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Abstrakt

Tato prace sa zabyva populacné zalozenou stochastickou optimalizaéni technikou PSO (Par-
ticle Swarm Optimization) a jeji akceleraci. Jedna se o jednoduchou, ale velmi efektivni tech-
niku, uréenou k FeSeni slozitych multidimenzionalnich problémid, kterd nachézi uplatnéni
v Siroké oblasti aplikaci. Cilem prace je vytvorit paralelni implementaci tohoto algoritmu
s dirazem na co nejvyssi zrychleni vypoctu. K tomuto Gcelu byla zvolena grafickd karta
(GPU), kterd v dnesnich dobéach poskytuje cenové dostupny, masivni vypocetni vykon. Za
ucelem vyhodnoceni pfinosu akcelerace s vyuzitim GPU byly vytvoreny a porovnavany dveé
aplikace fesici problém odvozeny od znamého NP-tézkého problému Knapsack. Akcelero-
vand aplikace na GPU vykazuje az 5-nasobné primeérné a témér 10-ndsobné maximalni
zrychleni vypoctu oproti optimalizované aplikaci pro vicejadrovy procesor, ze které vycha-
zela.

Abstract

This thesis deals with a population based stochastic optimization technique PSO (Particle
Swarm Optimization) and its acceleration. This simple, but very effective technique is
designed for solving difficult multidimensional problems in a wide range of applications. The
aim of this work is to develop a parallel implementation of this algorithm with an emphasis
on acceleration of finding a solution. For this purpose, a graphics card (GPU) providing
massive performance was chosen. To evaluate the benefits of the proposed implementation,
a CPU and GPU implementation were created for solving a problem derived from the known
NP-hard Knapsack problem. The GPU application shows 5 times average and almost 10
times the maximum speedup of computation compared to an optimized CPU application,
which it is based on.
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1. Uvod

Napriek zvysujucemu sa vykonu dnesnych pocitacov existuja stale problémy, ktorych riese-
nie je extrémne vypoc¢tovo alebo paméitfovo naroéné. Na rieSenie takto zlozitych problémov
uz ,,bezné“ postupy vyuzivajice numerické metddy, nestacia. Existuju vsak heuristické me-
t6dy, ktoré tieto problémy dokazu riesit.

Jednou z tychto metdd je aj optimalizacnd technika vyuzivajtuca ¢asticové roje (Particle
Swarm Optimization — PSO). Tato technika vznikla v snahe napodobnovat spravanie vypo-
zorované v prirode, konkrétne bola in$pirovand socidlnym spravanim kfdla vtdkov. Schop-
nost tejto techniky riesit problémy je zaloZend na zdielani informécie v ramci spolocenstva.
To potom vykazuje vysS$iu mieru inteligencie ako jedinci, z ktorych je toto spolocenstvo
zlozené.

Algoritmus PSO je velmi jednoduchy a efektivny, ale ¢as straveny hladanim optimél-
neho rieSenia rastie s dimenziou rieSeného problému. Vzhladom k tomu, Ze Castice s na
sebe nezavislé, je mozné tento algoritmus s vyhodou paralelizovat a dosiahnut tak vyrazne
vyssieho vykonu.

Tato praca sa zaobera algoritmom PSO a jeho akceleraciou vyuzitim grafickej karty.
Cielom tejto prace je vytvorit paralelni implementéiciu aplikdcie, ktord vyuziva PSO k
rieSeniu zvoleného problému. Na demonstrovanie prinosu akceleraciou bol zvoleny Multidi-
mensional Knapsack Problem (MKP), ktory je zobecnenim zndmeho NP-tazkého problému
Knapsack. Problém MKP je mozné chépat ako problém alokécie zdrojov. Alokovanim zdroja
je navyseny profit, ale takisto ddjde k odcerpaniu obnosu z vyhradeného rozpoc¢tu. Problé-
mom je maximalizacia zisku v limitovanom rozpocte. Tento problém je nie len dobrym
vykonnostnym testom, ale aj nastrojom na rieSenie realnych problémov, ktoré si nan redu-
kovatelné.

Graficka karta presla dlhym vyvojom od Specializovaného adaptéru uréeného k syntéze
obrazu az ku koprocesoru reprezentujuceho obecnt vypoctova platformu. Behom tejto doby
zvoleniu si tejto prace ma motivovalo jednak zozndmenie sa s tvorbou aplikacii zameranych
na dosiahnutie vysokého vykonu s vyuzitim tejto platformy, ale aj celkové zdokonalenie sa
v tvorbe efektivneho kédu.



2. Optimalizacna technika
vyuzivajuca casticové roje PSO

Optimalizdcia pomocou ¢asticovych rojov (Particle Swarm Optimization — PSO) je popu-
la¢ne zaloZen& stochastickéd technika inSpirovand socidlnym spravanim kfdla vtédkov, pri-
padne hiafu ryb. Jej tlohou je rieSenie zlozitych problémov velkej dimenzie, ktorych rieSenie
je pomocou numerickych metdd prilis naro¢né. Stochastickd povaha tohto algoritmu vsak
nezarucuje najdenie optimalneho riesenia. Pre PSO ale existuji roézne stratégie, ktorych
tlohou je ,vyhybat sa nastrahdm“ v podobe lokalnych optim.

PSO je podobné evoluénym vypocétovym technikdm ako napr. Genetické Algoritmy
(GA), v ktorych je systém inicializovany populéciou ndhodnych rieseni a v procese aktua-
lizacie generdcii hlad4 rieSenie. Na rozdiel od GA, PSO nemé evolu¢né operétory kriZenia
a mutacie. V algoritme PSO figuruju Castice reprezentujiice potencialne rieSenia. V procese
hladania rieSenia tieto Castice nasleduju v priestore rieSeného problému sucasné optimalne
Castice [22].

2.1 Historia

Technika PSO bola pdévodne navrhnuté a prvykrat predstavend Eberhartom a Kennedym
v roku 1995. Postupne sa vyvinula od socidlneho simuldtora az do optimalizatora.

Systém castic prezentovany Eberhartom a Kennedym vSak nebol tiplne neznamy. Uz v
roku 1983 pouzil Reevs jednoduchy casticovy systém na modelovanie dynamickych objektov
z oblasti pocitacovej grafiky. Tieto objekty boli obtiaZne reprezentované pomocou polygdénov
alebo ploch. Patria medzi ne napriklad ohen, dym, voda alebo oblaky. V tychto systémoch,
takisto ako v PSO, figuruju castice, ktoré si na sebe nezavislé a ich pohyb je riadeny
mnozinou pravidiel. Neskér v roku 1987 uskutocnil Reynolds simuldciu podobnu tej, z
ktorej vzisiel algoritmus PSO a to simuléciu kolektivneho spravania kfdla vtdkov. Podobni
simuldciu takisto uskuto¢nili Heppner a Grenander v roku 1990 [3].

Reynolds a Heppner vo svojich simulédcich zistili, ze lokdlne procesy (Gastokrat modelo-
vané celuldrnymi automatmi) mézu byt podstatou nepredikovatelnej dynamiky socidlneho
spravania vtakov. Obidva ich modely sa silne spoliehali na individudlne vzdialenosti medzi
jedincami spolo¢enstva. Synchronizacia spravania kfdla bola teda povaZovand za funkciu
vtac¢ieho usilia udrzat si optimélnu vzdialenost medzi sebou a ich susedmi [20]. Pre vznik
algoritmu PSO bola taktieZz zdsadnd hypotéza z oblasti sociobioldgie — zdielanie informécii
medzi prislusnikmi socidlneho spolo¢enstva predstavuje evoluéni vyhodu.



Obrézok 2.1: Povod PSO (kidel vtakov) [11].

2.2 Podstata a vyvoj povodného algoritmu

Jednym z motivov na vyvoj algoritmu PSO bolo modelovanie socidlneho spravania ludi,
ktoré je odlisné od spravania kfdla vtdkov alebo hifu ryb. Najdélezitejsim rozdielom je
jeho abstrakcia. Ludia okrem fyzického pohybu uplatiiuji takisto poznanie a sktsenosti,
zdielaju nézory a presvedcenia.

Téato abstrakcia teda umoziiuje pozerat na pohyb Iudi ako na zaujatie urcitého stanoviska
a nie ako na fyzicky pohyb, v ktorom by mohlo déjst ku kolizii. Koncept zmeny v socidlnom
spoloc¢enstve Tudi je teda analogicky ku vtac¢iemu alebo rybiemu pohybu. [20].

Vyvoj algoritmu zacal ako simulacia zjednoduseného socidlneho zivotného prostredia,
v ktorom figurovali bezkolizne vtaky (preberali teda uréitii mieru spominanej abstrakcie)
nazyvané agenti. Nebolo teda nutné zaoberat sa pripadom, v ktorom by sa dvaja jedinci
zrazili. Uéelom vyvinutého algoritmu bolo simulovaf nepredikovateln choreografiu kidla,
vtakov.

KedZe agenti sa pohybovali priestorom, mali okamZita polohu a rychlost. Spésob aktuali-
zacie tychto veli¢in v ¢ase (iterdciach) predstavuje algoritmus PSO. Nasledujtuce podkapitoly
sa venuju myslienkovému procesu autorov algoritmu pri jeho vyvine.

Porovnavanie rychlosti s najblizsim susedom a Sialenstvo

Populacia agentov bola ndhodne inicializovana v 2D priestore tvaru torusu s poziciou na
mriezke pixelov a rychlostou v obidvoch stradniciach. S kazdou iteraciou bola pre kazdého
agenta prepoc¢itana jeho rychlost na zéklade jemu najblizSieho agenta.

Toto vytvorilo synchronizaciu, avSak kfdel po kratkom case prestal menit smer pohybu.
Autori z tohto dovodu zaviedli stochastickii premennt nazyvanu Sialenstvo, ktord pridala
do systému dostatok variacie.



Vektor kukuriéného pola

Neskor sa autori inSpirovali myslienkou Heppnera, ktory do svojich simulécii pridal hniezdo,
¢o v nich vytvorilo dynamicku silu. Vtaky sa v simuldcidch pohybovali okolo hniezda (pixel
na obrazovke) az kym tam ,nepristali“. Toto eliminovalo potrebu stochastickej zlozky Sia-
lenstva, ale nepostihlo redlne spravanie vtakov, kedze tie pristant na mieste, ktoré vyhovuje
ich okamzitym potrebam, napr. tam, kde sa nachadza potrava.

V dalgej variante simulacie bol zavedeny dvoj-dimenzionalny ,,vektor kukuriéného pola“.
Kazdy z agentov bol naprogramovany, aby ohodnocoval svoju poziciu na zaklade rovnice

[20]:

Eval = +/(presentz — 100)2 + \/(presenty — 100)2 (2.1)

V pozicii (100, 100) bola hodnota rovnice nulova. Této pozicia predstavovala simulované
kukuri¢né pole.

Kazdy agent si ,,zapamétal“ najlepsiu hodnotu a odpovedajicu poziciu, ktord viedla
k tejto hodnote. Tato hodnota sa nazyvala pbest[] a k nej odpovedajice pozicie pbestz|]
a pbesty[] (jednd sa o polia o velkosti poctu agentov). Kazdy z agentov si pri pohybe
priestorom upravoval svoju rychlost na zaklade svojej aktualnej a najlepsej polohy tak, aby
sa od svojej najlepsej polohy prilis nevzdialil. Ak bol vpravo od svojej pbestz, tak sa od jeho
x-ovej zlozky rychlosti (vz) odpoéitala ndhodnd hodnota vahovand parametrom systému
(funkcia rand() v tejto a nasledujicich rovniciach predstavuje generdtor ndhodnych ¢isiel s
uniformnym rozloZenim v intervale (0, 1)) [20]:

vz[] = vx[] — rand() * p_increment (2.2)

Ak bola vlavo, vahovana ndhodna hodnota bola k vz[] pripo¢itana. Uprava y-ovej zlozky
rychlosti (vy[]) na zaklade pbesty bola analogicka.

Kazdy agent mal dalej znalost globalne najlepsej pozicie v systéme. Toto bolo dosiahnuté
zavedenim hodnoty gbest, ktord bola indexom agenta s najlepSou hodnotou, do pola agen-
tov. Rychlost (vz[] a vy[]) pre kazdého agenta bola nasledovne upravené (g_increment je
parametrom systému) [20]:

presentz[] > pbestz[gbest] = vz[] = vz[| — rand() * g_increment (2.3)
presentz[] < pbestz[gbest] = vz[] = vz[| + rand() * g_increment (2.4)
presentyl] > pbestylgbest] = vy[] = vy[] — rand() * g_increment (2.5)
presentyl] < pbestylgbest] = vy[] = vy[] + rand() * g-increment (2.6)

Sledovanim simulacie bolo vypozorované, ze ak boli parametre systému p_increment a
g_increment nastavené na prili§ vysoké hodnoty, kfdel bol silne vtiahnuty do kukuri¢ného
pola. Ak boli nastavené na nizke hodnoty, kidel realisticky kruzil okolo ciela, az nakoniec
pristal.

Eliminacia pomocnych premennych

Po tom, ¢o bolo jasné, Ze zvolend paradigma dokéze optimalizovat jednoduché dvoj-di-
menzionalne linedrne funkcie, vznikla snaha o redukciu nepotrebnych premennych a zacho-
vanie len nutnych c¢asti dolezitych na splnenie tcelu.



Nutnymi ¢astami boli premenné pbest a gbest. Premennd pbest predstavovala auto-
biografickii pamét (kazdy jedinec si zapamétal svoju vlastni preziti skusenost) a s fiou
asociovand Uprava rychlosti predstavovala mieru ,nostalgie“ jedinca (kazdy jedinec mal
tendenciu vracat sa na miesto, kde bol v minulosti najspokojnejsi). Na druhej strane gbest
predstavuje publikovani znalost alebo Standard, ktory sa kazdy jedinec snazi dosiahnut.
Prilis velky pomer p_increment ku g_increment viedol k relativnej izolacii jedinca v roji
a naopak pri vicSom g_increment sa jedinci predcasne upli k lokdlnemu optimu. Rovnaké
hodnoty p_increment a g_increment viedli k najefektivnejSiemu prehladdvaniu priestoru
problému [20].

Prehladavanie multidimenzionilneho priestoru

KedZe jednym z motivov vyvoja algoritmu bola simulacia socidlneho spravania ludi (multidi-
menzionélny bezkolizny priestor), doslo k nahradeniu jedno-dimenzionalnych poli presentz]],
pbestz|], vz[] (podobne pre y-ovi stradnicu) maticami N x D, kde D je pocet dimenzii a N
je pocet agentov. Matice nadobudli tvar presentx[][], kde prvou zlozkou je agent a druhou
dimenzia.

Akceleracia vzdialenostou

Napriek tomu, Ze algoritmus uz fungoval dobre, mal eSte niektoré estetické nedokonalosti.
Uprava rychlosti bola zalozena na teste nerovnosti: ak presentz > bestx = pridaj, ak
presentx < bestx = uber. Tento test bol nahradeny postupnou tipravou rychlosti na zaklade
rozdielu aktuélnej polohy od najlepsej polohy (pre kazdého agenta a dimenziu z matice
rychlosti). [20]:

val][] = vz[][]+
rand() x p_increment x (pbestzx[|[] — presentzx|[][])+
rand() * g_increment x (gbestz[|[] — presentz|][]) (2.7)

Finalna zjednodusena verzia

V poslednej verzii algoritmu boli odstranené p_increment a g_increment parametre roja,
pretoze neexistoval spésob, ako spravne urcit ich hodnotu. Stochasticky faktor rovnice ak-
tualizécie rychlosti bol vyndsobeny ¢islom 2, aby sa dosiahlo priemernej hodnoty 1 (agenti
»breletia“ svoj ciel priblizne v polovici pripadov). Rovnica mala teda nakoniec tvar [20]:

vl]] = vz(l]+
2 x rand() * (pbestz[][] — presentz[][])+
2 x rand() x (pbestz[|[gbest] — presentz|][]) (2.8)



Pokusy o dalSie vylepSenia zjednoduSenej verzie

Autori algoritmu sktsali dalsie experimenty so zjednodusenou verziou, ktoré vsak uz nepri-
niesli ziadne zlepSenie. Jednalo sa napr. o zlicenie pozicii pbest a gbest do jednej pozicie
medzi nimi. Tato verzia vSak konvergovala aj k neoptimalnym pozicidm.

Dalsim pokusom autorov bolo vytvorenie dvoch typov agentov — ,prieskumnikov® a
,osadnikov “. Prieskumnici na aktualizaciu rychlosti pouzivali test nerovnosti, osadnici roz-
diel od najlepSej pozicie. Hypotézou bolo, Ze prieskumnici sa dostani vyrazne dalej za
»znamy“ region, kym osadnici buda tento regién podrobne preskimavat. Ani tato verzia
v8ak nepriniesla Ziadne zlepSenie oproti zjednodusenej verzii.

Odstranenie zotrvacnosti vz[][] z rovnice 2.8 sa ukdzalo tiez ako nevhodné, pretoze
nebolo efektivne v hladani globalne optiméalnych pozicii.

2.3 Zakladny algoritmus

Modernizovanim pévodného algoritmu sa do systému opét zaviedli parametre. Volba tychto
parametrov je vii¢Sinou empirickd, avsak existuju publikacie [36] na tému ich vhodnej volby.
Kazda castica v roji je reprezentovana vektorom (polohou &} ) v hyperpriestore problému a

pohybuje sa rjchlostou (7)), ktora je aktualizovana rovnicou:

Tiy1 = Wi + 181 (B — Ti) + 9202 (5 — ) (2.9)
Vektor 17,5 41 znac rychlost castice ¢ v nasledujtcej iteracii k + 1. Parameter w je vahou
zotrvacnosti Castice, jeho lohou je priddvat dalsiu variabilitu do systému castic. Tento pa-
rameter moze figurovat ako konstanta, pripadne moze byt v kazdej iterécii voleny stochas-
ticky. J. C. Bansal a dalsi [5] prezentuji niektoré stratégie volby tohto parametra. Dal$imi
parametrami systému st ¢ (socidlny) a po (kognitivny) parameter. Vektor p; zna¢i polohu
s najlepsim ohodnotenim pre ¢asticu i. Castica ¢ je ¢asticou s najlepsim ohodnotenim v
celom systéme. Symboly ¢; 2 predstavuji uniformne distribuované ndhodné ¢isla v intervale
(0, 1). Poloha ¢astice je vypoc¢itand na zaklade rovnice:

Thoq =T+ Ty (2.10)

Proces hladania optiméalneho riesenia je iterativny s fixnym poctom iteracii, alebo po-

kym nie je splnené zvolené kritérium minimélnej chyby rieSenia (napr. pocet iteracii, v

ktorych nedojde k najdeniu lepSieho rieSenia). Cely algoritmus PSO je mozné zachytit
pseudokédom 1.

2.4 Diskrétna varianta algoritmu

V zakladnom algoritme je poloha kazdej cCastice vyjadrend vektorom redlnych cisiel, tj.

je urcend na rieSenie spojitych tloh. V diskrétnej bindrnej verzii KBPSO [21] je poloha
Castice reprezentovana binarnym vektorom (zj1, o, ..., ij,...,%Tin) = &', pri probléme
velkosti n-dimenzii. Element v;; z rychlosti astice (vi1,vi2, ..., vij, ..., vin) = U vyjadruje



Pseudokdéd 1 PSO
Initialization
Initialize all particles with random positions and velocities

Optimization
For k£ = 0 to number of iterations

For each particle ¢
Evaluate fitness function f(7})
Update ﬁ,ﬁ if :f,é has better fitness

End

Update ]5',? according to best fitness found

For each particle ¢
Update velocity 17,3 1 according to equation 2.9
Update position 7, , | according to equation 2.10

End

Stop if minimum error criteria has been attained

End

Report result

pravdepodobnost, Ze poloha ¢astice ¢ nadobudne na pozicii 7 hodnotu 1. Rovnica rychlosti
dastice je rovnakd ako v zdkladnej variante 2.9, pricom rychlost je obmedzend do intervalu
[0, 1] pomocou esovitej transformacnej funkcie:

1

Sig) = 1=

(2.11)
Castica potom aktualizuje svoju polohu prostrednictvom nasledujiicej rozhodovacej
funkcie (symbol ¢ € (0,1) ma rovnaky vyznam ako d; v predoslej definicii).

1 6< S(vy)
Tij = { 0 inak (2.12)

2.5 Dalsie varianty

Existuje niekolko dalsich variant algoritmu PSO. Vznikli zobectiovanim zdkladnej spojitej
verzie, pripadne jeho kombinaciou s inymi metédami. V tejto sekcii s stru¢ne popisané
len niektoré z nich. Ich podrobnejsi popis, ako aj popis dalsich varidnt, je moZzné najst v
¢lankoch [38] venovanym tejto problematike.

Celodiselna

Diskrétna varianta PSO v ktorej sa optimalne rieSenie zaokrtihluje z readlnych na najblizsie
celociselné hodnoty. Redlne hodnoty riesenia st ziskané pomocou zakladného algoritmu
PSO.



(a) Plne prepojené (b) Prstencova (c¢) von Neumann (d) Ndhodné

Obrézok 2.2: Najznamejsie topolégie PSO [18].

Hybridna

V tejto variante je algoritmus PSO rozsireny o evolu¢né vypoctové techniky. Dévodom tohto
rozSirenia bolo zlepSenie rozmanitosti roja a to bud prevenciou priliSného pribliZenia castic
k sebe, alebo adaptaciou parametrov algoritmu.

Medzi najznamejsie hybridné algoritmy patri kombinacia genetickych algoritmov a PSO
(GA-PSO) [35], evoluéné PSO (EPSO) [27] a kombinéacia diferencidlnej evolicie a PSO
(DEPSO) [41].

Adaptivna

Snaha o vyladenie parametrov alogritmu PSO pomocou pridania ndhodnej zlozky k véahe
zotrvacnosti. Aplikdciou Fuzzy logiky vyuZitim pomocného PSO k hladaniu optimélnych
parametrov pre primarne PSO, Q-learning alebo adaptivna kritika.

Dalsou z metéd je rozdelenie roja na kmene na zaklade ich podobnosti. Kazdy kmeii
je zoskupeny okolo dominantnej Castice. V kazdej iteracii je pre kazdy kmen identifikovana
dominantnd Castica a jej rieSenie je prehlasené za najlepsie rieSenie v ramci kmena. Tymto
je mozné najst niekolko lokalnych optim, z ktorych je po skonceni vSetkych iterdcii vybrané
globalne optimum.

2.6 Topoldgie Casticového roja

V standardnom (globélnom) algoritme PSO je kazda castica kazdej inej ¢astici susedom, tj.
spolocenstvo méa plne prepojent topolégiu. V tejto topoldgii je castica s globalne najlepsim
kandiddtnym riesenim (fitness) propagovana do celého roja a tym ovplyviiuje smer rychlosti
vSetkych Castic smerom k ndjdenému optimu. Vyhodou tejto topoldgie je rychla konvergen-
cia, ale moze zo sebou niest riziko nendjdenia globalneho optima, ak sti¢asne najdené nie
je v blizkosti toho globalneho.

Z dovodov lepsieho preskiimavania priestoru problému (za tc¢elom vyhnutia sa lokdlnym
optimédm) bolo vyvinuté lokdlne PSO, v ktorom su ¢astice zoskupované do formécii podla
urcitej stratégie. V tejto variante méa kazda formécia vlastného lidra (¢asticu s najlepsim
fitness v rdmci formaécie), ktory ovplyviiuje len cGastice v ramci tej formécie, do ktorej
patri. Cenou za vys$iu Sancu vyhnit sa lokdlnym optimam je v lokdlnom PSO pomalejsia
konvergencia. Najznamejsie topoldgie st zobrazené na obr. 2.2.
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3. Vysoko vykonné pocitanie

Vysoko vykonné pocitanie (High Performance Computing — HPC) riesi problémy, ktorych
vypocet je na beznych PC prili§ pomaly, alebo st tieto problémy prilis velké.

Klasickym pristupom v HPC k zrychleniu vypoctu je vytvorit cluster pocitacov s jedno
alebo viacjadrovymi procesormi (prikladom moéze byt taktiez superpocita¢), medzi kto-
rymi je vypocet distribuovany. V poslednych rokoch sa k HPC ¢oraz viac pridava technika
GPGPU (General-Purpose computation on GPU) [28], ktord vyuziva okrem CPU este aj
GPU k obecnym vedecko-technickym vypoc¢tom. V dnesnej dobe je GPU cenovo dostupnym
,superpocitacom“, ktory oproti beznym viacjadrovym CPU predstavuje masivny paralelny
vypoctovy vykon. Tento vykon moZe dosahovat az 10 ndsobku vykonu viacjadrového CPU.
Aj ked sa jednd len o teoreticky dosiahnutelny vykon, ktory je v redlnych aplikdcidch pra-
cujucich s datami vyuzity na cca 10% [23], je tento prinos nesporny.

V programoch pre HPC je zasadny spominany paralelizmus ako aj maximalna optima-
lizacia na cielovt platformu. V tejto kapitole rozoberiem a popiSem architektiru grafickych
kariet a viacjadrovych procesorov, ako aj ich pristup k rieseniu paralelizmu.

3.1 CPU vs. GPU

Na obr. 3.1 je mozné vidiet zékladny rozdiel v architektirach CPU a GPU. Viacjadrové
CPU pozostava z niekolkych jadier (Standardne 2 a7 4) a je optimalizované na paralelizmus
na urovni uloh, tj. paralelné spracovanie roznych funkcii v ramci jedného alebo réznych
programov. Na druhej strane GPU dosahuje obrovsky vykon za pouzitia stoviek jadier
a implementuje model SIMD (Single Instruction Multiple Data), v ktorom jedna funkcia
paralelne spractiva mnozinu vstupnych dat.

GPU dosahuje obrovského vykonu, ale mnozina aplikacii, ktora je schopna tento vykon
vyuzit je Specificka. Drastické zniZenie vykonu prichddza s frekventovanou vymenou dat
medzi hlavnou paméitou a pamitou na GPU. Vetvenie programu moze sposobit divergenciu
vlakien, ktora serializuje ich vykonavanie. Takisto je obmedzena synchronizacia pristupu k
paméti.

Aj ked GPU nie je mozné vyuzit samostatne (CPU musi minimélne preniest data na
GPU a zah4jit vypocet) je vyhodné kombinovat zaroveri CPU a GPU tak, aby na GPU
boli akcelerované len vypoctovo ndro¢né, paralelizovatelné casti aplikdcie a CPU vykonavalo
sekvenénu cast (idedlne pocas vypocétu zahdjenom na GPU).

11



Control ALU ALU

CPU GPU

Obréazok 3.1: Porovnanie architektir CPU a GPU [29]. CPU disponuje vi¢Sou cache pa-

.....

Nastroje podporujuice GPGPU

GPGPU sa v poslednych rokoch rapidne vyvinulo, takze dnes existuje niekolko pristupov
programovania GPU. Takisto nastupuje trend ich Standardizacie. V zaciatkoch GPGPU
tieto pristupy zahrnovali vyuzitie Specializovanych jazykov na programovanie shaderov ako
napr. Cg, HLSL alebo GLSL.

Tieto jazyky vsak neboli na ucely GPGPU vytvorené a preto zacali neskdr vznikaft
toolkity ako napr. CUDA, ATI Stream alebo OpenCL, ktoré st urené priamo na tieto tcely.
V sucasnosti je CUDA [30] od spolo¢nosti NVIDIA najvyvinutejsim takymto nastrojom,
ale umoznuje programovat len vybrané grafické karty a iba od tejto spolo¢nosti, nekladie
si teda za ciel hardwérov multiplatformnost.

Zavislost na vypoctovej platforme sa snazi nativne odstranit az OpenCL [15], ktoré je
abstraktnejsie ale zatial nedosahuje také kvality ako CUDA. Medzi dalsie nastroje, ktoré
zaistuji multiplatformnost akcelerdtoru (nie len GPU) patri OpenACC [32], v ktorom sa
pomocou direktiv kompilatoru Specifikuji cykly a regiony kédu, ktoré buda vykonavané na
dostupnom akceleratore (podobny pristup ako v OpenMP [3]).

3.2 CUDA Toolkit

CUDA je paralelné vypoctova platforma a programovaci model implementovany vybranymi
grafickymi kartami od spolo¢nosti NVIDIA. Poskytuje kniZznice, direktivy kompilatoru a
rozsirenia niektorych programovacich jazykov vratane C/C++ (obr. 3.2).

Kernel

Zakladnym konceptom v CUDA je tzv. kernel. Ide o funkciu, ktora je po zavolani spustené
N-krat paralelne s vyuzitim N roznych CUDA vlakien. Niz$ie je zobrazend ukézka kernelu,
ktory spocita stcet dvoch vektorov velkosti N [29]:

1| -_global__ void VecAdd(float *A, float =B, float xC)

2 {

3 int i = threadldx.x;
4 Cli] = A[i] + B[i];
5| }

6
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Obrazok 3.2: CUDA Toolkit [29]. Ukazka zobrazuje architekttiry sucasnych GPU ako aj
oblast ich vyuzitia, podporu programovacich jazykov a nastrojov, kniznice ktoré su stucastou
Toolkitu.

7| int main ()

8| {

9 A

10 VecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);
11

12| }

Hierarchia vlakien

Vo vyssie uvedenom kéde je threadldx 3-zlozkovy vektor (x, y, z), ktory sa pouZiva na
identifikdciu vldkna v rdmci bloku. Tym, Ze blok moze byt aZ 3-dimenziondlny, je poskytnuty
prirodzeny prostriedok k vyvolaniu vypoctu nad vektorom, maticou alebo kvadrom dat.

Pocet vlakien v ramci bloku nie je neobmedzeny. V stcasnych grafickych kartach méze
blok vlakien obsahovat az 1024 vldkien. Kernel vSak moZe byt spusteny s viacerym poc¢tom
blokov, takZe celkovy pocet vlakien je rovny nasobku poctu blokov s poc¢tom vldkien v
bloku.

Bloky st organizované v jedno, dvoj alebo troj-dimenzionélnom gride, tak ako je zob-
razené na obr. 3.3. Bloky vlakien st vykonavané nezéavisle. Ich vykonévanie v lubovolnom
poradi, paralelne alebo sériovo, umoziiuje skélovat kéd s mnozstvom dostupnych jadier (obr.
3.4).

Vldkna v rdmci bloku mézu kooperovat. Mézu vyuzit zdielant pamét, ktord sa vyznacuje
nizkou latenciou a je v blizkosti kazdého procesoru (podobna L1 cache). Takisto mozu

synchronizovat svoj beh vyuzitim funkcie __syncthreads(), ktora sa sprava ako bariéra'.

bariéra — miesto na ktorom sa vietky vlakna pred dalsim pokracovanim pockaji.
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Grid

Block(0,0) ' Block(1,0) Block(2,0)

Block(0, 1) ' Block(1, 1) “Block(2, 1)
>3

Block(1, 1)

Obrazok 3.3: Organizacia vldkien [29]. Vldkna st usporiadané v bloku, ktory je zas stcastou
gridu. Pocet blokov v gride je zvycajne uddvany velkostou spracovdvanych dat. Pocet vla-
kien v bloku je v stcasnosti obmedzeny na 512 dimenzii pre architektary Tesla a 1024
dimenzii pre architektiru Fermi a Kepler.

Multithreaded (UDA Progem

|
| I

GPU with 2 5Ms GPU with 4 SMs

| SM O || 5M1 | | SMOD || SM1 || SM2 || SM2 |

L] l@@i@

Obrazok 3.4: Planovanie vypoc¢tu [29]. Ukéazka zobrazuje skalovatelnost vypoctu s
mnozstvom dostupnych SM (Streaming Multiprocessor). Program je rozdeleny do blokov
vlakien, vykonavanych nezévisle. Pouzitim GPU s via¢sim poc¢tom SM je mozné skratit dobu
vypoctu.
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Obrazok 3.5: Hierarchia pamiiti [1]. CUDA poskytuje niekolko paméifovych priestorov.
Pristup do pamiiti v rdmci bloku je rychlejsi nez pristup do globélnej paméte, avsak rychlu
zdielant pamif mozu vyuzit len vldkna v rdmci bloku do ktorého patria.

Synchronizécia vldkien medzi blokmi je mozné len ukon¢enim (a naslednym znovuspus-
tenim) kernelu, ¢o je relativne ndro¢na operacia.

Hierarchia pamiéiti

CUDA poskytuje vldknam niekolko pamiitovych priestorov. Na obr. 3.5 je mozné vidiet,
ze kazdé vldkno disponuje lokdlnou paméitou a vlastnou sadou registrov. Zdielan4 pamit
je dostupné vSetkym vldknam v rdmci bloku a nakoniec posledné tri zobrazené paméfte s
dostupné vSetkym vldknam vo vSetkych blokoch. Prvé tri pamitové priestory, ktoré su k
vldknam najblizSie, maju sice mensiu kapacitu ako ostatné paméte, ale z pohladu pristupu k
nim st najrychlejsie a preto by mali byt ¢o najviac vyuzivané, pokial je to mozné. Globélna,
texturovacia pamit a paméf pre konstanty s perzistentné v ramci celej aplikdcie (medzi
kernelmi) a st optimalizované na roézne pouzitie. Pamétf konstant a textirovacia pamét st
vSak na rozdiel od ostatnych iba na ¢itanie. Pri textirovacej paméti je mozné takisto vyuzit
rozne adresovacie mody ako aj filtrovanie dat, avsak tieto funkcie st pre techniku GPGPU
relativne nepodstatné.

Rozsirenia CUDA

Okrem zakladného rozsireného jazyka C (CUDA C) je mozné pouzit CUDA platformu uz
aj v skriptovacich jazykoch (Python, Perl, Haskell, atd), ¢im je mozné zrychlit vyvoj apli-
kacie na GPU. TieZ néstroje urené na vedecko-technické vypocty, ako napr. MATLAB
alebo Mathematica, umoznuji vyuzit CUDA akcelerované funkcie (napr. vypocet fourie-
rovej transformécie) velmi jednoducho a bez absolatnej znalosti tejto platformy. Takisto
existuju kompilatory (obr. 3.6), ktoré spristupniuji CUDA programovaci model roznym
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CUDA-x86
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emulation and
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NVIDIA GPU X86_64 CPU AMD GPU

Obréazok 3.6: Riesenie multiplatformnosti [10]. Zobrazené nastroje umoznuji zdrojovy kéd
CUDA programu prekladat na rozne architekttry. Tymto je mozné vyuzit paradigmu vysoko
vykonného poditania zahriiujicu CPU a GPU, popisanti v CUDA, bez obmedzenia sa na
konkrétnu HW platformu.

platformam a vytvaraji tak z neho vSestranny prostriedok vyuzitelny k tvorbe réznych
aplikacii nielen na GPU.
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4. Problém MKP

Na ohodnotenie kvality a vykonu implementécie bol zvoleny Multidimensional Knapsack
Problem [26, 10] (MKP), tiez nazyvany Multiple alebo Multiconstraint, ktory je zobecnenim
znameho NP-tazkého 0-1 Knapsack [26] (KP) problému.

4.1 Multidimensional Knapsack Problem

MKP moze byt povazovany tiez za problém alokacie zdrojov. Je dané mnozina n poloziek
(objektov) J = {1,...,n} a mnozina m zdrojov I = {1,...,m}. Kazdy zdroj i € I ma
vyhradeny rozpocet (batoh s limitovanou vahou) M;. Kazdy objekt j € J ma profit p; a
spotrebuje mnozstvo (mé vahu) w;; zdroja i. Problémom je maximalizacia zisku v limito-
vanom rozpoc¢te. Definicia MKP je teda nasledovna [10]:

n
Maximalizacia f(@) = ij:rj (4.1)
j=1
n
S ohladom na f(Z@) = Vier Zwij:rj < M;, z; €{0,1} (4.2)
j=1
Pri dodrzani pj >0, w;; >0, M; >0 (4.3)
Podmienka 4.2 je tiez nazyvana Knapsack podmienka, takze MKP problém je tiez nazyvany
m-dimenziondlny Knapsack problém [10]. Ak je m = 1, problém sa stava klasickym 1-
dimenzionalnym KP problémom.
Vo vyssie uvedenych rovniciach figuruje vektor ¥ = (z1, z2, ..., zj, ..., &), ktorého
kazda zlozka nadobida hodnotu 0 alebo 1. V pripade z; = 1 je zabraté mnozstvo wj;;

zdroja i. V opa¢nom pripade ak z; = 0 zdroj nebude alokovany. Na obr. 4.1 mozno vidiet
proces alokacie zdrojov v jednoduchej instancii MKP problému so 4 polozkami a 2 zdrojmi.
Bindrny vektor nesie informéciu o vybere poloziek batohu. Tieto polozky (1 az 4) nest
profit p1 aZ p4 a kazda z nich navysuje celkovi cenu takéhoto riesenia. Ako mozné riesenie
(nie nutne optimalne) s profitom p; + p3, by bola ukazka akceptovand jedine v pripade, ze
prvy zdroj ma vyhradeny rozpocet minimélne 17 jednotiek a druhy minimélne 11.

V procese automatizovaného hladania optimalneho rieSenia problému (napr. pomocou
evoluénych technik), moze dojst pri alokacii zdrojov k prekroéeniu rozpoctu. Existuje nie-
kolko metdd, ktoré ohodnocuju kvalitu (fitness) takto ziskaného rieSenia, pri¢om zohladnuju
stav prekrocenia rozpo¢tu. Medzi ne patria metédy ako penalizacnd funkcia [31], greed al-
goritmus [7] alebo surrogate duality metoda [34].
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A multidimensional knapsack instance
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[ x=(1,0,1,0) J
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Resource 1 4 objects Resource 2
Obrazok 4.1: Priklad alokacie zdrojov [10]. Kandidatne rieSenie z uvazovanej instancie

MKP problému vybera objekty ktoré budi do batohu vlozené, ¢im odcerpajii hodnoty z
vyhradenych rozpoctov, ale vytvoria zisk p; + ps.

4.2 Penalizac¢na funkcia

Ulohou tejto funkcie je ohodnocovat kvalitu (fitness) navrhnutého riesenia MKP problému.
Tato funkcia zohladiiuje a penalizuje pripadné prekrocenie kapacity batohu (rozpoctu).
Existuje niekolko penaliza¢nych funkcii [31], pricom uvediem jednu. Penaliza¢néd funkcia
mé nasledujici tvar:

f(@) = ij:rj — Z P poslin Z wijz; — M; (4.4)

Funkcia mapuje binarny vektor predstavujuci potencionalne riesenie problému na jeho
kvalitu. Funkcia scita profity vSetkych vybranych poloziek a od ich stc¢tu od¢ita penalizaciu.
Tato penalizicia rastie s poc¢tom batohov u ktorych doslo k prekroceniu vyhradeného roz-
poctu. Ulohou funkcie poslin je uréit mieru prekrocenia rozpoétu. Je uréené nasledujicou
rovnicou:

0 x <0
x inak

poslin(z) = { (4.5)

Miera s akou doslo k prekroceniu rozpoctu, funkcia poslin ziskava ako rozdiel ceny
potencionalneho rieSenia od vyhradeného rozpoctu. RieSenie v ktorom dbjde k prekroceniu
rozpoc¢tu hoci len v 1 batohu a to len o 1 jednotku, nemdze byt akceptované. Z tohto
dévodu v rovnici figuruje este aj parameter P, ktory postva mieru prekroc¢enia do vyssich
radov. Tato konstanta by mala byt vhodne zvolend, nemala by byt prili§ mald, ale ani moc
velkd, pretoZe moze vyrazne ovplyvnif rychlost konvergencie a kvalitu najdeného riesenia.
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Je dobré ju volit v zdvislosti na konkrétnej velkosti problému. Jedna z moznych technik je
uvedend v ¢lanku [37].

4.3 Vyuzitie

Velké mnozstvo redlnych problémov je mozné redukovat na problém MKP. Napr. preroz-
delovanie investi¢ného kapitalu [24] alebo volba projektu [33]:

,,Allocating funds to independent R&D projects is a problem of practical impor-
tance for many firms. We formulate the problem as a 0-1 integer programming
problem with the objective of selecting projects that will maximize the antici-
pated dollar contract volume, yet not exceed cost budgets. “
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5. Implementacia na CPU

V tejto kapitole rozoberiem a popiSem spdsob implementacie optimalizacnej techniky po-
mocou ¢asticovych rojov PSO prezentovanej v kapitole 2. Implementéacia je v jazyku C++
s vyuzitim nastroja OpenMP pomocou ktorého je vyriesend paralelizacia. V implementéacii
nie su vyuzité Ziadne platformne zavislé rozhrania ani kniZnice, tym je zaistend multiplat-
formnost vysledného rieSenia. Pri vytvarani programu boli dalej vyuzité bezplatné a volne
dostupné néastroje, pouzité na kompildciu, meranie vykonu a profilaciu (podkapitola 5.6).

Napriek tomu, Ze cielom préce je vytvorit paralelni aplikiciu akcelerovani na GPU, je
vhodné najprv vytvorit tuto aplikdciu na CPU. Tento pristup je zvoleny z pragmatickych
dévodov. Navrh aplikécie prezentovany v tejto kapitole bude prevzaty a pouzity pri tvorbe
jej akcelerovanej podoby, v ktorej sa uz nebude nutné zaoberat algoritmom PSO, ale tvorbou
samotného akceleratora. Taktiez vdaka tomu, Ze vytvorend aplikidcia na CPU bude plne
optimalizovand, bude mozné objektivne zhodnotit prinos jej akceleraciou.

V priebehu casu doslo k zmene navrhu architektary programu. Program bol v prvo-
pociatkoch uréeny len na rieSenie funkcii, ktoré nepracuju s datami. Prikladom takychto
funkcii st klasické funkcie na ohodnocovanie vykonu implementécie ako napr. Weierstrass,
Sumcan, Ackley a mnohé dalSie. V nasledujicej podkapitole popisem navrh pdvodného
programu, pretoze je zakladom pre program urceny na riesenie zvolenej tlohy popisanej v
kapitole 4.

5.1 Navrh a dekompozicia p6vodného programu

Architektira programu je objektovd, pricom je dekomponovana do niekolkych modulov
a to konkrétne particle, swarm, benchmark, main, math, random, performance a
cpudb.

Prvé $tyri moduly st z pohladu tiéelu programu hlavné. Dalsie tri st len pomocné a ich
tlohou je zabezpecit jednotné rozhranie pri pouziti viacerych alternativ. Posledny modul
je databazou informécii o vybranych procesoroch od vyrobcu. Tieto informécie st pouzité
pri merani dosiahnutého vykonu implementéacie.

Architektara programu, sucasne s popisom komunikécie medzi jej modulmi, je zobrazena
na obr. 5.1. Moduly a pseudomoduly (vstupy a vystupy) zobrazené prerusovane nemusia
byt vyuzité.
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Obrazok 5.1: Architektara pévodného programu.

Modul particle

V tomto module je definované Castica roja ako entita, ktord v sebe nesie idaje o svojej
aktuélnej polohe, rychlosti a svojho zatial najlepsie dosiahnutého rieSenia (poloha s
najlepsim ohodnotenim).

Tato entita je modelovand ako trieda. Aby bolo zaistené zapuzdrenie, je pristup ku
kazdému jej atribiitu pomocou metddy.

Modul swarm

Tento modul obsahuje triedu, ktoréd predstavuje roj ¢astic (z modulu particle). Jej atributmi
st mnozina ¢astic (M), fitness funkcia (f) uréend k ohodnocovaniu kvality kandidatneho
riesenia kazdej Castice, maximalna rychlost ¢astic (\7) v absolttnej hodnote pre kazdu
dimenziu, globalne najlepsie rieSenie (g) ako referencia na ¢asticu, ktord toto rieSenie
dosiahla.

Kvalitu vysledného rieSenia, tj. presnost a/alebo rychlost konvergencie, je mozné dalej
ovplyviiovat pomocou parametrov roja. Tymito parametrami st vaha zotrvacénosti Castice
(W), poznavaci (C) a socidlny (S) parameter.

Hlavné metdédy tejto triedy su init(), update() a solve(), ktoré riesia inicializaciu,
aktualizaciu roja a spustenie samotného algoritmu (hladania rieSenia). Tento modul pred-
stavuje hlavnu cast celej aplikacie.

Parametre metddy init() vymedzuji podpriestor z celkového priestoru rieSenej funkcie, v
ktorom sa predpoklad4, Ze sa nachidza riesenie. Castice sti nasledné inicializované tak, aby
sa nachadzali v tomto podpriestore. Castice vSak v procese rieenia mézu tento podpriestor
opustit za ¢elom hladania lepSieho riesenia (ak sa toto nachddza mimo zadany podpriestor).
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Metdéda solve() mé 2 parametry. Prvym je maximélny pocet iteracii na néjdenie rieSenia
(e). Druhym je kritérium zastavenia rieSenia (s), ktoré sa uplatni ak je splnend podmienka
s > 0. RiesSenie je zastavené, ak ned6jde v s iteraciach k zmene globalne najlepSieho riesenia
(roj pravdepodobne skonvergoval).

V algoritmoch operdtor - oznacuje pristup k atributom castic — poloha (p), rgchlost (V), kandiddtne
riesenie (b) a vhodnost tohto riesenia (ohodnotené fitness funkciou) (b). V uvedengch algoritmoch
sa predpokladd, Ze vo véetkych operdcidch nad vektormi, su tieto vektory rovnakej dimenzie. Vektor
nad cislicou znamend vektor tychto cislic potrebne;j dimenzie.

Funkcia 6 (u,V), 4 < U je funkciou s vnitorngm stavom (z matematického pohladu sa nejednd
o funkciu), ktord kazdgm volanim vracia vektor ingch nahodngch ¢isiel & s uniformnym rozloZenim

tak, Ze plati @ < ¥ < U, dalej funkcia 6,, pre lubovolné n je ekvivalentnd funkcii & (6, 1)

u = (ug, U1, -+, Up)

7 o= (’007 U1, -y Un)
U<t Vie{01,...,n}u <wv; (5.1)
i=0<Vie{0,1,...,n},u; =v;
U<V u<iVi=1

Algoritmus 2 Inicializécia casticového roja

Require: Existing swarm M
Ensure: Initialized swarm, velocity clamping vector V set
1: procedure INIT(m, 1) >
22 Vem—n
parallel

3
A
3!

end parallel

3

4

5 i
6: pﬁe&@ﬁ)
7

8

9: end procedure

Modul benchmark

V tomto module st implementované fitness funkcie zo sady testov (podkapitola 5.4). Kazda
fitness funkcia mapuje kandidétne rieSenie (polohu ¢astice) na vhodnost (kvalitu) takéhoto

Kazda fitness funkcia v tomto module ,,preklapa“ svoj vysledok tak, aby bola dodrzané
poziadavka na maximalnu hodnotu vhodnosti (fitness) rieSenia a to na zéklade toho, ¢i ide
o hladanie glob4lneho maxima, minima alebo rieSenia rovnice. Okrem preklopenia vysledku
moze takisto dochadzat k jeho normalizacii, penalizécii alebo rankingu.

Ak ide o hladanie maxima, hodnota sa nepreklapa preto, Ze najlepSie rieSenie je auto-
maticky to najvicsie. Ak vSak ide o hladanie minima, vysledok je preklopeny zo zépornych
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Algoritmus 3 Aktualizicia Casticového roja

Require: Initialized or previously updated swarm M, vector \7, parameters W, C, S
Ensure: Updated swarm

1: procedure UPDATE

2: parallel

3 for Vp: p, g € M > g is particle with best solution
4: > operator ¢ denote elementwise multiplication
5 Gy Wpi+Coro (pb—p7) + S0 (g8 - pp)

6: 7y < clamped v, according to v > ensure —V < v < 1%
T PP PP+

8: PV Uy

9 end for

10: end parallel

11: end procedure

Algoritmus 4 Hladanie optima

Require: Initialized swarm M, fitness function f
Ensure: Possible optimal result

1: function SOLVE(e, s) >e>0As>0
2: if s =0 then

3: S<e

4: end if

5: m <+ 0

6: while e > 0Vm < s do

T parallel

8: for Vp: p, g e M > g is particle with best solution
9: v+ f(pP)

10: if v > p-b then

11: pb+wv

12: end if

13: critical

14: if p-b > g-b then

15: g<—Pp

16: m <+ 0

17: end if

18: end critical

19: end for
20: end parallel
21: update swarm according to algorithm 3
22: e+e—1
23: m+m+1
24: end while
25: return g-g

26: end function
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do kladnych hodnot. Pri hladani rieSenia rovnice je najlepsi vysledok ten, ktory je najblizsi
k 0, vysledok je teda preklopeny len pre kladné hodnoty.

Modul main

Tento modul vykonava parametrizaciu, inicializaciu a spustenie samotného riesenia. Para-
metre pre PSO dodéava uzivatel, alebo si pouzité vychodzie. Po ukonceni vypoctu tento
modul zaistuje prezentaciu vysledku.

Komunikacia s modulom swarm prebieha nepriamo cez modul performance, ktory spusti
vypocet a pripadne zmeria metriku, ktora bola pozadovand. Tato metrika sa vztahuje len
na vypocet samotného rieSenia (metéda solve()), pretoze sa jednd o najdolezitejsie miesto
ulohy. Nemeria sa teda ¢as straveny inicializadciou ani pripravnymi krokmi. Na meranie
metrik je vyuzitd kniznica PAPI (podkapitola 5.6).

5.2 Implementacia

Implementécia prebiehala v etapach a vyvijala sa na zaklade poznatkov uvedenych v pod-
kapitole 5.3. V prvej etape som vytvoril sekvenént implementaciu podla névrhu z podkapi-
toly 5.1 a jej spravnost som overil na sade testov (podkapitola 5.4). Po overeni spravnosti
implementécie som tito prehlasil za zakladnd, ktora bude sluzit ako referenénéd vzhladom
k dalsim optimalizovanym verzidm.

V zakladnej verzii a v nasledujucich optimalizovanych verzidch som na reprezentaciu
realnych disiel zvolil datovy typ float. Jeho presnost je sice oproti typu double mensia, ale
pri rieSeni tloh pomocou algoritmu PSO postacuje. Vyhoda pouzitia datového typu float
oproti typu double podla [1] spo¢iva v rychlejSom vypoéte niektorych operécii nad tymto
typom. Takisto pri pouziti vektorovych registrov XMM a YMM (novsia a dnes kompila-
tormi preferovanej$ia metéda pri generovani kédu, ak ju procesor podporuje), je umozneny
paralelny vypocet nad vektorom dat jednou inStrukciou. Vyhoda je takisto v mensej velkosti
tohto typu.

Paralelizacia

V nasledujucej verzii (Verzia PAR) som paralelizoval sekcie kédu vyznacené (paralell) v
algoritmoch z predchadzajicej podkapitoly na inicializdciu, aktualizdciu a hladanie rieSe-
nia. Vo vSetkych oblastiach sa jedna o paralelizaciu cyklu, ktory iteruje vSetkymi Casticami
roja. KedZe c¢astice nemaji medzi sebou zévislosti, paralelizicia tychto oblasti je trivial-
na (embarrassingly parallel problem). K samotnej paralelizacii sekcii som vyuzil pragmu z
OpenMP. Vychodzi (mozno zmenit pomocou parametru) pocet vldkien som nastavil rov-
naky ako pocet dostupnych procesorov (jadier) v systéme.

1|#pragma omp parallel

2| {
3
4|#pragma omp for schedule (static)
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for(size_.t p = 0; p < swarm.size (); ++p)
{ // parallel section

.

© 0 N O U

10| }

Pragma na riadku 1 vytvori vlakna, ktoré budi vykondvat paralelnti oblast pod fiou. Na
riadku 4 sa nachadza pragma, ktord zase rozdeli iterdcie (Castice) medzi vytvorené vldkna.

Vzhladom k tomu, Ze spracovanie kazdej ¢astice vyZaduje rovnaké mnozstvo préace, je
zvoleny staticky plan, ktory mé najmensiu réziu. Porcia ¢astic (pocet susediacich iterdcii —
chunk) pridelend kazdému vladknu je v tomto plane rovnaka alebo takmer rovnaké [0].

V algoritme 4 uréeného na aktualiziciu Castic sa nachédza kriticka (critical) sekcia,
ktora sa memodze vykondvat paralelne. AvSak je mald pravdepodobnost, Ze sa tu stretne
viac vldkien, pretoZze vstup do tejto oblasti je podmieneny najdenim lepsieho rieSenia ako
je stcasné najlepsie.

1| if (swarm[p]. best < swarm|[g]. best)
2[{ // parallel section

3|#pragma omp critical

4 if (swarm[p]. best < swarm([g]. best)
s { // critical section

6

73

8| }

V OpenMP sa tato oblast oSetri dvakrat rovnakou podmienkou. Prvykrat vSetkymi
vldknami v paralelnej oblasti. Tie, ktoré splnia podmienku (ich ¢astica ma lepsie rieSenie
ako zatial najlepsie ndjdené), vstipia do oblasti pred kritickou sekciou. Kedze sa v tejto
sekcii moze nachadzaf viac vldkien, je mozné, ze budu ¢akat. Preto sa platnost podmienky
overuje druhykrat po vstupe do kritickej sekcie.

Vnorenie metéd a nahrada generatora pseudonahodnych cisiel

Z profilacie paralelnej implementacie na obr. 5.2 vidno zbytocne straveny ¢as volanim me-
t6d z modulu particle. Tieto metédy st velmi kratke a je vhodné ich obsah za¢lenit priamo
do kédu, namiesto volania metédy. Toto bolo dosiahnuté vnorenim definicie metéd do hla-
vi¢kového stiboru a predradenim kItc¢ového slova inline pred ich definiciu.

class Particle
float best;
public:
inline float getBest() const { return best; }

.

W N O G R W N

25



7Z profilicie dalej vidno, Ze sa nejaky Cas rieSenia strévi v generatore pseudondhodnych
¢isiel. V zékladnej verzii bol pouzity generator Mersenne-Twister z kniznice Boost!. Tento
generator mé velmi dobré statistické vlastnosti, avSak pristup k nemu je serializovany a
teda nie vhodny pri paralelnej implementacii.

Jednym rieSenim by bolo pouZit reentrantnt variantu linedrneho kongruentného gene-
ratora rand_r() zo Standardnej kniznice jazyka C. Nésledkom toho by ale doslo k zhorSeniu
Statistickych vlastnosti takto generovanych pseudonahodnych ¢isiel.

Dalsim a vhodnej$im riesenim je pouzit voIne dostupny generator z kniznice Random123°
ktory je podla autorov, kvoli svojmu vykonu, nizkej pamétovej naro¢nosti, velmi dobrej pa-
ralelizacii a vektorizacii, vyhodny na pouzitie v paralelnych aplikacidch. Takisto generuje
pseudondhodné ¢isla s velkou periédou a vyrazne kvalitnej$imi vlastnostami oproti genera-
toru zo Standardnej kniZnice jazyka C. Tato variantu som nakoniec zvolil.

Rozbalenie cyklov

Z profilacie predoslej verzie (Verzia VME) na obr. 5.2 vidno, nadalej pomerne velké mnozstvo
Casu straveného réziou algoritmu PSO a to konkrétne algoritmu 3 na aktualiziciu Castic.

Tato rézia by mala byt ¢o najmensia, preto som sa v tejto verzii zameral na rozbale-
nie cyklov v tomto algoritme. Rozbalenie cyklov mé svoje vyhody aj nevyhody. Hlavnou
vyhodou je zniZenie poctu iteracii a tym aj zniZenie poctu testovani podmienky konca
cyklu. Hlavnou nevyhodou vsak je, zZe rozbaleny cyklus zabera viac priestoru v instrukénej
cache [1].

Rozbalenie cyklov dokéze v ramci optimalizécii robif kompilator, ale len pre cykly s
dopredu zndmym poctom iterécii, nie obecne. Niektoré kompilatory (napr. od firiem IBM®
alebo INTEL®) podporuju konstrukciu, ktord umoziiuje vynutit automatické rozbalenie
cyklu.

1|#pragma unroll (F)

2| for(size.t n = 0; n < N; ++n)
3| {

4

5| }

Nepovinny parameter F' ddva faktor s akym poctom iteracii sa mé cyklus rozbalit.
Tento funguje aj s dopredu neznamym poctom iteracii N. AvSak v tomto pripade dochadza
k vygenerovaniu kédu, ktorého ucelom je zabezpecit vykonanie vSetkych iteracii napriek
tomu, Ze je zaistend podmienka 0 = N mod F.

V algoritme 3 som pouzil ruéné rozbalenie cyklu, pretoze sa jedna o cyklus pomerne
velkého bloku. Na diel¢ie bloky som potom pouzil cykly so zndmym poctom iterécii, ktoré
kompildtor dokdze automaticky rozbalit. PouZil som aj pragmu spominani vyssie, ktora
toto dokaze vynutif. Kompildtormi, ktoré ju nepodporuji, je ignorovan.

Boost je sada kniznic jazyka C++ pouzitelnych v Sirokom spektre aplikacii. Je si¢astou nového stan-
dardu jazyka C++ (C++11). Dostupné na http://www.boost.org

?Kniznica generatorov pseudondhodnych éisiel zalozena na principe (counter-based), v ktorom sa N-
té pseudondhodné ¢islo ziskdva bezstavovou transformac¢nou funkciou aplikovanou na éislo N, na roz-
diel od konvenéného pristupu vyuZzivajuceho N-tu iterdciu stavovej transformacnej funkcie. Dostupna na
http://www.deshawresearch.com/resources_random123.html
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1| for(size_.t p = 0; p < swarm.size(); p += 4)

2| {

3

4|#pragma unroll

5 for(size-t n = 0; n < 4; +n) // loop unrolled by compiler
6 swarm [p + n]

7

8| }

Pri rozbaleni cyklov po Stvoriciach je nutné zabezpecit, aby bol celkovy podet castic
delitelny 4. Odchylka maximélne 3 ¢astic od poctu Castic zadaného uzivatelom je zanedba-
telna. Nasledujuca konstrukcia zabezpedi, Ze podet Castic v roji bude zaokrtithleny smerom

nahor, len ak je to nutné (padding).

1| size_t Swarm:: adjustParticleCount (size_t n)
2| {

3 return (n % 4) ? n+ (4 — (n % 4)) : n;
4| }

Optimalizacia fitness funkcie

Z profilacie poslednej verzie (ale aj zo vsetkych predoslych) na obr. 5.2 vidno, Ze poslednym
najdolezitej$im miestom a miestom s najvacsim priestorom na optimalizaciu je prave fitness

funkcia.

K jej optimalizéacii som zvolil podobnti techniku ako v predoslej verzii, tj. rozbalenie
cyklu po Stvoriciach tentokrat v algoritme 4. A to kvoli moZnosti upravit fitness funkciu
tak, aby ohodnocovala 4 c¢astice naraz. Touto technikou je umoznené kompilatoru v procese
optimalizacie vektorizovat niektoré cykly a bloky kédu v tejto funkcii. NizSie je ukazka
fitness funkcie Weierstrass ohodnocujica kvalitu rieSenia pri hlfadani globdlneho maxima.

1| void Weierstrass:: fit (const Particle::arg_t = x[4], float
2
{
3 const size_t K = 20;
4
5| float v[4] ={ .0f };
6 float t = 0.f;
7
8| for(size_-t k = 0; k <= K; ++k)
of A
10 float a = pow(0.5f, k);
11 float b = 2.f % MDOUBLE2FLOAT(M_PI) % pow(3.f, k);
12
13 for (size_t i = 0; i < dims; 4+i)
14 {
15 v[0] += a x fastCos(b * (( *x[0] )[i] + 0.5f));
16 v[1l] += a x fastCos(b * (( *x[1] )[i] + 0.5f));
17 v[2] += a x fastCos(b * (( *x[2] )[i] + 0.5f));
18 v[3] += a x fastCos(b * (( *x[3] )[i] + 0.5f));

result [4])




20

21 t += a * fastCos(b % 0.5f);

22|}

23

24| for(size.t n = 0; n < 4; +n) // vectorized loop
25 result [n] = FITMAX(v[n] — dims * t);

26| }

19 }

Kvoli dalsiemu zrychleniu vypocétu som vyuzil kniznicu matematickych funkcii VICe-
phes?, implementovani s vyuzitim konstrukeii, ktoré st kompilatorom lahko rozpoznatené
pri vektorizécii blokov kédu. V predchadzajucej ukazke je mozné vidiet funkciu fastCos, z
modulu math, ktord moZe zastupovat prave funkciu na vypocet kosinusu z kniznice VI-
Cephes. Pri pouziti kompilatoru od firmy INTEL® sa na miesto spominanej matematickej
kniZnice pouziva nativna INTEL® Math Kernel Library, ktora je maximalne vyladens pre
tento kompilator.

Ukazka volania fitness funkcie je nasledovna:

1| for(size_-t p = 0; p < swarm.size(); p += 4)

2

3 float fval[4];

4 fit (swarm[p + O0]. position (), swarm[p + 1]. position (),
5 swarm [p + 2].position (), swarm|[p 3]. position (),
6 fval);

7

8| }

5.3 Vykonnostné metriky a profilacia implementacii

Implementéacie verzii, okrem referen¢nej a poslednej, boli podrobené profilacii kvoli zisteniu
casu straveného v kazdej funkcii z celkového ¢asu behu. Profilaciou presiel kéd vygenerovany
kompildtorom GCC za vyuzitia gprof profileru (podkapitola 5.6). Spriemerovany vysledok
profilacie z niekolkych behov je pre jednotlivé verzie zobrazeny na obr. 5.2.

Tabulka 5.1: Zmeny v profilovanych verziach.

Verzia Zmeny oproti predchadzajiicej verzii

REF Sekven¢né implementéacia

PAR Paralelizacia algoritmu PSO

VME Vnorenie metdd a ndhrada generatora nahodnych cisiel

RZC Rozbalenie cyklov

opPT Vektorizacia fitness funkcie a vyuZitie optimalizovanej matematickej kniznice

3Dostupné na https://twiki.cern.ch/twiki/bin/view/LCG/VICephes
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Obrazok 5.2: Profilacia implementécie. Na ose x st zlava smerom vpravo zobrazené verzie s
vyS$im stuptiom optimalizécie. Smerom k optimalizovanejsej verzii je mozné vidiet postupné
znizovanie rézie algoritmu PSO. Z vykonového hladiska verzia VME priniesla zlepSenie
oproti verzii PAR (obr. 5.3), verzia RZC v8ak uz tak vyrazne vykon nenavysila.
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Zo vsetkych profilacii je zrejmé, Ze najviac casu je straveného vo fitness funkcii. Tato
funkcia je vypocetne najnarocnejsim miestom celej aplikécie, preto je jej akceleréacia z po-
hladu zrychlenia celej aplikicie najdélezitejSia.

Na zistenie maximélneho mozného zrychlenia akého ide teoreticky dosiahnut v tejto
funkcii (nekoneéné zrychlenie, tj. Uplne odstréanenie tohto miesta), je vyuzity Amdahlov
zakon 5.4.

§P)=Jm — -1 (5.4)

S—>oo(]_—P)—{—§ (]_—P)

Dosadenim poc¢tu percent ¢asu straveného vo fitness funkcii, ziskaného z profilacie na
obr. 5.2 do vysSie uvedeného vztahu, je mozné ziskat maximélne mozné zrychlenie pre

Verziu 3, ktora bola profilovana.

£(0.81) = 5.26

Akceleraciou fitness funkcie je teda teoreticky mozné dosiahnut 5-ndsobného zrychlenia
vypoctu.

Porovnanie vykonu vsetkych verzii implementacii je zachytené v tab. 5.2. Porovnanie vy-
konu verzii je tiez zobrazené na obr. 5.3, v ktorom je zachytené zévislost ohodnotenia poctu
Castic za sekundu na velkosti problému (v dimenzidch). Priemerna odchylka od spréavneho
rieSenia je zachytena v tab. 5.3.

Tabulka 5.2: Porovnanie verzii implementéacii.

P je pocet castic, I je pocet iterdcii. Merané na INTEL® Core’ " 2 DUO E8400 s
teoretickym vykonom 24 GFLOPS. Tabulka zachycuje priemerni hodnotu z 10 behov
hladania globdlneho mazima v 5 dimenziondlnej variante funkcie Weierstrass.

Verzia
REF | PAR | VME | RZC | OPT
| P I | ¢as (s)
32 3000 || 0.88 0.53 0.43 0.43 0.27
64 3000 || 1.72 1.05 0.86 0.85 0.53
128 3000 || 3.47 2.11 1.72 1.72 1.08
32 6000 || 1.72 1.06 0.85 0.86 0.53
64 6000 || 3.54 2.11 1.71 1.72 1.06
128 6000 6.9 4.22 3.42 3.42 2.12

| GFLOPS || 0.84 | 1.40 | 1.71 | 1.72 [ 1.86 |

Tabulka 5.3: Priemernd odchylka od spravneho rieSenia.

Priemernd odchylka v % od sprdvneho riesenia 10 dimenziondlnej variante funkcie
Weierstrass. P je pocet castic, I je pocet iterdcii.

P I 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 | 10000

32 4.5769 | 5.3016 | 1.0624 | 1.4683 | 0.5622 | 0.9490 | 0.5792 | 0.0487 | 0.0467
64 0.7260 | 1.9083 | 0.5712 | 0.3313 | 0.0179 | 0.0139 | 0.0128 | 0.0281 | 0.0182
96 0.1996 | 0.0070 | 0.0065 | 0.0608 | 0.0054 | 0.0069 | 0.0073 | 0.0076 | 0.0045
128 0.4989 | 0.0175 | 0.0162 | 0.1519 | 0.0135 | 0.0172 | 0.0182 | 0.0190 | 0.0112
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Obrazok 5.3: Porovnanie vykonu verzii. Zachytenie zavislosti po¢tu ohodnotenych cCastic
za sekundu na pocte dimenzii problému. VIavo mozno vidief porovnanie vSetkych verzii
implementécii. Vpravo st zachytené tie z nich u ktorych prinos z lavého obréazka nie je
zretelny.

[P S S A AR I

(a) 2-dim Weierstrass (b) 2-dim Ackley

Obrazok 5.4: Multidimenzionalne funkcie Weierstrass a Ackley. Tieto funkcie su klasickymi
predstavitelmi vykonnostnych testov heuristickych metéd. Na obr. je farebne zachyteny
prechod od jedného globdlneho extrému k druhému. U funkcie Weierstrass je mozné vidiet
viac globalnych extrémov.

5.4 Sada testov

Spravnost implementacie (néjdenie spravneho rieSenia) a porovnanie vykonu optimalizo-
vanych implementécii so zadkladnou som testoval vyrieSenim jednoduchej rovnice 5.5 [12] a
hladanim globélnych extrémov v 2-dimenzionalnych variantéch funkcii Weierstrass a Ackley
(obr. 5.4). Globélne extrémy tychto funkcii st zrejmé priamo z ich priebehu). Vo funkcii
Weierstrass som hladal maximum, v Ackley minimum.

Posledné dve funkcie (okrem dalsich), vzhladom k tomu, Ze sa jednd o multidimenzio-
nalne funkcie a tym padom je problém rieSenia mozné rozsirit na lubovolny podet dimenzii,
st vhodnymi kandidatmi na testovanie vykonnosti implementacie algoritmu PSO.

flz,y) = (28125 — z + ayH)? + (2.25 — z + 2y®)? + (1.5 — = + 27)? (5.5)
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5.5 Adaptovanie programu za uc¢elom rieSenia MKP pro-
blému

Navrh prezentovany v podkapitole 5.1 je prili§ obecnym. Doslo k prispésobeniu navrhu, pre-
toze program uréeny na rieSenie zvolenej tlohy riesi len tito konkrétnu tlohu a ziadnu dal-
Siu. Problém spominanej prilisnej obecnosti tkvie v tom, Ze redlne problémy vyzaduju data,
ktoré st pre kazdy problém Specifické. Tieto data by bolo mozné takisto popisat s vysSou
mierou abstrakcie, avsak kazda pridana abstrakcia sa negativne podpiSe na dosiahnutom
vykone. Takisto pri konkrétnych algoritmoch dochadza castokrat k tuprave aj samotného
algoritmu PSO, takze je vyhodné prisposobit ndvrh vZzdy konkrétnemu problému.

V tejto podkapitole rozoberiem rozdiely v obidvoch navrhoch. Implementac¢né detaily uz
nebudi popisované, pretoze nemaju vplyv na zvysenie dosiahnutého vykonu. Prisp6sobenim
presla az plne optimalizovanda verzia programu.

7 predchadzajuceho navrhu boli odstranené moduly, ktoré nie s zasadné a potrebné z
pohladu rieSenia problému. Boli odstranené moduly math, cpudb a performance. Mo-
dul benchmark bol spojeny s modulom swarm do modulu knapsack. Uloha modulu
knapsack je v zdsade rovnaké ako u modulu swarm z predchadzajiceho nadvrhu. Zmenou
presla akurat funkcia wupdate, ktora teraz implementuje diskrétnu variantu algoritmu PSO
(podkapitola 2.4). Taktiez pribudol modul data, ktory uréuje format vstupnych dat.

Modul data

Format vstupnych dét bol zvoleny rovnaky ako z volne dostupnej databézy [9]. Tento forméat
popisuje nasledujuci priklad:

6 2 0 = 6 objektov, 2 batohy, optimum (0 ak
nie je zname)

1 3 7 5 9 2 = Profity objektov

4 2 1 1 3 8 = Matica cien (2 x 6)
5 3 9 2 3 7
10 20 = Vyhradeny rozpocet (kapacita bato-

hov)

5.6 VyuZzité nastroje

V tejto podkapitole sit uvedené stru¢né informécie o nastrojoch vyuzitych pri implementacii.
U parametrov kompilatora st uvedené len tie, ktoré maji aspon nejaky vplyv na dosiahnuty
vykon programu.
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GCC

Verzia: 4.8.0
Kompilacia za vyuzitia optimaliza¢nych priznakov:

-03 -fopenmp -ffast-math -funroll-loops -DNDEBUG

Priznaky automaticky zahrnuté vyuzitim -O3 a tiez ich vyznam je popisany v dokumentéacii
GNU GCC [13].

OpenMP

OpenMP je platformne nezavislé API. Podporuje paralelné programovanie so zdielanou pa-
mitou v jazykoch C/C++ a Fortran. Je jednotne definované skupinou vyznamnych vyrob-
cov v oblasti hardwaru a softwaru. Vyuziva sa v aplikdciach pre sirokt skalu platforiem od
PC aZ po superpocitace. Vlastnikom znacky OpenMP je neziskova organizacia Architecture
Review Board [3].

PAPI

API s konzistentnym rozhranim a metodolégiou zabezpecujicou pristup k dostupnym hard-
warovym pocitadldm na meranie vykonu. Umoziiuje uzivatelovi takmer v redlnom case
vidief vztah medzi vykonom softwaru a udalostami na procesore [19].

Metriky ziskané za pouzitia PAPI:
¢ MFLOPS

e Pocet vypadkov v L1 cache

GNU gprof

Profiler vyuzivajuici ,vzorkovania“ programového pocitadla (PC) profilovaného programu
v Specifickych intervaloch. Dodatoény kdéd, ktorym je program rozsireny v procese kom-
pilacie, je spojeny s vyznamnou réziou. Tato rézia sa prejavi na Case behu programu nie-
kolkondsobnym spomalenim. Je mozné ju regulovat Gpravou intervalu vzorkovania na tikor
presnosti [2].

Na zapnutie profilovania pomocou gprofu [14] je nutné skompilovat program s dodatoc-
nym priznakom -pg (podpora u GCC a INTEL® kompilatorov).

Vystupom profilacie je flat profile, ktory zobrazuje mnozstvo Casu straveného v kazdej
funkcii programu, ako aj pocet volani tychto funkcii.
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6. Implementacia na GPU

Implementécia na CPU popisand v predoslej kapitole bola dalej akcelerovand na GPU
za cielom dosiahnutia eSte vySsieho vykonu. Navrh CPU implementécie je z velkej Casti
rovnaky pre GPU, preto sa v nasledujicej podkapitole zameriam len na rozdiely v navrhu
a nasledne na sp6sob implementacie akceleratora.

6.1 Navrh akceleratora

Architektara GPU aplikidcie vychadza z jej CPU navrhu. M4 takisto 5 modulov main,
knapsack, data, random a swarm, pricom v poslednom spominanom sa liSi od modulu
particle z CPU architektury.

Rozdiel v tychto moduloch spociva v rozdiele pristupu do paméiti. Pre CPU je optimalny
pristup do matice (napr. pole Struktir méze vystupovat ako matica) po riadkoch a to kvoli
moznosti vyuzit velkt cache, ktorou disponuje CPU. Na druhej strane pre GPU je optiméalny
pristup po stipcoch, pretoze minimalizuje transakcie a celkov§ pocet prenesenych bajtov z
pamiti [25]. Modul swarm uz teda nepopisuje 1 ¢asticu roja, ale cely roj.

Modul swarm obsahuje niekolko tried. Trieda Position popisuje polohu ¢astic v pries-
tore problému (pos), ich najlepsiu zatial dosiahnuti polohu (sol) a fitness ich najlepsie
dosiahnutej polohy (bst). Trieda dalej obsahuje pocet ¢astic v roji (ent) a pocet dimenzii
problému (dms). Pristup k atribitom triedy je prostrednictvom metdd, ktoré pridavaju
uroven abstrakcie a minimalizuju tak mozné chyby, ktoré by mohli vzniknat kvoli zvole-
nému formatu uloZenia dat. Atribut str zabezpecuje, Ze pocet dimenzii jednotlivych Castic
je zarovnany na najbliz§iu mocninu ¢isla 2 (doévod bude popisany dalej).

namespace Swarm

1
2| {

3
4 class Position

sl |

6

7 private:

8 const unsigned cnt, dms, str;
9 float * bst;

10 bit_t * pos, * sol;

11

12 public:

13 inline bit_t position(unsigned p, unsigned d)
14 {

15 return (pos + p * str)[d];
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16 }
17
18 inline void setBest(unsigned i, float v)
19 {

20 if (v > bst[i])

21
22 bst[i] = v;
23
24 memcpy(sol + i * str, pos + i x str, dms x sizeof(bit_t));
25 }

26 }

27
28 +s
29

30| }

7 povahy fungovania algoritmu by na zakddovanie polohy castice stacil v kazdej di-
menzii 1 bit. Tymto spésobom je to riesené na CPU, pretoze dimenzie kazdej Castice su
spracovavané sekvencéne. Na GPU je na kazdt dimenziu vyhradené 1 vldkno z bloku (bude
popisané neskor) a teda pri pouziti 1 bitu by tato oblast vytvarala kriticka sekciu, pretoze
najmensou adresovatelnou jednotkou je bajt. Z tohto dovodu je poloha castice v kazdej
dimenzii zakédovana do 1 bajtu.

Dalsou triedou, ktora sa v tomto module nachadza je trieda Data, ktora obsahuje maticu
rychlosti pre kazdt dimenziu kazdej ¢astice (vel) a index lidra roja (gbest). Dovod preco nie
je tato trieda zlucena s triedou Position je, Ze na vypocet fitness rieSenia postacuje poloha
dastic, rychlost tym paddom nie je dolezité.

namespace Swarm

1
o| {

3
4 class Data

sl A

6

7 private:

8 unsigned gbest,
9

float * vel;
10 Position pos;

12 +s

Ostatné triedy, ktoré sa nachadzaji v tomto module zabezpecuju alokiciu paméte na
GPU pred zahédjenim vypoctu a takisto prenesenie dat medzi CPU a GPU (napr. prenesenie
vysledku z GPU na CPU pred prezentovanim najdeného riesenia).
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6.2 Implementacia akceleratora

Z profilicie CPU implementacie sa ukazali funkcie update a fitness ako Casovo kritické a
preto je dolezité sa zamerat prave na tieto dve Casti aplikdcie. Vzhladom k tomu, Ze tieto
funkcie realizuji kompletny vypodet, ddta musia byt po cely ¢as na GPU. Preto aj casti,
ktoré by bolo mozné ponechat v rézii CPU je nutné realizovat prostrednictvom GPU a to
z dévodu zamedzenia prendsania dat medzi CPU a GPU, ktoré drasticky znizuje vykon.

Nizsie je uvedend ukézka hlavnej Casti celej aplikacie (a takisto algoritmu PSO) a to
hladanie riesenia. V kazdej iteracii algoritmu sa po spocitani fitness jednotlivych castic
zistuje, ktoré castica je lidrom roja, tj. Casticou s najlepSim najdenym rieSenim.

1| Swarm:: sol_t MKPSolver:: solve(size_t epochs, size_t stop)
2| {

3

4| for(size.t m = 0; n < epochs; ++n, ++m)
sl |

6 fitness <<<...>>>(...);

7

8 if (swarm. findBest ()) m = 0;

9

10 if (m >= stop) break;

11

12 update<<<...>>>(...);

13|}

14

15| return swarm.solution ();

16| }

Hladanie ¢astice s najlepsim nijdenym rieSenim prebieha v metdde findBest, v ktorej
ddjde k spusteniu redukéného kernelu z kniznice thrust. Toto je prave ¢ast programu, ktorej
vypocet by bolo vhodnejsie realizovat s vyuzitim CPU, pretoZe pocet castic je relativne
maly a spustenie kernelu zas relativne naro¢né operacia. Ako ale uz bolo spominané, tento
vypocet musi byt ponechany v rézii GPU, pretoze data su ulozené tam. V nasledujtcej
ukazke je tato metdda zobrazena.

1| namespace Swarm

2| {

3

4 typedef char bit_t;

5

6 class Device

1 A{

8

9 inline bool findBest ()

10 {

11 thrust :: device_ptr<float> dp(d-data.pos.bst);
12

13 size_t bst = thrust:: max_element(dp, dp + d_data.count()) — dp;
14

15 if (d-data.gbest != bst)

36



17 d_data.gbest = bst;
18
19 return true;
20 }

21
22 return false;
23 }

24
25 +s

26

27| }

Funkcia findBest() vracia priznak, ¢ sa lider zmenil. Tento priznak je rozhodujuci pre
zastavenie hladania rieSenia, ak sa uZivatel rozhodol vyuzit tito skuto¢nost ako podmienku
pre jeho ukoncenie (Standardne sa vSak hladé rieSenie po cely pocet iteracii). V tejto casti
doslo k zmene oproti CPU verzii, ktord v tejto sekcii algoritmu vracia, ¢i doSlo k zmene
globélne najlep$ieho fitness, tj. aj pre sucasne najlepsieho lidra. Aby tato funkénost bola
zachovana aj na GPU, bolo by nutné, aby si ¢astice pamitali aj svoju predchadzajiacu
zvysilo pocet pristupov do paméti a znizilo tak celkovy vykon aplikicie. Na druht stranu
neexistuje presny a idedlny podet, ktory by udéaval kolko iteracii, pri ktorych nedodjde k
zmene globéalne najlepsSieho fitness, postacuje na najdenie optiméalneho rieSenia. Uzivatel
teda moze volit pocet iteracii, pocas ktorych neddjde k zmene lidra roju.

Aj ked funkcia init nie je z pohladu vykonu ¢asovo kritickou ¢astou aplikécie, je jej
implementécia jednoduché. Nizsie je zobrazeny kernel, ktory inicializuje ¢astice roja. Dévod,
preco nie je inicializicia realizovand na CPU, je zamedzenie zbyto¢ne dalsej alokécii paméte
pre Castice na CPU pred tym, neZ by boli prenesené na GPU a nésledne z pamiiti uvolnené.

1| —_global__ void init (Swarm::Data swarm, float vMax, Seed4 seed)
2| {

3 unsigned p = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
4

5 if (p >= swarm.count ()) return;

6

7| Random4x32<float> rnd(p, Oxcaffel23, seed);

8

9| for(unsigned d = 0; d < swarm.dims(); ++d)

| |

11 swarm. setPosition(p, d, rnd() < 0.5f 7 1 : 0);

12 swarm. velocity (p) [d] = rnd() * vMax;

13}

14| }

Kernel update

V tejto podkapitole rozoberiem pristup k navrhu kernelu update. Popisem 2 kernely, ktoré
by bolo mozné k rieseniu pouzit. Prvy kernel updatel, ktory popisem, je z pohladu vykonu
suboptimélny, ale nesie zo sebou vyhodu, Ze pocet dimenzii problému nie je limitovany tak
ako v pripade kernelu update2 a takisto poloha castic méze byt kddovana 1 bitom v kazde]
dimenzii.
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1| -_global__ void updatel(Swarm::Data swarm, ... paramUpdate, ... seed)
2| {

3 unsigned p = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
4

5 if (p >= swarm.count ()) return;

6

7| Random4x32<float> rnd(p, Oxabcf0198, seed);

8

9| for(unsigned d = 0; d < swarm.dims(); ++d)

o |

11 float v = paramUpdate.iW % swarm. velocity (p) [d]
12 + paramUpdate.1C1 x rnd ()

13 * (swarm.solution(p, d) — swarm.position(p, d))
14 + paramUpdate.1C2 x rnd () * (swarm.solution (swarm.best (), d)
15 — swarm. position(p, d));

16

17 v = clamp (v, paramUpdate.vMax);

18

19 swarm. velocity (p) [d] = v;

20

21 float S =1.f / (1.f + expf(—v));

22

23 swarm. setPosition(p, d, (rnd() < S) 7 1 : 0);

24| }

25| }

V kerneli sa nachddza cyklus, ktory znac¢ne brzdi vykon aplikicie, pretoze dimenzie
st vyhodnocované sekvenc¢ne pre kazda Casticu. V podkapitole 6.3 je porovnany vykon
aplikacie vyuzivajucej tento kernel spolu s kernelom fitness! (popisany dalej, je ale rieSeny
taktiez cyklom). Je mozné vidiet, Ze vykon je oproti optimalizovanej aplikicii na CPU vys$si,
ale az pri viacSom pocte castic.

1| —_global__ void update2(Swarm::Data swarm, ... paramUpdate, ... seed)
2| {

3 unsigned p = blockldx.x;

4 unsigned d = threadldx.x;

5

6| Random4x32<float> rnd(p * swarm.dims() + d, Oxabcf0198, seed);
7

8 float v = paramUpdate.iW % swarm. velocity (p) [d]

9 + paramUpdate.1C1 x rnd ()

10 * (swarm.solution (p, d) — swarm.position(p, d))

11 + paramUpdate.1C2 x rnd () * (swarm.solution (swarm.best (), d)
12 — swarm. position(p, d));

13

14 v = clamp (v, paramUpdate.vMax);

15

16| swarm.velocity (p)[d] = v;

17

18 float S=1.f / (1.f + expf(—v));

19

20| swarm.setPosition(p, d, (rnd() < S) ? 1 : 0);

21| }
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Optimalizovany kernel update2 ohodnocuje kazdu dimenziu Castice jednym vldknom a
teda neobsahuje cyklus. Kernel je spustany s poc¢tom blokov velkosti roja, tj. poctu castic
a s poctom vldkien v kazdom bloku velkosti problému, tj. po¢tu dimenzii. Takéto spustanie
kernelu vytvara obmedzenie vo velkosti problému a to konkrétne 512 dimenzii na GPU
architekttury Tesla a 1024 pre architektiru Fermi. Takato velkost problému je vSak plne

.....

pouzit cluster kariet a distribuovat vypocet medzi ne.

Kernel fitness

Tato podkapitola podobne, ako predchadzajiica, rozoberie pristup k tvorbe kernelov pre
fitness funkciu. Uvediem takisto 2 mozné kernely. Prvy kernel fitness!, zobrazeny nizsie, je
kernel obsahujuci cyklus. M4 v zasade rovnaké vyhody a nevyhody ako kernel updatel.

1| __global__ void fitnessl (Swarm:: Position x, MKPSolver:: ParamData data)
2
{
3 unsigned p = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
4
5 if (p >= x.count()) return;
6
7 float f = 0;
8
9| for(unsigned i = 0; i < data.n; 4+i)
10 f += data.d_pro[i] * x.position(p, 1);
11
12 float spl = 0.f;
13
14| for (unsigned i = 0; i < data.m; ++i)
15 {
16 float m = 0;
17
18 for (unsigned j = 0; j < data.n; 4++j)
19 m += data.d_wei[i % data.n + j| % x.position(p, j);
20
21 spl 4+= poslin(data.penalty * (m — data.d_cap[i]));
22 }
23
24 f —= spl;
25
26| x.setBest(p, f);
27| }

Kernel fitness2, zobrazeny nizsie, spractva kazda dimenziu problému 1 vlaknom zas tak,
ako v pripade kernelu update2. Kernel pracuje so zdielanou paméitou, nad ktorou je poci-
tana redukcia (rdSum). V tomto pripade je pouzité telo rozbaleného plne optimalizovaného
kernelu vykonavajuceho sicet prvkov, publikovaného v [16]. Vdaka sposobu akym funguje
je nutné, aby bol pocet dimenzii mocninou ¢isla 2 a tychto dimenzii bolo miniméalne 64.
Toto v pripade kernelu fitness1 nie je potrebné.
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template <unsigned blockSize>

__global__ void fitness2 (Swarm:: Position x, MKPSolver:: ParamData data)

{
unsigned p
unsigned d

blockIldx .x;
threadldx.x;

__shared__ float sdata[blockSize];

© 0 N O O W N

sdata[d] = data.d_pro[d] * x.position(p, d);
10
11| rdSum<blockSize >(sdata);
12
13| float f = sdata[0];
14
15 float spl = 0.f;
16
17| for(unsigned i = 0; i < data.m; ++i)

18] {

19 sdata [d] = data.d_wei[i * blockSize + d] * x.position(p, d);
20

21 rdSum<blockSize >(sdata) ;

22

23 spl += poslin(data.penalty * (sdata[0] — data.d_cap[i]));

24| }

25

26 f —= spl;

27
28 if(d = 0) x.setBest(p, f);
20| }

V kerneli je vSak nadalej mozné vidief cyklus, tentokrat ale cez podet batohov. To-
muto cyklu sa vSak nie je mozné vyhnit (tak aby to napr. negativne neovplyvnilo velkost
problému, ktory je mozny este riesit). Tento cyklus obsahuje v zdsade maly pocet iteracii,
pretoze povaha MKP problému je prevazne v pocte dimenzii.

Takisto vyvolanie redukcie v kazdej iteracii nie je mozné presunuf az za cyklus (Go
by zvysilo vykon, pretoze by nedochddzalo k neustélej synchronizacii vlédkien). Toto nie je
mozné vykonat ani v pripade, Ze by bol kernel vyvolany s velkostou zdielanej paméte né-
sobenou poctom batohov problému. Jednak je velkost zdielanej pamiite obmedzené, takze
by sa tomuto problému nedalo vyhnat pri vii¢Som pocte batohov. Dolezitejsie je ale to, Ze
redukciu by nebolo mozné vykonavat nad maticou naplnenou védhami jednotlivych zahr-
nutych objektov, pretoZe na kazdy riadok tejto matice musi byt aplikovand funkcia poslin
(podkapitola 4.2), ktora nie je linedrna (neplati teda f(a +b) = f(a) + f(b)).

6.3 Profilacia a porovnanie vykonu

V tejto podkapitole porovnam 2 verzie aplikacie pre GPU spolu s optimalizovanou verziou
pre CPU. Podrobné porovnanie a vyhodnotenie optimalizovanych verzii pre CPU a GPU
ako aj celkovy prinos akceleracie s vyuzitim GPU bude popisany v samostatnej kapitole 7.

Verzia 1 oznacuje aplikaciu, v ktorej boli vyuzité kerneli updatel + fitnessl. Verzia 2
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MKP: 10 batohov, 3000 iteracii, 4 ¢astice
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Obrézok 6.1: Profildcia implementacie GPU akcelerovanej aplikacie. Z obr. je mozné vidiet
jednak minimalizaciu rézie algoritmu PSO (funkcia update), ale aj priblizne 100-ndsobné
zrjchlenie verzie 2 oproti verzii 1. Casy figurujtce v jednotlivych ¢astiach stipcov su ¢asy
stravené v jednotlivych kerneloch z celkového ¢asu behu aplikacie.

potom vyuziva kerneli update2 + fitness2. Na obr. 6.1 je z profilacie obidvoch verzii mozno
vidief minimalizovanie rézie algoritmu (aktualizacia ¢astic kernelom update). Kym verzia 1
stravila priblizne 50% réziou, verzia 2 uz len cca 20%. Rovnako doglo aj k celkovému zrych-
leniu aplikacie. Kernely vo verzii 2 vykazujui oproti verzii 1 priemerné zrychlenie takmer
100x. Porovnanie vykonu obidvoch verzii spolu s optimalizovanou CPU verziou je zachy-
tené na obr. 6.2. Z obrazku je o¢ividné, ze CPU vykazuje nizsi vykon ako Verzia 1 (gpu 1)
az pri vysokom pocte Castic.

6.4 VyuZzité nastroje

Na implementéciu aplikéacie bola vyuzita multiplatformné a bezplatna sada nastrojov CUDA
Toolkit v5 [29] ako aj kompilator g++ (v. 4.8.0) z GNU GCC [13]. Z CUDA Toolkit boli
konkrétne vyuzité nastroje NVIDIA CUDA Compiler (nvcc), kniznica Thrust a NVIDIA
Visual Profiler.

Parametre kompilacie pre g+

-msse4.1 -ffast-math -funroll-loops -pedantic -O3 -DNDEBUG
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MKP: 1 batoh, 100 iteracii
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Obrazok 6.2: Porovnanie vykonu. Z obidvoch zobrazenych obrizkov je ocividna prevaha
druhej verzie GPU implementacie nad ostatnymi. Verzia 1 oproti optimalizovanej CPU
verzii vykazuje zvySenie vykonu aZ pri vysokom pocte Castic, ktoré ale uz nemaju prinos
na kavlitu riesenia (rozobrané v kap. 7).

Parametre kompilacie pre nvcc

-gencode arch=compute_10,code=sm_10 -gencode arch=compute_20,code=sm_20 -gencode
arch=compute_30,code=sm_30 -gencode arch=compute_35,code=sm_35 -DNDEBUG -03
-m64 —use_fast_math -D__STDC_CONSTANT_MACROS
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7. Vysledky

Optimalizované verzie CPU a GPU implementécie (v kontexte na ne bude odkazované
v skratke ako na CPU a GPU) boli podrobené testom za ti¢elom vyhodnotenia prinosu
akceleracie. V tejto kapitole st aplikdcie vyhodnocované jednak z vykonového hladiska, ale
takisto z hladiska kvality ndjdeného riesenia.

Na ohodnocovanie vykonu boli vygenerované vlastné data, pretoze bolo potrebné vy-
hodnocovat aplikdcie na $pecifickych mnoZzinach réznej velkosti MKP problému. Vzhladom
k tomu, Ze sa porovnava len dosiahnuty vykon a nie kvalita, tak nezalezi na tom, na akych
datach sa aplikacie testuji. Dokonca by nevadilo ani keby problém nemal riesenie, alebo
parametre PSO by boli zvolené nevhodne (pokial rovnako nevhodne pre obidve testované
aplikacie).

Na ohodnocovanie kvality riesenia ako aj na experimenty s parametrami algoritmu PSO
boli pouzité volne dostupné data, ktoré zahrriuji rézne problémy a niektoré aj s ich rieSenim,
tj. s ndjdenym globalnym optimom. Vyuzité databazy [9] st vo forméte aky je pouzity v
aplikaciach, dalsie dostupné databazy [17] st ale uz v inom forméte (ten vsak nie je problém
prisposobit).

7.1 Testovacia zostava

Problém bol rieseny na PC zostave, ktora disponovala CPU s 4 jadrami Intel®Core”
i7 920 a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 580.

Parametre CPU st zobrazené v tab. 7.1, parametere GPU v tab. 7.2. Vypocet teoretic-
kého vykonu P, ktory je v tabulkidch uvedeny, vychadza z rovnice [39]:

FLOPs
cycle

P = chips * cores * widthyector * * clock (7.1)

Z tabuliek je mozno vidiet, Ze teoreticky vykon GPU oproti CPU je priblizne 36-nésobny
(1536/42).

Tabulka 7.1: Parametre CPU.

Intel Core i7 920

CPU clock rate 2664 MHz
Number of cores 4

L3 cache size 8 MB
Theoretical performance 42 GFLOPS
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Tabulka 7.2: Parametre GPU.

NVIDIA GeForce GTX 580
CUDA capability 2.0
Total amount of global memory 1536 MB
CUDA cores 512
GPU clock rate 1564 MHz
Memory clock rate 2004 MHz
L2 cache size 786432 B
Total amount of shared memory per block | 49152 B
Total number of registers per block 32768
Warp size 32
Maximum number of threads per MP 1536
Maximum number of threads per block 1024
Theoretical performance 1572 GFLOPS

7.2 Experimenty

Aplikécie boli podrobené sade testov (s réoznymi vstupnymi dédtami o roznych velkostiach
problému), pri¢om uvediem vysledky len niektorych z nich, ostatné mozno najst v prilohe
A. Vsetky uvedené vysledky st namerané a spriemerované z 30 behov. Grafy zobrazuja
priemerny vysledok bez extrémov (pokial tam nie st explicitne uvedené). V tab. 7.3 st
uvedené parametre algoritmu PSO aké boli vyuzité k testovaniu aplikacii.

Tabulka 7.3: Parametre PSO.

Parameter Hodnota
Stopping criteria 0
Inertia coefficient 1
Cognitive coefficient 2
Social coefficient 2
Maximum velocity 2
Penalty 200

Prvym testom, ktorym boli aplikicie podrobené, bol test vykonu. Boli zvolené dve
metriky na porovnavanie vykonnosti. Konkrétne pocet milidrd operéacii s pohyblivou ¢iarkou
za sekundu (GFLOPS) a pocet ohodnotenych ¢astic za sekundu (particles / s). Druhy test
je zamerany na porovnavanie kvality najdeného riesenia.

Vykon aplikacii

V grafe na obr. 7.1 st uvedené vysledky testov, ktoré zachycuju zévislost vykonu aplikdcie
v pocte castic ohodnotenych za jednotku ¢asu na velkosti problému. V grafe je mozné vi-
diet, Ze GPU dosahuje celkovo vyssieho vykonu a globalne vyssieho aZ od urcitej velkosti
problému alebo poctu Castic. Pre velkost problému, ktory je mensi ako cca 100 dimenzii je
pri pocte 32 castic mozno vidiet, ze CPU dosahuje vyssieho vykonu. Takato velkost pro-
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blému pri tomto pocte Castic je prilis mald na to, aby dostato¢ne vytazila GPU, takisto sa
prejavi rézia spojend so spustanim kernelu. Pri mensich problémoch je vSsak mozné hladat
rieSenie na GPU s vySSim pocdtom castic a nizSim poctom iteracii, takze by v konecnom
dosledku mohlo byt dosiahnuté aj pre takto malé problémy rovnakého vykonu. V nasledu-
jucej tabulke je zhrnuté zrychlenie dosiahnuté akcelerdciou na GPU. Priemerné zrychlenie
bolo vypocitané ako podiel priemernych zrychleni (cez vSetky dimenzie) GPU a CPU ver-
zie. Podobne maximalne zrychlenie ako podiel GPU a CPU verzie, pricom bola vybrana
maximéalna ndjdend hodnota. Pre vySsi pocet Castic by zrejme mohlo byt dosiahnutého este
vysSieho narastu zrychlenia.

Tabulka 7.4: Priemerné a maximélne zrychlenie dosiahnuté akceleraciou.

MKP: 4 batohy, 3000 iteracii

Zrychlenie GPU oproti CPU
Pocet castic | Priemerné Maximalne
32 1.9 3.5
64 2.7 5.0
128 3.7 7.0
256 5.2 9.6

V grafe 7.1 je v GPU verzii aplikacie zrejmy skokovy pokles vykonu. Toto je zapri¢inené
tym, Ze dimenzie problému si zaokrihlované na najblizsiu vys$iu mocninu éisla 2, tak ako
je popisané v kap. 6. Zna¢ny vykonovy schodok teda nastava ak je prekrocenych 64, 128
alebo 512 dimenzii, pretoZze pocet dimenzii je zdvojnasobeny. V skratke, skokové zvysenie
obnosu dat znamend skokové znizenie vykonu. Ak ale plati, Ze 513 dimenzii je automaticky
1024 dimenzii, potom by mali zobrazené krivky vykazovat plne schodovity tvar. Pritom
je mozné vidiet, ze pri pocte 513 dimenzii je dosiahnutého vySsieho vykonu ako pri 1024
dimenzidch. Tento jav je sposobeny tym, ze kernel update, ktorého tulohou je aktualizacia
Castic roju (popisany v kap 6), nemusi a teda ani neaktualizuje ¢astice v dimenzidch, ktoré
nemaju na najdené rieSenie vplyv.

V grafe na obr. 7.1 figuruju konstanty — pocet batohov problému a pocet iteracii al-
goritmu. Ich zmenSovanie alebo zvidSovanie ovplyviiuje namerani vykonnost priblizne li-
nearne pre CPU aj GPU. Pocet Castic ovplyviiuje CPU taktiez priblizne linearne, avsak
na dosiahnuty vykon aplikidcie na GPU by mala mat vplyv len minimélny. Je to nakoniec
mozné vidief v grafe na obr. 7.2. Z tohto obr. taktiez vidno, Ze na plnt saturdciu GPU pri
500 dimenziach je treba cca 600 cCastic.

Vysledok druhej vykonnostnej metriky ukazuje zavislost velkosti problému na pocte
GFLOPS. Je zobrazeny na obr. 7.3. Z grafu je zrejmé, Ze rovnako ako pri predchadzajicej
metrike je vykon GPU celkovo vyssi. Takisto ako u prvej vykonnostnej metriky je aj u
tejto mozné vidief pokles vykonu s narastajicim po¢tom dimenzii, ¢o sa dé predpokladat.
Obidve metriky zo sebou nepriamo suvisia, takZe je mozné odvodif podobny tisudok ako
pri prvej metrike.

Kvalita najdeného riesenia

Nasledujtce testy si zamerané na kvalitu ndjdeného riesenia. Aplikacie st porovnavané
za cielom potvrdenia spravnosti akceleracie vyuzitim GPU. Okrem overenia ¢i akceleracia
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MKP: 4 batohy,

3000 iteracii
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Obrazok 7.1: Porovnanie vykonu aplikicii CPU a GPU. S pribudajacim poc¢tom castic stipa
rozdiel vo vykone medzi CPU a GPU verziami aplikacii. Stipa takisto aj celkovy vykon
obidvoch aplikécii, tj. po¢et ohodnotenych ¢astic za sekundu (graf na obr. 7.2).
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MKP: 30 batohov, 500 dimenzii, 1000 iteracii
OR30x500-0.75_3.dat
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Obréazok 7.2: Zavislost vykonu na pocte ¢astic. CPU aj GPU verzie aplikacii vykazuju nérast
vykonu s pribudajicim poc¢tom cCastic. V CPU vsak d6jde k saturacii vykonu o mnoho skér
nez v GPU.

nezaniesla chyby do vyhlad4vania rieSenia, st aplikicie testované aj z hladiska pribliZenia sa
(ndjdenia) k optimalnemu rieSenia (na datach ktoré tuto informaciu obsahuj). Rovnako ako
pri predoslych metrikdch uvediem len niektoré vysledky, ostatné je mozno néjst v prilohe.

Graf na obr. 7.4 ukazuje vplyv poctu Castic na kvalitu najdeného rieSenia. Priebeh je
zrejme pre CPU aj GPU priblizne rovnaky, ¢o potvrdzuje aj graf na obr. 7.5. Odchylky
st sposobené stochastickymi zlozkami algoritmu. Pokial by boli aplikicie spustené s rov-
nakou pociatocnou konfiguraciou pseudondhodného generatoru, tak by dospeli k rovnakym
vysledkom.

Je nutné poznamenat, Ze u grafov 7.4 a 7.5 je treba vnimat skor ,, pdsmo* nez krivku,
ktora do neho spadé, pretoze prechod medzi iteraciami nie je plynuly. Pocet iteracii je vzor-
kovany po 100 dimenziach, pricom v kazdej vzorke dochédza k znovuspusteniu algoritmu.

Z grafu 7.4 je vidno, Ze so zvySujicim sa poctom iteracii kvalita ndjdeného riesenia
nerastie, na rozdiel od zvysujiceho sa poctu castic. Toto je sposobené tym, Ze Casticovy
roj skonverguje o mnoho skér nez dobehne celkovy pocet iteracii. Ak vSak roj pozostava
optimu. Algoritmus PSO je silne parametrizovatelny, takze neznamené, ze kvalita rieSenia
nutne znamend zvysit podet Castic, poukazuje to len na to, Ze Sanca najst optimum je
vy$sia. Vplyv poctu castic na kvalitu rieSenia je zachyteny v tab. 7.5. Z tabulky vidno, Ze
zdvojnasobujici sa pocet Castic zmensuje chybu riesenia pribliZzne na polovicu.

Na obr. 7.6 je uvedeny graf, ktory taktiez potvrdzuje zavery o vplyve poctu castic
na kvalitu ndjdeného riesenia. V grafe je ale mozné vidiet, Ze priblizne od poc¢tu castic
256 narast fitness nie je tak strmy. V grafe st explicitne zobrazené extrémy najdené v 30
meranych behoch pre kazda vzorku.
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MKP: 1 batoh, 3000 iteracii
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Obrazok 7.3: Porovnanie vykonu aplikacii. Grafy zachycuji podobne ako na obr. 7.1, vplyv
poctu dimenzii (a ¢astic) na vykon aplikacie. Tentokrat je vSak zobrazend zavislost GFLOPS

na pocte dimenzii.

Tabulka 7.5: Vplyv poctu ¢astic na kvalitu ndjdeného rieSenia.

MKP: 2 batohy, 28 dimenzii

weing6.dat
Pocet ¢astic | Odchylka od optima (%)
32 1.88
64 0.83
128 0.40
256 0.21
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MKP: 2 batohy, 28 dimenzii
weing6.dat
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Obrazok 7.4: Vplyv poctu Castic na fitness riesenia. Graf zobrazuje priemernu fitness rieSenia
z 30 behov. S mnozstvom castic sa kvalita rieSenia ¢im dalej viac priblizuje k optimu. Pri
zobrazeni maximalnej fitness z 30 behov, by pri pocte Castic 256 bola krivka totoZnéa s
hladanym optimom.

MKP: 5 batohov, 40 dimenzii, 128 ¢astic
weish09.dat
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Obrazok 7.5: Porovnanie fitness rieSeni CPU a GPU. Graf ukazuje ekvivalenciu v moznos-

tiach najdenia rieSenia pre verzie CPU aj GPU. Ukazuje Cast zlozenia obidvoch grafov z
obr. 7.4, tentokrat vsak pre int1 inStanciu problému.
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MKP: 30 batohov, 500 dimenzii, 1000 iteracii
OR30x500-0.75_3.dat
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Obrézok 7.6: Zavislost fitness na pocte castic. V grafe je zobrazenid GPU verzia, avsak
CPU vykazuje rovnaky priebeh tak ako je ukdzané v grafe na obr. 7.5. V grafe su takisto
zobrazené extrémy, tj. minimalna a maximalna najdena fitness z 30 behov.

Na obr. 7.7 je mozné vidief ¢asy behov rieSenia problému z obr. 7.4. Verzia GPU nevy-
kazuje tak vyrazné rozdiely ako CPU ¢o sa tyka casov behov pri pouziti rézneho mnozstva
dastic. Vzhladom k tomu, Ze sa jednd o menS$iu inStanciu problému sa u GPU v zasade ne-
jednd o Ziadny narast Casu straveného vypoctom. Pri vi¢Som pocte dimenzii by sa rozdiely
zvacsili, ale zas nie tak vyrazne ako v pripade CPU, kde uz pri takto malom pocte dimenzii
st rozdiely zretelné.

7.3 Zhodnotenie

Akceleracia s vyuzitim GPU si kladla za ciel urychlit viypocet riesenia, pricom kvalita njde-
ného rieSenia nebude ovplyvnena. Zo sady experimentov vyplynulo, Ze prinos akceleraciou
je nesporny a na kvalite rieSenia sa negativne nepodpisal. Akceleraciou bolo dosiahnuté
5-nésobné priemerné a takmer 10-nasobné maximélne zrychlenie vypoctu pri pocte 256
dastic. Pri vidSom pocte castic mé zrychlenie GPU voéi CPU tendenciu sa nadalej zvy-
Sovat, avSak vySS$i podet Castic uZz nemé vyrazny vplyv na kvalitu dosiahnutého rieSenia a
zbytocne zvysuje celkovy ¢as straveny hladanim rieSenia.

V praci bol vytvoreny nastroj, ktory akceleruje algoritmus PSO. Namerané a vyhodno-
tené vysledky poukazuju na to, Ze algoritmus funguje. Praca si vSak nekladla za ciel dosia-
hnut ¢o najkvalitnejSieho rieSenia MKP problému, ¢i uz vyladenim parametrov PSO alebo
vyuzitim inych fitness funkcii, pripadne niektorych $pecializovanych derivatov algoritmu
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MKP: 2 batohy, 28 dimenzii
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Obrazok 7.7: Porovnanie ¢asov behov pre GPU a CPU verziu implementacie. Graf ukazuje
Castic nevykazuje u GPU verzie vyrazne navysSenie ¢asu potrebného k vyrieSeniu danej
ulohy, na rozdiel od CPU.

PSO zameranjch na MKP problém. Vytvoreny nastroj slazi skor ako odladené platforma
pre problémy vhodné na rieSenie pomocou PSO (pripadne jeho varianty). Adaptovanie
nastroju na iny problém vyzaduje uz len zmenu fitness (pripadne tiez update) funkcie a
forméatu vstupnych dat.

Vyhlad do budiicna

V praci bol vytvoreny program, pomocou ktorého je mozné rieSit problémy algoritmom
PSO. Ak uvézime napr. problém MKP, na ktorom bol testovany, tak uzivatel musel po-
pisat inStanciu tohto problému v externom stbore a ndsledne spustif vypocet. MoZnym
vylepsSenim, ktoré by sa naskytlo, by bolo prepojit vytvoreny program so zndmymi né-
strojmi uréenymi k vedecko-technickym vypoc¢tom, ako napr. Matlab. Konkrétne v pripade
Matlabu by to mohlo byt realizované ako MEX funkcia. Takto by bolo moZné vyuzit vy-

Dalsou moznostou k tprave programu by bolo podrobnejsie zbieranie statistik, napr. o
pohybe castic v kazdej iteracii algoritmu. Tieto tdaje by bolo moZné nasledne vyzualizovat
a pouzit napr. na vyukové tcéely zamerané na principy fungovania algoritmu PSO.

V neposlednom rade by bolo mozné upravit vytvoreny program za ucelom vyuzitia via-
cerych GPU, medzi ktorymi by dochadzalo k distribucii vypoc¢tu. Tato iprava by zmiernila
limity v podobe poc¢tu dimenzii a mnoZstve ¢astic rieSiacich dany problém. Tymto by bolo

.....
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8. Zaver

Tato préaca bola zamerand na algoritmus PSO (Particle Swarm Optimization), ktory dokaze
efektivne riesit aj také problémy, ktoré su pri pouziti konvenénych pristupov vypoctovo
prili§ naroc¢né. Praca si kladla za ciel akcelerovat tento algoritmus a tym padom znizit cas
potrebny k najdeniu rieSenia daného problému.

Najprv som vytvoril sekvenént implementaciu algoritmu PSO za Gcelom ziskania nad-
hladu nad fungovanim tohto algoritmu. Vo vytvorenej aplikécii a taktieZ v jej nasledujtcich
verziach boli riesené multidimenzionalne funkcie Ackley, Sumcan a Weierstrass. Po overeni
funkénosti sekvenénej implementécie som pristupil k jej dalsim optimalizécidm za cielom
ziskania ¢o najvicsieho vykonu na CPU. Prva optimalizacia spocivala v paralelizacii algo-
ritmu, tj. v mozZnosti vyuzitia viacerych jadier, ktorymi disponuje CPU. Tato optimalizacia,
tak ako sa dalo oakavat priniesla zna¢né zvysenie vikonu. Dalsia optimalizacia bola zame-
rand na vyuzitie instrukcii, ktoré realizuji vypocet nad vektorom dat. Na tento pripad by sa
dalo pozerat ako na , paralelizdciu® na trovni vykondvania niektorych inStrukcii. Nasleduj-
lica optimalizacia bola zamerand na rozbalenie cyklov algoritmu. Posledné optimalizacia,
ktora sa vSak najviac prejavila na dosiahnutom vykone, spocivala v tprave fitness funkcie
a v nahradeni matematickych funkcii za ich optimalizované varianty, ktoré boli vyuzivané
pri rieseni problému. Optimalizaciami bolo dosiahnuté priemerné cca 40-nasobné zrychlenie
oproti zédkladnej sekvenénej implementacii.

Po tom ¢o bola vytvorena optimalizovand CPU verzia aplikicie, doslo k jej adaptovaniu
na rieSenie MKP problému. Poslednd faza tuprav sa tykala vyuzitia GPU k akcelerovaniu
optimalizovanej CPU verzie. Maximélnej efektivity GPU verzie bolo dosiahnuté priradenym
jedneho vlakna pre kazda dimenziu kazdej Castice, vyuzitim zdielanej paméti a pouzitim
rozbaleného redukéného kernelu k ziskaniu fitness riesenia.

Po vytvoreni akcelerovanej verzie, boli obidve verzie riesiace MKP problém, tj. CPU
aj GPU podrobené vzajomnému porovnavaniu. Porovnavané boli len plne optimalizované
verzie CPU a GPU implementéacie z toho dévodu, aby sa plne prejavili vlastnosti danych
architektr. Z experimentov sa ukézalo, Ze akcelerovand verzia zrychluje vypodet riesenia
priemerne 5-nasobne a maximalne 10-nasobne, pricom zachovava kvalitu najdeného riese-
nia. Prinos v podobe 10-nisobného zrychlenia vypoctu sa prejavi na dobe stravenej riesenim
problému o to viac, ¢im je tento problém zlozitejsi. V praxi to znamenad, ze CPU verzia na
vyrieSenie problému uz nemusi stacif, ak je toto rieSenie nutné dodaf v uréitom ¢asovom
okne. Zrychlenie ziskané akceleraciou mé ale trend sa nadalej navySovat, pretoze vykon gra-
fickych kariet v dnesnej dobe rastie rychlejsie ako vykon CPU. Akcelerované implementacia
zrychluje vypodet, pricom zachovava kvalitu nadjdeného rieSenia, ciel prace bol teda splneny.

Téato praca vsak skor nez nastroj na rieSenie MKP problému s najvysSou moznou kvali-
tou, poskytuje odladent platformu, na ktorej je mozné dalej stavat. Kvalitu rieSenia MKP
problému moézZe uzivatel zlepsit vhodnejSou volbou parametrov PSO pripadne tpravou al-
goritmu PSO $pecificky na MKP problém.
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A. Experimenty

MKP: 2 batohy, 28 dimenzii
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Obrazok A.1: Vplyv po¢tu Castic na fitness riesenia
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Obrazok A.2: Porovnanie vykonu dvoch GPU verzii a CPU verzie
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B. Ovladanie programu

POUZITIE: mkp [VOLBY] <SUBOR>

VOLBY:
-m n Maximdlny pocet iteracii
-s n PocCet iterdcii v ktorjch neddjde k zmene lidra roja
-n n Polet Castic
-w r Vaha zotrvadnosti
-1 r Kognitivny koeficient
-2 r Socidlny koeficient
-p r Penalizaéna konZtanta (P)

-v r Absolutna hodnota maximdlneho zrjchlenia castice

-V Vypis Statistik
-h Zobrazenie néapovedy

PRIKLAD:
$ mkp -n 2566 -m 2000 -p 500 -v 10 weingl.dat

58



