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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva paralelizaci difuznich evoluénich algoritmu pomoci knihovny
OpenMP. Néplni teoretické ¢asti prace je struény tvod do problematiky evoluénich a ge-
netickych algoritmu néasledovany popisem paralelni verze téchto algoritmu na systémech
se sdilenou paméti. Teoretickéd ¢ast je zakoncCena rozborem klicovych vlastnosti knihovny
OpenMP. Praktickd ¢ast podrobné popisuje dvé mozné varianty implementace difuzniho
evoluéniho algoritmu — synchronni a asynchronni. V experimentdalni ¢asti je na problému
N dam provedeno srovnédni téchto dvou variant s durazem na maximaélni dosazené zrych-
leni. Kvalita nalezeného feSeni je dale zkoumana s ohledem na pouzity typ okoli, topologie

a operatoru nahrazeni.

Abstract

This bachelor thesis deals with a parallelization of cellular evolutionary algorithms using
OpenMP. The theoretical part of the thesis contains an introduction to evolutionary and
genetic algorithms followed by the description of their parallel implementation on shared
memory systems. This part is completed with the OpenMP key features analysis. The
practical part of this thesis describes two possible implementations of a diffusion evolutio-
nary algorithm; synchronous and asynchronous. The comparison of achievable performance
of these two methods carried out on the N-Queen problem is provided in the experimen-
tal part of the thesis. The quality of found solutions is further examined with respect to
the neighborhood size, topology and the replacement operator of the diffusion evolutionary
algorithm.
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Uvod

Rychly vyvoj v oblasti techniky a matematiky v minulém stolet{, rapidni rozvoj po¢itacu,
to vSechno mélo velky vliv na rozmach umélé inteligence, kterd je v soucasnosti jednim
z nejrychleji se rozvijejicich oboru zahrnujici mnoho odvétvi. Schopnost fesit netrividlni
problémy, zastoupit ¢lovéka v nékterych jeho ¢innostech, v téchto piipadech ndm muze
pomoci pravé uméla inteligence. Jednim z odvétvi, které v posledni dobé zaznamenalo roz-
mach, jsou evoluéni algoritmy, popsany v kapitole 1.

Kapitola 2 je vénovéana nejrozsifenéjsimu typu evoluc¢nich algoritmii, konkrétné gene-
tickym algoritmum. Je zde vysvétlen princip a zakladni pojmy, se kterymi se miizeme ¢asto
setkat.

Evoluéni algoritmy (EA) jsou velmi ¢asto s tispéchem nasazované k feSeni nejruznéjsich
problémii. At uz se jedna o problémy navrhové, optimalizaéni, nebo jiné, jejich fesenf je viak
vét§inou vypocetné naroctné. Snad proto je v modernich pocitacich stale vice uplatiovano
paralelni zpracovani, které se ukazalo jako velmi vyhodné z hlediska ceny i vysokého vykonu.

Tato bakalarska prace se zabyva difuznim evoluénim algoritmem a jeho paralelizaci
pomoci OpenMP. U evoluénich algoritmi je k nalezeni feSeni vyuzita celd populace jedincu.
Ohodnoceni kazdého jedince lze provadét nezdvisle a byva véts§inou velmi ¢asové narocéné,
proto je u evoluc¢nich algoritmu velmi vyhodné vyuziti paralelizace. Jednou z moznosti je
pouziti OpenMP, coz je soustava direktiv pro pieklada¢/preprocesor, popisujici paralelizaci
ve zdrojovém kédu. OpenMP je vyclenéna samostatnd kapitola, ve které jsou popsany
zékladni architektury, direktivy a klauzule. Vice v kapitole 4.

Difuzni evoluéni algoritmus je forma evolu¢niho algoritmu, kde jsou jedinci prosto-
rové usporadani, a na rozdil od panmiktické populace probihd kiizeni mezi jedinci pouze
v urcCitém okoli. Tato modifikace klasického schématu nam nejen vyrazné zjednodusSuje
vyuziti paralelizace, ale pfinasi i pozvolné Sifeni slibnych feSeni skrz populaci, a nabizi
tak vétsi moznost prohleddavani stavového prostoru. [1] Difuzni evoluéni algoritmus je po-
drobnéji popsan v kapitole 3.

V kapitole 5 je pfedstaven znamy problém N dam, ktery byva s oblibou pouzivany pro
testovani ruznych technik. Tento problém je inspirovan hrou Sachy, konkrétné Sachovou
figurkou dama a jejim umisténim na Sachovnici.

Kapitola 6 se zabyva ndvrhem a implementaci. Jsou zde popsany a zdivodnény pouzité
techniky. Predstaveny jsou implementace synchronni i asynchronni verze, u kterych jsou
uvedeny nékteré problémy, na které jsem béhem reSeni narazil.

Experimentalni vysledky jsou uvedeny v kapitole 7. Tato kapitola uvadi dosazena zrych-
leni, méfend pii ruzném nastaveni, u obou verzi (synchronni i asynchronni). Déle byl
zkouman vliv velikosti okoli na selekéni tlak a cas potiebny k nalezeni spravného feSeni.
V zavéru kapitoly jsou uvedeny grafy zachycujici vliv obnovy na diverzitu populace.

Zavér bakalarské prace obsahuje shrnuti dosazenych vysledku a ndvrhy na pfipadna
vylepSeni.



Kapitola 1

Evolucni algoritmy

V této kapitole, rozdélené do ¢tyfech ¢asti, jsou podrobnéji popsiny evolucni algoritmy.
Prvni ¢ést se zabyva jejich biologickym pozadim, v ¢astech nésledujicich jsou postupné
vysvétleny zdkladni pojmy, se kterymi se muzeme v této oblasti setkat. Nasledné jsou
popsany typické vlastnosti EA, jejich prubéh a moznosti vyuziti.

1.1 Darwinova evoluc¢ni teorie

Podle Darwinovy teorie zalozené na piirodnim vybéru spolu jedinci v ramci populace
vlastnostmi) maji vétsi Sanci prezit a rozmnozit se. Déje se tak na tikor slabsich jedincu,
ktefl maji mensi pocet potomku, nebo zemiou bez potomstva. Potomci dédi ¢ast vlastnosti
rodicu, které jsou vSak ovlivnény ndhodnymi mutacemi. Tento proces se opakuje po mnoho
generaci, ¢imz dochézi k adaptaci populace na okolni prostiedi.

U EA je feSeni problému analogii vyvoje druhu, kdy dochézi k postupnému zlepseni
vysledku (adaptaci jedince) v feSeném problému (prostiedi). ,,Evoluéni algoritmy jsou sto-
chastické heuristické vyhleddvaci metody, zalozené na principech prirodni evoluce, nebo
lépe na Darwinové evoluéni teorii [2]

[43

1.2 Zakladni pojmy evolucnich algoritmii
e Populace: Mnozina jedincu, ktefi se zicastnuji evoluéniho procesu.

e Jedinec: Jedno z feSeni daného problému. Zakédovani jedince nazyvame genotypem,
to co nam dané zakédovani predstavuje nazyvame fenotypem. Napt. genotyp 0011
muze znamenat hodnotu funkce 3, nebo poradi navstivenych mést u problému ob-
chodniho cestujiciho. Genotyp obsahuje jeden a vice chromozéma, které obsahuji geny.
Konkrétni hodnotu genu nazyvame alelou.

e Gen: Parametr problému.
e Generace: Jednotlivé populace v ¢ase nazyvame generacemi.

e Fitness: Hodnota fitness oznacuje kvalitu jedince. Na zdkladé této hodnoty ma jedi-
nec vétsi, ¢i mensi Sanci zucastnit se reprodukéniho procesu.

e Selekce: Vybér jedincu ke kiizeni na zakladé jejich fitness funkce.



e Kiizeni: Proces tvorby nového jedince na zakladé dvou, nebo i vice jedincu.
e Mutace: Nahodnd, malda zména nové vzniklého jedince.

e Obnova populace: Proces tvorby nové populace na zakladé potomku (novych je-
dinct) a rodiéu (starych jedinct).

1.3 Prubéh evolucénich algoritmi

Obecné schéma je u viech EA stejné, jednotlivé varianty se vsak lis{ v typech pouzitych
operatoru, selekci, nebo v obnové populace. Jednd se o algoritmus ¢. 1. [1], [2]

Algoritmus 1: Pribéh evoluéniho algoritmu

Initialization();

Generation = 0;

while !Termination_criterion do
Evaluate_Finess();

Selection();

Reproduction();

Replacement();

Generation + +;
endw

e Initialization — vytvoreni ndhodné populace

o Vynulovdni pocitadla generact

e Dokud nent splnéno ukoncovaci kritérium

e FBvaluate_Fitness — ohodnoceni kazdého jedince v populaci pomoci fitness funkce
e Selection — vybér jedincu k reprodukci

e Reproduction — tvorba novych jedincu pomoci operatoru (kiizeni, mutace, ...)

e Replacement — obnova populace

o Zvysent pocitadla generact

1.4 Vyuziti

EA nalézaji Siroké uplatnéni v optimalizaci, planovani, strojovém uceni, evoluénim hard-
ware, nebo v po¢itacovych hrach. Jsou robustni a snadno modifikovatelné. Bézné je nasazeni
v problémech, kde je stavovy prostor prilis rozsahly, nebo klasické metody selhavaji. Ty-
pické je jejich pouziti v multikriteridlnich a multimodalnich 1lohéch. Na obr. 1.1 a 1.2 jsou
uvedeny pifklady multimoddlnich funkci. EA maji v§ak nékteré nevyhody — nezajistuji
nalezeni globédlniho optima.

Pokud uvézime dostateéné velkou mnozinu problémiu, potom vSechny algoritmy pro-
hledavéni stavového prostoru maji v pruméru stejnou vykonnost. Do EA muzeme vSak
vlozit co nejvice znalosti o daném problému tak, abychom dosdhli vyssi i¢innosti algoritmu
nez ndhodné prohledavani. [3]
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Obrazek 1.1: Griewangova funkce

Obrazek 1.2: Rastriginova funkce



Kapitola 2

Genetické algoritmy

Evoluéni algoritmy jsou obecny pojem, zahrnujici predevsim genetické algoritmy, evoluéni
strategie, genetické programovéni a evoluéni programovéni [4]. Genetické algoritmy (GA)
jsou z nich patrné nejznaméjsi, za jejich otce je povazovan americky védec John Holland.
Zakladnim stavebnim kamenem GA je operdtor kiizeni. [5] Byva vsak také predmétem
mnoha protichudnych néazoru [6].

2.1 Reprezentace jedince

V GA je jedinec nejcastéji reprezentovan pomoci binarniho zakédovani (obr. 2.1). Vyuziva
se 1 zakédovani permutaéni (obr. 2.2), nebo redlné, ta vsak mohou vyzadovat specidlni typy
operatoru. Na misto klasické binarni reprezentace byva nékdy pouzit Grayuv kdd, a to kvuli
mensi Hammingové vzddlenosti. [6]

Pro zakédovani jedince je vétSinou pouzit pouze jeden chromozém, lze vsak vyuzit i
jiné varianty napt. diploidni GA, kdy jsou pro zakddovani jedince pouzity chromozémy
dva. My vS8ak v této prici budeme uvazovat pouze variantu s jednim chromozémem tzv.
haploidni GA. V klasickych GA je pro zakédovani pouzita pevnd délka chromozdému, existuji
vsak i varianty, kde maji chromozémy proménnou délku. [6]

[0[1]1]0]0[1[O[1[O]

Obrédzek 2.1: Binarni zakdédovani

[1[3]9]5]7]2[8]4[6]

Obrazek 2.2: Permutacni zakédovani



2.2 Krizeni

Proces kiizeni hraje u GA klicovou roli a je hnaci silou evoluce. Existuje celd Tada
typu kiizeni, zdkladni myslenkou je vznik nového jedince, ktery ziska , kvalitni®“ geneticky
materidl od rodi¢u. Dochézi tak zde k postupnému promichani stavebnich bloku (slibnych
sekvenci genu) a nasledné konvergenci k maximalni fitness. Kfizeni ma vsak za nésledek i
rozbijeni téchto blokil. Proto je v nékterych implementacich pouzit pouze operator mutace.
[7]

Touto problematikou se zabyvé teorie schémat, podrobnosti lze nalézt napi. v [8],
presahuji vsak ramec této prace.

2.2.1 Jednobodové kiizeni

Nejjednodussi typ kiizeni je kfizeni jednobodové, jeho prubéh je zndzornén na obr. 2.3.
Je ndhodné vygenerovan bod kiizeni, a poté jsou prohozeny Casti chromozému lezici za
bodem kiizeni. Vznikaji tak dva potomci.

{

| | — | |

| | — | |

rodice potomci

Obréazek 2.3: Jednobodové kiizeni

2.2.2 Dvoubodové kiizeni

Dvoubodové kiizeni je velmi podobné kiiZzeni jednobodovému. Jak jiz nédzev napovidé,
jsou ndhodné zvoleny dva body kiiZeni a prohozeny jsou ¢asti chromozému lezici mezi nimi.
Také v tomto piipadé vznikaji dva potomci. Pribéh je znazornén na obr. 2.4.

{ {

| | — | |

| | — | |

rodice potomci

Obréazek 2.4: Dvoubodové kiizeni

2.2.3 Uniformni kfizeni

Uniformni kfiZzeni prochézi celym chromozémem a s pravdépodobnosti p, provadi vyménu
genu mezi rodi¢i. Vznikaji tak dva potomci (obr. 2.5). Je jasné, Ze tento typ kiizeni s sebou
prindsi vétsi ,rozbijeni“ stavebnich bloku, av8ak v nékterych slozitych tlohach je praveé
tento piistup vyhodny, nebot napomah4 feSeni problému s uvdznutim v lokalnim extrému.



(0]1]1]of0]1]0]1]0] — [0]O]1]O[1]1]0[0]O]

[OJOJ1]O(1]1]1[O]1] — [OJ1[1]OJO]1]1]1

rodice potomci

1]

Obréazek 2.5: Uniformni kiizeni

2.2.4 Permutacni kiizeni (PMX)

Problém nastava, pokud neni zakédovani binarni, ale napt. permutacni. Pokud bychom
pouze prohodili geny mezi body kfizeni, mohlo by se nam stat, ze dostaneme chomozdém,
ktery nebude validni. Mohl by obsahovat néktera cisla vicekrdt, nebo by nebylo dané
¢islo vubec zastoupeno. Tyto problémy fesi specidlni operdtory kiizeni, a jednim z nich
je pravé PMX. Postup je nésledujici:

1. Vygenerujeme ndhodné dva body kiizeni a zkopirujeme geny prvniho rodice mezi

body kfizeni na stejné misto u potomka.

| !
[518[3[4]1]6]7]2]

EEEAHEEE

[718]1]314[5[2]6]

Obrazek 2.6: PMX — krok ¢.1

2. Prochazime geny u prvniho rodice zleva mezi body kiizeni a porovname ho s proti-
lehlym genem u druhého rodice. Pokud nejsou stejné, nalezneme pozici genu u druhého
rodice, ktery ma stejnou hodnotu jako vybrany gen u prvniho rodice. Zkopirujeme je
a prohodime jejich pozice.

15/8[3[4[1]6]|7]2]

D

17]18]1 15]2]6]

[&]|w
[

Obrazek 2.7: PMX — krok ¢. 2

3. Postup v bodé 2 opakujeme pro vSechny geny mezi body kiizeni u prvniho rodice.



4. Prochazime diive zkopirované geny zleva (pouze ty, které nelezi mezi body kiizeni) a
umistujeme je na stejné pozice do potomka.

[5[8]3

47116

712]

[7]8]

314[5

[T I3{aril6l 15
2T6)

1

[4l1][6

Obrazek 2.8: PMX — krok ¢. 4

5. Prochdzime geny u druhého rodice (zleva doprava), pficemz zac¢indme za druhym
bodem ktizeni. Pokud hodnota genu neni obsazena v potomkovi, je vlozena na prvni
volné misto za druhym bodem kiizeni potomka.

(5]18]3

411]6

712]

] Il
| LI [3]4]1]6]2]5]

(718]1

3[4]5

2]6]

Obréazek 2.9: PMX — krok ¢. 5

6. Pii dosazeni posledniho genu chromozému pokra¢ujeme prvnim genem.

[5[8]3

411]6

7]2]

l 1 ]
L[] [3]4]1][6]2]5]

[718]1

3[4][5

2]6]

Obrazek 2.10: PMX — krok ¢. 6

7. Proces kon¢i dosazenim prvniho bodu kiizeni u druhého rodice.

(518]3

411]6

712]

[7I8[3{4]1[6]2[5]

|
[7[8]1

314]5[2]6

Obréazek 2.11: PMX — krok ¢.7

Prevzato z [9].

10



2.3 Mutace

Dalsim dulezitym operatorem pouzivanym v GA je operator mutace. Na rozdil od kiizeni
se jedna vétsinou o velmi jednoduchy operator, ktery vsak hraje v prubéhu evoluce dulezitou
roli. Brani pfili§ rychlému zjednotvarnéni populace, jeji stagnaci a pfinasi do evoluce nové
genetické informace.

U binarniho zakédovani je nejbéznéjsi bitova negace, ktera se pouziva s pravdépodobnosti
0,0005 az 0,01. [6] Mutace je zndzornéna na obr. 2.12. V piipadé permutaéniho zakédovani
je mozné ndhodné zaménit hodnoty dvou genu (obr. 2.13).

[0[1]1]0]0[1[0[1]0O]

Y
[0[1]1]0f1]1[0[1[O]

Obrazek 2.12: Mutace — bitové negace

[1[3[9]5]7]2[8][4]6]

[1[3[8[5][7[2[9][4[6]
\_/

Obrazek 2.13: Mutace — permutaéni zakédovani

2.4 Fitness funkce

Na zdkladé fitness funkce jsou ohodnoceni vsichni jedinci v populaci. Fitness funkce
je specifickd pro kazdy feSeny problém, pro slozité problémy je obvykle velice naro¢na
na vypocet. Zvlastnim pripadem je fitness funkce pouzita v interaktivni evoluci, kdy je
do hodnoceni jedincu zapojen uzivatel. Tento nepiili§ bézny piistup je vyuzivan napiiklad
v evoluénim uméni. Fitness funkce by méla od sebe dostateéne odlisovat kvalitu jednotlivych
feSeni.

Zakladnim vyjadienim je hrubd fitness, kterd je vzdy udavana v hodnotéch prirozenych
problémové doméné. Standartizovand hodnota fitness je vyjadienim hrubé hodnoty fitness
do podoby, v které je stiale mensi numericka hodnota fintess zadanéjsi. Tento odstavec byl
prevzat z [7].

2.5 Selekce

Selekce vyrazné ovliviiuje prubéh evoluce, jak jiz bylo zminéno, vétsi Sanci na reprodukci
by méli mit jedinci s vysSi fitness.

Avsak vybér pouze nejlepsich jedincu by mél za nasledek ptrevladnuti silnych jedincu
v celé populaci. Tim by se vyrazné zmensSila rozmanitost populace. Mohlo by tak dojit
k rychlé konvergenci k suboptimalnimu feSeni. Naopak zvoleni kritéria, které by nedo-
statecné uprednostnovalo silné jedince, by mélo za néasledek velmi pomalou konvergenci.
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S timto problémem souvisi pojem selekéni tlak, nebo také selekéni intenzita. Je vyjadiena
vztahem 2.1. [6] Kde M je prumérna fitness jedincu pred selekci, M* je prumeérnd fitness
po selekci a @ je rozptyl hodnot fitness ptred selekci.

M* — M
I=— (2.1)
o
Pro vyjadreni vlastnosti selekénich metod je vyuzivan také pojem takeover time. Urcuje
cas, za ktery dojde k rozsiteni nejlepsiho jedince po celé populaci (nahradi vSechny ostatni),
bez pouziti rekombinaénich a mutac¢nich operdtoru.

2.5.1 Ruleta

Prvnim zastupcem selekce je mechanismus zvany ruleta. Princip je velice jednoduchy, je
zobrazen na obr. 2.14. Kazdému jedinci je pridélen vysek na této pomyslné ruleté. Velikost
useku pridéleného kazdému jedinci je proporciondlni jeho fitness ohodnoceni (jedinci jsou
sefazeni sestupné od nejvyssi fitness hodnoty).

Nasledné je vygenerovano nahodné ¢&islo, podle kterého se rozhodne o vybéru jedince.
Pravdépodobnost, ze bude dany jedinec vybran, je uréena vzorcem 2.2, kde n je velikost
populace, P, je pravdépodobnost vybéru jedince z a f pfedstavuje fitness ohodnoceni.

Hlavni problém nastdva, pokud se vyskytne jedinec s pfili§ vysokou fitness hodnotou
vzhledem k ostatnim. Jak je patrné ze vzorce 2.2 muze dojit ke ztraté diverzity v populaci,
kdy bude pri selekci piilis upfednostinovan tento jedinec na tkor ostatnich. Tento jev lze
samoziejmé odstranit za pouziti skalovani.

jedinec
jedinec
jedinec
m jedinec

Obrazek 2.14: Ruletovy mechanismus

1
i fi
=0

Py fu (2.2)

2.5.2 Linearni a exponencialni usporadani

Principidlné velmi podobné ruleté, pravdépodobnost v8ak neni vypocCtena piimo na
zékladé hodnoty fitness, ale podle pofadi. Jedinci tedy musi byt setfidéni, déje se tak na
zékladé fitness. Pro samotny vypocet pravdépodobnosti existuje nékolik variant (linearni,
exponencialni). Tyto techniky odstranuji nezddouci efekt predchozi metody, nevyhodu je
v8ak pravé nutnost sefazeni populace.

2.5.3 Turnaj

Tento algoritmus dosahuje vysledkt, které jsou velmi blizké exponencidlni selekci. Jeho
nejvétsim pifnosem je absence pozadavku na setfidéni populace a jednoduchost vlastni
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selekce. Z tohoto diivodu je turnajova selekce ¢asto pouzivana. Spo¢iva v tom, ze z populace
je ndhodné vybrano k jedincu a vitéz (jedinec s nejvyssi fitness) je vybrén k dalsi reprodukei.
[4],[6]

2.5.4 Pokrocilé techniky selekce

U difuznich evoluénich algoritmu je pouzita prostorové omezena selekce, coz znamena,
ze ke kiizeni mohou byt vybrani pouze jedinci v urc¢itém okoli. Z tohoto okoli je néasledné
vybran jedinec pomoci standartnich technik, jako napf. turnajova selekce, nebo linedrni
usporadani. [1]

2.6 Obnova populace

Po selekci, kiizeni a mutaci piichdzi na fadu obnova populace. Neni vSak zaruceno, ze i
pres vysokou fitness bude jedinec vybran k reprodukci. Pokud vybrén je, i zde je nebezpedi,
ze bude operatory kiizeni/mutace zménén. Coz muze vést k situaci, kdy je nejlepsi jedinec,
nebo i vice slibnych jedincu, ztraceno.

Proto je pouzivan elitismus, kde vybrany pocet nejlepsich jedincu v populaci zustane,
¢imz je zaruceno preziti nejlepsiho reSeni. Dalsim pfistupem, ktery jde jesté dale je setrvaly
stav (steady state), ktery zanechd vétsinu populace v nezménéném stavu. Méni se pouze
nékolik malo jedincu. Naprostym opakem je pak generativni obnova, pii niz je celd populace
rodi¢u nahrazena potomky. [4], [6]

Vybér typu obnovy velmi zavisi na typu feSeného problému.

2.7 Ukoncovaci kritérium

Na ukonc¢ovacim kritériu zavisi délka béhu evoluce. Jako ukoncovaci kritérium lze zvo-
lit pocet generaci, coz je sice jednoduché, ale nékdy muze byt efektivnéjsi pouzit sofisti-
kovangjsi feSeni. Bézna je varianta, pii niz je uchovdvéana prumérnd hodnota fitness celé
populace a sledovan jeji prubéh. Ukonc¢ovaci kritérium pak zavisi pravé na tomto prabéhu.
Hojné vyuzivané je i spojeni, kdy je dan maximalni pocet generaci, ale pokud jiz nedochézi
k uspokojivému rustu prumérné fitness, je béh ukoncen.
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Kapitola 3

Difuzni EA

Difuzni algoritmy imituji situaci v ptirodé, kdy je kiizeni jedinct ovlivnéno geografickou
izolaci. Jak jiz bylo zminéno, difuzni algoritmy maji diky tomuto omezeni, v porovnani s pa-
nmiktickymi algoritmy, pomalejsi §iteni slibnych feseni. A pravé kvili témto vlastnostem
jsou vhodné pro Feseni napf. multimodalnich tloh. [1]

V této bakalarské praci byly implementovany dvé nejbéznéjsi topologie, a to sice kruhova
(3.1) a torus (3.2) topologie. Muzeme si vsimnout, Ze jedinci jsou rozmisténi do pomyslné
miizky. Pficemz vybér topologie ndm vyrazné ovliviiuje vlastnosti evoluéniho algoritmu. [1]

S I 2 1 2 2 1

Obrézek 3.1: Kruhova topologie
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Obrazek 3.2: Torus topologie
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K¥izeni je povoleno pouze mezi jedinci v okoli. U kruhové topologie je toto okoli tvofeno
sousednimi jedinci, tzn. muze dojit ke kiizeni pouze u sousednich jedincu (bunék) v obou
smérech, v ruzném rozsahu. Na obr. 3.3 je zobrazena varianta s velikosti okoli jedna.

- O00OEO000-

Obrazek 3.3: Kiizeni — kruhova topologie

U torus topologie patii mezi nejpouzivanéjsi typ okoli von Neumannovo 3.4(a) a Moorovo
3.4(b). Obeé varianty jsou zobrazeny s velikosti okoli jedna.

0000000 0000000
0000000 0000000
00000 o0 00
Ol OO 00 00
0oUood 00 00
0000000 0000000
0000000 0000000
(a) von Neumannovo (b) Moorovo

Obrazek 3.4: Torus okoli 3.4(a), 3.4(b)

3.1 Synchronni difuzni EA

Pro viceprocesorovy systém je zakladem rozdéleni miizky mezi jednotlivé procesory, tzn.
na kazdém procesoru jsou zpracovavani pouze urciti jedinci (obr. 3.5 a 3.6). Na zacatku
je ndhodné vytvorena populace jedincu. Jedinci jsou rozdéleni mezi jednotlivé procesory.
Kazdy jedinec je ohodnocen fitness funkci, je provedena selekce v daném okoli (1ze vyuzit
ruzné typy selekce), je provedeno kiizeni a mutace. Nésleduje obnova populace (opét lze
vyuzit ruzné strategie). Lze napiiklad vybrat potomka, pokud je lepsi nez rodi¢, nahrazovat
jedince vzdy a to nejlepsim potomkem, nebo vyuzit pravdépodobnostni podobu obnovy.

Dilezitym rozdilem oproti asynchronni verzi je, ze evoluce probihd po ,,ucelenych kro-
cich“. Tedy naptiklad: je zahdjen krok, ve kterém ma byt ohodnocena populace pomoci
fintess funkce. Teprve po dokonceni ohodnoceni vsech jedincu (bez ohledu na to, kterému
procesoru jsou piidéleni) je mozno pfistoupit k dalsimu kroku (selekci). Tzn. na konci
kazdého kroku je ,bariéra“. Kazdy procesor tak zpracovava svou ¢ast populace a jedinym
problémem jsou hraniéni jedinci (jedinci, ktefi mohou byt pouziti pii kiizeni vice proce-

sory).
DB#@ EBED DP?D

Obrazek 3.5: Kruhova topologie — procesory
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Obrazek 3.6: Torus topologie — procesory

3.2 Asynchronni difuzni EA

Nicméné dokonald synchronizace je pouze abstrakce: ve fyzikalnich ¢i biologickych si-
tuacich je predpoklad synchronizace neudrzitelny. V kazdém prostorové usporadaném sys-
tému se signal nemuze §itit rychleji nez svétlo. Proto pro dané dimenze je nemozné, aby
signal vyslany spoleénymi hodinami, zastihl kterékoli dva komponenty/agenty ve stejném
Case. Samoziejmé tato anomadlie u evoluénich algoritmu nepfedstavuje problém. Jde nam
pouze o pouziti postupt, které davaji smysl vypocetné. Jak uvidime déle, ma asynchronni
varianta nékteré vlastnosti, které jsou pomérné uzitetné pii feSeni mnoha problému. ”Tento
odstavec byl prevzat z [1].”

Kazdy procesor tak dostane na starost svou subpopulaci (¢ast jedinci), nad kterymi
probihé ,,samostatny “ evoluéni proces. Problémem je opét pieposilani hrani¢nich jedinct.

U asynchronni verze jsou jedinci obnovovani v urc¢itém sledu, lisi se tak od synchronni
verze, kde jsou obnoveni vSichni ,nardz“. Obecné je pouzivano nékolik typu téchto sledu
obnovy:

e Fized line sweep — obnova je provadéna stédle ve stejném potradi. Zleva doprava pro
kruhovou topologii a zleva doprava, fadek po fadku pro torus topologii.

o Fized random sweep — na zaCatku je vygenerovano poradi obnovy jedinci, podle
kterého je provadéna obnova po cely béh evoluce.

o Fized random sweep, uniform ...

,Fixed line sweep varianta muze mit spise degenerativni uc¢inek.“ [1]
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Kapitola 4

OpenMP

Paralelni programovaci jazyk musi poskytovat podporu pro tii zakladni aspekty para-
lelniho programovani: specifikaci paralelniho provadéni, komunikaci mezi vlakny a synchro-
nizaci vldken. [10]

Existuji ruzné typy téchto jazyku, které se lisi v piistupu k poskytovani téchto aspektu.
Nékteré jazyky pridavaji konstrukce v rdmci jazyka, jiné poskytuji direktivy, které mohou
byt vlozeny do existujicich sekvenénich programu v daném jazyce. Tteti typ umoznuje
pouziti runtime knihoven. OpenMP pouziva druhy ze zminénych piistupu, coz je vyuziti
direktiv. [10]

Dle [11] je OpenMP definovano jako paralelni, multiplatformni programovaci model pro
multiprocesorové systémy. Jedna se o systémy se sdilenou paméti a systémy s distribuovanou
sdilenou pameéti.

OpenMP vzniklo roku 1997 a bylo vytvoreno firmami Kuck & Associates (KAI) a Silicon
Graphics (SGI). Je dostupné v jazycich Fortran a C/C++, na vSech architekturdch a plat-
formach Unix, Windows NT. Na vyvoji se vSak dnes podili spousta klicovych pocitacovych
vyrobcu jako HP, Sun, IBM, Intel, nebo Compaq. V GNU GCC je OpenMP podporovano
od verze 4.2 [12].

Pouziti OpenMP je relativné jednoduché, prenositelné a umoznuje paralelizovat pouze
urcité casti kodu. Je zde i moznost prelozeni piekladacem, ktery OpenMP nepodporuje,
jako sekvenéni program. Mezi nevyhody patii, jak jiz bylo zminéno, moznost vyuziti pouze
systému se sdilenou paméti a potieba prekladace/preprocesoru podporujictho OpenMP.

4.1 Vlakna

Zakladem OpenMP je hlavni vldkno (master thread), které bézi od zac¢dtku programu a
provadi kéd sekvencné. V OpenMP jsou k dispozici dvé zakladni konstrukce pro kontrolu
paralelismu, jednou z nich je tzv. direktiva omp parallel. Pokud vldkno narazi na tuto direk-
tivu, vytvori skupinu vlaken. Po skon¢eni paralelniho bloku jsou vlakna synchronizovana a
vSechna kromé hlavniho ukonc¢ena. Situaci ilustruje obr. 4.1.

Kéd v téle této direktivy je provddén vsemi vlakny (pokud neni explicitné urceno jinak).
Na konci paralelniho regionu je implicitni bariéra, existuje vSak moznost implicitni bariéru
vypnout. V misté bariéry dochazi k synchronizaci vSech vlaken tzn. ,,vldkna na sebe cekaji“.
Je tedy jasné, ze provadéni paralelniho bloku s implicitni bariérou na konci bude tak rychlé,
jako nejpomalejsi vlakno.

V pripadé druhé konstrukce se jedna v podstaté o jakési ,rozdéleni prace® mezi jed-
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Obréazek 4.1: Paralelni blok

notlivd vldkna. Podrobnéjsi vysvétleni této problematiky bude uvedeno v sekci vénované
direktivé omp parallel for.

4.2 Pamét

Kazdé vldkno (Thread) mé vlastni zasobnik na ktery jsou uklddana piislusnd data.
Tento mechanismus je zobrazen na obr. 4.2.

Sdilend pamét

Obrazek 4.2: Systém paméti u OpenMP

4.3 Klauzule

Rozsah platnosti kazdé proménné muze programétor specifikovat pomoci klauzule.
Proménnd poté muze nabyt tiech zékladnich podob: shared, reduction, nebo private. [10]

Private klauzule mé za nasledek vytvoreni privatni proménné kazdym vlaknem, ke které
mé piistup pouze vlakno ,vlastnici“ tuto proménnou. Jeji hodnota je vSak po vytvofeni
nedefinovana.

Shared proménna je, jak jiz jeji ndzev napovida, sdilend mezi jednotlivymi vlakny.
Tzn. pokud dojde ke zméné hodnoty této proménné, projevi se tato zména i u ostatnich
vldken. Pouziti sdilenych proménnych vsak s sebou piindsi fadu problému, které budou
vysvétleny dale.

4.4 Dalsi pouzité direktivy

V této sekci budou podrobnéji popsany nékteré bézné pouzivané direktivy.
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4.4.1 Direktivy single a master

Mezi ¢asto pouzivané direktivy patii i direktiva single, kod v téle této direktivy je
proveden pouze jednim vldknem. Na konci je implicitni bariéra, existuje vSak moznost
implicitni bariéru vypnout. [13]

Velmi podobnd ptedchozi je direktiva master. Kod v téle této direktivy je proveden
pouze hlavnim vldknem, pfi¢emz na konci neni implicitni bariéra. [13]

4.4.2 Direktiva critical

Obcas potfebujeme, aby byla provedena ¢ast kodu pouze jednim vlaknem ve stejném
case. K tomuto tcelu slouzi pravé direktiva critical. Vymezuje misto v programu nazyvané
kritickd sekce, do které muze vstoupit pouze jedno vlikno ve stejném case. Jedna se tak
o ur¢ity zamek, ktery znemoznuje pistup ostatnim vldknum. [14]

4.4.3 Direktiva atomic

Obdobné chovani ma i direktiva atomic, jedna se vSak o ,,odleh¢enou verzi direktivy
critical. Zajistuje ndm, Ze specifikované misto v paméti bude ménéno atomicky. [14]

4.4.4 Direktiva parallel for

Jde o jednu z nejpouzivanéjsich work-sharing direktiv. Pokud je zndm pfedem pocet
iteraci u smycky a jednotlivé vypocty jsou mezi sebou nezavislé, muzeme pouzit tuto di-
rektivu. Ta ndm rozdéli smycku tak, ze kazdé vlakno dostane uréity pocet iteraci z puvodni
smycky. Tyto iterace jsou déle provadény vldkny paralelné. Opravdovou vyhodou je to, ze
pokud chceme paralelizovat ur¢itou smycku, mtizeme toho docilit pouze nepatrnou tpravou
puvodniho kdédu. Ptficemz spoustu programi lze s ispéchem paralelizovat pouze s pouzitim
této direktivy, kterou aplikujeme jen na nékteré vyznacné smycky.

4.5 Pretahovani o data

Pr1i paralelnim programovéni se sdilenou paméti se v§ak mohou objevit nové typy chyb,
se kterymi jsme se doposud u sekvenéniho programovani nesetkali. Tyto chyby jsou tézko
odhalitelné, co je vsak zfejmé nejhorsi, nemusi se projevit vzdy. Nejcastéji se tyto chyby
projevuji pii vétsim zatizeni. Pak se stava, ze napiiklad proménnd nabyva ,podivnych“
hodnot. K témto chybam muze dochazet pokud dvé a vice vlaken pristupuje ke sdilené
(shared) proménné a alespon jedno vlakno ji modifikuje. Tento typ chyby se nazyva data-
race. [10]

K osetfeni takovych chyb ndm slouzi pravé direktivy atomic/critical, kdy je vyloucen
soucasny piistup vldken a tim paddem nemuZe dochézet k modifikaci jednim vldknem a
zaroven pristupu ostatnich.

4.6 Architektury

Paralelni pocitace se sdilenou paméti délime podle piistupu do paméti na UMA (Uni-
form Memory Access) a NUMA (non UMA). UMA se vyznacuji tim, ze kazdy procesor
potiebuje pro pristup do libovolné ¢ésti sdilené paméti stejny cas. [14]
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Pro mensi pocitace se sdilenou pameéti je tato podminka splnéna, vétsi stanice jsou vsak
vétsinou cc-NUMA. Coz znamend, ze piistupové doby do libovolné ¢asti sdilené paméti se
mohou u jednotlivych procesoru lisit.

Podle hiearchického uspoidddni paméti plati, Ze ¢im je pamét vice vzdalena od proce-
soru, tim ma vétsi kapacitu. Pfistupova doba vSak rapidné stoupéa. Velmi rychlé provadéni
instrukeci procesorem by vyslo v nive¢, pokud bychom museli velmi dlouho ¢ekat na nacteni
instrukei/dat z paméti. Pokud v8ak procesor piistupuje k ur¢itému mistu v paméti, tak
s velkou pravdépodobnosti k nému bude ptistupovat znovu (datovd lokalita).

Byl tak zaveden systém rychlych vyrovndvacich paméti (RVP), které v sobé uchovavaji
data/instrukce z pomalejsi, ale vétsi paméti. U téchto dat/instrukei je ocekdvano dalsi
pouziti. Pokud se potfebnéd data/instrukce nachdzeji v rychlé vyrovndvaci paméti (cache
hit), jsou pouzita. Situace, kdy v RVP data/instrukce nejsou se nazyva cache miss, a je
nacten cely blok (muze obsahovat nepotfebnd data). [15]

Vldkna pfistupuji k nezdvislym datim, lezicim v8ak na stejném fadku RVP. Pokud
nékteré z vldken provede zménu dat, je tento fadek zneplatnén u vsech vlaken. Jedna
se o falesné sdileni (false sharing). Pokud k této situaci dochézi casto, dojde ke snizeni
vykonu.[14]

4.7 Zrychleni

Pii vyuziti paralelizace je findlni vykon ovlivnén nékolika aspekty. Je dulezité paraleli-
zovat velkou ¢ast kodu, ale pouze tohle ndm nestaci. Paralelizujeme-li ¢ast kédu za pouziti
mnoha procesoru, dostaneme se do situace, kdy ¢dst neparalelizovaného kédu miuze znatelné
ovlinovat vysledny ¢as. Tento problém zachycuje Amdahaluv zdkon (4.1). [10]

1
S:(l—F)JrSEp -y

F' je ¢ast kodu, ktery je paralelizovan, S, je zrychleni dosazeno v paralelni sekci kédu a
S potom definuje celkové dosazené zrychleni. Z vySe uvedeného vzorce vyplyva, ze pokud
sekvenéni ¢éast tvoii % celkového kodu, vysledné zrychleni bude maximalné 10, i pfi pouziti
nekoneéného poctu procesoru.

Pri sttetnuti paralelniho regionu je zapotiebi urcité rezie, jsou vytvorena vlakna, proménné
apod. Stejné tak na konci paralelniho regionu/smycky, zvlasté pokud neni vypnuta impli-
citni bariéra. VSechna tato rezie nas néco ,,stoji“. Obecné plati, ze neméa cenu paralelizovat

cast kédu, jejiz provadéni netrvé dostatecné dlouho.

4.8 Efektivita

Pro vypocet efektivity je pouzit vzorec 4.2, kde E je vysledna efektivita v procentech,
S je dosazené zrychleni a S; je idedlni mozné zrychleni.

E = gloo% (4.2)
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Kapitola 5

Problém N dam

Problém N dam je klasicky kombinatoricky problém, ktery je ¢asto studovan rtznymi
metodami z oblasti umélé inteligence. Je to typicky problém spliovani podminek (con-
straint satisfaction problem), ktery je jednoduse definovany a zrejmé i proto je opakované
pouzivan jako vhodnd testovaci dloha. Tento odstavec byl prevzat z [4].

Za ukol mame rozestavit na Sachovnici damy tak, aby se mezi sebou neohrozovaly.
Dama ma moznosti pohybu stejné jako ve hie Sachy, kterou je tento problém inspirovan.
Mozné sméry pohybu jsou v fadku, ve sloupci a v uhloprickach o libovolny pocet policek.
Sachovnice m& rozméry N x N a pocet dam umistovanych na sachovnici je N.

Problém ilustruje obr. 5.1.
v |

V.

Obréazek 5.1: Problém N dam

Reseni tohoto problému vsak nalézé uplatnéni ve spousté praktickych problémi. Podle
[16] se jednd o aplikaci v fizeni letového provozu, testovani VLSI, pldnovéni, v modernich
komunikaé¢nich systémech a v mnoha dalsich.
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Kapitola 6

Navrh a implementace

Implementovany byly obé varianty difuzniho EA: synchronni i asynchronni. Zakladnim
prvkem je knihovna cFEA_lib, kterd obsahuje nékteré metody vyuzivané v obou variantach
a knihovna cEA_generator_lib, kterd obsahuje tiidu generatoru. UML diagram t¥id pro obé
verze se nachdazi v piiloze A.

Jednd se o jednoduchy kongruentni generator pseudonahodnych ¢isel, jehoz parametry
byly prevzaty z [17]. Generator byl napsan jako samostatnd tiida, z duvodu jeho pouziti
v paralelnich verzich. Na zac¢atku béhu programu jsou vytvoreny instance této tiidy podle
poctu vldken. Kazdé metodé pracujici s ndhodnymi ¢isly je pfedéno id vldkna a poté podle
tohoto id dojde k vybrani piislusného generdtoru. Jako seed téchto generdtoru je pouzit
systémovy cas, jenz je vynasobeny id vldkna zvétSeného o jednicku. Je tak uc¢inéno proto,
ze td hlavniho vlédkna je 0.

Prvni metodou z knihovny cEA _lib je create_chromosome. Tato metoda vytvoii nahodny
chromozém v permutac¢nim zakédovani, podle pozadované délky. Dalsi metodou je crosso-
ver_pmaz. Jak jiz ndzev napovidd jde o pmx kiizeni, které je v této praci pouzito. Postup pmx
ktizeni byl jiz popsan v kapitole 2, vénujici se genetickym algoritmum. Operator mutace
nam poskytuje metoda mutation_permutation, kterd pomoci dvou ndhodné vygenerovanych
bodu zaméni ptislusné hodnoty gent v chromozému. Velikost populace je ulozena v chro-
mosome_length a column_length.

Pro obnovu populace byly implementovéany dvé varianty, oznaceny jako generativni
a steady state. U klasickych GA je pojmem generativni oznaten GA s ,uplnou obnovou
(vymiran{ rodi¢u), kdy je stard populace zcela nahrazena potomky“ [6]. V nasem piipadé
dochazi k nahrazeni rodic¢e potomkem vzdy, i kdyz méa potomek mensi fitness. Druhym
typem je steady state, u klasickych GA nazyvan také jako ¢astecna obnova. ,,Pouze jeden
potomek nahradi nejslabsiho jedince puvodni populace.* [6] V nasi implementaci dochézi
k nahrazeni rodice potomkem v piipadé, kdy ma potomek vyssi fitness.

Jako ukoncovaci kritérium byl zvolen pocet generaci, 1ze vSak také béh predc¢asné ukoncit
pii nalezeni nejlepsiho feSeni.

6.1 Implementace synchronni verze

Pro nacteni parametru je pouzita funkce get_parameters. Nasledné dojde k vytvoreni
nahodné populace (metoda init), jejiz vlastnosti jsou nastaveny podle zadanych parametru.
Je volana metoda make_fitness, kterd projde celou populaci (v cyklu for) a provede ohod-
noceni vSech jedincu. Tento for cyklus je paralelizovan pomoci #pragma omp parallel for.
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Zakladem evolu¢niho béhu je smycka for, jejiz pocet iteraci je roven zvolenému poctu
generaci. 7 této smycky jsou volany metoda selection a metoda check_fitness. Kazda tato
metoda obsahuje smycku for, kterda prochazi populaci a vykonava prislusnou ¢innost nad
aktudlnim jedincem. Tyto smycky jsou paralelizovany pomoci #pragma omp parallel for.
Dochézi tak k tomu, ze je populace rozdélena mezi jednotliva vldkna, které vykondvaji
piislusné, na sobé nezavislé operace.

6.1.1 Hranicni jedinci

Jak jiz bylo zminéno diive, problémem je kiiZeni v ,hrani¢nich “ oblastech. Tento problém
je v8ak TeSen za pomoci dvou miizek, kdy jsou jedinci postupujici do dalsi generace ukladani
do druhé miizky. Protoze jedinci pouziti ke kiizeni (obsazeni v prvni miizce), nejsou
v prubéhu kfizeni ménéni, problém je vyfeSen. Zbyva tak pouze po dokonéeni procesu
kiizeni vymeénit miizky, ¢imz dostavame aktualni populaci.

6.1.2 Metoda selection

V této metodé dochdzi k vybéru jedincu ke kiiZeni. Néasledné je vytvoien potomek,
ktery je ohodnocen a ulozen do nové miizky. Na konci této metody (cyklu for) je implicitn{
bariéra. Po ni nasleduje ono zminéné prohozeni ukazatelt na miizky. Tim dostdvame novou
populaci.

6.1.3 Statistiky

Po obnové populace je voldna metoda check_fitness, ktera ve for cyklu (paralelizovaného
pomoci #pragma parallel for) zjistuje nejlepsi a nejhorsi fitness pro kazdé vldkno. Déje
se tak pomoci privatnich proménnych thread_best a thread_worst. Do privatni proménné
thread_sum je uklddan soucet fitness vSech jedincu pro kazdé vldkno. Po skonceni této
operace jsou tyto hodnoty uloZzeny do sdileného pole, je vypocitdna celkovd prumérnd fit-
ness a vybran nejhorsi/nejlepsi jedinec v ramci celé populace. Nasledné pii voldni metody
print_statistics() jsou statistiky ulozeny do souboru.

6.2 Implementace asynchronni verze

Asynchronni verze nepouzivd, na rozdil od verze synchronni, dvé miizky, ale pouze
jednu. Jak jiz bylo feceno, v kazdé subpopulaci probihé evolu¢ni proces samostatné, piicemz
problémem jsou hraniéni jedinci. Dalsim problémem, ktery ovsem u synchronni verze nebyl,
jsou statistiky. Klasicky piistup ke statistikdm, s vyuzitim bariéry, selhava. U dvou libo-
volnych subpopulaci se mohou ve stejném ¢ase lisit stupné generaci, a proto nelze vyuzit
statistiky zavislé na generacich.

Jednou z moznosti je vyuziti specialniho vlakna, které vzdy po uréitém cCase tyto sta-
tistiky ukldda do piislusného souboru.

6.2.1 Hranic¢ni jedinci

Pred samotnym béhem evoluéniho procesu je vytvorena nahodnd populace pomoci me-
tody init. Déle jsou podle poctu vldken vypocteny hraniéni body (soufadnice hraniénich
jedinctu) pro jednotliva vldkna. Ty jsou ulozeny v threads_borders. Cela populace je ohod-
nocena pomoci fitness funkce, za pomoci metody first_evaluation, paralelizované pomoci
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#pragma parallel for. Hrani¢ni jedinci jsou ulozeni do pole, pricemz kazdé vlakno kopiruje
svoje hrani¢ni jedince, oSetfeno pomoci direktivy #critical, dochézi tak ke kopirovani bloku
dat najednou.

Je provedena selekce (vybran vzdy jedinec s nejvyssi fitness). Po skonéeni obnovy sub-
populace je provedena obnova hrani¢nich jedincu. Ostatni vldkna, pokud chtéji pristupovat
k jinym, nez ke svym jedincum, ptistupuji do toho pole (oSetfeno pomoci direktivy #criti-
cal).

6.2.2 Statistiky

Pred samotnou smyckou evoluéniho béhu jsou vytvorena dvé vlakna. V1dkno pokracujici
v béhu programu (evoluéni béh) a vlakno specidlni, které je vyuzito pro tisk statistik do
souboru.

Stejné jako v pripadé synchronni varianty, jsou po obnové populace ukladanany fitness
pro kazdé vldkno zv1ast (thread_sum, thread_best a thread_worst). Ty jsou ndsledné ulozeny
do souboru pomoci tohoto specidlniho vldkna (vSe je oSetfeno pomoci direktivy #critical).
Do souboru jsou ulozeny fitness pro nejhorsi jedince a nejlepsi jedince (a to jak pro kazdé
vldkno, tak v rdmci celé populace). Ulozena je i prumérna fitness celé populace, kdy je
soucet v8ech fitness v populaci podélen poctem vSech jedincu.

6.3 Benchmark

Na pocatku jsem zvolil jednoduchy problém s velice trivialni fitness funkci. Tento
problém je znamy pod anglickym nazvem OneMaz problem. Pouzito je binarni zakédovéani
a hodnota fitness zavisi na poctu jednic¢ek v chromozému. [18] Pouzit byl klasicky operator
jednobodového kiizeni a mutace. Zrychleni po paralelizaci nebylo uspokojivé a obecné by
se dalo tict, ze velky vliv na zrychleni méla délka chromozému.

Nakonec jsem se rozhodl jako benchmark zvolit problém N dam z fady davoda uve-
denych vyse. Ve vybéru hrala roli i relativni znalost tohoto problému a pouziti genetickych
algoritmu.

Zakédovani bylo zvoleno permutaéni. Binarniho zakddovani lze pouzit také, ale v tomto
problému pouziti permutacniho zakdédovéni ptindsi veliké usnadnéni v podobé vyfeSeni
pohybu dam ve sméru Fddka. Coz velmi pfiznivé ovliviiuje i pocet platnych hodnot chro-
mozému, kterych mohou nabyvat. Podle [4] je pocet moznosti N!. Délka chromozému je zde
rovna poc¢tu dam. Pofadi genu ndm urcuje sloupec a pomoci hodnoty genu je urcena po-
loha ddmy v tomto sloupci. Vezmeme-li si obr. 5.1, jeho chromozém by vypadal nésledovné:
(2,4,6,1,3,5).

Velmi dulezitou roli zde hraje fitness funkce. Jak je uvedeno v [19] pro rozhodnuti, zda se
dvé ddmy na Sachovnici ohrozuji, existuje analytické feseni. Vzhledem k vétsi slozitosti fit-

v’y

ness funkce vsak bylo zvoleno prochézeni po vSech uhloptickach. Duvod je ziejmy. Mnohem

VVVVVV

rezii. Fitness funkce se pak spocita dle vzorce 6.1. Kde f je vysledna hodnota fitness, [ je
pocet dam (délka chromozému) a ¢ predstavuje pocet kolizi mezi ddmami. Ze vzorce plyne,
ze pro spravné feSeni tohoto problému (ddmy se neohrozuji) je hodnota fitness rovna 4.

f=4l—c (6.1)
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Kapitola 7

Experimentalni vysledky

V této kapitole jsou uvedeny dosazené vysledky pro jednotlivé topologie a obé varianty
(synchronni/asynchronni). Tyto testy byly provedeny (pokud neni uvedeno jinak) na serveru
Edesign2!.

7.1 Zrychleni a efektivita

V této sekci jsou uvedeny dosazené zrychleni a efektivita, v zavislosti na poc¢tu dam.
Jako ukoncovaci kritérium byl zvolen pocet generaci 100, typ pouzité obnovy populace
steady state. Kazdy béh byl proveden 20krat.

7.1.1 Torus topologie

Vysledku bylo dosazeno pii velikosti populace 30 x 30, pficemz bylo pouzito von Neu-
mannovo okoli s velikosti jedna. U asynchronni verze byl pouzit fixed line sweep.

74 0 O o

O Synchronni — 8
= Asynchronni — 8
4 Synchronni — 6
= Asynchronni — 6
O Synchronni — 4
= Asynchronni — 4
& Synchronni — 2
1 V- Asynchronni — 2

Zrychleni []

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Pocet dam [-]

Obrazek 7.1: Zrychleni
Na obr. 7.1 je zobrazeno zrychleni pii pouziti 2, 4, 6 a 8 jader. Muzeme vidét, Ze

pii pouziti vice jader, ma na vysledné zrychleni velky vliv pocet dam (éasovd naroénost
fitness funkce). Déle muzeme pozorovat mensi dosazené zrychleni u asynchronni varianty,

ISupermicro X7DBR-I+, 2xQuad Core Intel Xeon 5355, 32 GB RAM, 150 GB HDD RAID-0
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pri pouziti vice jader. Lisi se tak od kruhové topologie, ktera je uvedena dale. Pric¢inou je
pocet hrani¢nich jedinct, kterych je u torus topologie obecné vétsi pocet, nez u kruhové
topologie.

Pokud budeme uvazovat pouze okoli uvedend v kapitole 4 a nebudeme uvazovat moznost
prekryti hrani¢nich jedinci, af uz z divodu velkého okoli, nebo vyuziti velikého poctu
vlaken, pro t > 1 je pocet hrani¢nich jedinci déan nésledujicimi vzorci. Kde P je pocet
hrani¢nich jedincu, o je velikost okoli, row je délka fadku a t znaci pocCet pouzitych vldken.
Velikosti okoli je myslen pocet sloupcu ve sméru nahoru/doli u torus topologie a pocet
fadku doleva/doprava u kruhové topologie. Pro obr. 3.4(a), 3.4(b) a 3.3 je tedy velikost
okoli jedna. Pocet hrani¢nich jedinct u kruhové, resp. torus topologie, je dan vzorcem 7.1,
resp. 7.2.

P=2xo0x(t+1) (7.1)

P=2xoxrowx(t+1) (7.2)

Tabulka 7.1: Torus topologie — zrychleni v zavislosti na poc¢tu dam

Pogetdam [ 10 [ 20 [ 30 [ 40 [ 5 [ 60 [ 70
P. jader Zrychleni [ -]
Synchronni 1,89 1,96 1,98 1,98 1,99 1,99 1,99
2 Asynchronni 1,79 1,95 1,99 1,99 1,99 1,99 1,99
Synchronni 2,61 2,85 2,92 2,92 2,96 2,97 2,96
3 |Asynchronni 2,62 2,87 2,92 2,94 2,94 2,95 2,97
Synchronni 315 341 3,64 36 37 37 371
4 |Asynchronni 2,99 3,28 3,56 3,63 3,66 3,67 3,68
Synchronni 3,84 4,66 4.8 4,87 4,87 4,91 4,91
5  |Asynchronni 3,78 4,26 4,51 4,63 4,69 4,73 4,77
Synchronni 4,28 4,96 543 5,58 5,69 5,77 5,82
6 |Asynchronni 3,61 4,48 4,86 5,23 5,35 55 5,52
Synchronni 4,26 5,34 5,61 571 5,68 5,82 5,82
7 Asynchronni 3,93 4,78 5,23 5,39 5,48 5,62 5,65
Synchronni 4,83 5,67 6,68 6,89 6,96 7,08 7,24
8  |Asynchronni 3,59 4,95 5,63 6,17 6,37 6,62 6,72

Tabulka 7.2: Torus topologie — efektivita v zavislosti na po¢tu dam

Pogetdam [ 10 [ 20 [ 30 [ 40 [ 5 [ 60 [ 70
P. jader Efektivita [%]
Synchronni 94,50 98,00 99,00 99,00 99,50 99,50 99,50
2 Asynchronni 89,50 97,50 99,50 99,50 99,50 99,50 99,50
Synchronni 87,00 95,00 97,33 97,33 98,67 99,00 98,67
3 Asynchronni 87,33 95,67 97,33 98,00 98,00 98,33 99,00
Synchronni 78,75 85,25 91,00 90,00 92,50 92,50 92,75
4 Asynchronni 74,75 82,00 89,00 90,75 91,50 91,75 92,00
Synchronni 76,80 93,20 96,00 97,40 97,40 98,20 98,20
5 Asynchronni 75,60 85,20 90,20 92,60 93,80 94,60 95,40
Synchronni 71,33 82,67 90,50 93,00 94,83 96,17 97,00
6 Asynchronni 60,17 74,67 81,00 87,17 89,17 91,67 92,00
Synchronni 60,86 76,29 80,14 81,57 81,14 83,14 83,14
7 Asynchronni 56,14 68,29 74,71 77,00 78,29 80,29 80,71
Synchronni 60,38 70,88 83,50 86,13 87,00 88,50 90,50
8 Asynchronni 44,88 61,88 70,38 77,13 79,63 82,75 84,00

V tabulce 7.1 jsou uvedeny vSechny dosazené vysledky. V tabulce 7.2 jsou uvedeny
vysledné efektivity pro dany pocet dam. Efektivita je spocitana dle vzorce 4.2.
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7.1.2 Kruhova topologie

Vysledka bylo dosazeno pii velikosti populace 900 x 1, pficemz byla pouzita velikost
okoli jedna. Na obr. 7.2 je zobrazeno zrychleni pii pouziti 2, 4, 6 a 8 jader. Také zde ma
velky vliv na zrychleni pocet dam.
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Obrazek 7.2: Zrychleni

Tabulka 7.3: Kruhova topologie — zrychleni v zavislosti na po¢tu dam

[Poget dam | 10 [ 20 [ 30 [ 40 [ 50 [ 60 [ 70
P. jader Zrychleni [ -]
Synchronni 1,55 1,71 1,85 1,89 1,94 1,95 1,95
2 Asynchronni 1,53 1,74 1,87 1,92 1,96 1,96 1,96
Synchronni 2,08 2,5 2,73 2,81 2,88 2,89 291
3 Asynchronni 2,12 2,57 2,8 2,81 2,94 2,91 2,96
Synchronni 3,02 3,46 3,68 3,78 3,86 3,88 39
4 |Asynchronni 2,87 3,47 3,69 3,78 3,86 3,88 3,89
Synchronni 3,18 4,14 4,48 4,68 4,78 4,81 4,83
5 Asynchronni 3,24 4,11 4,4 4,65 4,79 4,82 4,87
Synchronni 34 4,32 4,88 5,22 5,56 5,62 5,69
6 Asynchronni 4,04 4,72 5,27 5,41 57 5,76 5,82
Synchronni 3,63 4,87 5,6 6,18 6,45 6,42 6,68
7 Asynchronni 3,74 4,61 5,78 6,31 6,3 6,39 6,8
Synchronni 4,77 4,78 6,19 7,08 7,15 717 75
8 Asynchronni 4,06 5,15 5,78 6,84 7,17 7,31 7,47

Tabulka 7.4: Kruhova topologie — efektivita v zavislosti na poc¢tu dam

Podetdam | 10 | 20 | 30 | 40 | 50 [ 60 [ 70
[P. jader Efektivita [%]
Synchronni 77,50 85,50 92,50 94,50 97,00 97,50 97,50
2 |Asynchronni | 76,50 87,00 93,50 96,00 98,00 98,00 98,00
Synchronnf 69,33 83,33 91,00 93,67 96,00 96,33 97,00
3 |Asynchronni | 70,67 85,67 93,33 93,67 98,00 97,00 98,67
Synchronni 75,50 86,50 92,00 94,50 96,50 97,00 97,50
4 |Asynchronni | 71,75 86,75 92,25 94,50 96,50 97,00 97,25
Synchronnf 63,60 82,80 89,60 93,60 95,60 96,20 96,60
5  |Asynchronni | 64,80 82,20 88,00 93,00 95,80 96,40 97,40
Synchronni 56,67 72,00 81,33 87,00 92,67 93,67 94,83
6  |Asynchronni | 67,33 78,67 87,83 90,17 95,00 96,00 97,00
Synchronnf 51,86 69,57 80,00 88,29 92,14 91,71 95,43
7 |Asynchronni | 53,43 65,86 82,57 90,14 90,00 91,29 97,14
Synchronni 59,63 59,75 77,38 88,50 89,38 89,63 93,75
8  |Asynchronni | 50,75 64,38 72,25 85,50 89,63 91,38 93,38
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7.2 Nalezeni pozadovaného reSeni

V této sekci jsou porovnany rychlosti pii hledani pozadovaného feSeni. Bylo provedeno
50 béhu s populaci 30 x 30 a 900 x 1 u obou verzi. Tyto testy byly provedeny na ser-
veru Edesign1?. Poéet dam byl zvolen 70. Na obr. 7.3 jsou zobrazeny dosazené vysledky
u torus topologie. Zrychleni obou verzi je porovnavano se synchronni verzi, u které byly
dosazeny prumérné horsi casy. Jak muzeme vidét, dostavame superlinearni zrychleni, coz
je zpusobeno praveé rychlejsim nalezenim hledaného feSeni u asynchronni verze.
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Obrazek 7.3: Zrychleni u torus topologie
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Obréazek 7.4: Zrychleni u kruhové topologie

2Supermicro HSDME, 2xDual Core AMD Opteron 2220, 32 GB RAM, 150 GB HDD RAID-0
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7.3 Vliv okoli na selekc¢ni tlak

Dalsim provedenym testem je vliv typu okoli na sele¢ni tlak. Tyto testy byly provedeny
pii poctu 50ti dam s vyuzitim dvou vldken. Také zde byla pouzita steady state obnova a
fixed line sweep u asynchronni verze.

U synchronni verze je tisk statistik provadén po kazdé generaci, zatimco u asynchronni
verze, jak jiz bylo zminéno, je Fizen ¢asem. Dany pocet vlaken byl zvolen kvuli malému
poctu hranic¢nich jedinct, aby se predeslo zbyteénému zpomaleni, které v situaci, kdy tisk
statistik zavisi na ¢ase, neni zadouci. Je v8ak nutné uvést, ze rozdily v ¢asech pti vybéru
partnera ke kiizeni, zpusobené odlisnym typem okoli, byly zanedbény.

7.3.1 Torus topologie

Zkoumany byly von Neumannovo a Moorovo okoli pii ruzné velikosti.

Moorovo, von Neumannovo okoli

Tyto testy byly provedeny pii velikosti populace 30 x 30. Na obrazcich 7.5 a 7.6 jsou
zachyceny prumérné hodnoty prumérnych fitness ze vSech 100béhtu v pribéhu generaci.
Muzeme zde pozorovat rychlejsi konvergenci u Moorova okoli, jak v pfipadé synchronnim
(obr. 7.5), tak i v asynchronnim (obr. 7.6).
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Obrézek 7.5: Moorovo, von Neumannovo okoli — synchronni verze
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Tyto testy byly provedeny pfi velikosti populace 30 x 30. Opét bylo provedeno 100 béhu a
dosazené hodnoty byly zprumérovény. Z obrazka 7.7 a 7.8 je vidét, ze rychlost konvergence

zavisi na velikosti vybraného okoli.
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Obrézek 7.7: Ruzna velikost von Neumannova okoli — synchronni verze
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Obrazek 7.8: Ruzné velikost von Neumannova okoli — asynchronni verze

Moorovo okoli — ruzna velikost

Stejné nastaveni, jako v predchozim piipadé. Z obrazku 7.9 a 7.10 je vidét, Zze rychlost
konvergence zavisi na velikosti vybraného okoli.
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Obrézek 7.9: Rzna velikost Moorova okoli — synchronni verze
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Obrazek 7.10: Ruzna velikost Moorova okoli — asynchronni verze

7.3.2 Kruhova topologie

Tyto testy byly provedeny pii velikosti populace 900 x 1. Bylo provedeno 100 béhii,
které byly zprumérovany. Vysledky jsou uvedeny na obr. 7.11 a 7.12. Stejné jako u torus
topologie, i zde pfi vétsi velikosti okoli, dochazi k rychlejsi konvergenci. Z obrazkua 7.7 a 7.11
je vsak patrné, ze pri pouziti stejné velikosti okoli je u torus topologie vyraznéji rychlejsi
konvergence, nez u topologie kruhové.
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Obrézek 7.11: Ruzna velikost okoli — synchronni verze

32



195

190

185

— velikost 1

Prameérns fitness [—]

180 — velikost 2
— velikost 3

. . . .
50 100 150 200 250

Generace evoluéniho algoritmu [—]

Obrazek 7.12: Ruzné velikost okoli — asynchronni verze

7.4 VIiv obnovy na diverzitu populace

V této casti byly otestovdany obé varianty obnovy u synchronni i asynchronni verze
s poctem vlaken 2. Bylo provedeno 100 béhtu pii velikosti populace 30 x 30 a okoli typu von
Neumann s velikosti 1. Poc¢et dam byl zvolen 50.

e Nejlepsi — fitness nejlepsiho jedince (v ramci celé populace) prumérné na jeden béh.
e Prumérnd — prumérnd fitness (v rdmci celé populace) prumérné na jeden béh.
e Nejhorsi — finess nejhorsiho jedince (v ramci celé populace) prumérné na jeden béh.

Jak muzeme vidét na obr. 7.13 a 7.14, rozdil mezi obnovami je vidét predevsim na
nejhorsi fitness, kdy generativni obnova dosahuje mnohem vétsi diverzity populace.
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Obrézek 7.13: Diverzita populace — synchronni verze
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Obrazek 7.14: Diverzita populace — asynchronni verze

34



Zaver

Cilem této préace byl navrh a implementace difuzniho evoluéniho algoritmu, paralelizo-
vaného pomoci OpenMP. Implementovany byly synchronni a asynchronni verze, umoznujici
ruzna nastaveni.

Zakladni verze umoziuje nastaveni typu topologie, velikosti populace a velikosti okoli.
Vybérem okoli lze, jak bylo dokazano v kapitole 7, ispéSné regulovat selekéni tlak. Dalsim
uzite¢nym rozsitenim je moznost volby ze dvou typu obnovy ovliviiujicich vyrazné diverzitu
populace. Nastavenim téchto parametru lze upravit vlastnosti algoritmu a umoznit tak jeho
pouziti pro feSeni ruznych typu uloh.

Pii nésledném testovani synchronni i asynchronni verze na problému N dam s dirazem
na maximalni zrychleni jsme dospéli k nasledujicim poznatkim: Nejvétsiho zrychleni bylo
dosazeno pii pouziti osmi jader. Zrychleni vSak neroste linedrné a pro osm jader je jiz
vyslednd efektivita mensi, nez efektivita dosazend pro dvé jadra. Z grafu uvedenych v ka-
pitole 7 je patrné, ze pii pouziti vétsiho poctu jader efektivita vyrazné zavisi na slozitosti
fitness funkce. Pti hleddni optimalniho feSeni s ohledem na délku béhu evoluce, se jako
efektivnéjsi ukazala asynchronni verze, a to ve vSech zmérenych piipadech.

Pokud z néjakého duvodu potiebujeme spustit evoluéni béh vicekrat, pithodnym fesenim
muze byt spusténi nékolika verzi soucasné, a vyuzit tak pro kazdy béh pouze ¢ast z do-
stupnych jader. Dosdhneme tak zrychleni i vysoké efektivity.

»Nejlepsi EA jsou ty nejlépe vyladéné na konkrétni problém [3].“ Obecné tedy nelze Fici,
jaké nastaveni je nejlepsi. V8e zavisi na feSeném problému, kterému musime pfizpusobit
nastaveni parametru. Mame-li napiiklad problémy s uvaznutim v lokalnim optimu, nebo
dochézi-li k predcasné konvergenci, muze ndm pomoci pravé vétsi rozmanitost populace.
V téchto pripadech je tedy vhodné vyuzit generativni obnovu populace. Pokud se nam
naopak zdd, ze algoritmus konverguje prili§ pomalu, muzeme zvétsit velikost okoli, a tim
zvetsit i selekéni tlak.

Jako rozsiteni by bylo vhodné implementovat dalsi operdtory a topologie. Zajimavé by
bylo nasazeni této implementace pii feseni praktického problému.
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Priloha B

Obsah CD

e Zdrojové kédy obou verzi (C++)

e Dokumentace a navod k pouziti
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