
provede prikazem na vypisu 7.3. Ten vyfiltruje data podle zadanych parametrt a ulozi
data do soubortu ve formatu CSV. Kazd4d mnozina dat (trénovaci, valida¢ni, testovaci)
je ulozena do vlastniho souboru. Zaroven jsou na standardni vystup vypsany souhrnné
informace o vysledném rozdéleni a poctu dat v kazdé z mnozin.

7.4 HeuristicLab plugin

Nastroj HeuristicLab podporuje v zdkladu velkou mnozinu matematickych funkci, které mo-
hou byt pouzité pii konstruovani model symbolické regrese. Jedna se o jednoduché aritme-
tické operace (s¢itdni, od¢éitani, ndsobeni, déleni), trigoniometrické funkce (sinus, cosinus,
tangens, hyperbolicky tangens), exponencidlni a logaritmické funkce, mocniny, podminky
a dalsi. Pro feseni tohoto problému bylo dohodnuto, Ze chceme pridat funkce zbytku po
déleni a zaokrouhleni, protoze tyto funkce by mohly pomoct s modelovanim tohoto pro-
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#!/bin/bash

python app/app.py \
--export barbora.itdi.cz \

--output data/mnice-cubes \
--validation 15 \

--test 15 \

--cube \

--factor \

-—distributed

Vypis 7.3: Export nasbiranych dat do formatu CSV. Tento piikaz vyfiltruje data pouze
ze superpocitace Barbora. Vybere pouze data o mérenich, kterd simuluji prostor o tvaru
krychle, jejiz rozklad na prvocisla je vhodny a je vhodné zvoleny pocet ranku. Data roz-
deéli tak, aby 15 % z vyfiltrovanych velikosti rozméru bylo ve validacni sadé a dalsich 15 %
v testovaci sadé.

blému.” Tyto funkce ale v HeuristicLabu chybi. Jelikoz je HeuristicLab software pfipraveny
pro rozsiteni pomoci plugint a je sifeny pod obecnou vefejnou licenci GNU, rozhodl jsem
se vybrané zdrojové kbdy prevzit a rozsitit tak, abych do funkcionality symbolické regrese
pridal funkce modulo, zaokrouhleni na celé ¢islo, zaokrouhleni nahoru a zaokrouhleni dol.

Novy plugin se jmenuje ModuloRoundPlugin a muze byt zprovoznén pomoci navodu od
HeuristicLabu®. Stac¢i pieloZit soubor ModuloRoundPlugin.sln ve Visual Studiu a vysledek
zkopirovat do slozky /bin v adresari, kde je nainstalovan HeuristicLab. Plugin je poté
k dohleddni v okné Plugin Manager (obrazek 7.2) a je spravné nainstalovan. Po nainstalovani
pluginu je pred spusténim trénovani potfeba zménit gramatiku a stromovy interpret na ty,
které jsou poskytnuty novym pluginem. V nastaveni gramatiky se pak objevi moznost
povoleni funkci modulo, zaokrouhleni na celé cislo, zaokrouhleni nahoru a zaokrouhleni
doli.

7.5 Symbolicka regrese

7.5.1 Trénovani

Trénovani modeld symbolické regrese probihalo s pomoci pluginu popsaného v kapitole 7.4
a s daty ziskanymi pomoci nastroje popsaného v kapitole 7.3.2, z nich jsem pouzil pouze
trénovaci mnozinu dat. Validaéni a testovaci mnoziny jsem pouzil jen pro vyhodnoceni na
nevidénych datech béhem trénovani a pro porovnani s modely neuronovych siti, viz kapitolu
7.6.

Nize uvedené nastaveni parametril jsem nastavil na zakladé experimentii, ve kterych
jsem postupné ménil chybovou funkci (Mean squared error, Mean absolute error, Maximum
absolute error a Mean relative error), omezeni velikosti stromu do hloubky a velikosti, pocet
generaci a pocet jedinci v kazdé generaci. Nastaveni parametri bylo provedeno vybérem
experimentu s nejmensi primérnou relativni odchylkou.

2Funkce zaokrouhleni byla pouZita i v manualnim vypocétu pomocného piiznaku Podil procesori s dosta-
tecngm mmnozstvim dat, viz sekci 5.2.

3https://dev.heuristiclab.com/trac.fcgi/wiki/Documentation/DevelopmentCenter/
CreateNewPluginUsingVS
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HeuristicLab Plugin Manager 3.3.16.17186 - o X
Options

Installed Pluging  Available Plugins  Log

Mame Wersion Description
|| % HeurgticLab Tracing 331617186

[ 4 HeunsticLab Misualization ChartCantrols Extensions 331617186

[ %5 HeursticLab WinFomsU| 2701718

O «3/utbr. Fit. MartinBuchta. ModuloRoundPlugin 1.0

Disabled Plugins
[ 4 Heuristic] ah FxactOntimization 331R1718R Pravides sunne

5 Refresh List & Update Selected 75 Delete Selected

Obréazek 7.2: Funkéni HeuristicLab plugin se zobrazi v okné Plugin Manager a je pfipraveny
k pouziti.

Béhem trénovani symbolické regrese bylo vytvoreno a vyhodnoceno 1000000 generaci
pro kazdy trénovany model. Kazda z generaci méla 100 jedincti. Generovani stromi (véetné
jejich kiizeni a mutaci) bylo omezeno maximalni hloubkou stromu o hloubce 16 a maximalni
velikosti stromu 42 uzli. Jako chybova funkce byla pouzita funkce mean squared error. Cilem
genetického programovani bylo hodnotu této funkce minimalizovat. Chybova funkce pro
kazdého jedince se pocitala ze vSech dat v trénovaci mnoziné. Béhem evoluce byl v populaci
zachovavan 1 nejlepsi jedinec (1 elita). Pravdépodobnost mutace byla nastavena na 10 %.
Byla pouzita gramatika a interpret z ModuloRound pluginu popsaného v této kapitole.
Stromy se mohly sklddat z téchto typt uzla:

o Aritmetické operace (s¢itani, od¢itédni, ndsobeni, déleni)
e Modulo

o Zaokrouhleni (na celé ¢islo, nahoru, doli)

e Exponencialni funkce

o Logaritmus

o Konstanta

e Vstupni proménné nasobena konstantou

e Mocninné funkce (na druhou, na treti, druhd odmocnina, t¥eti odmocnina, obecnd
mocnina, obecnd odmocnina)

e Podminka if-then-else
o Porovnani (je vétsi nez, je mensi nez)

o Logické operatory (a zaroven, nebo, zapor, XOR)
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Zbytek nastaveni HeuristicLabu ztistal na vychozim nastaveni. Protoze béh takového op-
timalizaéniho algoritmu je vypocetné naroc¢ny, provadél jsem jej na superpocitaci Barbora.
Software HeuristicLab potfebuje ke svému béhu knihovny .NET frameworku a Windows
Forms. I pfes snahu vyhnout se virtualizaci se mi nepodafilo zprovoznit HeuristicLab na
Linuxu pomoci Mono ani pomoci Wine. Zprovoznil jsem tedy virtudlni stroj s Windows
11 na superpoéitac¢i Barbora pomoci nastroje QEMU®. Tento virtualni stroj jsem ovladal
pomoci VNC. Nainstaloval jsem na né&j HeuristicLab i s novym pluginem a spustil tréno-
vani. Protoze Barbora mé hardwarovou podporu pro virtualizaci’, trénovani fungovalo bez
problému. Doba trénovani se lisi v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny. VSechna tréno-
vani s vyse uvedenym nastavenim a pouzitym paralelnim enginem trvala od 10 do 20 hodin
¢istého casu za pouziti 1 uzlu fronty ¢prod na superpocitac¢i Barbora. Trénovani na kazdé
datové sadé probéhlo pravé jednou.

Po skonéeni trénovani pomoci genetického programovani jsem vysledny model ulozil do
textového souboru ve formatu prefixové notace.® Vysledny strom modelu pro datovou sadu
»2Krychle s vhodnym ptiznakem factor a vhodnym poc¢tem ranki“ je znazornén na obrazku

‘
7.3.
StartSymbol
Iultipliealy  [3.6234E-0
on 01
-6.2863E-
2.5885E+0
Addition Addition Addition o
sanksRatio
R 8.3333E- -
-5.8365E- 3.4240E- 1.6874E~0
" Addition 001 - CubsRoot
o ek @ . e fullWorkX o meds
ha 8.7000E-
@ @
he 1.0312EH) -8.1164E-
Subtraction 00z o0ly
[2.4588E-0
01

Obrazek 7.3: Znazornéni stromu nejlepstho modelu symbolické regrese pro datovou sadu
,Krychle s vhodnym pfiznakem factor a vhodnym poctem ranka® (viz 6.2.1).

1.8296E+)
00 faetor ¥

6.0864E-

3.7946EH)
a0 001 ranks

1 4214EH)
0x

1.7233EH
00 factor¥

1.3142EH0
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3. 0634E+)

5.9638E+0
00 00z

“https://www.qemu.org/

Shttps://docs.it4i.cz/software/tools/virtualization/

5Pro export natrénovaného modelu do textové podoby je nutné zobrazit grafickou reprezentaci vysledného
modelu a kliknout pravym tlacitkem na ikonku oken, poté vyberte Textual Representation. V této praci jsem
pouzival Default String Formatter, ktery reprezentuje model pomoci prefixové notace.
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7.5.2 Vyhodnoceni

Pro snadné vyhodnoceni natrénovaného modelu ze symbolické regrese na validacni a testo-
vaci sadé jsem vytvoril funkci predict v modulu parser v Python néstroji. Tato funkce
bere jako parametry ndzev souboru s uloZzenym modelem, pocet diskrétnich bodi v osach
X, Y a Z, pocet uzli, pocet ranki a pocet jader na jednom uzlu. Tato funkce si nacte po-
zadovany model ve formé textového souboru, pomoci rekurzivniho sestupu vy¢isli hodnotu
modelu pro dané parametry a vrati odhadovanou hodnotu.

7.6 Neuronové sité

Pro vytvareni neuronovych siti a jejich trénovani jsem pouzil knihovnu Tensorflow. Tréno-
vani jsem provadél v prostredi Google Colab, které umoznuje spoustét vypocty na urcenych
hardwarovych akceleratorech a obsahuje mnoho knihoven predinstalovanych k pouziti. Za-
znamy z trénovani jsou dostupné v jednotlivych Jupyter noteboocich.

Data, ktera vstupuji do neuronové sité, nejdiive normalizuji pomoci vrstvy Normalization’.
Tato normalizace upravi data tak, aby méla stfedni hodnotu 0 a standardni odchylku 1. Ve
vypisu 7.4 je popsana architektura pouzitych neuronovych siti. Prvni vrstva neuronové sité
mé 12 neuronu (podle struktury dat, viz kapitolu 5.2). Za ni se 6x opakuje plné propojena
vrstva s aktivacni funkci ReL U a Dropout vrstvou, kterd je aktivni pouze béhem trénovani.
Na konci se nachéazi posledni plné propojend vrstva s jednim neuronem, jehoz hodnota ma
vyznam predikované hodnoty. K této architekture a tomuto nastaveni hyperparametru jsem
dospél experimentalnim pristupem po vyzkouseni mnoha rznych kombinaci. Zejména jsem
zkouSel ménit pocty neuronti, pridévat/ubirat vrstvy a ménit dobu trénovéni.

model = tf.keras.Sequential([
normalizer,
tf.keras.layers.Dense(256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense (256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense (256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense (256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense (256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense(256, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.1),
tf.keras.layers.Dense(1),

D

Vypis 7.4: Architektura pouzité neuronové sité.

Jako chybovou funkci jsem pouzil mean squared error. Trénovani jsem provadél optima-
lizditorem Adam s parametrem 10~%. Pro ukonceni trénovani jsem pouzil techniku brzkého
zastaveni, kterd ukonéi trénovani modelu, pokud se chybova funkce na valida¢ni sadé ne-

"https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/Normalization
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zmensila za poslednich 500 iteraci. Tato technika zabranuje tomu, aby se neuronova sit ucila
prilis dlouho a aby doslo k pretrénovani. Zaroven ale s pouzitim Dropout vrstev se zvysuje
pocet potiebnych epoch k natrénovani. Proto se pouziti této techniky osvédcilo. Neurono-
vou sit jsem, stejné jako u symbolické regrese, natrénoval pro kazdou datovou sadu z 8
riznych kombinaci filtri zvlast. Vysledny model jsem ulozil a vyhodnotil jeho primérnou
relativni chybu na vSech datech. Na obrazku 7.4 je graf prubéhu trénovaci a valida¢ni chyby
béhem trénovani na vsech datech z Barbory. Trénovani je ukoncéeno, jakmile se validac¢ni
chyba nesnizi po dobu 500 epoch.

500000
— loss
—— val_loss
400000 A
300000 ~
S
=
L
200000 -
100000 ~
0 T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500
Epoch

Obrazek 7.4: Graf znazornujici pribéh trénovani neuronové sité na vsech datech z Barbory.
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Kapitola 8

Testy a experimenty

Tato kapitola popisuje, jak se ovérila funkénost feSeni vytvoreného v této praci. Protoze je
tato prace spise experimentalniho charakteru, budu zde prevazné porovnavat predikovand
data vuci skutecnym datim. Nejdiive uvedu souhrnné statistiky pro vSechny modely na
vSech datovych sadéch, které vznikly. Poté budu zkoumat a komentovat jednotlivé datové
sady a budu porovnavat odhadnuté hodnoty od hodnot redlnych z vybranych velikost{ simu-
la¢niho prostoru. Budu porovnavat data jak z valida¢ni a testovaci mnoziny, tak z mnoziny
trénovaci.

Sekce 8.1 popisuje vliv filtrovani dat na presnost odhadu. Ukazuje se zde, Ze je vhodné
filtrovat data podle toho, zda maji vhodny rozklad velikosti domény na prvocisla. Pokud
ano, je vhodnéjsi pouzit model symbolické regrese. Pokud ne, je lepsi pouzit neuronovou
sit. Sekce 8.2 podrobné popisuje vysledky experimentu na datové sadé s filtrem vhodného
rozkladu na prvocisla. Jsou zde uvedeny prumeérné chyby odhadi na danych doménich
a zaroven jsou vysledky vybranych domén prezentovany formou grafu, ktery porovnava
skutecné a odhadované hodnoty. Nize uvedené hodnoty primérné chyby jsou zprimérované
hodnoty od 1 do 32 uzli. Sekce 8.3 popisuje experimenty na datové sadé bez pouzitého
filtru. Pouzitim metod z této prace na jiném superpocitaci se zabyva zavéreéna sekce 8.4.

8.1 Vliv filtrovani dat

Pro to, abych zjistil, jaky vliv maji filtry dat na presnost natrénovanych modeli, jsem
natrénoval modely neuronovych siti a symbolické regrese na vsechny datové sady (vSechny
mozné kombinace filtru, viz kapitolu 6.2.1). Pfesnost vytvorenych modela jsem porovnaval
pomoci prumeérné relativni odchylky. Tu jsem pocital zvlast pro kazdy model na trénovaci,
valida¢ni a testovaci mnoziné. Nize uvadim prehled prumérné relativni odchylky na vsech
datovych sadach:

Symbolicka regrese Neuronova sit
Trénovaci data 13,70 % 9,35 %
Valida¢ni data 9,31 % 10,33 %
Testovaci data 13,55 % 8,25 %

Tabulka 8.1: Pramérna relativni odchylka na datové sadé Bez filtru

Primérna relativni odchylka na testovaci sadé je zndzornéna na grafu 8.1. Model symbo-
lické regrese nejlépe performuje, pokud se v datech neobjevuji data s nevhodnym rozkladem
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Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validacéni data
Testovaci data

7,78 %
9,90 %
9,97 %

7.79%
34,42 %
17,50 %

Tabulka 8.2: Primérna relativni odchylka na datové sadé Pouze krychle

Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validac¢ni data
Testovaci data

5,58 %
11,26 %
5,64%

5,75%
21,71 %
12,46 %

Tabulka 8.3: Prumeérnd relativni odchylka na datové sadé Pouze lohy s vhodnym priznakem

factor

Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validac¢ni data
Testovaci data

18,62%
22,51 %
15,16 %

6,32 %
6,49 %
11,84 %

Tabulka 8.4: Primérna relativni odchylka na datové sadé Pouze ulohy s vhodngm poctem

ranki

Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validac¢ni data
Testovaci data

10,25 %
11,65 %
8,85%

5,99 %
19,11 %
21,16 %

Tabulka 8.5: Prumérna relativni odchylka na datové sadé Krychle s vhodnygm priznakem

factor

Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validac¢ni data
Testovaci data

14,53 %
16,38 %
17,77 %

6,83 %
13,90 %
7,83 %

Tabulka 8.6: Prumeérna relativni odchylka na datové sadé Krychle s vhodnym poctem ranku

Symbolicka regrese

Neuronova sit

Trénovaci data
Validac¢ni data
Testovaci data

8,93 %
7,94 %
5,68 %

711 %
27,712%
23,25 %

Tabulka 8.7: Primérna relativni odchylka na datové sadé Krychle s vhodnym priznakem
factor a vhodngm poctem ranki

na prvocisla. Data s velkym rozkladem na prvocisla mohou byt velmi rozdilna od ostatnich
dat. Naopak vyfiltrovani dat s nevhodnym poc¢tem ranki chybovost nesnizilo, to si vysvét-
luji pritomnosti pridaného priznaku Podil procesori s dostatecnym mnozstvim dat, ktery do
dat zavadi informaci o tom, jak dobre je zvolen pocet ranki.
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Symbolicka regrese Neuronova sit
Trénovaci data 7,27 % 7,50 %
Valida¢ni data 14,01 % 15,45 %
Testovaci data 7,48 % 19,38 %

Tabulka 8.8: Pramérn4 relativni odchylka na datové sadé Ulohy s vhodngm priznakem factor
a vhodnym poctem ranki

8.1.1 Vysledny slozeny model

Na zakladé vysledkt téchto experimentt jsem se rozhodl, ze jako vysledny model pouziju
model slozeny z téchto modeld popsanych vyse:

e Model symbolické regrese pro data, kterd maji vhodny rozklad na prvodcisla — testovaci
chyba 5,64 %.

e Model neuronové sité pro vSechna ostatni data — testovaci chyba 8,25 %.

Graf 8.2 obsahuje krabicovy graf relativni odchylky pres vsechna data v testovaci sadé
vyse zminénych dvou modeli. Prevazné v této praci uvadim aritmeticky prumér relativni
odchylky na vSech méfenich v dané sadé, nicméné tento graf mize poskytnout informaci
o rozlozeni chyby a o velikosti maximalni chyby.

8.2 S filtrem vhodného rozkladu na prvocisla

Tato sekce nabidne detailni pohled na predikce modelii na data vybranych rozméru z datové
sady Pouze ulohy s vhodngym priznakem factor.

Rozmér dlohy Odchylka — symbolicka regrese  Odchylka — neuronova sit
256 x 256 x 1536 5,19% 12,13%
256 x 256 x 2048 8,66 % 12,56 %
432 x 432 x 1728 4,33 % 6,87 %

5123 14,88 % 7.29%
7563 4,69 % 5,13%
7683 3,41 % 3,42 %
8103 2,51 % 7,16 %
9603 5,34 % 4,22 %
12803 6,21 % 2,48 %
20483 3,10% 4,00 %

Tabulka 8.9: Relativni odchylka na vybranych trénovacich datech z datové sady Pouze
ulohy s vhodnym priznakem factor podle velikosti simula¢niho prostoru. Trénovaci sada ma
celkem 24 riuzné velikosti prostoru.
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Obrazek 8.1: Graf znazornuje prumeérnou relativni odchylku modelt symbolické regrese a
neuronovych siti na rizné vyfiltrovanych datech. Data jsou sefazena od nejmensi odchylky
s modelem symbolické regrese.

Rozmeér tlohy Odchylka — symbolickd regrese  Odchylka — neuronova sit
256 x 256 x 1024 13,48 % 50,41 %
384 x 384 x 1024 15,59 % 32,13 %
512 x 512 x 1024 11,53 % 30,37 %
675 10,12 % 13,70 %

Tabulka 8.10: Relativni odchylka na datové sadé Pouze tlohy s vhodnym priznakem factor
na validac¢ni sadé podle velikosti simula¢niho prostoru. Valida¢ni sada ma celkem 4 ruzné
velikosti prostoru.

Rozmeér dlohy  Odchylka — symbolicka regrese  Odchylka — neuronova sit
384 x 384 x 1536 8,14 % 13,05 %
5763 7,99 % 15,24 %
8963 3,17% 6,12 %
10243 4,78 % 14,40 %

Tabulka 8.11: Relativni odchylka na datové sadé Pouze tlohy s vhodnym priznakem factor
na testovaci sadé podle velikosti simula¢niho prostoru. Testovaci sada mé celkem 4 riizné
velikosti prostoru.
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Obréazek 8.2: Krabicovy graf relativni odchylky kazdého méfeni na testovaci sadé dvou
modell, které jsou pouzity ve vysledném slozeném modelu. Vlevo je model symbolické
regrese na data s vhodnym rozkladem domény na prvocisla. Vpravo je model neuronové
sité bez pouziti filtru dat. V grafu je znazornéna nejmensi a nejvétsi chyba, 1. a 3. kvartil,
medidn a aritmeticky prumér (kiizek).
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Obrazek 8.3: Graf redlného ¢asu na prostoru 8103, odhadu pomoci symbolické regrese a
pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Pouze ilohy s vhodnym priznakem factor.
Tato velikost prostoru se nachézi v trénovaci sadé.
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Obréazek 8.4: Graf redlného Casu na prostoru 512 x 512 x 1024, odhadu pomoci symbolické
regrese a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Pouze dlohy s vhodngym prizna-
kem factor. Tato velikost prostoru se nachazi ve valida¢ni sadé.
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Obrazek 8.5: Graf realného ¢asu na prostoru 384 x 384 x 1536, odhadu pomoci symbolické
regrese a pomoci neuronové sité. Trénovano na datove sadé Pouze dlohy s vhodngym prizna-
kem factor. Tato velikost prostoru se nachdzi v testovaci sadé.
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Obrazek 8.6: Graf redlného ¢asu na prostoru 5763, odhadu pomoci symbolické regrese a
pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Pouze dlohy s vhodnym priznakem factor.
Tato velikost prostoru se nachézi{ v testovaci sadé.
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Obrazek 8.7: Graf redlného ¢asu na prostoru 8963, odhadu pomoci symbolické regrese a
pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Pouze ilohy s vhodnym priznakem factor.
Tato velikost prostoru se nachézi v testovaci sadé.
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Obrazek 8.8: Graf redlného ¢asu na prostoru 10243, odhadu pomoci symbolické regrese a
pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Pouze dlohy s vhodnym priznakem factor.
Tato velikost prostoru se nachézi v testovaci sadé.
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8.3 Bez filtru

Tato sekce nabidne detailni pohled na predikce modeli na data vybranych rozmeéri z datové
sady bez pouziti filtra dat.

Rozmér dlohy Odchylka — symbolicka regrese  Odchylka — neuronova sit
256 x 256 x 2048 19,23 % 22,48 %
384 x 384 x 1024 23,37 % 16,69 %
384 x 256 x 1536 8,11 % 9,74 %

6483 16,14 % 7.22%
6503 10,46 % 12,70 %
7563 11,99 % 7.67%
8003 5,96 % 7,94 %
8323 7.33% 8,73%
10243 5,79 % 2,91%
20483 4,24 % 3,96 %

Tabulka 8.12: Relativni odchylka na vybranych trénovacich datech z datové sady Bez
filtru podle velikosti simula¢niho prostoru. Trénovaci sada ma celkem 29 rizné velikosti
prostoru.

Rozmér dlohy Odchylka — symbolicka regrese  Odchylka — neuronova sit
384 x 512 x 1536 6,70 % 7,08 %
512 x 512 x 1536 11,91 % 7,21 %
512 x 512 x 2048 14,91 % 11,96 %
675° 7,05 % 8,59 %
7043 11,80 % 15,48 %

Tabulka 8.13: Relativni odchylka na datové sadé Bez filtru na valida¢ni sadé podle veli-
kosti simula¢niho prostoru. Valida¢ni sada ma celkem 5 riiznych velikosti prostoru.

Rozmér tlohy  Odchylka — symbolicka regrese  Odchylka — neuronova sit
6403 17,92% 10,82 %
7363 30,49 % 5,42 %
8103 4,22 % 6,34 %
8403 4,89 % 6,09 %
15363 8,45 % 8,49 %

Tabulka 8.14: Relativni odchylka na datové sadé Bez filtru na testovaci sadé podle veli-
kosti simula¢niho prostoru. Testovaci sada ma celkem 5 rtiznych velikosti prostoru.

60



@ Skute¢na hodnota @ Symbolicka regrese Neuronova sit’

4000

2000

2
S 1000 \
< \
g 800
?
O 600

400

200

1 2 4 6

Uzly

Obrazek 8.9: Graf redlného ¢asu na prostoru 8003, odhadu pomoci symbolické regrese a

pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru se
nachézi v trénovaci sadé.
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Obrazek 8.10: Graf redlného Casu na prostoru 512 x 512 x 1536, odhadu pomoci symbolické

regrese a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru
se nachazi ve validac¢ni sadé.
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Obrézek 8.11: Graf redlného ¢asu na prostoru 736, odhadu pomoci symbolické regrese
a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru se
nachazi v testovaci sadé. Tato tloha ma nevhodny rozklad na prvocisla.
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Obrazek 8.12: Graf realného ¢asu na prostoru 8103, odhadu pomoci symbolické regrese

a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru se
nachdzi v testovaci sadé.
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Obrazek 8.13: Graf realného ¢asu na prostoru 8403, odhadu pomoci symbolické regrese

a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru se
nachézi v testovaci sadé.
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Obrézek 8.14: Graf redlného ¢asu na prostoru 15363, odhadu pomoci symbolické regrese

a pomoci neuronové sité. Trénovano na datové sadé Bez filtru. Tato velikost prostoru se
nachazi v testovaci sadé.
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8.4 Karolina

Tato sekce, na rozdil od vyse uvedenych sekci, popisuje vysledky modeld natrénovanych pro
data namérend na superpocitaci karolina.it4i.cz. Tato prace se obecné vice zajima o super-
pocita¢ Barbora, nicméné data z Karoliny mohou slouzit jako ukazka, ze techniky popsané
v této préaci, mohou byt pouzité i na jinych vypocetnich zdrojich. Také tato sekce mtiize
slouzit jako zaklad pro dalsi pokracovani v tomto tématu.

Na Karoliné bylo nasbirdno mensi mnozstvi dat. Z toho diivodu jsem zde neprovadél
pokusy s filtrovanim dat, ale vytvoril jednu datovou sadu, kterda obsahuje vsechna data
s vhodnym rozkladem domény na prvocisla. Trénovaci sada obsahuje 6 velikosti domény,
validac¢ni a testovaci maji po 2 velikostech.

Rozmér dlohy Odchylka — symbolicka regrese Odchylka — neuronova sit
5763 25,77 % 11,91 %
7683 11,64 % 7.70%
8403 13,69 % 8,22 %
9603 12,00 % 4,711 %
12803 5,36 % 5,47 %
20483 4,41 % 3,57 %

Tabulka 8.15: Relativni odchylka na trénovaci sadé podle velikosti simula¢niho prostoru.
Data jsou ze superpocitace Karolina. Trénovaci sada méa celkem 6 riiznych velikosti prostoru.

Rozmér dlohy

Odchylka — symbolickd regrese

Odchylka — neuronova sit

5123
8963

58,38 %
13,56 %

100,18 %
9,27 %

Tabulka 8.16: Relativni odchylka na validac¢ni sadé podle velikosti simula¢niho prostoru.
Data jsou ze superpocitace Karolina. Trénovaci sada mé celkem 2 rizné velikosti prostoru.

Rozmér ilohy

Odchylka — symbolicka regrese

Odchylka — neuronova sit

6403
10243

15,40 %
9,47%

19,19%
44,62 %

Tabulka 8.17: Relativni odchylka na testovaci sadé podle velikosti simula¢niho prostoru.
Data jsou ze superpocitace Karolina. Testovaci sada ma celkem 2 ruzné velikosti prostoru.

Tyto experimenty ukézaly, ze Teseni vyvinuté v této praci je pouzitelné i na ostatni
superpocitace. Metoda symbolické regrese dosahuje i zde uspokojivych vysledkd na nevi-
dénych datech (s vyjimkou domény 5123, ktera je mensi, nez nejmensi doména v trénovaci
sadé). Neuronové sité zde maji znatelné horsi presnost a dochazi k pretrénovani. To vyplyva
z velice omezené datové sady nasbirané na tomto superpocitaci.

Na superpocitaci Karolina funguje k-Wave obecné htire kvili nepoméru vykonu proce-
soru, pomalé pameéti a pomalé propojovaci siti. Proto i namérena data nejsou tak prediko-
vatelnd, jako jsou na Barbore.
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Obrazek 8.15: Graf redlného ¢asu na prostoru 6403, odhadu pomoci symbolické regrese a

pomoci neuronové sité. Data pochazeji ze superpocitace Karolina. Tato velikost prostoru se
nachézi v testovaci sadé.
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Obrazek 8.16: Graf realného ¢asu na prostoru 10243, odhadu pomoci symbolické regrese a

pomoci neuronové sité. Data pochazeji ze superpocitace Karolina. Tato velikost prostoru se
nachdazi v testovaci sadé.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem prace bylo vytvorit metodu, pomoci které mizeme odhadnout cas ultrazvukové si-
mulace k-Wave na superpocitac¢i na zakladé zadané velikosti domény. Tento cil byl splnén
natrénovanim neuronové sité, ktera dokaze odhadnout ¢as béhu pro libovolnou doménu
s prumérnou relativni odchylkou 8,25 %. Pokud je velikost dané domény optimalizovana
pro knihovnu FFTW, miuzeme pouzit model symbolické regrese, ktery ma prumérnou rela-
tivni odchylku 5,64 %.

Béhem reseni této prace jsem se seznamil technikami strojového uceni v oblasti predikce
a interpolace, které jsem poté popsal v tomto textu. Nasledné jsem se seznédmil v nastrojem
k-Wave a prostudoval jsem chovani a skdlovani distribuované implementace v zavislosti na
typu a velikosti vstupnich dat a mnozstvi pridélenych vypocetnich zdroji. Vytvoril jsem
datovou sadu obsahujici 2080 zdznamii o ¢asu béhu simulace. Navrhl jsem metodu pro od-
had doby béhu programu k-Wave pro danou velikost vstupnich dat a mnozstvi pridélenych
vypocetnich zdroji. Tuto metodu jsem implementoval a otestoval jsem jeji presnost. Zhod-
notil jsem dosazené vysledky a diskutoval jsem prinos pro dalsi smérovani vyvoje baliku
k-Wave. Nad rdmec zadéni jsem experimentoval s riiznymi typy modeld strojového uceni a
snazil se dosdhnout co nejlepsich vysledku v oblasti predikce.

Kromé samotného trénovani modeld jsem vytvoril nastroj pro spravu namérenych dat,
jejich export, vytvoril jsem prostfedi Docker Compose pro snadnou pouzitelnost vytvore-
ného nastroje. Software HeuristicLab, ktery jsem pouzil pro trénovani symbolické regrese,
jsem obohatil o novy plugin, ktery do symbolické regrese pridava nové matematické funkce.
Vytvoril jsem parser vysledného modelu v prefixové notaci tak, aby vysledny model byl
jednoduse pouzitelny.

Pro dalsi pokracovani v této praci bych doporucil vyzkouset dalsi modely strojového
uceni, které jsou vhodné pro feSeni regresniho problému (napf. random forest, support
vector regrese a jiné). Za dalsi prozkoumdni stoji nastaveni hyperparametri neuronovych
siti a genetického programovani. Naopak bych neplytval ¢as hleddnim (vytvarenim) dalsich
nastroju pro symbolickou regresi (napt. knihovny v jazyce Python).

Vysledky této prace prekonavaji existujici reseni, které se spoléhd na manudlni od-
had nebo fixni odhad 24 hodin. Tyto vysledky také prekonavaji vysledky predikce pomoci
splajnu a interpolace, které byly publikovany pro nastroj k-Wave na starsim superpocitaci
IT4I (ty mély chybu na nevidénych doménach az 15 %). Tato prace mé potencial mit redlné
pouziti v toolboxu k-Wave nebo v néstroji k-Dispatch, pro ktery jsou spolehlivé odhady
vypocetniho casu klicové. Pouziti téchto odhadi mize pomoct s optimalizovanim naklada
spojenych s placenim za vypocetni ¢as na superpocitaci. Metodu predstavenou v této praci

66



jde pouzit i na jinych superpocitacich s pouzitim jiné datové sady, nebo po upraveni odhadu
pro superpocita¢ Barbora (napt. vyndsobenim vhodnou konstantou).

Prace mi dala prilezitost, abych se podilel na nééem, co bude mit (véfim) dopad pro
realné pouziti. Také jsem si osvézil teorii i praxi rtiznych metod strojového uceni, naucil
jsem se pracovat s toolboxem k-Wave, pripomenul jsem si Matlab, Python, C#, Docker
a dalsi néstroje... Prohloubil jsem své znalosti v oblasti superpocitaci. Seznamil jsem se
s nastrojem HeuristicLab a osvézil jsem si préaci s knihovnou TensorFlow.
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Priloha A

Dokumentace

Tato priloha se snazi pomoct uzivatelim s pouzitim néstroje vytvoreného v této praci a
také se snazi pomoct pri navazovani na tuto praci.

A.1 Nastroj prikazového radku

Tento nastroj umi exportovat namérend data a provadét predikce. Nastroj se nachazi ve
sloZce Sources/estimation.

A.1.1 Spusténi prostredi Docker Compose

Pred samotnou praci s timto nastrojem je nutné spustit prostiedi Docker Compose. To se
spusti zavolanim scriptu z vypisu A.1. To stahne potirebné knihovny, vytvori databazi a
naplni ji daty a spusti interaktivni bash.

./run.sh

Vypis A.1: Spusténi prostiedi Docker Compose.

A.1.2 Vytvareni predikci

Ve spusténém prostiedi Docker Compose miizeme ziskat predikci doby béhu k-Wave pomoci
volédni A.2. To automaticky vybere vhodny model (podle zadaného ndzvu superpocitace a
podle velikosti domény). Na superpocita¢ Karolina se pouzivd model symbolické regrese.
Na superpocita¢ Barbora se pouziva model symbolické regrese pro domény s vhodnym
rozkladem na prvocisla, jinak se pouzivda model neuronové sité. Nasledujici volani provede
odhad doby béhu k-Wave na superpoéita¢i Barbora pro doménu 8103 spusténou na 2 uzlech
s pouzitim 72 ranku.

python app/app.py —-predict barbora.itd4i.cz --x 810 --y 810 --z 810 \
--nodes 2 --ranks 72

Vypis A.2: Ziskani predikce doby béhu k-Wave pomoci CLI néastroje.
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Vysledny odhad doby béhu programu k-Wave se vypise na standardni vystup zaokrouh-
leny na 2 desetinnd mista, viz A.3. Vysledny cas je poc¢et milisekund pro simulovani jednoho
kroku.

2566.96

Vypis A.3: Odhad se vypise na standardni vystup jako desetinné ¢islo.

A.1.3 Export dat

Nastroj umoznuje exportovat data o zaznamenanych spusténi k-Wave z vybraného super-
pocitace, vypocita priznaky popsané v kapitole 5.2, umoznuje filtrovani dat pro vznik fil-
trovanych datovych sad (viz 6.2.1), umi rozdélit domény do trénovaci, valida¢éni a testovaci
sady a vysledek exportuje do CSV soubori.

python app/app.py —-export barbora.it4i.cz --output nice-cubes \
--validation 15 --test 15 \
--factor --cube --distributed

Vypis A.4: Export dat ze superpocitace Barbora. Exportuje pouze krychle s vhodnym
poctem rankt a vhodnym rozkladem na prvocisla. Domény jsou rozdéleny na trénovaci,
valida¢ni a testovaci sadu.

A.2 Trénovani symbolické regrese

Protoze trénovani symbolické regrese je vypocetné naroéné, je vhodné to spustit na super-
pocitaci. HeuristicLab je software, ktery je implementovan v jazyce C. Grafické prostredi je
ovsem vytvoreno pomoci Windows Forms, které nejsou plné podporované mimo operac¢ni
systém Windows. Ackoliv HeuristicLab nabizi ndvod na zprovoznéni na Linuxu', béhem fe-
Seni této prace se nepovedlo plné zprovoznit software HeuristicLab pfimo na superpocitaci
Barbora ani Karolina. Z téchto diivod® jsem se rozhodl spustit virtualni stroj s opera¢nim
systémem Windows na superpocitaci Barbora.

A.2.1 Spusténi virtualniho stroje na superpocditaci

Superpoéita¢ Barbora nabizi hardwarovou podporu pro virtualizaci pomoci nastroje QEMU.”
Nejdrive je nutné stadhnout instala¢ni soubor typu .iso s instalacnim software pro operacni
systém Windows. Poté je potieba zazddat o pristup na vypocetni uzel, protoze nelze spustit
virtualizaci na login uzlu. Na vypocetnim uzlu se virtualni stroj spusti prikazem A.5. Poté je
mozné se k virtudlnimu stroji pfipojit pomoci VNC tunelu®. Tento stroj je pak snadno ovla-
datelny pomoci grafického rozhrani, které je prendseno ze superpocitace na osobni pocitac,
ale s vyranym navysenim vypocetniho vykonu.

https://dev.heuristiclab.com/trac.fcgi/wiki/Documentation/DevelopmentCenter/CompileY
20HeuristicLab’%20under’20Linux

Zhttps://docs.it4i.cz/software/tools/virtualization/

3https://docs.it4i.cz/general/accessing-the-clusters/graphical-user-interface/vnc/
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ml QEMU

gemu-system-x86_64 -hda win.img -enable-kvm -cpu host -smp 36 -m 32768 \
-vga std -localtime -usb -usbdevice tablet \
-cdrom win-install.iso -boot d -vnc :0

Vypis A.5: Spusténi virtualniho stroje s Windows na superpocitaci Barbora.

A.2.2 Instalace HeuristicLab

Pro instalaci ze zdrojovych kédu je nutné stahnout zdrojové kédy HeuristicLab a poté po-
moci Virtual Studio sestavit 2 FeSen{: HeuristicLab.ExtLibs.sln a HeuristicLab 3.3.sln.
Pro detailni ndvod viz dokumentaci HeuristicLab®.

A.2.3 Instalace pluginu

Plugin pro HeuristicLab vytvoreny v této praci je mozné sestavit také pomoci Virtual
Studio ze souboru ModuloRoundPlugin.sln dostupného na médiu této prace. Sestavené
.d11 soubory je potreba nahrat do bin slozky ve slozce HeuristicLab. Po spravné instalaci
se plugin ModuloRoundPlugin zobrazi v seznamu dostupnych plugind, viz obrazek 7.2.
Plugin byl vytvoien pomoci ndvodu’, ktery miize piipadné napovédét vice.

A.2.4 Trénovani

Po spusténi HeursiticLab je potieba zvolit moznost Optimizer. Dalsim krokem je vytvoreni
algoritmu, kterym se bude trénovat. Klikneme na File, New... a zvolime moznost Genetic
Algortihm (GA). Ve vytvorené zdlozce klikneme na tlac¢itko New problem a vybereme Sym-
bolic Regression Problem (single-objective). Dale klikneme na tlac¢itko Import a Symbolic
Regression Problem (single-objective) from a file in the CSV File format., vybereme soubor
s trénovacimi daty (viz A.1.3). Jako Target Variable vybereme time a pomér trénovacich
dat nastavime na 100 % a klikneme na tlacitko Ok.

Pro vyuziti funkci poskytovanymi novym pluginem je nutné kliknout na tlacitko Show
hidden parameters v zalozce daného problému. Déle je nutné zménit typ gramatiky (Sym-
bolicExpressionTreeGrammar) na SymbolicExpression Tree Grammar z daného pluginu (tla-
¢itko Set Value s ikonkou tuzky) a vybrat pozadované operace. Déle je tieba zménit
interpret (SymbolicExpressionTreelnterpreter) na SymbolicDataAnalysisExpressionTreeLi-
nearInterpreter ze stejného pluginu. V zaloZce problému jsem jesté ménil chybovou funkci
(Evaluator) na hodnotu Mean squared error Evaluator a ménil jsem maximalni velikost
stromu na hodnotu 42 a maximélni hloubku stromu na 16.

V zalozce Algorithm jsem ménil maximéalni pocet generaci a pravdépodobnost mutace.
Dale je dobré v zalozce Engine prepnout na Parallel Engine a vSe je pripravené ke spusténi
optimalizace pomoci tlacitka (Start).

Po skonceni genetického algoritmu je vysledek trénovani mozné vidét v zalozce Results.
Po kliknuti na SymbolicRegressionSolution a poté na SymbolicRegressionSolution vidime
strom reprezentujici vyraz, kterym se data modeluji. V pravém hornim rohu miizeme po

‘https://dev.heuristiclab.com/trac.fcgi/wiki/Documentation/DevelopmentCenter/
DownloadAndBuildSource

"https://dev.heuristiclab.com/trac.fcgi/wiki/Documentation/DevelopmentCenter/
CreateNewPluginUsingVS
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kliknutim pravym tlac¢itkem na ikonku prepnout na textovou reprezentaci modelu, kterou
jsem pouzil jako model a kterd je na pripojeném médiu k této préaci. Zaroven tento format
je zpracovavan néastrojem piikazové radky a pouzity pri délani predikei (viz A.1.2).
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