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Abstrakt

Préce se zabyva feSenim diskrétnich optimaliza¢nich Gloh. Zaméfuje se na zkraceni doby
vypoctu s vyuzitim heuristickych metod a paralelismu. Teoreticky zaklad tvori kombinace
algoritmt ant colony optimization (ACO) a lokdlniho prohledévani k-optimization. Plat-
formu pouzitou pfi implementaci pak pfedstavuje technologie Nvidia CUDA umoznujici
efektivni provadéni obecnych vypoctt na modernich grafickych ¢ipech. Navrh vyuziva pri-
padové studie v podobé zndmého problému obchodniho cestujiciho (TSP). Reseni je zalozeno
na rozdéleni tlohy na podproblémy s pomoci techniky tour-based partitioning, paralelnim
zpracovani jednotlivych ¢asti a jejich opétovném spojeni. Vytvoreny paralelni kéd dokaze
provadét vypocet vice nez sedmnactkrat rychleji nez jeho sekvenéni verze.

Abstract

Thesis deals with discrete optimization problems. It focusses on faster ways to find good
solutions by means of heuristics and parallel processing. Based on ant colony optimization
(ACO) algorithm coupled with k-optimization local search approach, it aims at massively
parallel computing on graphics processors provided by Nvidia CUDA platform. Well-known
travelling salesman problem (TSP) is used as a case study. Solution is based on dividing
task into subproblems using tour-based partitioning, parallel processing of distinct parts and
their consecutive recombination. Provided parallel code can perform computation more than
seventeen times faster than the sequential version.
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Kapitola 1

Uvod

Rust vykonu hlavnich procesort poéitac¢ovych systému (CPU), ktery byl jiz od 70. let minu-
lého stoleti zalozen piredevsim na navySovani kmitoc¢tu hodinového signalu, se v poslednim
desetileti vyrazné zpomalil. P¥i¢inou byla zejména znacnéa produkce odpadniho tepla, kte-
rou s sebou vyssi pracovni frekvence prinasely. Pri hledani dalsich cest k ristu vypocetniho
vykonu se mj. dostala do popredi paralelizace, kterd diive nachézela vyuZiti spiSe ve vé-
deckych a dalgich specidlnich oblastech [17, 17]. Bézné procesory tak dnes nabizeji nékolik
soubézné pracujicich jader. V pribéhu let se vSak otevrel prostor také novému typu zafi-
zeni, ktery vyuziva paralelizaci mnohem masivnéji — vypocetnich jednotek obsahuje obvykle
stovky. Tato zafizeni se vyvinula z grafickych ¢ipti (GPU) tpravou hardware a zpfistupné-
nim nastroji pro tvorbu obecné zaméreného kédu. Na trhu se rychle objevuji nové modely,
které nabizeji stale lepsi parametry a nové moznosti [27, [7]. Vypocéetni vykon modernich
GPU nasel uplatnéni v nejraznéjsich naro¢nych aplikacich, jako je napft. prace s ¢asticovymi
modely, vyhodnocovani magnetické rezonance [! 7] nebo sekvenovani DNA [0].

Tato prace se zaméfuje na vyuziti zminénych zafizeni v teoreti¢téjsi oblasti, kterou je
diskrétni optimalizace. Pfestoze i s ni souvisi mnoho realnych tloh, jsou tyto formalizovany a
jejich feseni probiha nad vice ¢i méné vzdalenymi matematickymi reprezentacemi. Hlavnim
cilem studia jsou dvé heuristické metody — ant colony optimization (ACO) a k-optimization,
pricemz za ptipadovou studii byl zvolen znamy problém obchodniho cestujiciho (TSP). Ci-
lovou platformou je potom Nvidia CUDA, ktera vedle samotného hardware grafickych ¢ipa
nabizi také mnozZstvi podpurnych softwarovych nastroju.

Uvodni kapitoly technické zpravy jsou vénovany teoretickym souvislostem nezbytnjm
pro pochopeni navazujicich praktickych ¢asti prace. Zatazuji zkoumané tlohy do kontextu
matematické teorie, popisuji podstatu heuristickych metod a uvadi vlastnosti platformy
Nvidia CUDA po hardwarové i softwarové strance. Shrnuji také vyhody a nevyhody riz-
nych pristupid k paralelizaci. Text téchto kapitol vychéazi ze semestralniho projektu. Druha
¢ast zpravy pak podrobné rozebird navrh feSeni i zpiisob jeho implementace. Zavér je vé-
novan analyze dosaZzenych vysledkt, zejména pak srovnani rychlosti vypoc¢tu na ruznych
architekturach a efektivité pouzitych metod.



Kapitola 2

Diskrétni optimalizace

Tato kapitola predstavuje diskrétni optimalizaci jako odvétvi aplikované matematiky. Pre-
zentuje silnou vazbu studovangch uloh na problémy z redlného prostredi, avsak vénuje se
i formdlnimu popisu a klasifikaci metod teseni. Druhd polovina kapitoly je zamérena na
problém obchodniho cestujiciho (TSP) jako zajimavy problém s jednoduchym zaddnim, ale
znacnou vypocetni ndrocnosti a praktickymi aplikacemi. V zdvéru je krdtce zminén aktudlni
stav vyzkumu na poli 7eseni TSP.

2.1 Motivace

Realita nas kazdy den stavi pfed mnohé rozhodnuti. Nékdy méame moznosti jen nékolik
nebo si snadno a rychle dokdzeme vybrat tu spravnou. V jinych piipadech je vsak moznosti
mnoho a jejich rozsah je za hranici toho, co dokdzeme intuitivné nebo bez dalsich pomticek
uvazit. Predstavme si napiiklad situaci z akademického prostiedi, kdy potiebujeme v ramci
jediné fakulty naplanovat prednasky nebo zkousky z desitek predmétn, pficemz mame sadu
znacné omezujicich pravidel. Dvé akce se naptiklad nemohou konat zaroven v téze mistnosti.
Kantofi zase nemohou byt na dvou mistech najednou. Navic bychom chtéli, aby se volitelné
predméty studenttim nepiekryvaly. Zaroven je obvykle k dispozici pouze omezené mnozstvi
prostor urcité velikosti nebo specidlniho vybaveni. Z ekonomického hlediska je Zadouci,
aby malé skupinky studentii nebyly umistovany do zbytec¢né velkych poslucharen. A takto
bychom mohli pokracovat.

Planovani rozvrhu je jisté slozité, ale specifickd skupina problémi na nas klade jesté vétsi
naroky — zada si FeSeni rychle. Zatimco rozvrh lze vytvaret i nékolik dni, v jinych situacich
mohou byt i minuty prili§ velkym mérfitkem. Predstavme si, Ze v auté na dalnici omylem
mineme sjezd. Navigacni systém by mél v fadu sekund najit novou cestu, jinak nestihneme
vyuzit ani nékolik sjezdi néasledujicich. Pristava-li na letisti Chicago O’Hare vice nez 100
letadel za minutu, potiebujeme velmi rychle aktualizovat parovani stroji na pfistavaci
drahy vzdy, kdyz se néjaky let zpozdi, nepodafi se manévr nebo dojde k bezpeénostnimu
riziku. Podobné tlohy musi feSit spedi¢ni spole¢nosti pfi kombinovani malych zasilek do
kamioni, MHD pfi vytvareni jizdnich fadt s ohledem na névaznost na velkych uzlech,
tovarny pii rozvrhovani prace v dilné a mnoho dalsich subjektii.

Uvedené problémy maji spoleény charakter. PFi jejich feSeni se nabizi velké mnozstvi
variant spocivajicich v kombinaci dil¢ich rozhodnuti — umisténi pfednasky do poslucharny
na dany Cas, prifazeni letadla na pristavaci drahu, naloZeni ur¢itého baliku do konkrét-
niho kamionu. Tato rozhodnuti se oznacuji jako komponenty. Vzhledem k vazbé na realné



prostiedi se pritom nemuzeme spokojit s libovolnym feSenim. Jednak jsou na nas kladena
specifickd omezeni (v kratkodobém horizontu nelze napf¥. pridat piistavaci drahu), jednak
se snazime vyuzivat zdroje co nejefektivnéji — vedeni univerzity jen tézko kyvne na stavbu
nové poslucharny, kterd by byla vyuzita dva dny v tydnu [2, 11].

Reseni tloh tohoto typu proto s ohledem na uvedené souvislosti ozna¢ujeme jako kombi-
natorickou optimalizaci a studujeme jej v ramci diskrétni optimalizace, odvétvi aplikované
matematiky. Diskrétni charakter souvisi se skutecnosti, ze dil¢i rozhodnuti jsou celistva —
neuvazujeme u nich zadnou miru nebo ¢asteéné vyuziti nabizenych moznosti. Tézko bychom
napt. nechali letadlo pristat ze t¥1 ¢tvrtin na drahu 27 a ze zbyvajici ¢tvrtiny na drahu 51.
Tento pristup pritom nijak nevylucuje specialni pfipady, diskrétni hodnotou mize byt i
rozhodnuti nechat stroj ¢ekat [, 9]. V dalsich ¢astech této kapitoly uvedu problematiku
z matematického thlu pohledu a zminim typické tlohy pouzivané pfi jejim studiu.

2.2 Ulohy a jejich vlastnosti

Diskrétni optimalizacni problém (discrete optimization problem, DOP) je takovy matema-
ticky optimaliza¢ni problém, jehoz mnozina feSeni je bud koneénd, nebo spocetné. Zaroven
musi existovat funkce, kterd kazdému prvku z této mnoziny dokaze prifadit redlné ¢islo
predstavujici jeho ohodnoceni. Cilem je najit feSeni, jehoZ ohodnoceni je nejmensi mozné.
Obvykle je tedy DOP definovan jako dvojice (S, f), kde S je mnozina vSech feSeni a f je

hodnotici funkce pfedstavujici zobrazeni f : S — R [17]. Nékteré zdroje uvadéji jesté tieti
slozku  reprezentujici mnoZinu omezeni (napf. [!]), zatimco jiné oznacuji S zkratka jako

mnozinu vSech prijatelngjch feSeni.
Kazdy prvek s € S predstavuje konkrétni feseni skladajici se z n dil¢ich komponent,
které oznacujeme c;;. Ty reprezentuji pfifazeni dostupnych diskrétnich hodnot vﬁ € D; =

{vil, ceey ULD”} prislusnym diskrétnim proménnym X;, i € {1,...,n}.

Literatura se rozchazi v definici kombinatorického problému (combinatorial optimization
problem, COP). Zatimco napft. v [17] je tento pojem ztotoziiovan s DOP, jini autofi (napft.
[7]) jej popisuji jako podtyp DOP, pficemz jako dalsi vétev uvadéji problémy celoéiselného
linedrniho programovdni (integer linear programming problems, IP). Dodavaji vsak, ze obé
kategorie maji mnoho spole¢nych ryst.

V této préci se dale budu vénovat kategorii COP podle [J]. Pujde tedy o skupinu pro-
blémt, u nichz je mnozina feseni sice konecné, ale velmi rychle roste s velikosti instance.
Nejlépe hodnoceny prvek je proto obtizné nejen najit, ale také ovérit, ze se skutecné o nej-
lépe hodnoceny prvek jedna. Do této oblasti spadaji napriklad nasledujici alohy:

o travelling salesman problem (TSP)
e matching problem (MST)

e knapsack problem

S ohledem na zadani prace zuzim dalsi vyklad na problémy, které lze fesit metodou
ant colony optimization (ACO). Ty jiz nebyvaji v literatufe klasifikovany jako zvlastni sku-
pina, ale miizeme u nich najit nékteré charakteristické vlastnosti. Nabizi se u nich naptiklad
pomérné prirozena grafova reprezentace, coz umoznuje fesit je mj. technikami pro prohle-
davani grafi. Déale souviseji s redlnymi déji v oblasti logistiky, planovani ¢i automatizace,
coz je na jednu stranu ¢ini zajimavymi z pohledu praktického vyuziti. Na druhou stranu



z pohledu teoretického patii mezi NP-tézké problémy a jejich casova naroc¢nost tedy roste
rychleji nez polynomiédlné s velikosti instance [! 1, 15]. Oproti jingm NP-tézkym kombinato-
rickym tlohdm, nap¥. zminénému problému batohu (knapsack problem), je navic neni mozné
efektivné prevést na tzv. binary integer problems (BIPs), pro néz jsou zndmy nejvykonnéjsi
algoritmy presného FeSeni [7]. Do této kategorie patfi napfiklad nasledujici problémy:

o travelling salesman problem (TSP)
e quadrature assignment problem (QAP)
e job shop scheduling problem (JSP)

e vechicle routing problem (VRP)

Piislusné aplikace lze nalézt v [25, 10, 11]. Pro realizaci prace jsem si vybral prvni
uvedeny, tedy problém obchodniho cestujiciho (travelling salesman problem, TSP). Jde
o znamou, avSak dodnes hodné zkoumanou tlohu, kterd se casto pouziva jako reference
pfi zavadéni novych postupd. Zajimava je nejen svou naroc¢nosti a zretelnou vazbou na
problémy realného svéta, ale také tim, ze dalsi ulohy (JSP, VRP...) lze obvykle na TSP
prevést [V]. V dalsim vykladu se proto na zdkladé uvedenych skuteénosti budu zabyvat jiz
pouze problémem obchodniho cestujiciho.

2.3 Problém obchodniho cestujiciho (TSP)

V této podkapitole nejdiive popisi TSP jako zvoleny ukézkovy kombinatoricky problém. Ve
druhé c¢asti pak nastinim mozné pristupy k jeho feSeni. Metodam ACO a k-optimization,
které jsem skuteéné pouzil, je vSak vyhrazen samostatny prostor v nasledujici kapitole.

2.3.1 Popis problému a jeho vlastnosti

TSP se v zadkladu odkazuje na skutecéné planovani obchodniho cestujiciho. Ten musi zjedno-
dusené pii vyFizovani zélezitosti navstivit uréity pocet mést (kazdé z nich pravé jednou) a
vratit se domil. Predpokladame, Ze na potfadi zastavek nezalezi, ale cesty mezi nimi mohou
mit riznou cenu [J, [1].

Formalné je TSP definovan nasledovné: méame-li mnozinu prvka M, pro jejiz kazdé dva
prvky x,y je dano ¢islo d(x,y) reprezentujici cenu cesty, je nasim cilem najit posloupnost
prvkd xq, ..., xy,, x; € M, i € {1,...,n} takovou, Ze soucet fady

d(z1,x2) + d(x2,23) + ... + d(Tp—1, Tn) + d(xn, 1) (2.1)

je nejmensi mozny. Obvykle uvazujeme, ze d(z,y) > 0 Va,y € M a dale Ze rovnost
d(x,y) = 0 plati pouze v pfipadé, ze z a y jsou totozné. Plati-li navic d(z,y) = d(y, ) Y,y €
M, jde o tzv. symetricky TSP. Nejméné standardni, ale i tak ¢asto uvaddénou podminkou
je trojuhelnikovd nerovnost, tedy d(x,y) + d(y, z) > d(x, z) Va,y,z € M. Spliuji-li hodnoty
d(z,y) Vx,y € M vSechny uvedené podminky, predstavuje d tzv. metriku. O hodnotéach
potom muzeme prirozené uvazovat jako o vzdalenostech [19].

Problém obchodniho cestujiciho nabizi rtizné varianty zadani i souvisejicich omezeni.
Jednu alternativu jsem naznadil jiz v predchozim odstavci — jde o tzv. asymetricky TSP,



v némz Jx,y € M : d(x,y) # d(y,z). Mezi dalsi variace patii TSP s opakovanymi navsté-
vami — v takovém pripadé nevadi, projede-li obchodni cestujici nékterymi mésty vice nez
jednou. Uvazovat mizeme také situaci, kdy mame k dispozici vicero obchodnich cestujicich
a nas$im ukolem je zjistit, jaké budou jejich trasy a jaky je jejich optiméalni pocet. Dalsi
varianty jsou uvedeny v [J], kde je zdroven feceno, Ze tyto Upravy lze obvykle pomérné
snadno prevést na TSP v zdkladnim tvaru. O néco slozitéjsi je prevod asymetrického TSP
na symetricky — i tato konverze je vSak mozna [1-].

TSP je typickym prikladem NP-tuplného problému. Diikaz lze zaloZit napt. na specidlnim
pripadu, kterym je hledani hamiltonovské kruznice v daném grafu [, 19].

2.3.2 Klasifikace metod pro FeSeni problému

P1i volbé konkrétni metody nas bude zajimat predevsim pozadovany pomér mezi kvalitou a
rychlosti feseni. Budeme-li totiz pozadovat optimalni feseni, bude to vzhledem k charakteru
NP-tézkych problémt znamenat mnoho vypocetniho ¢éasu i pro mensi instance [ 9]. Nékdy
v8ak aplikace nalezeni skutecné optimalniho feseni vyzaduje. V takovém pripadé pouzijeme
tzv. metody presného Tesent, mezi néz patii v cilové oblasti zejména:

e brute force
e branch-and-bound

e cutting-plane

Nejjednodussi pristup spociva v pouziti hrubé sily (brute force), tedy prozkoumani vSech
moznosti. Vzhledem k tomu, Ze velikost stavového prostoru nartista exponencialné s velikosti
instance, je tento pristup ¢asové velmi naro¢ny jiz pro pomérné malé instance. Efektivnéjsi
metodou je napt. branch-and-bound, kterd vyuziva predpocitané nebo za béhu ziskané limity
pro vystup hodnotici funkce. Tyto limity se oznacuji jako bounds a umoznuji vynechat
vyhodnocovani téch casti stavového prostoru, které nemohou optiméalni feSeni obsahovat
(pruning). Dilezitym limitem je zejména tzv. Held-Karp bound, ktery se ¢asto pouziva jako
metrika i pro jiné algoritmy véetné heuristickych [7]. Tteti zminénd metoda, cutting plane,
pak vyuziva sady omezeni (constraints) pro ohranic¢eni relevantni ¢asti stavového prostoru
a nejvice se tak priblizuje metodam linedrniho programovani. Existuje také pristup uvedené
metody kombinujici oznacovany jako branch-and-cut [9, 17].

Mame vsak moznost slevit z naroki na kvalitu feSeni a ziskat tzv. suboptimdlni reseni ve
vyrazné krat$im case. Umoznuje nam to skupina algoritmi oznacovanych jako heuristické
a aproximacni metody. Téch je k dispozici vice, uvedu jich tedy pouze nékolik:

e nearest neighbour
e k-optimization
e ant colony optimization (ACO)

e River formation dynamics (RFD)

Prvni uvedeny mechanismus patii mezi nejjednodussi — pii pridavani nové komponenty
voli nejblizsi dosud nenavstiveny uzel. Tento nendroény postup vsak dava pro nékteré spe-

cifické instance velice Spatné vysledky. O néco sofistikovanéjsi je skupina metod oznaco-
vanych jako k-optimization, které se snazi iterativné vylepSovat pocateéni feSeni (ziskané



jinym zptsobem) s vyuzitim malych zmén s lokdlnim dopadem. Oznacuji se proto jako
metody lokdlniho prohleddvani [7]. Posledni dva zminéné postupy, ACO a RFD, patii mezi
prirodou inspirované algoritmy, které vyuzivaji tzv. agenti v roli do ur¢ité miry nezavislych
heuristickych procedur [!, 20]. Heuristickym metoddm budu vzhledem k zaméfeni prace
vénovat zvlastni kapitolu 3.

Dosud jsem pii hodnoceni algoritmi pouzival spiSe neurcité pojmy — zejména pfi zmin-
kach o vypocetni naroc¢nosti a velikosti iloh. V tabulce 2.1 proto uvadim konkrétni hodnoty
z nedavné historie presného feseni TSP instanci, kterou sleduje Georgia Institute Of Tech-
nology. Tato instituce mj. zastifuje soutéZ s hlavni cenou v hodnoté 1 000 USD pro toho,
kdo nalezne presné Teseni TSP instance o velikosti 100 000 uzli v podobé obrazu Mona
Lisa. Vyzkumné tymy zacaly s feSenim jiz v roce 2009 a pfinejmensim do dubna 2012
zadny z nich cenu neziskal [10].

Oznaceni | Rok Vyznam dat Procesorovy ¢as a pouzité CPU
d15112 2001 | mésta v Némecku | 22,6 let na Compaq EV6 Alpha @ 500 MHz
sw24978 | 2004 | mésta ve Svédsku | 88,4 let na Intel Xeon @ 2.8 GHz

pla85900 | 2006 VLSI aplikace 136 let na AMD Opteron 250 @ 2.4 GHz

Tabulka 2.1: Nejvétsi instance TSP, jejichz optimalni FeSeni bylo nalezeno do dubna 2012.
Ciselné ¢ast oznaceni vyjadiuje pocet uzltt dané instance.



Kapitola 3

Heuristické a aproximacni metody

Heuristickym metodam by se mela tato prdce, jok uz jeji ndzev napovidd, vénovat predevsim.
Konkrétné je v zaddni zminén algoritmus ant colony optimization (ACO), jehoZ popis tvori
podstatnou cédst této kapitoly. Jak vsak wvddéji sami autori algoritmu ACO v [1/], dobrych
vysledkiu dosahuje ACO zejména v kombinaci s algoritmy lokalniho prohleddvani. Ty jsou
proto kratce vysvétleny také, a to v rdmci sekce 3.2.

3.1 Ant colony optimization (ACO)

Tato ¢ast je vénovana jadru prace, kterym je algoritmus mravenci kolonie (ant colony
optimization, ACO). Nejdiive kratce uvedu pfirodni inspiraci, kterd stala pfi jeho vzniku.
Pokracovat budu formalnim modelem algoritmu mravenci kolonie a jeho vazbou na kategorii
tloh zminénou v ¢asti 2.2. Nakonec popisi rizné varianty algoritmu, které se podstupné
vyvinuly od jeho objeveni v roce 1992.

3.1.1 Biologicka inspirace

Myslenka algoritmu ACO vychazi z chovani mravenci, jejichz kolonie se organizuji pomoci
nepiimé komunikace zalozené na feromonech. To jsou latky, které mravenci uvoliuji béhem
svych cest — zejména za potravou. Jakmile uréity mravenec narazi na zdroj potravy, vrati
se s jeji ¢asti do mravenisté. Po cesté pritom uvoliiuje feromon, ktery ma vliv na chovani
ostatnich mravenct. Ti maji tendenci vybirat si cesty, na nichz je jiz néjaky feromon ulozen
(jde o tzv. pheromone trails). Sami pii jejich nasledovani feromonovou stopu posiluji a
»lakaji“ tak dalsi mravence.

Mohlo by se zdat, ze by se celd kolonie mohla po ur¢ité dobé soustiedovat v misté
jediné stopy, ktera vznikla jako prvni. Ve hfe je vSak dalsi faktor — odpatovdni feromonu.
Chemické latky se po urcité dobé rozptyli, neni-li stopa dale posilovana. K tomu muze
dojit napt. v situaci, kdy je zdroj potravy jiz vyCerpan a mravenci se pro néj prestanou
vracet. V tomto bodé si mizeme vSimnout, Zze mravenec nespoléhd pfi rozhodovani pouze
na feromonové stopy, ale také na vlastni kratkodobou pamsét.

Za prulomovy byva oznacovan tzv. double-bridge experiment provedeny v roce 1989.
V ném pfipravili vyzkumnici mravencim dva mosty na cesté za potravou — jeden kratsi a
jeden delsi, jak je vidét na obrazku 3.1. Diky tomu, Ze po spodni cesté cestovali mravenci
déle, nedokézali na ni obnovovat feromonovou stopu tak rychle, jako mravenci na cesté
horni. Krats{ cesta tedy pritahovala stéle vice mravencii, aZ se po ni zacala pfemistovat celé
kolonie. Jev, kdy na zdkladé individuélnich rozhodnuti mravenct (mikroskopické hledisko)



vznikd tcelné, zdanlivé inteligentni kolektivni chovéni celé kolonie (makroskopické hledisko)
jako v uvedeném ptikladé, se nazyva stigmergie [11, 17].

Obrazek 3.1: Double-bridge experiment. Kolonie mravenci méla k dispozici dvé cesty mezi
mraveniS$tém a zdrojem potravy. Diky tomu, Ze na kratsi z nich byla feromonova stopa
rychleji obnovovana, volilo stale vice mravenct pravé ji. Po urcité dobé od zahajeni pokusu
pak jiz horni cestu vyuzivali v§ichni mravenci v kolonii.

Od realizace double-bridge experimentu a jeho variaci se stejné dlouhymi mosty v roce
1990 (cela kolonie si pfiblizné v poloviné pfipadt vybrala horni most a v druhé poloviné
pripadi most dolni) byl jiz jen krtcek k vyuziti pozorovaného mechanismu pro feseni kom-
binatorickych tloh. Dr. Marco Dorigo ve své disertac¢ni praci z roku 1992 navrhnul ant
system (AS), prvni ACO algoritmus, v némz nezévislé stochastické procedury simuluji cho-
vani mravenci ve snaze nalézt pomoci stigmergie suboptimalni, ale pomérné kvalitni feseni
vybranych problémiu [!7].

3.1.2 Teoreticky model a jeho aplikace

Matematicky popis ACO je zalozen na tzv. konstrukcénim grafu. Sklada-li se FeSeni kombina-
torického optimaliza¢niho problému s € S (definici jsem uvedl v kapitole 2.2) z kone¢ného
mnozstvi komponent Teseni oznacenych c;;, kde i je pofadové ¢islo kroku v rdmci feSeni a
J predstavuje index zvolené varianty v rdmci moznosti dostupnych v daném kroku (D),
oznacime mnozinu vSech takovychto komponent jako C. Konstrukéni graf potom ziskdme
pfifazenim vrchol nebo hran prvkim této mnoziny ¢;; € C.

Feromonové stopy zminéné v pfedchozi podkapitole jsou reprezentovany hodnotami
7i; € R, které jsou prifazeny kazdé komponenté c;;. Mravenci samotni jsou potom nahra-
zeni procedurami, které vytvareji feSeni postupnym ptriddvanim komponent (,,cestovanim “
po konstrukénim grafu), pfi¢emz vyuzivaji jak feromonovou stopu zanechanou ostatnimi
mravenci, tak heuristickou informaci zavislou na feSeném problému.

Podivame-li se konkrétné na TSP, zjistime, Ze vazba na uvedeny mechanismus je po-
mérné primocara. Hrany v grafu cest, které mize obchodni cestujici pouzit, pfifadime
hranam v konstrukénim grafu. Heuristickd informace je v tomto pripadé déna vzdalenosti
mést z mista, v némz se mravenec pravé nachazi a z néhoz vybird dalsi cestu [1 1, 4].

Podobné jednoduché je i mapovani ACO na dalsi tlohy, napt. job shop scheduling pro-
blem (JSP). Slozité&jsi tvahou lze najit propojeni také na problém barveni grafu, vehicle
routing problem (VRP) nebo quadratic assignment problem (QAP) [11, 25, 11, 16]. V dalsim
vykladu se budu zameérovat na TSP vzhledem k jednoduché vazbé na ACO i skute¢nosti,
Ze je pouzit v praktické casti prace.
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3.1.3 Algoritmus

Implementace ACO maji obvykle podobnou hlavni kostru, kterou muZeme popsat pseu-
dokdédem 3.1. Na nejvyssi trovni najdeme smycku SCHEDULE_ACTIVITIES. Ta se opakuje,
dokud nejsou splnény podminky pro ukonceni algoritmu. Mezi né obvykle patii mnozstvi
spotfebovaného procesorového ¢asu, pocet iteraci nebo nalezeni feseni nad urcitou (pfedem

vvvvvv

v situaci, kdy dlouho nedojde k zadnému zlepsSeni.

ACO_METAHEURISTICS
SCHEDULE_ACTIVITIES
ConstructAntSolutions
UpdatePheromones
DaemonActions (optional)
END_SCHEDULE_ACTIVITIES
END_ACO_METAHEURISTICS

Koéd 3.1: Klicové ¢asti algoritmu ACO.

Nyni podrobnéji popisi jednotlivé procedury v ramci smycky. Klicovou ¢asti je hned
prvni z nich, tedy ConstructAntSolutions. Béhem ni uméli mravenci hledaji sva feseni
postupnym pridavanim jednotlivych komponent, pfi jejichZz vybéru se ridi pravdépodob-
nostmi vypocitanymi podle vzorce zavislého na konkrétni varianté algoritmu. Zde uvedu
vzorec z prvniho algoritmu ant system (AS) z roku 1992:

7ol
p(cij|sP) = J Y 3 ,Veij € N(sP) (3.1)
ZcileN(sP) Ti? " Mij

Vzorec popisuje pravdépodobnost volby komponenty c;; v urcitém stavu algoritmu.
Ten odpovida cdstecnému resent sP, tedy mnoziné komponent vybranych v predchazejicich
krocich. Jedinym dosud nevysvétlenym symbolem v tomto vzorci je 7;;. Jedné se o repre-
zentaci heuristické informace. V ptipadé TSP bychom ji ziskali jako pfevracenou hodnotu
ceny cesty, kterou obvykle uvazujeme jako vzdélenost mezi mésty (vice v kapitole 2.3.1),
tedy m;; = 1/d;;. Pomér mezi feromonovou (pamétovou) a heuristickou slozkou pravdépo-
dobnosti je dan jejich vahami v podobé koeficientt «, .

Jakmile vsichni uméli mravenci vytvori sva feseni, dojde k aktualizaci feromonovych
stop v ramci procedury UpdatePheromones. Kazdy mravenec ulozi na své cesté mnozstvi
feromonu odpovidajici kvalité jeho feSeni — ¢im lepsi feSeni, tim vice feromonu. Tim je zaru-
¢eno, ze komponenty kvalitnéjsich feseni budou v nésledujicim cyklu SCHEDULE_ACTIVITIES
zvyhodnény. V ptfipadé TSP za kvalitnéjsi feSeni povazujeme kratsi cesty a mnozstvi fero-
monu ukladané kazdym mravencem miuzeme tedy ur¢it na zakladé vzorce A7;; = Q/Ly,
kde @ je konstanta a L je délka cesty predstavujici feSeni k-tého mravence.

V ramci procedury UpdatePheromones vSak nedochazi pouze k pfidavani feromonu, ale
i jeho odebirani. Jde o vyparovdni, které je v algoritmu reprezentovano mirou vyparovdani
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oznacenou p. Modifikace provedené v ramci procedury UpdatePheromones tak mizeme
shrnout do vzorce

i (L—p) - 7ij+ Y AT, (3.2)
K

kde posledni ¢len pfedstavuje soucet prispévki vSsech mravenct.

Posledni procedura DaemonActions zahrnuje pomocné tkony, které nesouviseji se za-
kladni biologickou inspiraci. Jde zejména o centralizované akce, které si zadaji Sirsi pohled,
Casto 1 globalni (je tfeba pracovat s problémem jako celkem) — odtud také nazev, ktery
se odkazuje na existenci jakéhosi démomna, ktery ma k dispozici vice informaci nez jed-
notlivi mravenci. Pseudokdd v nékterych zdrojich obsahuje poznamku o volitelnosti této
Casti. Ve skutecnosti ji prakticky vynechat nemtzeme, protoze typickym prikladem vyuziti
DaemonActions je lokalni optimalizace feseni nalezenych mravenci. Slovo ,,lokdlni* se vsak
v tomto ptipadé vztahuje ke skute¢nosti, ze zmény jsou provadény na lokalni irovni; k na-
lezeni vhodnych kandidatt je vSak t¥eba pohledu globalniho. Jak neptimo vyplyva z [11],
mohou byt ikony spadajici pod DaemonActions provadény i pred aktualizaci feromonovych
stop — napi. pravé u lokalni optimalizace. Kvalitu cesty totiz 1épe ur¢ime az po optimalizaci,
kdy se muze ukazat jeji skryty potencial [11, 13, &].

3.1.4 Varianty ACO

Od uvedeni pivodniho algoritmu AS v roce 1992 uplynulo mnoho let, béhem kterych se
objevily rtzné variace ACO. Mezi nejvyznamnéjsi byva fazen ant colony system (ACS)
z roku 1997. M. Dorigo a L. M. Gambardella zde zavedli tzv. pseudondhodné pravidlo,
které urcuje, ze mravenci se s ur¢itou pravdépodobnosti oznac¢enou gg nebudou pfi volbé
dalsi komponenty fidit ptivodnim vzorcem z AS, ale pokusi se maximalizovat soucin 7;; ng
— uprednostni tedy feromonovou slozku na tkor heuristické. Vyzkumnici zaroven zavedli
mechanismus lokdlni upravy feromonové stopy, ktera spociva ve sniZeni miry feromonu na
hrané vzdy, kdyZ po ni néjaky mravenec podnikne cestu. Tim se sniZuje riziko uvaznuti
v lokalnim extrému a algoritmus pak snaze hleda nova feSeni.

Dalsi zndmou modifikaci je MAX-MIN ant system (MMAS) z roku 2000, ktery se od
puvodniho AS lisi zejména tim, Ze pouze mravenec s nejlepsim feSenim upravuje feromo-
novou stopu. Kromé toho, jak jiz nazev napovida, klade MMAS dolni i horni omezeni na
mnozstvi feromonu 7;; na kazdé hrané ¢i uzlu konstrukéniho grafu. Urovné téchto omezeni
se Casto urcuji experimentalné, i kdyz autori MMAS T. Stiitzle a H. H. Hoos rozvijeli také
analyticky pristup k jejich nalezeni.

Existuje mnozstvi dalSich variant. Nékteré vyuzivaji nejlepsich cest nalezenych v ramci
vSech iteraci (best-so-far solution), jiné kombinuji vicero nejlepsich cest v ramci iterace.
Zajimavym pfistupem je napf. také nahrazeni délky cesty jejim poradovym ¢islem (rank)
v seznamu cest usporddaném podle délk pti rozmistovani feromonu (systém ASrank). Inova-
tivni prvky lze kombinovat napfi¢ riznymi ACO algoritmy a vykonnost rtiznych konfiguraci
mizZe zaviset na typu problému i charakteru jednotlivych instanci [1 1, 12].

3.2 k-optimization

Jiz na zacatku této kapitoly jsem zminil, Ze ACO bez podpory algoritmi lokalni optimali-
zace nedokaze prili§ kvalitni FeSeni najit. Souvisi to s faktem, ze ACO a metody lokalni op-
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timalizace se doplnuji. Chceme-li totiz provést lokalni optimalizaci, musime mit k dispozici
néjaké vychozi feseni, které budeme vylepsovat. Takové pocatecéni feSeni pritom algoritmy
ACO dokazi hledat pomérné dobte [11].

V této podkapitole se budu vénovat jednoduchym mechanismim zndmym pod spolec-
nym nazvem k-optimization (nékdy zkracené k-opt). Ty patii do skupiny tzv. exchange
heuristics — algoritmu zalozenych na provadéni jednoduchych zmén (také tahii), které lze
opakované aplikovat na danou cestu s cilem zlepsit jeji kvalitu. V pripadé k-opt technik se
jedné o odebrani k hran z dané cesty a opétovné pridani téchto hran tak, aby vysledna cesta
byla jina, ale zaroven $lo stale o korektni feSeni — tzn. snazime se vyhnout situaci, kdy by se
v dusledku novych propojeni rozdélila pivodni cesta na dvé. V pripadé bézné pouzivanych
hodnot k je platna alternativni konfigurace bud pouze jedind (pro k& = 2), nebo jsou dvé
(pro k = 3). Nézorné to ukazuje obrazek 3.2.

Obrazek 3.2: Tahy 2-opt (oranzové) a 3-opt (zelené). Svétlejsi barvou jsou zndzornény hrany,
které byly v ramci tahu odebrany a nésledné znovu pfidany tak, aby spojovaly jiné uzly.
U horniho piipadu existuje jedind moznost, u spodniho si miizeme vybrat ze dvou variant.

Schémata jsou pouze ilustrativni — pokud bychom uvazovali plosnou vzdalenost vrcholi,
nebyly by nové cesty kratsi (tedy kvalitnéjsi). V praxi hleddme a provadime pouze takové
tahy, které vyslednou cestu zkrati. Vyhodnocovani vSech mozZnych tahi s sebou prinasi
velkou ¢asovou slozitost. Efektivnéjsi postup, kdy jsou uvazovany pouze ,slibné“ vymeény,
navrhnuli S. Lin a B. W. Kernighan jiz v roce 1973. Zaroven prezentovali vlastni algoritmus
Lin-Kernighan heuristic, ktery k adaptivné méni pfi kazdém tahu [7, 22].

Lokélni optimalizace je z hlediska prace velmi zajimava dobrymi pfedpoklady pro pa-
ralelizaci. Ta je déna jiz skutecnosti, zZe provadime-li optimalizaci cest vytvorenych vice
mravenci, jsou na sobé tyto procesy zcela nezavislé. Mechanismy k-opt vSak nabizi moz-
nosti paralelizovat ¢innost i v ramci jedné cesty [7].
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Kapitola 4

Vyuziti GPU pro obecné vypocty

4.1 Historicky vyvoj

Vygkonné paralelni vypocetni systémy v podobé programowvatelnych grafickijch karet maji
vivojari k dispozici jiz vice nez pét let. Drive, neZ podrobné popisi vlastnosti a moznosti
dnesnich zarizent, zminim obecné trendy v historii mikroprocesori a zménu paradigmatu,
kterd jednocipovym paralelnim systémum otevrela dvere k Sirsimu vyuziti. Ddle vysvétlim,
jak se z dedikovanych rozsitujicich karet pro podporu vykreslovdni staly vysoce paralelni
obecné vypocetni platformy.

4.1.1 Cesta od jednoprocesorovych systému k paralelnim

Vyvoj v oblasti mikroprocesort sledoval priblizné od poloviny sedmdesatych let nékolik
trendid. Rychle se vyvijejici technologie vyroby umoznila kazdoro¢né priblizné zdvojnasobit
pocet tranzistorid na bézném C¢ipu. Stabilni rust bylo mozné sledovat také v pripadé frek-
vence hodinového signalu. V 80. letech se zacal vykon zvysSovat i diky Fetézeni instrukci,
prekryvani pamétovych operaci a dalsim technikdm z oblasti instruction level parallelism
7e vétsl objem prace bude zpracovan vyssim vykonem nového hardware. Programéatofi se
nemuseli o techniky zrychlovani pfilis zajimat, protoze ty byly v rukou vyrobct hardware.

Situace se vSak kolem roku 2003 dramaticky zménila. Zatimco vztah pro pocet tranzis-
tort na ¢ipu, ktery vstoupil ve znamost jako Mooriv zdkon, plati dodnes, frekvence hodino-
vého signalu v té dobé narazila na fyzikalni limity pouzivanych polovodic¢ovych soucastek.
Problém predstavovalo pfedevsim teplo, které by pri vysokych frekvencich ¢ip vyzafoval a
které by u béznych pracovnich stanic nebylo mozné efektivné odvést. Zaroven se zpomalil
pokrok v oblasti ILP [17, 23, 21]. Uvedené souvislosti znazornuje graf na obrazku 4.1.

Vyrobci vykonnych ¢ipu se tak v poslednich deseti letech mnohem vice spoléhaji na
paralelizaci. Dostupnou plochu na ¢ipu vénuji vicendsobnym jednotkam, oznac¢ovanym jako
jddra (cores), které jsou do uréité miry samostatnymi procesory. Bézné sekvenéni programy
vS8ak obvykle nedokazi vicero jader vyuzit. Na vyvojare software je tak nové kladen poza-
davek, aby programy vice prizpisobovali konkrétnimu hardware, chtéji-li dosdhnout vy-
§siho vykonu. Tento zvrat popsal Herb Sutter ve svém ¢lanku A fundamental turn toward
concurrency in software [21] jiz v roce 2004. Klicem ke zrychleni je paralelni kdd uréeny
k souc¢asnému provadéni na nékolika (pfipadné mnoha) jadrech.

V oblasti ndvrhu paralelnich systémt na jednom ¢ipu mtzeme sledovat dvé hlavni vétve.
Na pristup vyuzivajici fadové jednotek jader spoléhd nejen spole¢nost Intel pifi vyrobé
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Obrazek 4.1: Trendy v parametrech CPU a jejich zména v poslednim desetileti. Zatimco
pocet tranzistord se i nadale zvysSuje, rist ostatnich hodnot se prakticky zastavil.

tradi¢nich CPU, ale nové také napf. Qualcomm pii ndvrhu system on chip (SoC) feSeni
pro mobilni telefony. Jednotliva jadra jsou pfitom svou slozitosti srovnatelna s drivéjSimi
jednojadrovymi procesory. Reprezentanty kategorie oznacované jako multicore jsou napr.
CPU Intel i3, i5 a i7 postavené na architektuie Sandy Bridge [?].

Architektury pro paralelni pocitani se vsak v poslednich letech rozrostly o novy typ
zafizeni, ktery se vyvinul z grafickych karet. Ta sazi na jednodussi jadra, kterych jsou
ovSem v ramci systému desitky nebo dokonce stovky. Do vétve tzv. many-core zarizeni patii
napt. Tesla M2090, jedna z nejvykonnéjsich karet (zari 2011) spole¢nosti Nvidia. Praveé této
kategorii, na niz stavi i ma prace, se prevazné vénuje nasledujici kapitola [/ 7].

4.1.2 Zména grafickych karet ve vypocetni systémy

Moderni graphical processing unit (GPU) pfedstavuje masivné paralelni systém postaveny
na tzv. many-core pristupu, ktery jsem zminil na konci pfedchazejici podkapitoly. Vy-
pocetnim vykonem i pamétovou propustnostni pfitom dokdZe konkurovat modernim CPU.
K tomuto stavu vsak vedl vice nez dvé desetileti trvajici vyvoj grafickych ¢ipu.
Hardwarova podpora vykreslovani dvoj- i trojrozmérnych prvkia zacala nachazet Sirsi
uplatnéni jiz v 80. letech s pfichodem operacnich systému vybavenych grafickym uzivatel-
skym rozhranim. Vhod pfisla také filmovym studiim, védcim a vojaktim p¥i modelovani
nejruznéjsich situaci. Od zacatku devadesatych let byly na akceleraci trojrozmérného vy-
kreslovani kladeny stale naroc¢néjsi pozadavky, které prichazely a rostly spoleéné s hernim
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prumyslem, zejména pak s akénimi hrami zaloZzenymi na tzv. first person view. Rostouci
zajem hracské obce umoznil spole¢nostem jako 3dfx, Nvidia nebo ATI investovat do vyvoje
grafickych ¢ipi ¢im dél tim vétsi prostiedky [27].

Dlouhou dobu byla akcelerace zalozena na dedikovanych logickych obvodech, které pro-
vadély prislusné éasti fetézeného zpracovani obrazu (graphics pipeline) znazornéného na
vyrobci nemohli v rdmci pevné logiky nabidnout. Logickym vyusténim byl napad, aby dva
klicové prvky graphics pipeline — tzv. verter shader a pixel shader — byly programova-
telné. Za prelomovy se povazuje rok 2001, kdy Microsoft tento zameér zaclenil do specifikace
DirectX 8.0 a spole¢nost Nvidia jej realizovala na své karté GeForce 3 [17, 2.

Znacny vykon GPU zaujal jiz v této dobé védce zabyvajici se vysoce naro¢nymi vypocty.
Ti nasli zptsob, jak do podoby grafickych dat konvertovat idaje pochézejici z jinych ob-
lasti vyzkumu. GPU zafizeni tedy provadéla bézné vykreslovaci operace v ramci moznosti
programovatelnych shader jednotek. Vystup vsak nebyl uréen k zobrazeni, ale ke zpétné
konverzi dat na vysledky poZzadovanych vypocti. Tento postup byl nejen znaéné kompliko-
vany sam o sobé, ale vyZzadoval navic pouziti specidlnich jazykt (shading languages), jakymi
byly napt. Cg, HLSL nebo GLSL. Otevrel se tak prostor pro dalsi zdokonaleni GPU v ob-
lasti programovatelnosti pro obecné vypocty — gemeral purpose computation on graphical
processing units (GPGPU).

Prilomovym se stal rok 2006, kdy Nvidia vydala kartu GeForce 8800. Ta méla na ¢ipu
sadu jednotnych procesori, pres néZz prochézela grafickd data opakované, pficem?Z na né
byl pokazdé aplikovan jiny program sestaveny z univerzalni sady instrukci. Prestoze mezi
jednotlivymi prichody byla nékdy pouzita dedikovana logika, zastavaly zminéné procesory
funkce vsSech t¥i zakladnich typt shader jednotek. Takovy névrh oznacujeme jako unified
shader architecture. Znédzornén je na obrazku 4.2.

Nvidia 8la vsak v prfipadé GeForce 8800 jesté dal. Doplnila jednotky wunified shader
instrukcemi uréenymi pfimo pro obecné vypocty. Kromé podpory IEEE standardt pro
praci s Cisly v pohyblivé fadové ¢arce slo zejména o instrukce pro neomezeny piistup do
paméti, a to nejen paméti hlavni, ale i uzivatelem fizené vyrovnavaci paméti (cache) ozna-
c¢ované jako shared memory. Architektura, kterd dostala jméno compute unified device ar-
chitecture (CUDA ), byla o nékolik mésici pozdéji doplnéna pirekladacem jazyka CUDA C,
rozsifeni standardniho C/C++ umoziujiciho provadéni obecnych vypoéti na GPU. Tyto
kroky zpfistupnily GPGPU 8irokému spektru vyvojara [1 7, 27].

4.2 Aktualni stav

Dnes (2012) se na trhu nachazi velké mnozstvi grafickych karet, na nichz lze provadét obecné
vypocty. Najdeme mezi nimi predevsim produkty spole¢nosti Nvidia a AMD. V nasledu-
jici podkapitole se zaméiim na obecnou charakteristiku téchto zafizeni, provedu srovnani
s béznymi CPU a zminim néstroje pro jejich programovani.

4.2.1 Umisténi GPU v ramci systému

Graficka jednotka zvladajici obecné vypocty je do systému typicky pripojena pres rozhrani
PCI Express. Prestoze jde o velmi rychlé rozhrani a pro mnohé grafické aplikace staci 4
linky (PCle 4z), vyuziva vétSina zafizeni spoj o §ifce 16 linek. Ten nabizi ve verzi PCI
Express 2.0 propustnost 8 GB/s v kazdém sméru. V ramci jednoho systému lze zapojit
a pouzivat nékolik GPGPU zafizeni najednou. Muze jit napf. o kombinaci integrované
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Obrazek 4.2: Retézené zpracovani obrazu. Pivodné prochéazela data sadou dedikovanych ob-
vodi, mj. tfemi rtiznymi shader jednotkami (vlevo). Spole¢nost Nvidia pfedstavila v roce
2006 architekturu vyuzivajici jediné univerzalni shader jednotky, pies kterou prochazi data
opakované. Cinnosti nalezejici diive logickym obvod@m jsou v univerzalni jednotce prova-
dény odpovidajicimi programy (kernels).

grafické jednotky (integrated graphics processor, IGP) a rozsifujici karty nebo dokonce vice
rozsSifujicich karet. V druhém ptipadé se zafizeni nemusi spoléhat pouze na PCI Express
spoje, protoZe vyrobci nabizeji i proprietarni technologie pro pfimé propojeni karet, jako je
Nvidia SLI nebo AMD Crrossfire [, 0, 1].

Zatimco IGP se vyznacuji tim, Ze vyuzivaji pridélenou ¢ast hlavni systémové paméti,
rozsifujici karty disponuji paméti vlastni. Jeji velikost se pohybuje od 512 MB u zarizeni
v cené kolem 30 USD az po 6 GB u spickové karty Nvidia Tesla M2090. Technologicky jde
o pamét podobnou paméti hlavni, kterd je optimalizovana pro grafické operace a oznacuje
se jako graphics double data rate memory (GDDR memory) [, (]. Vazby jednotlivych
prvki v systému jsou znazornény na obrazku 4.3.

Zakladni desky béznych pracovnich stanic bézné nabizeji 1-2 sloty vhodné pro rozsifujici
grafické karty. V serverovych aplikacich lze osadit karet vice — napf. instalaci osmi zafizeni
Tesla C2050 ve 4U serveru muzeme zakoupit od spolecnosti HPC systems [°].

Mnohé grafické jednotky maji dnes v oblasti poc¢itani nad ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou
a paméfové propustnosti lepsi parametry nez bézné procesory [!]. Jadrem poécitacovych
systémi je vSak stale CPU, které se proto nezbytné musi na vypoc¢tu na GPGPU podilet.
V minimalnim ptipadé zkopiruje CPU vstupni data na GPGPU zafizeni, spusti kéd a po
dokonceni vypoctu si vyzvedne vysledek. Tento proces je zndzornén na obrazku 4.3.

Vzhledem k tomu, Ze vypocty na GPGPU zafizeni maji uréitou rezii, rozdélujeme v praxi
1 uZite¢nou praci mezi zminéné prvky. CPU svéfime procedury, které nejsou vhodné pro pa-
ralelizaci nebo jsou prilis kratké. GPU pak nechame vykonévat slozitéjsi ¢asti, u nichz do-
kézeme vyuzit many-core orientaci zarizeni. Uvedeny pristup oznacujeme jako heterogenni
programovani [!].
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Obrazek 4.3: Integrace GPU do systému. Zelené jsou znazornény ridici cesty, oranzoveé cesty
datové — vSechny ve skutecnosti vedou po rozhrani PCI Express. Déle jsou uvedeny kroky
nezbytné pro provedeni vypoctu se sipkami vyjadfujicimi smér komunikace.

4.2.2 Architektura souc¢asnych GPU a srovnani s CPU

Zatimco pocet jader u dnesnich CPU vyjimecéné presahuje desitku i v pfipadé spickovych
serverovych produktii’, jiz zakladni GPU nabizeji jader fadové stovky. Tento rozdil je dan
nékolika faktory. Jednak byva plocha na grafickych ¢ipech ¢asto vétsi. Srovnejme napr. 263
mm? u CPU Intel i7 vyrdbéného 45nm technologii (731 milionti tranzistortl) s 529 mm?
u GPU Nvidia GTX 480 vyrabéného technologii 40nm (3 miliardy tranzistori) [2, (]. Déle
jsou vyznamné ¢asti procesorovych ¢iptl vénovany vyrovnavacim pamétem, zejména L3
cache. Zatimco napt. bézné CPU pro pracovni stanice Intel i5 nabizi prinejmensim 3 MB
L3 cache, kapacita paméti umisténych pfimo na ¢ipu se i u vyssich fad karet Nvidia GeForce
GTX 5xx pohybuje pouze kolem 0,5 MB [, (]. Pfedevsim jsou vSak jadra grafickych karet
vyrazné jednodussi. Jejich architektura je orientovdna na pocitani nad ¢isly s plovouci
tadovou carkou a spoléhé se na sdilenou fidici logiku, kterd byla navrzena s ohledem na
pristup same instruction, multiple thread (SIMT) [!]. Neni zatiZena snahou o slozité out-
of-order (O0O0) provadéni instrukei jako sofistikovana jadra modernich procesorii. Uvedené
souvislosti jsou zndzornény na obrazku 4.4.

Podivame-li se na GPU ¢ip podrobnéji, uvidime hierarchickou strukturu podobnou té,
ktera je znazornéna na obrazku 4.5. V tomto pripadé jde konkrétné o architekturu Nvidia
Fermi, ale hlavni rysy maji obecny charakter. Samotna jadra (streaming processor, SP)
jsou sdruzovana do blokl oznacovanych jako streaming multiprocessor (SM). Dilezita je
predevsim skutec¢nost, Ze v ramci SM je k dispozici uZivatelem Fizend vyrovnavaci pamét,
tzv. shared memory. Ta zaroven sdili HW prostiedky s vyrovnavaci paméti L1. Nad drovni

Lnap¥. 12-jadrova CPU fady Intel Xeon E7
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Obrazek 4.4: Rozdily v rozlozeni plochy na ¢ipu CPU a GPU. Na ¢tyfjadrovém CPU ar-
chitektury Core (nalevo) jsou vyznamné zastoupeny vyrovnavaci paméti a Fidici logika
umoznujici provadéni instrukci out-of-order (000). Na GPU architektury Fermi (vpravo)
naopak muzeme vidét velkou plochu vénovanou vypocetnim prvkim. Schémata odpovidaji
skutecné struktute i pomérné velikosti uvedenych ¢ipa.

SM vidime spole¢nou Fidici logiku, vyrovnavaci pamét L2, rozhrani pro pfistup k hlavni
paméti a pro komunikaci s hostitelskym systémem [17, (].

Diky specializaci hardware a své paralelni povaze dosahuji zatizeni velmi vysokych teo-
retickych hodnot v oblasti rychlosti vypoctl i propustnosti paméti. Karta Nvidia GTX 580
napriklad nabizi vykon presahujici 1500 GFLOP v porovnani s p¥iblizné 200 GFLOP u pro-
cesort Intel postavnych na architekture Westmere. Podobny pomér vychazi mezi rychlosti
200 GB/s, kterou udajné dokéze GPU komunikovat s hlavni paméti, a 35 GB/s u zminéného
serverového CPU [1].

Absolutnim ¢islim ve specifikacich GPGPU napomaha fakt, ze jde o vypocty nad ¢isly
s jednoduchou presnosti. Provadét vypocty nad Cisly s dvojitou presnosti totiz grafické
jednotky az do roku 2007 nedokazaly viibec a i dnes je prace nad nimi vyrazné pomalejsi
(pfiblizné 12x). U CPU takovyto rozdil neni, zpracovani 32-bitového i 64-bitového formatu
je piiblizné stejné rychlé. Pro mnohé aplikace je vSak zakladni pfesnost postacujici [27, 1].

4.2.3 Vyvojové nastroje

Programy pro GPGPU lze v soucasné dobé vyvijet na nékolika sadach nastroju. V predcho-
zich podkapitolach jsem jiz zminil platformu CUDA spole¢nosti Nvidia a jazyk CUDA C.
CUDA vsak neni omezena na pouze na néj — nabizi totiz podporu také pro dalsi jazyky,
napt. Fortran, Python nebo OpenCL [(]. Posledni jmenovany pfedstavuje otevieny stan-
dard vyvinuty spolecnosti Khronos group a najdeme jej také v produktech dalsich vyrobct.
Stavi na ném napf. AMD se svou platformou Accelerated parallel processing (APP) [1].

K realizaci prace jsem si vybral platformu CUDA zejména proto, ze na skolnim GPU
serveru i v laboratorich jsou instalovany karty spole¢nosti Nvidia, u nichz CUDA poskytuje
uzsi propojeni na architekturu hardware.
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Obrézek 4.5: Architektura Nvidia Fermi. Zelenymi odstiny jsou znézornény prvky ¥idici
cesty, zlutymi potom prvky cesty datové. Schéma je pouze ilustrativni — zafizeni ve skutec-
nosti obsahuji mnohem vice jednotek SP i SM. Pocet hnédé vyobrazenych fadi¢t paméti
GDDRS5 vsak realité odpovida.

4.3 NVIDIA CUDA

Nésledujici ¢ast je vénovéana platformé Nvidia CUDA jakoZto prostfedku zvoleném pro
realizaci prace. Popisi zejména model fizeni vlaken a typologii dostupnych paméti. Zminim
také zakladni informace o aktualni nabidce spole¢nosti Nvidia.

4.3.1 Zatizeni a jejich klasifikace

Nvidia nabizi Sirokou skalu grafickych jednotek podporujicich CUDA, které ve svych mate-
ridlech oznacuje jako zarizeni (device). Mainstream ptedstavuji karty GeForce uréené pro
béZnou praci a hrani pocita¢ovych her. K dispozici jsou také rady Quadro a NVS mifici
na profesionalni aplikace. Na Spicce stoji produkty Tesla uréené pro vysoce narocné vy-
poéty (high performance computing, HPC') [0, 1]. Pro srovnani uvadim zékladni parametry
vybranych karet nejnovéjsi architektury Fermi v tabulce 4.1.

Architektura CUDA jader se postupné vyviji a s ni se méni i vlastnosti jednotlivych ¢ipt.
Aby mohli vyvojaFi snadno zjistit, jaké moznosti konkrétni zafizeni nabizi, zavedla Nvidia
pojem compute capability. Sklada se ze dvou ¢isel zapisovanych podobné jako napf. rizné
verze software. Nejnovéjsi vyznamnou inovaci je jiz zminéna architektura Fermi, jejiz Cipy
maji compute capability ve tvaru 2.x. Navyseni posledniho ¢isla oznacuje mensi vylepseni,
pfi¢emz k dispozici jsou v tuto chvili zafizeni s oznacenim 2.1 [1].
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Zatizeni Pocet SM | Pocet jader | Velikost paméti
GeForce GTS 450 4 192 1 GB
GeForce GTX 580 16 512 1,5 GB
Quadro 2000 4 192 1GB
Tesla M2070 14 448 6 GB

Tabulka 4.1: Zakladni parametry vybranych karet architektury Fermi spole¢nosti Nvidia.

4.3.2 Tok Fizeni

Heterogenni programovani, jak jsem uvedl jiz diive, spociva v rozlozeni toku fizeni mezi
CPU a GPU. Ucelené ¢ast kédu, ktera je provadéna na zafizeni, se v terminologii CUDA na-
zyvé kernel. Definici kernelu ve zdrojovém kédu rozpozname od definice bézné funkce podle
klicového slova _ global  umisténého na zacatku hlavicky. Na dalsi netypické prvky na-
razime v misté volani kernelu. Vzhledem k SIMT povaze CUDA je tfeba definovat miru
paralelismu, s jakou méa byt kernel provadén. Potfebné doplnujici parametry predame po-
moci notace vyuzivajici uhlovych zavorek, kterd bude popsana dale. Jakmile CPU pfi pro-
vadéni programu dorazi k takovému volani, spusti paralelni kéd kernelu na zafizeni. Poté
muze program pokracovat sekvenénim kédem pro CPU, ale také dalsim volanim kernelu.
Uvedeny prubéh je znazornén na obrazku 4.6.

Provadéni kernelu na zarizeni probiha na tirovni vlaken, kterd jsou pfifazovana na jed-
notlivé SP neboli CUDA jadra. Pro efektivni Fizeni programu a snazsi identifikaci jsou
vlakna sdruzovana do skupin, tzv. bloku. Bloky jsou prifazovany na jednotlivé SM. MnozZina
vSech bloku zapojenych do provadéni urcitého kernelu se pak nazyva grid. Na obou tirovnich
nabizi CUDA 1D, 2D nebo 3D rozlozeni prvki. Chceme-li napt. vytvorit blok se 64 vlakny,
muzZeme je usporadat jako 1D sekvenci o délce 64 prvkh nebo jako 2D miizku o rozmérech
8x8 prvku. Slouzi k tomu struktura dim3, kterou vyuzijeme p¥i zminéném volani kernelu
uvnitf thlovych zévorek. Jednoduchou ukazku takového volani uvadim v ramci kédu 4.1.

// volani kernelu Add v jednom bloku o N vldkech
Add<<<1, N>>>(A, B, C);

Kod 4.1: Volani jednoduchého kernelu.

CUDA dale zavadi pojem warp. Jedna se o skupinu vlaken, ktera jsou fyzicky paralelné
provadéna na jednom SM. Nvidia doporucuje ve svych materidlech navrhovat velikost blokt
v celych nasobcich velikosti warpu. Jakmile je totiz blok umistén na SM, muze byt rozdélen
na stfidavé provadéné warpy, z nichz kazdy zcela vyuzije dostupné SP.

Seskupovani vldken umoziuje programiim snadno se pfizpusobit hardwarovym zdrojim
pouzitého zarizeni. Bloky jsou totiZ prifazovany na SM nezavisle na sobé. UvaZzujme napft.
kernel se ¢tyfmi bloky. Disponuje-li zafizeni pouze dvéma SM, budou kazdému z nich pfi-
déleny dva bloky. Jakmile vSak dostaneme k dispozici zafizeni o ¢tyrech SM, ziska kazdy
blok vlastni multiprocesor. Tento priklad je znézornén na obrazku 4.6.
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Obrazek 4.6: Heterogenni programovani. Kéd je provadén c¢astecné na CPU a ¢astecné na
za¥izeni. V ramci jednoho programu lze vyuzit riznéd zaiizeni — CUDA se automaticky
prizpusobi jejich dostupnym vypocetnim prostiedkim.

Prestoze kernel predstavuje samostatnou jednotku provadéni na zafizeni, nemusi byt
vSechen kéd vmeéstnan piimo do funkce oznacené klicovym slovem _ global . CUDA
totiz nabizi také definici pomocnych funkci uréenych k provadéni na zatizeni. Ty se oznacuji
klicovym slovem _ device__ a lze je volat pouze z kernelu nebo jiné _ device__ funkce.
Architektura Fermi pak dokonce nabizi jejich rekurzivni volani.

Neéktera novéjsi zafizeni navic umoznuji soucasné spusténi nékolika kerneltt najednou
s pomoci tzv. streams. Tim oteviraji cestu k dalsimu urychleni a lepsimu vyuziti prostiedki
dostupnych na zafizeni [!].

4.3.3 Pamétovy model

GPU maji podobné jako CPU k dispozici celou skalu paméti, u nichZ muZzeme pozorovat ne-
pfimou timéru mezi velikosti a rychlosti. Jejich hierarchie je pfitom 1izce svazana s modelem
toku fizeni, ktery jsem uvedl v predchézejici kapitole.

Jednotlivad vldkna maji vyhrazena registry a déle tzv. lokdlni pamét (local memory).
Na trovni bloku je k dispozici sdilend pamét (shared memory). VSechna vldkna pak mohou
pristupovat ke globdlni paméti (global memory), konstantni paméti (constant memory) a
texturovaci paméti (texture memory). Posledni t¥i jmenované jsou k dispozici také hostitel-
skému systému v ramci piikaz pro kopirovani mezi nimi a hlavni paméti systému [17, 1].
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V architekture CUDA se vyskytuji také automaticky Fizené vyrovnavaci paméti (cache)
urovné L1 (kazdy SM ma vlastni) a L2 (vSechny SM sdileji jedinou). L1 pfitom pracuje se
stejnymi hardwarovymi prostiedky jako sdilend pamét a u novéjsich zarizeni miZze vyvojar
dokonce sdm nastavit, jaky pomér chce mezi hardwaroveé fizenou (L1) a uzivatelem Fizenou
(sdilend pamét) vyrovnavaci paméti zvolit.

Zajimavé je, ze lokalni pamét prifazend jednotlivym vldkntm je ve skutecnosti mapo-
véana do globalni paméti. Vyluény pristup daného vldkna vSak umoznuje efektivnéjsi vyuziti
predfazenych vyrovnavacich paméti L1 a L.2. Z hlediska optimalizace je vSak nejvyznamnéjsi
vyuziti sdilené paméti. Ta je skuteéné umisténa na ¢ipu pfimo v rdmci SM a jeji pristupova
doba muze byt ve srovnéani s hlavni paméti az 40x kratsi [1].
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Kapitola 5

Paralelizace heuristickych metod

Cilem prdce je akcelerace algoritmu ACO s vyuzitim GPU. Nezbytnym pripravnym krokem
k praktické implementaci je proto analyza moznosti paralelniho zpracovani a souvisejicitho
mapovdni procesu algoritmu ACO na hardware GPGPU zatizeni. Prdvé tomuto ukolu se
mohu vénovat nyni — poté€, co jsem vysvétlil teoretickou podstatu ACO i metod lokdlniho
prohledavani (kapitola 3) a zdrovern jsem popsal hardware i software souvisejici s GPGPU
(kapitola /). Na moznosti paralelizace se nyni podivam ze dvou Ghli — populacniho a dato-
vého. Tyto dva pohledy lze pritom kombinovat i v rdmci jedné implementace.

5.1 Popula¢ni paralelizace

Charakter ACO umoznuje nahlizet na pfistupy k paralelizaci podle toho, jaka ¢ast jedinct
v ur¢ité populaci (tedy mravenci v kolonii) je pfifazovana vypocetnim jednotkam. Rozlisu-
jeme jemnozrnou paralelizaci (fine-grained parallelization), kdy se kazdy procesor vénuje
vypocétu nad jednim nebo nékolika malo mravenci, a dale paralelizaci hrubozrnnou (coarse-
grained parallelization), kdy jsou jednotlivym procesorim pfifazovany celé kolonie. Oba
pristupy, znazornéné na obrazku 5.1, nyni podrobnéji popisi.

Jemnozrnnd paralelizace predstavuje pomérné prirozeny zpusob, jak praci mezi proce-
sory rozlozit. Kazda vypocetni jednotka se v ramci procedury ConstructAntSolutions za-
byva hledanim cest pro fadové jednotky mravenci, coZ jsou nezavislé procesy, neuvazujeme-
li variantu ACS, u niz se méni hodnoty feromont i v prubéhu zminéné procedury. Jakmile
jsou cesty nalezeny, mohou na sebe vSichni mravenci v kolonii pockat na synchronizac¢ni
bariéfe, aby néasledné pokracovaly opét nezavislou lokalni optimalizaci jednotlivych cest.
Problém nastévéa u procedury UpdatePheromones, kdy je tieba na kazdé cesté secist pri-
rustky feromonu ode vSech mravenci, ktefi po ni prosli. To povede na znacnou ¢asovou
rezii souvisejici s R/W konflikty rtiznych druhi.

Hrubozrnnd paralelizace pracuje namisto malych skupinek mravenci s celymi koloniemi.
Ty operuji nad stejnym konstrukénim grafem, ale jinak jsou na sobé nezavislé. Vyrazné je
omezena komunikacéni rezie, protoze procesory si mezi sebou nemuseji predavat kompletni
informace o feromonovych stopach a nalezenych cestich, ale napf. pouze cesty nékolika
nejlepsich mravenct nebo best-so-far feseni. Nutna dokonce neni ani synchronizace po kazdé
iteraci, uvazovat lze napr. komunikaci po desitkach ¢i stovkach iteraci. T. Stiitzle dokonce
uvedl extrémni variantu, u niz kolonie nekomunikuji viibec — jde prakticky o paralelni béh
mnoha ACO algoritmu, mezi jejichz vysledky se nakonec vybere ten nejlepsi [11].
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JEMNOZRNNA PARALELIZACE HRUBOZRNNA PARALELIZACE

Obrazek 5.1: Pristupy k paralelizaci na zékladé popula¢niho hlediska. V pripadé jemno-
zrnné paralelizace (nalevo) hleda kazdy procesor cestu pro jednoho (pfipadné nékolik mélo)
mravenci. Feromonové stopy a dalsi informace tak musi procesory sdilet. P¥i hrubozrnné
paralelizaci (vpravo) se kazdy procesor stara o celou kolonii. Sdilet pak sta¢i vysledky jed-
notlivych iteraci nebo dokonce celjch béhi.

Problémem zdanlivé idealni hrubozrnné paralelizace jsou naroky na pamét. Zatimco
konstrukéni graf mohou kolonie sdilet, ACO vyzaduje také uchovavani dat, ktera jsou pro
kazdou kolonii jedineénda — jde pfedevsim o informace o feromonovych stopach. V pripadé
many-core architektury, u niz nejsou vyjimkou systémy se stovkami vypocetnich jader, by
prifazeni kolonie kazdému z nich znamenalo enormni niroky na pamét. U b&znych viceja-
drovych CPU by tento pfistup mohl byt velmi zajimavy, avSak na né prace necili.

5.2 Datova paralelizace

V predchazejici kapitole jsem nastinil pristup k paralelizaci, ktery by se dal oznacit také
jako procesni. Nyni popisi zpiisob, jak uvazovat o rozdéleni prace s ohledem na zpracova-
vané data. Ta jsou v ptipadé COP fesitelnych pomoci ACO (vice v kapitole 2.2) tvorena
konstrukénim grafem a déle hodnotami feromonovych stop, které jsou vsak jednoznacné
prifazeny prvkim konstrukéniho grafu. Nabizi se tedy moznost provést dekompozici kon-
strukéniho grafu i souvisejici informace o feromonu na mensi ¢asti a ty zpracovavat od-
délené. Tento pristup je obecnéjsi a umoznuje znacnou uroven paralelizace v oblasti ACO
i metod lokalnich prohledévani, aniz bychom je museli vyraznéji modifikovat. Znaénou ne-
vyhodou je skuteCnost, ze dekompozice konstrukéniho grafu a nasledné spojovani s sebou
prinasi zhorseni kvality vysledného FeSeni. NeZ tento jev kvantifikuji, vysvétlim dveé zakladni
metody, které 1ze ptfi dekompozici pouzit — jde o tzv. geometric partitioning a tour-based
partitioning. Obé metody jsou znazornény na obrazku 5.2.
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Geometric partitioning predstavuje v pfipadé TSP pomeérné prirozeny pristup. Obdélnik
obsahujici vSechny uzly grafu rozdélime rekurzivné na sadu mensich obdélniki, které pak
pridélime jednotlivym procesorim. Ty najdou v kazdém z malych obdélniki cestu spojujici
vS8echny uzly, nacez jsou tyto cesty pospojovany do cesty vedouci celym grafem. V dusledku
nedokonalého hledani propojek mezi jednotlivymi obdélniky dochézi ke zhorsSeni kvality
FeSeni priblizné v rozmezi 3-5 % oproti optimalnimu feSeni. Mira tohoto zhorSeni klesa,
pokud ptidélujeme procesorim vétsi oblasti. V [7] se uvadi, Ze vyrazné zhorseni lze ocekéavat
zejména v pripadé oblasti obsahujicich méné nez 1 000 uzli.

Tour-based partitioning se snazi odstranit nedostatky predchoziho pristupu, které jsou
zpusobeny tim, Ze mésta jsou rozdélena do oblasti vyhradné na zakladé svého umisténi.
Jak jiz néazev napovida, vychazi tato metoda z nedokonalé, ale kompletni cesty grafem
(tu 1ze vytvofit pomoci libovolného heuristického algoritmu). Déleni grafu na ¢asti pro-
biha v tomto pripadé také rekurzivné, ale ,,podél cesty“. Jednotlivym procesorim jsou tedy
pridéleny segmenty ptivodni cesty, pfiCemz prvni a posledni uzel v segmentu je docasné
propojen dodatecnou hranou. Po aplikaci libovolnych optimalizacnich mechanismi na jed-
notlivé segmenty a odstranéni pomocnych hran jsou tyto spojeny zpét do kompletni cesty.
Tour-based partitioning navic poc¢ita s tim, ze takto vytvofena cesta se da znovu rozdélit na
segmenty, které vSak budou zacinat a konc¢it v jinych uzlech. Diky tomu muze dosahnout
velmi zajimavych vysledkti — pfikladem muze byt instance o vice nez 10 milionech uzli,
kterou se podarilo vyfesit s odchylkou 4,3 % od Held-Karp bound.

- N
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GEOMETRIC PARTITIONING TOUR-BASED PARTITIONING

Obrazek 5.2: Pristupy k paralelizaci na zakladé datového hlediska. V ptfipadé geometric par-
titioning rozdélime konstrukéni graf na pravidelné geometrické titvary, napt. obdélniky. Ty
pak preddme jednotlivym procesortim k optimalizaci. Mame-li jiz k dispozici néjakou cestu
konstrukénim grafem, miuzeme pouzit tour-based partitioning, kdy jednotliviym procesorim
pritadime urcité tseky této cesty.

V roce 1995 byl dale uveden kombinovany pristup, ktery sice generuje podproblémy na
zakladé geometrického klice (tedy opét napt. obdélniky), ale stiedy pfislusnych oblasti voli
podél zadané vychozi cesty. Touto technikou se podarilo dosdhnout feseni, jehoZ odchylka
od Held-Karp bound predstavovala pouhé 1,57 % [7].
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Kapitola 6
Navrh reseni

Tato kapitola je vénovdna mdvrhu Tesent, tedy zpusobu implementace algoritmi ACO a
k-optimization na platformé CUDA. Identifikuji v ni nejprve paralelni vypocetni jednotky
dostupné na GPU dipu, abych ndsledné provedl wwvahu nad jejich vazbou na vybrané prvky
zminéngch algoritmi. V hlavni casti kapitoly pak prednesu kostru, na jejimz zakladé je vysta-
taci na cilové architekture a nastinim nékteré problémy vyplyvajici z nesouladu charakteru
resené ulohy (TSP) a vlastnosti pouzité platformy (CUDA ).

6.1 Dvouurovinova povaha paralelizace na CUDA

Paralelizace spociva v tpravé algoritmut tak, aby mohly béZet soucasné na nékolika vy-
pocetnich jednotkach. Identifikujme tedy nejprve tyto vypocetni jednotky. Na GPU c¢ipech
je nejmensim takovym prvkem streaming processor (SP), ktery disponuje vlastni sadou re-
gistri, coZ je vSak zaroven jedind paméf, k niz mé vyluény pristup. Vzhledem ke znacéné
omezené velikosti této sady registrii (nanejvys v fadu jednotek kB) musime pii snaze o apli-
kaci standardnich paralelnich pfistupt uvazovat také jednotky vétsi. V pripadé platformy
CUDA muze takovou jednotkou byt streaming multiprocessor (SM), ktery disponuje sdile-
nou/vyrovnavaci paméti o velikosti fadové desitek kB (vice v kapitole 4.3.3). To v8ak neni
jeho jedinou z tohoto pohledu zajimavou charakteristikou — SM se totiz chova jako celek
také napf. pfi pristupu do paméti globalni, u niz pravé na arovni SM dochézi k prokladani
pristupt do paméti s vypoctem.

V pripadé platformy CUDA bychom mohli najit dokonce i t¥eti iroven — samotné zasi-
zeni (device). Karet nebo jinak umisténych grafickych ¢ipi muze byt v rdamci vypocetniho
uzlu instalovano nékolik a CUDA nabizi mj. metody pro vzajemné sdileni paméti. Takova
situace vSak nenastava vzdy. SP i SM jsou oproti tomu dostupné na kazdém zafizeni a pri
navrhu tedy musime uvazovat paralelizaci prinejmensim na dvou trovnich.

6.2 Vyuziti ruznych pristupu k paralelizaci

V kontextu uvedeném v pfedchazejici sekci se podivejme nejprve na moznosti populacni
paralelizace, kterou jsem popsal v sekci 5.1. I pres dfive uvedené nevyhody tzv. jemno-
zrnného pristupu (rozliSeni na trovni agentil) musime tento néjakym zpisobem na CUDA
zavést, protoze jednotkou provadéni bude vzdy vldkno. To je prifazeno na SP vybaveny
pouze registry, které v zddném pripadé nemohou obsdhnout objem dat potfebny k praci
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celé kolonie. Z populacniho hlediska tedy nemame jinou moznost, nez kazdému SP prifadit
préaci jednoho ¢i nékolika mravenci.

Na trovni SM také nejsou paméti umisténé pfimo na ¢ipu prilis velké, ale situace je
jiz vyrazné lepsi. Navic médme moznost optimalizovat pristupy do paméti hlavni, kterd uz
m3a obvykle kapacitu pomérné vyhovujici. Jednotlivim SM bychom tedy mohli prifazovat
celé kolonie, coz odpovidd hrubozrnné paralelizaci. Ta je pfitom v literatuie uvadéna jako
nejslibnéjsi pristup pro paralelizaci ACO. Pokud bychom uvazovali i paralelizaci na trovni
zafizeni, byla by tato metoda zfejmé také tou nejvhodné;jsi.

Nabizi se moznost pouzit také datovou paralelizaci nastinénou v sekci 5.2. Ta spociva
v rozdéleni konstrukéniho grafu na mensi celky, které pak fesime nezavisle a nalezené diléi
cesty nakonec spojime. Ani v tomto piipadé ndm paméfové moZnosti nedovoli delegovat
jednotlivé oblasti na SP. V pripadé SM je jiz situace lepS$i a nabizi se moznost vyuzit
sdilenou pamét pro ¢asto pristupovana data, jako jsou napf. struktury uchovavajici hladiny
feromonovych stop nebo vzdalenosti mezi mésty.

Mohlo by se zdat, ze uvedenymi zpusoby vyfesime pouze paralelizaci ACO. Jak jsem
vSak uvedl jiz dfive, na Grovni mravencii mohou pracovat i algoritmy lok&lniho prohledévani.
Ty totiz optimalizuji pravé cesty vytvorené jednotlivymi mravenci, jejichZ zpracovani je
z pohledu téchto algoritmi nezavislé.

6.3 Kostra navrhovaného postupu

Vzhledem k poznatkium uvedenym v predchézejicich podkapitolach se nabizi moZnost pii-
stupy k paralelizaci kombinovat. Na tirovni SP je nevyhnutelné vyuziti procesni paralelizace,
tedy pfifazeni jednoho nebo nékolika mravenct kazdému jadru. Na trovni SM vSak mizeme
vyuzit jak paralelizace procesni (vicero kolonii bude fesit stejny problém), tak paralelizace
datové (vicero kolonii bude fesit oddélené podproblémy). Vzhledem k pamétovym naroktim
algoritmu ACO jsem zvolil druhou variantu. S vyuzitim techniky tour-based partitioning
(tedy rozdéleni ,,podél cesty“, vice v podkapitole 5.2) bude cely problém rozdélen na pod-
problémy, které bude mozné tesit fyzicky paralelné na vicero SM.

Proces vypoc¢tu pak muZzeme uvazovat na dvou trovnich. Na vyssi z nich, kterou dale
budu oznacovat jako makro drovern, se budeme zabyvat hledanim pocatecniho feseni celého
problému. Rozdélenim tohoto feseni na mensi celky pfipravime vstupni data pro nizsi mikro
droven, na které uz budeme podproblémy fesit s vétsim dirazem na kvalitu.

Makro troven predstavuje nezbytny pfipravny krok techniky tour-based partitioning.
Moznosti paralelizace i optimalizace jsou vSak v jejim pfipadé omezené, a to zejména pa-
métovymi naroky. U vétsich problémi 1ze totiz do hlavni paméti nebo paméti zafizeni umis-
tit jedinou kolonii — napf. na zafizeni Nvidia GTX 480 disponujicim 1,5 GB hlavni paméti
1ze umistit data nanejvys pro asi 9 000 uzli. Vzhledem ke znac¢né rozptylenym piistuptim do
paméti k tak velkému bloku dat zde nenajdeme ani vyuziti pro sdilenou pamét. Pro tisporu
vypocetniho ¢asu tedy pouzijeme pouze metodu ACO bez podpory lokalniho prohledévani.

Mikro troven tvoii naopak jadro pfistupu k paralelizaci. P¥i vhodné zvolené velikosti
podproblému se nejen otevird prostor pro vyuziti sdilené paméti, ale také se nabizi moznost
ulozeni dat v hlavni paméti pro velké mnozstvi kolonii najednou. Mizeme tedy bez obav
pouzit standardni podobu ACO véetné lokdlniho prohledévani.

Jak jsem uvedl v kapitole 3, maji ACO i navazujici techniky lokalniho prohledavani
mnozstvi variant, jejichz prvky lze mezi sebou rizné kombinovat. Této skutecnosti jsem
vyuzil k nédvrhu vlastni varianty vhodné pro zaméteni prace. Zakladem je ant system (AS),
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ktery minimalizuje pozadavky na pfistup do paméti a synchronizaci. Rozmistovani fero-
monu provadi pouze mravenec, ktery v dané iteraci nasel nejkratsi cestu, coz je prvek
prevzaty z ant colony system (ACS) pro dalsi Gsporu pamétovych operaci. Po¢et mravenci
je dale vyrazné vyssi, nez je bézné — priblizné tiikrat az pétkrat (vice v kapitole 7) — pFicemz
tito zacinaji své cesty v riznych méstech. Diky tomu lze zapojit do vypoctu vice procesori
a zaroven snizit pocet iteraci potfebnych k dosazeni kvalitniho feSeni.

Pro tucely lokalniho prohledévani jsem zvolil techniku 2-opt. Také ta ma mensi naroky
na pristup do paméti nez jeji alternativy uvedené v kapitole 3.2, protoze v kazdém kroku
uvazuje pouze dva segmenty. Vzhledem k tomu, Ze pro kazdy segment je potieba zjistit, jaka
meésta jsou na jeho okrajich, a dale nacist vzdalenost mezi nimi, znamena vynechani dotazu
na tfeti segment znac¢nou tsporu. Navic se snizuje mnozstvi piipustnych rekombinaci a tim
i nutnost zjistovani délek alternativnich cest.

NACTEN{ KONFIGURACE A VSTUPNICH DAT

VYPOCET VZDALENOSTI ZE SOURADNIC

ROZDELEN{ PROBLEMU PODEL CESTY

ZPETNE SLOZENI DILCICH CEST DO JEDNE

ZPRACOVANI MATIC ”’”;f:ﬁ SKUPINY

@ KOLONIE 4% MRAVENCI

Obrazek 6.1: Pribéh vypoctu se znazornénim moznosti paralelizace. U kazdé operace jsou
uvedeny symboly odpovidajici aplikovanym trovnim paralelniho zpracovani. Podptrné pro-
cesy obvykle provadéji paralelné pouze vypocty nebo manipulace nad maticemi. Hlavni ¢asti
vypoctu pak vyuzivaji konceptu skupin i jednotlivych mravenct. V pfipadé mikro tirovneé
lze navic soucasné zpracovavat vice kolonii. Na makro turovni by k tomuto pfistupu bylo
zapotiebi dodatecna CUDA zafizeni, kterd v rdmci prace neuvazuji.

Kromé paralelizace na trovni celych kolonii a jednotlivych mravenca jsem zavedl jesté
jednu dalsi, kterd pracuje se skupinami mravenci (v kédu jsou oznacovany jako squads).
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Takova skupina se ,,pohybuje“ po konstrukénim grafu jednotnym zpisobem — vétsinu casu
se tedy chova jako jediny mravenec. V situacich, kdy je potfeba prohledat ur¢itou mnozinu
a zvolit nejvhodnéjsi prvek, se vSak mravenci rozdéli a kazdy z nich prohledava pouze
urc¢ity dil. Vedouci skupiny (v kédu oznacen jako squad leader) potom porovna kandidatni
prvky z jednotlivych dila a vybere ten, ktery je nejlepsi pro celou skupinu. Této techniky
se vyuziva v nasledujicich situacich:

1. vybér mésta, kterym bude pokracovat cesta v daném kroku ACO

2. vybér vymeény, kterd bude provedena v daném kroku 2-opt

V obou pfipadech se jedna o hleddni maxima. U lokélniho prohledédvani vybirdme dva
segmenty, jejichz vymeénou dosdhneme nejvyznamnéjsiho zkraceni cesty. V pripadé ACO
pak vybirdme z mnoziny pripustnych mést takové, které ma nejvyssi hodnotu vypoctenou
podle vzorce TZ-O;» ng V tomto pripadé predstavuje ¢ mésto, v némz se skupina nachazi, a j
mésto z mnoziny pripustnych mést (tedy takovych, kterd nebyla dosud navstivena).

Algoritmus ACO je ptivodné zaloZen na pravdépodobnostnim vybéru komponent (tedy
mést). Tento piistup je vSak pro cilovou platformu pomérné nevhodny. Zavadi totiz nut-
nost generovani pseudondhodnych déisel, které je znacné pomalé, protoze obvykle pracuje
s celymi ¢isly a operaci modulo, coZ jsou akce preklddané na mnoho instrukci i na mo-
dernich zafizenich [I]. Také nac¢itdni a uklddani stavu pseudondhodnych generdtortt muze
byt pri vétsim poctu vlaken naroc¢né. Pri shodném poctu iteraci navic dava pravdépodob-
nostni vybér vyrazné horsi vysledky. Vysledna implementace jej proto ve standardni podobé
nevyuziva. Lze jej vSak aktivovat vhodnym nastavenim zvlastni direktivy preprocesoru
useGreedyAggregates (vice v kapitole 7.2.1). Diverzita feSeni snizend deterministickym
vybérem komponent je do urc¢ité miry vyrovnana tim, Ze cesty se hledaji z vice poc¢atecnich
mést, nez je bézné (v ptipadé mikro trovné dokonce ze vSech mést).

SPOJENA CESTA \/\/\/\/\/\/
ROZDELENI V 1. KROKU \/\/

ROZDELENI V 2. KROKU \/\/\ e \/\ —

Obrazek 6.2: Rozdéleni tlohy na podproblémy podél cesty v jednotlivych krocich mikro
urovné (tzv. overlapping steps). Hraniéni body z prvniho kroku jsou v druhém kroku
umistény ve stfedu dil¢ich cest. Jednotlivé podproblémy jsou odliSeny barvami.
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Uvedeny navrh nabizi moznosti pro paralelizaci témér vSech ¢asti vypocCtu. Zasazeni
jednotlivych technik do celého procesu znazornuje obrazek 6.1. Nejdiive budou nastaveny
parametry algoritmu a ze souboru budou nactena podkladova data pro feSenou tilohu. Na
zékladé téchto dat pak bude vypoétena matice vzdalenosti mezi mésty'. Poté bude cely
problém vyfesen na makro tirovni, ¢imz vznikne pocatecni feseni.

Jakmile bude pocatecni feSeni k dispozici, bude rozdéleno ,,podél cesty“ na podproblémy
shodné velikosti tak, aby tato velikost nepresdhla pfedem stanovenou hranici. Ziskané pod-
problémy pak bude mozné optimalizovat s vysokou mirou paralelniho zpracovani. Na zavér
budou cesty ziskané fesenim podproblémt spojeny zpét do jediné. V tomto bodé by mohl
algoritmus skoncit. Ve skutecnosti lze zopakovat optimalizaci na mikro tirovni s tim, ze
cesta bude rozdélena v jinych mistech — tak, aby ptvodni ,,$vy“ byly prekryty. To umozni
zmirnit neblahy vliv rozdélovani a opétovného skladani cesty na kvalitu vysledného feseni.
Mechanismus, ktery je v kédu oznacovan jako overlapping steps, je znazornén na obrazku
6.2. Prestoze kroki je mozné provést vice, vyslednd implementace ukazala, ze vyrazny pri-
nos méa pouze druhé opakovani mikro drovné, béhem kterého jsou ptvodni ,,Svy“ pfesné
uprostied nové rozdélenych cest.

1Forméat knihovny TSPLIB umoziiuje zadat matici vzdalenosti také p¥imo. Implementace viak podporuje
pouze variantu zaloZzenou na soufadnicich ve dvourozmeérné euklidovské metrice.
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Kapitola 7

Implementace

Navrh uvedeny v kapitole 6 jsem realizoval v podob€ plnohodnotné implementace. V této
casti prace podrobné popisi nejen program urceny pro platformu CUDA, ale také jeho vérné
kopie pro bezné procesory urcené pro srovndani viykonnosti. Nejprve krdatce zminim strukturu
soubori se zdrojovymi kody. Nasledné uvedu vlastnosti spolecné vsem vytvorenym aplikacim.
Nakonec vysvétlim zpisob, jakym jsem provedl akceleraci na GPU a na vicejadrovijch CPU
s vyuzitim knihovny OpenMP.

7.1 Zakladni struktura

Soucasti této prace je tplna implementace navrhovaného reseni pro platformu Nvidia CUDA.
Pro vyhodnoceni je vSak tfeba, aby bylo mozné spustit tentyZ nebo velmi podobny vypocet
také na jinych architekturach za Gcelem srovnani. Takovou moznost vSak stavajici nastroje
pro GPGPU nenabizeji. Pfilozeny kéd proto zahrnuje né€kolik variant klicovych c¢asti algo-
ritmu, z nichz je mozné sestavit celkem t¥i nezévislé aplikace — prvni pro platformu CUDA,
druhou pro bézny procesor a tieti pro vicejadrovy procesor. Posledni jmenovand aplikace
vyuziva k rozlozeni prace mezi jednotliva jadra nastroje OpenMP. Jedna se tedy o paraleli-
zaci na urovni vlaken, jejichz pocet je vsak vyrazné mensi nez v pripadé technologie CUDA
— podobné jako mnozstvi vypocetnich jader.

Nazev adresare | Vyznam

common podpurny kéd vyuzivany vSemi aplikacemi

cuda kéd v jazyce CUDA C pro platformu CUDA

cpu kéd v jazyce C++ pro bézny procesor

inputs sada instanci problému obchodniho cestujiciho ve formatu TSPLIB
omp kéd v jazyce C++ s podporou OpenMP pro vicejadrovy procesor
vsproject projekt pro vyvojové prostiedi Visual Studio

Tabulka 7.1: Adresarova struktura implementace.

Zdrojové soubory se nachazeji ve spole¢ném tlozisti, aby bylo mozné sdilet nékteré ¢asti
kédu a nastaveni, coz je diky zna¢né kompatibilité jazyktt CUDA C a C++ mozné. Pod-
purny kéd vyuzivany vSemi aplikacemi je umistén v podadresari common. Soubory specifické
pro jednotlivé aplikace jsou pak umistény v adresafich s odpovidajicim nazvem. Adresar
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inputs obsahuje sadu tloh, které byly pouzity pii testovani. Celou adresafovou strukturu
shrnuje tabulka 7.1.

Kod lze prelozit a spustit na Siroké skale operac¢nich systémii. Testovan byl na systé-
mech Windows (XP, Vista a 7), Linux (Ubuntu, CentOS), FreeBSD (9.0) a Solaris (5.11)".
V prvnich dvou rodinach byla ovérena také kompatibilita na 32bit i 64bit verzich. Preklad
na systémech Windows muze usnadnit projekt pro vyvojové prostfedi Visual Studio 2010
umistény v adresafi vsproject. Pro systémy vychézejici z UNIXu je prilozen Makefile.

Pozadavky na hardware nelze v pfipadé aplikaci cpu a omp presnéji specifikovat — podle
pouzitého procesoru se bude ménit rychlost vypoctu, od velikosti dostupné paméti se pak
bude odvijet limit poctu uzla, které muize feSeny problém obsahovat. Aplikace cuda oproti
tomu klade specifické naroky na vlastnost compute capability pouzitého zarizeni — ta musi
mit hodnotu alespon 2.0, coZ je splnéno od architektury Fermi vyse. Pri¢inou je pouziti
tfeba, aby sdilend pamét méla dostateénou velikost — pii vychozim nastaveni totiz vyuziva
kernel microFindTour (vice v kapitole 7.3.3) piiblizné 46 kB z celkovych 48 kB, které
architektura Fermi nabizi. Zatizeni s compute capability mensi nez 2.0 nabizi pouhych 16
kB sdilené paméti, coz by omezovalo maximalni velikost podproblému na mikro tirovni na
nepouzitelnou hodnotu.

7.2 Spolecné prvky

Zékladni podobu ridiciho toku programi jsem nastinil jiz v kapitole 6.3. Nyni popisi vybrané
implementac¢ni detaily, které jsou spole¢né vSem aplikacim. Technikam, které byly pouzity
jen na nékterych platformach, budu vénovat zvlastni podkapitoly.

7.2.1 Konfigurace

Prvnim krokem je zavedeni konfigurace. Aplikace pracuji s nemalym mnozstvim parametr,
které lze nastavit podle potfeby. Vétsina z nich je soucasti hlavickovych soubort a mél by
je ménit pouze zkuseny programator obeznameny s kdédem i cilovou architekturou. Jejich
definice je sdilené a nachazi se v souboru common/common-setup.h. Obecné plati, ze hod-
noty by nemélo byt tfeba upravovat, protoze byly vhodné zvoleny s ohledem na maximalni
vyuziti architektury Fermi. Seznam dostupnych parametri uvadi tabulka 7.2.

Parametr nCitiesInCluster omezuje rozmér jednotlivych podproblémt, na které je
uloha rozdélena pred zahajenim mikro tirovné. Hodnoty s ndzvem ve tvaru *Squad* souviseji
s konceptem skupin mravenct popsanym v kapitole 6.3. Nastaveni useGreedyAggregates
umoziuje potlacit pravdépodobnostni vybér komponent u aplikace pro platformu CUDA
(u zbyvajicich aplikaci je deterministicky vybér komponent jedinym implementovanym po-
stupem). Parametr rewindToursImmediately se tyka nutnosti ,pfetoceni“ cest na mikro
arovni, jehoz cilem je upravit vSechny nalezené cesty tak, aby zacinaly ve stejném mésté a
mohly tak byt snadno zaclenény zpét do celkového feseni (vice v kapitole 7.2.4). Pokud je
parameter nastaven, probéhne uvedend modifikace vzdy okamzité po sestaveni cesty a algo-
ritmus lokalniho prohledavani tak muze postupovat obvyklym zptsobem s tim, Ze prvni a
posledni segment cesty musi zlistat zachovan. Je-li parametr vynechan, aktivuji se zvlastni
podminky v ramci funkce make20pt, které zajisti, aby byly zachovany segmenty, které by po
pretoceni byly na misté prvniho a posledniho. Ke skuteénému pfetoceni pak dojde pouze

1Systémy FreeBSD a Solaris nemaji podporu pro CUDA, testovany byly pouze aplikace pro procesory.
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Nazev Hodnota | Vyznam

nCitiesInCluster 96 maximalni velikost podproblému
nMacroAcoCyclesDefault 3 pocet iteraci ACO na makro trovni
nMicroAcoCyclesDefault 15 pocet iteraci ACO na mikro trovni
nLocalSearchCyclesDefault | 96 pocet prichodi lokdlniho prohledévani
nOverlappingStepsDefault 2 pocet opakovani na mikro tirovni
nMacroSquadsMax 64 pocet skupin na makro drovni
nMacroAntsPerSquad 8 velikost skupiny na makro trovni
nMicroAntsPerSquad 4 velikost skupiny na mikro drovni
useGreedyAggregates 1 deterministicky vybér komponent
rewindToursImmediately 1 ,bretaceni® cest ihned po ACO

Tabulka 7.2: Prehled parametri dostupnych v podobé direktiv preprocesoru.

u vitézné cesty tésné pred jejim zaclenénim do celkového feseni. Varianta s okamzitym
pretdcenim (tedy vychozi nastaveni) je vyrazné rychlejsi.

Zbyvajici ¢tyfi parametry s ndzvem ve tvaru *Default predstavuji pouze vychozi nasta-
veni parametri, které jsou zamysleny i pro uzivatele aplikace. Upravit toto vychozi nasta-
veni a zadat nékteré dalsi hodnoty miize uzivatel jak pomoci parametri piikazové fadky, tak
pouzitim konfigura¢niho souboru. Parametry dostupné timto zptsobem jsou uvedeny v ta-
bulce 7.3. Prvni z nich, tedy source, udéva nazev souboru, z néhoz se maji nacist vstupni
data ulohy (vice v podkapitole 7.2.2). Podobné parametr destination urcuje nézev sou-
boru, do néjz se ma zapsat vysledek vypoctu. Nastavenim parametru extendedOutput na
hodnotu 1 pak dojde k aktivaci rozsifeného médu vystupu (vice v kapitole 7.2.6).

Parametry nMacroAcoCycles, nMicroAcoCycles a nLocalSearchCycles urcuji pocet
iteraci ptislusnych algoritmti. Parametr nOverlappingSteps se tyka poc¢tu opakovani celého
vypoctu na mikro drovni s alternativnimi hrani¢nimi body (vice v kapitole 6.3). Dalsi dva
parametry, tedy alpha a beta, odpovidaji pfimo stejnojmennym parametrim algoritmu
ACO (vice v kapitole 3.1.3). Parameter device pak umoziiuje vybrat CUDA zafizeni, na
némz mé vypodcet probihat. Cisla zafizeni na daném systému lze zjistit nap¥. pomoci na-
stroje deviceQuery dostupného v ramci baliku Nvidia CUDA SDK.

Vsechny parametry uvedené v tabulce 7.3 lze nastavit také pomoci konfigura¢niho
souboru. Jedna se o béZny textovy soubor s fadky ve formatu PARAMETER = VALUE, kde
PARAMETER priedstavuje Oznaceni parametru z tabulky 7.3 a VALUE je vhodné nastaveni.
Konfiguracni soubor lze zavést zadanim prepinace —-cfg FILE, kde FILE je cesta ke konfi-
gura¢nimu souboru. Obé metody nastaveni lze bez problémt kombinovat. Pro zpracovani
konfiguracnich soubort jsem vyuzil tfidu ConfigFile vytvorenou Richardem Wagnerem,
kterou jsem pfevzal se vSemi nalezitostmi a umistil do souborti common/common-tsplib.cpp
a common/common-tsplib.h.

7.2.2 Vstupni data

Implementace algoritmt umoznuje pracovat nad libovolnou instanci TSP, protoZze vyuziva
uplné matice vzdalenosti mezi mésty. Pro praktické vyuziti je vSak vzhledem k velikosti
takové matice vhodnéjsi, kdyZ je mozné ze souboru nacist podkladova data vyrazné mensi
a matici dopoditat az za béhu programu.
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Oznaceni Prepinad Vychozi hodnota
source --src FILE neni
destination --dst FILE neni
nMacroAcoCycles --mac INT 3
nMicroAcoCycles --mic INT 15
nLocalSearchCycles | --1sc INT 96
n0OverlappingSteps --os INT 2
alpha --alpha FLOAT 1.0
beta --beta FLOAT 2.0
device --dev INT 0
extendedOutput --ext INT 0

Tabulka 7.3: Piehled parametri dostupnych v ramci prikazové radky.

Aplikace umoznuji podkladova data nacitat z textovych soubort ve formatu TSPLIB
[21]. Tento forméat nabizi nékolik zptsobt zadani tlohy. Obvykle se jedna o seznam sou-
fadnic jednotlivych mést doprovazeny definici metody, ktera ma byt pouZita pro vypocet
vzdélenosti mezi nimi. Implementace dokaze pracovat pouze se dvéma typy: EUC_2D, u néjz
se vzdalenost mezi dvéma mésty vypocitd podle dvojrozmérné eukleidovské metriky, a
CEIL_2D, kdy je potfebna hodnota vypoctena stejné, pouze je nasledné zaokrouhlena na
nejblizsi vétsi celé cislo. To je zcela postacujici, protoze takto je zadana naprosté vétsina
uloh na obou strankach, z nichz jsem ukazkova data ¢erpal [10, 21].

V pripadé, Ze mé problém byt fesen na platformé CUDA, jsou na zafizeni preneseny
pouze soutfadnice a tvorba matice probihd uz primo na zafizeni. Tim dochézi ke znacné
¢asové uspofe zejména u vétsich instanci, kdy mutze kompletni matice vzdalenosti vyzadovat
stovky MB paméti.

7.2.3 Ramece

Matice vzdalenosti vytvorend na zakladé vstupnich dat (soufadnic) je jako zadani tlohy
zcela postacujici. Kazdy feSeny problém (tedy tloha jako celek na makro trovni i jednot-
livé podilohy na mikro tirovni) vsak vyzaduje také nemalé mnozstvi podpirnych datovych
struktur. Kromé sady konfiguracnich parametri popsanych v kapitole se jedna zejména
o matici feromonovych stop a pole pro uklddéni nalezenych feSeni (tedy cest). Pro sna-
z81 manipulaci jsou vSechny tyto polozky sjednoceny do tzv. rdmce, ktery je ve zdrojovém
kédu reprezentovan strukturou frame_t. Tato struktura méa shodnou podobu na makro i
mikro rovni, coz vede na nevyuziti nékterych poloZzek v jednom ¢i druhém pripadé. Vzhle-
dem k tomu, Ze naprosta vétsina potiebné paméti je alokovana dynamicky, vSak nedochézi
k vyraznému plytvani prostfedky (rdmec obsahuje pouze ukazatele).

Kromé nezbytnych poloZek zminénych v predchazejicim odstavci jsem pro urychleni
vypoctu umistil do ramce jesté dilezitou pomocnou matici, kterd je v kédu oznacovana
jako aggregates. Vzhledem k tomu, Zze u pouzité varianty ACO (ant system) se feromo-
nové stopy nemeéni v pritbéhu hledani cest (tedy faze constructSolutions, vice v kapitole
3.1.3), lze ohodnoceni jednotlivych segmentii na zakladé vzorce uvedeného v kapitole 6.3
predpocitat na zacatku iterace. Slozené hodnoty se potom ulozi pravé do matice aggregates
a komponenty Teseni se ve fazi constructSolutions vybiraji na zakladé jejich hodnot.

35



7.2.4 Vazba mezi irovnémi reSeni

Aplikace pfipravi nejprve ramec pro algoritmus ACO na makro trovni (v kédu obvykle
oznacen jako macroFrame). Nasledné zahaji feseni tlohy. P¥i tvorbé funkce macroFindTour
jsem se snazil co nejlépe napodobit pseudokéd uvedeny v kapitole 3.1.3. Najdeme zde tedy
volani funkei zajistujicich nalezeni kandidatnich feSeni (macroConstructSolutions), je-
jich vyhodnoceni (macroPerformDaemonActions) a odpovidajici aktualizaci feromonovych
stop (macroUpdatePheromone). Kromé téchto zakladnich rutin zde najdeme predev§im me-
chanismy pro vybér nejlepsiho FeSeni v ramci iterace (iteration best) i celého algoritmu
(best-so-far) a zapis odpovidajici cesty do ramce pro pozdéjsi pouziti.

Jakmile nalezne ACO na makro trovni pocate¢ni feSeni, mize byt zahajena pfiprava
rémci pro mikro troven. Nejdrive se vypocte, kolik jich je tFeba k pokryti celé cesty, aniz by
velikost jakéhokoliv rdmce pfekrocila hranici danou direktivou nCitiesInCluster (ptvod
vychozi hodnoty 96 je podrobnéji vysvétlen v kapitole 7.3). Nasledné se do kazdého ramce
zkopiruje standardni konfigurace, zapiSe se umisténi ramce vzhledem k celé cesté (atribut
offset) a velikost podproblému (atribut n — posledni rAmec mize obsahovat méné mést).
Kromé toho jsou do kazdého rdmce na mikro tirovni umistény také kopie vzdalenosti mezi
mésty, které se v rdmci nachazeji. To umozinuje pracovat s jednotlivymi ramci zcela nezavisle
a zlepsit pamétovou lokalitu.

V tomto bodé je treba zminit, Zze pfi pfechodu mezi makro a mikro trovni dochézi
k jakémusi prekladu indext mést. Na makro Grovni jsou méstiim postupné pridéleny indexy
z rozsahu 0 az n — 1, kde n predstavuje rozmeér celé tlohy. Na mikro drovni se ovsem
nepracuje s indexy prevzatymi ,,shora“, ale kazdy ramec ma vlastni indexovéani zacinajici
opét od 0. To umoziuje pracovat s mensimi ¢isly a tedy i mensimi datovymi typy, ¢ehoz
se vyuziva pro efektivnéjsi ptistup do sdilené paméti na platformé CUDA (vice v kapitole
7.3). Pieklad smérem ,,dol* (z makro tirovné na mikro tiroven) probihd pravé pii kopirovani
vzdalenosti — ty jsou do matice mikro ramce zapisovany tak, aby odpovidaly sekvenénimu
¢islovani mést v poduloze.

Pripravené mikro rdmce se zpracuji nezavisle na sobé — podle moznosti konkrétni ar-
chitektury tedy i paralelné a v libovolném pofadi. Také na mikro tirovni lze snadno najit
korespondenci mezi zdrojovym kédem a teoretickym popisem algoritmu. Hlavni rozdil oproti
makro trovni spociva v tom, Zze v ramci funkce macroPerformDaemonActions se spousti
lokalni prohledavani, tedy algoritmus 2-opt, a to diive, nez dojde k métfeni délky cesty.
Mikro uroven vsak klade na feSeni jedno specifické omezeni — aby bylo mozné kratké cesty
efektivné spojit zpét do jedné dlouhé, je tifeba, aby prvni a predposledni mésto nezmé-
nilo pozici. Prakticky se tento pozadavek fesi zvlastnimi podminkami v algoritmech ACO
i k-opt. Aby mohla byt zachovana diverzita dosazené zahdjenim cest v rtznych meéstech,
jsou cesty i na mikro trovni sestavovany z riznych pocatecnich meést, avSak po dokonceni
faze constructSolutions jsou ,pretoceny“ pomoci funkce rewindTour tak, aby zacinaly
ve ,spravném“ mésté, tedy mésté s indexem 0. Alternativni postup, kdy se pretaci pouze
parametru rewindToursImmediately (vice v kapitole 7.2.1).

Kratké cesty vylepSené na mikro trovni se nasledné zacleni zpét do celkového feseni
na odpovidajici misto dané atributem offset. Pfi tom dochézi ke zpétnému pfekladu in-
dexti mést — index na mikro drovni slouzi jako ukazatel do pole reprezentujiciho celou
cestu pred jejim rozdélenim v odpovidajici ¢asti dané opét atributem offset. Celd ope-
race je realizovana v ramci funkce transcribeTour, kterd vysledek zapisuje do zvlastni
struktury assembledTour. Pokud mé byt vypocet na mikro trovni opakovan s alterna-
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tivnim nastavenim hrani¢nich bodu (vice v kapitole 6.3), je tfeba dosavadni feSeni zko-
pirovat zp&t do makro ramce, kde bude rozdéleno jinym zptisobem. Zajistuje to funkce
reUseAssembledTour.

7.2.5 Reprezentace matic

Reseni problému obchodniho cestujiciho se zapojenim ACO vyuziva rozsahlé dvourozmérné
struktury — jedna se napf. o matici vzdalenosti nebo matici feromonovych stop. Kromé
téchto nezbytnych poloZzek jsem v implementaci pouzil dvourozmérnou organizaci i jinde,
napft. pro uloZeni kandidatnich feseni — kazdé z nich je samo o sobé polem (odpovida zvole-
nym komponentam, tedy méstiim, v jednotlivych krocich), druhy rozmér pak reprezentuje
mravence (pfipadné skupiny mravenct), kterym jednotliva kandidétni feSeni nalezi.

Vzhledem k omezenym moZnostem kompilatort nelze na platformé CUDA pracovat
s dvourozmérnymi poli béZnym zptisobem. Ptipravil jsem proto specialni strukturu (v kédu
pod nézvem pitchedFloatArray_t), kterd sestava z bézného jednorozmérného pole éisel
typu float (resp. ukazatele na jeho zac¢atek) a doprovodné informace o sitce fadku. Podobné
struktury existuji také pro datové typy bool a int. Pomoci maker pitchedArrayRow a
pitchedArrayElement pak lze k prvkim vsSech takovychto poli pohodlné pristupovat jako
k prvkim poli dvourozmérnych.

Platforma CUDA nabizi specidlni struktury a funkce s podobnym uréenim. Vlastni
implementaci jsem pouzil proto, aby bylo mozné sdilet co nejvice kédu i s aplikacemi pro
bézné procesory, jejichz kompilatory by nedokazaly uvedené specidlni prostiedky vyuzit.
Délka radku je vzdy zarovnana na celociselny nasobek 512 b, coz je hodnota doporucena
pro architekturu Fermi [!].

7.2.6 Vystupy

Hlavni prostfedkem pro prezentaci vysledku je u vsech tfech aplikaci standardni vystup.
Mnozstvi vypisovanych informaci lze upravit pomoci direktiv preprocesoru ve tvaru print*.
Ty jsou pro CUDA aplikaci umistény v souboru cuda/cuda-setup.h, pro zbyvajici apli-
kace pak analogicky. Vyznam jednotlivych direktiv je obvykle zfejmy jiz z identifikatoru,
podrobnosti 1ze pripadné najit v dokumentaci.

Vsechny aplikace v kazdém pripadé vypisou tii klicové informace — dobu vypoctu na
makro trovni, dobu vypo¢tu na mikro trovni a délku vysledné cesty. Radky obsahujici tyto
udaje jsou pro snazsi strojové zpracovani vystupt predsazeny symbolem vykfiéniku (!).
Vypis vSech ostatnich informaci je pak vzdy zahdjen pravou tthlovou zévorkou (>).

Aplikace urcena pro platformu CUDA nabizi navic zapis vysledkd do souboru. Cestu lze
nastavit pomoci parametru destination (vice v kapitole 7.2.1). Standardné je do zvoleného
souboru zapsana vysledna cesta ve formatu TSPLIB (jedn4 se o typ TOUR).

V piipadé pozadavku na rozsifeny vystup (parametr extendedOutput) je do souboru
u rozsifeného moédu pouzit format XML. Korenovy prvek s ndzvem solution obsahuje dvé
hlavni vétve — vétev history, kterd zachycuje prubéh vypoctu, a vétev result zahrnujici
pouze vysledek. Samotné data jsou pak reprezentovana vétvemi tour sloZenymi z prvka
stop. Kazdy prvek stop pfitom pfedstavuje jednu zastavku obchodniho cestujiciho na
dané cesté — atribut rank udava poradi zastavky, zatimco hodnota prvku obsahuje index
navstiveného mésta.

Vétev result obsahuje pouze vyslednou cestu. Vétev history oproti tomu obsahuje
mnozstvi cest, které jsou pomoci atributii type a cycle pfifazeny trovni a ¢islu iterace,
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v jejimz pribéhu byly vytvoreny. Typ macro odpovidd makro tirovni, micro odpovida mi-
kro tirovni a hodnota joint je pouzita u cest vzniklych opétovnym slozenim poduloh. Na
mikro Grovni je navic pouzit atribut cluster, ktery pfifazuje FeSeni porfadovému ¢islu pod-
problému na mikro trovni.

7.3 Akcelerace pomoci CUDA

V této Casti kapitoly ukazi, jaké techniky jsem pouzil pro urychleni vypoctu v pripadé
aplikace urc¢ené pro platformu CUDA. Vysvétlim zpisob mapovani riznych ¢asti algoritmu
na vypocetni jednotky zarizeni a uvedu optimalizace pouzité pii praci s paméti.

7.3.1 Zpracovani vstupnich dat

Zpracovani vstupnich dat je prvni ¢asti programu, kterd vyuziva zafizeni ke skuteénému
vypocCtu — tvorbé matice vzdalenosti na zékladé zadanych souradnic. Podobné jako v da-
I8ich podobnych pfipadech je spustén jediny blok s nejvys$Sim moznym poctem vlaken.
V ptipadé, Ze rozmér problému dostupného poctu vlaken ani nedosahuje, je pocet vldken
redukovan pravé na hodnotu n. Proménné reprezentujici takto stanoveny pocet vlaken je
v kédu obvykle oznacena nThreads. V rdmci kernelu computeDistances pak jednotliva
vlakna pocitaji prvky matice vzdalenosti v odpovidajicich sloupcich. Vyraznéjsi optimali-
zaci této ¢asti jsem se nezabyval, protoze ¢as jejiho provadeéni je i v pripadé velkych instanci
zanedbatelny ve srovnani s ACO a lokalnim prohledévanim.

7.3.2 Vypocet na makro urovni

Tvorbu po¢atec¢niho Feseni pomoci algoritmu ACO zajistuje kernel macroFindTour. V tomto
pripadé se opét spousti jediny blok vzhledem k tomu, Ze v ramci jednotlivych iteraci je tfeba
synchronizace (vybér nejlepsi cesty, aktualizace feromonovych stop) a synchronizace mezi
bloky je problematicka. Bloky totiz mohou byt k provadéni vystaveny v libovolném poradi a
jedinym komunikaénim prostiedkem mezi nimi je hlavni pamét — p¥istup zahrnujici nékolik
spolupracujicich blokt by byl znacné neefektivni. Bylo by mozné spustit vice blokid pra-
cujicich nad celymi nezdvislymi koloniemi, avSak tato varianta narazi na pamétové naroky
ACO, jak jsem vysvétlil v kapitole 6.3.

Vlakna jsou v kernelu macroFindTour uspofddana dvourozmérné — prvni dimenzi tvori
¢islo skupiny mravenct, druhou dimenzi pak potfadové ¢islo mravence v ramci skupiny.
Konkrétni hodnoty byly zvoleny na zakladé experimentii: ve vychozim nastaveni se vyuziva
64 skupin (parametr nMacroSquads) po 8 mravencich (parametr nMacroAntsPerSquad).
Jedné se o parametry, které je sice mozné zménit (jsou umistény ve zvlastnim hlavickovém
souboru jako direktivy preprocesoru, jak jsem uvedl v podkapitole 7.1), ale je tfeba s nimi
zachéazet obezietné, aby nebyl prekrocen limit poctu vldken v bloku.

Akcelerace samotného algoritmu ACO je na makro urovni obtizna. Vzhledem k velikosti
datovych struktur a Spatné lokalité pristuptt do paméti jsem nenasel vyznamnéjsi vyuziti
pro sdilenou pamét (nelze odhadnout, jakd data by mohla byt potfeba v dalsich krocich).
Kernel je proto nastaven tak, aby byla vétSina paméti blizké vypocetnim prvkim pouzita
jako L1 cache’ s tim, ze hardware dokaze stiidani bloki ve vyrovnavaci paméti spravovat
lépe. V samotné sdilené paméti (redukované na 16 kB) jsou tak umistény pouze proménné
vyuzivané pro predavani dat mezi vlakny.

2Zafizeni t¥idy Fermi dokaZou této hardwarem ¥izené vyrovnavaci paméti pridélit a7z 48 kB.
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Paralelni zpracovani se mi podarilo uplatnit i pfesto, Ze program fesi jedinou instanci
v ramci jediného bloku. V prvni fadé se vldkna podileji na operacich probihajicich nad
celymi maticemi — jde o inicializaci feromonovych stop, proces jejich vyparovani a zejména
pak vypocet hodnot, které budou pouzity pri vybéru komponent feSeni v jednotlivych
krocich (v kédu je pole téchto hodnot oznadeno jako aggregates). VSechny tyto operace
obaluje makro processJointly2D, které skryva mapovani vlaken na prvky matice. Pfistup
je podobny jako v ptfipadé vypoctu matice vzdalenosti.

Dalsi vyuziti pro vétsi pocet vlaken jsem nasel pii procesu hledani kandidatnich feseni
(funkce macroConstructSolutions). Jak jsem nastinil jiz v kapitole 6.3, kazd4 skupina
mravencl zac¢iné hledat feseni z jiného mésta, ¢imz se dosahuje vétsi diverzity kandidatnich
feseni. Vzhledem k tomu, Ze na makro trovni je poCet mést témét vidy vyssi nez pocet sku-
pin, jsou vychozi mésta volena rovnomérné v ramci celého problému (u vétsiny sad vstupnich
dat tak dochézi i ke geometrickému rozptyleni pocatk). Jednotlivi mravenci ve skupiné se
uplatni pouze pfi vybéru dalsi komponenty feseni (funkce macroChooseNextCity), kdy ka-
7zdy z nich prohledava ¢ast pripustné mnoziny mést. Vedouci skupiny, k jehoz rozpoznani
v kédu slouzi makro squadLeader, pak vyhodnoti nabizené vysledky, vybere ten nejlepsi a
prida jej do vysledného Feseni.

7.3.3 Vypocet na mikro arovni

Reseni podproblémii ziskanjch rozdélenim poc¢ateéni cesty je pro platformu CUDA ptizniv-
néjsi zejména diky rozmeéru jednotlivych tloh omezenych parametrem nCitiesInCluster.
Také tento parametr je urcen pouze programéatoriim a nastavuje se proto pouze pomoci stej-
nojmenné direktivy preprocesoru. Vychozi hodnotu 96 jsem zvolil s ohledem na mozZnosti
architektury Fermi — je to nejvétsi mozny rozmér problému, pro néjz lze do sdilené paméti
umistit alespon jednu matici o rozméru n x n, pfiCemz tato ma dale parametry vhodné pro
zarovnany piistup (v pfipadé architektury Fermi by méla mit rozméry v nasobcich 32).

Vzhledem k tomu, Ze matice uvedenych vlastnosti se do sdilené paméti vejde pouze
jedna, vyuziva se v pribéhu algoritmu pro rtzné ucely a je proto oznacena obecné jako
sharedArray. Ramec na mikro trovni tedy vyuziva matice vzdalenosti, feromonovych stop
i predpocéitanych hodnot pro vybér dalsi komponenty (prvni dvé jsou navic trvale ulozeny i
v hlavni paméti), ale podle potieby tyto matice do¢asné kopiruje do prostoru sharedArray
a nad nim provadi vypocet. Pfehled matic vyuzivanych v riznych fazich vypoctu na mikro
arovni podava obrazek 7.1 — dvojité jsou ordmovany ty, které se v dané chvili nachazeji
ve sdilené pameéti. Jsou-li takto ordmovany v jednom kroku dvé matice, znamena to, Ze na
zakladé dat jedné z nich se vytvareji data druhé, pficemz ¢teni i zapis probiha nad sdilenou
paméti. Kromé matice sharedArray jsou do sdilené pameéti i na mikro trovni umistény
proménné pro predavani hodnot v ramci bloku. Diky omezenému rozsahu indext mést,
ktery umoznuje reprezentaci na pouhych 8 bitech, se do sdilené paméti navic vejdou také
kandidatni feSeni nalezena jednotlivymi skupinami mravencii (squadTours).

Pocet vldken na mikro trovni vzdy presné odpovida rozméru problému. Operace nad
celymi maticemi sice stale probihaji podobné jako na makro Girovni, avSak pfi hledani kan-
didatniho feSeni je jiz mozné pouzit kazdé mésto jako pocatecni. Zcela novym prvkem je
potom lokélni prohledavani v podobé algoritmu 2-opt. Kazdé skupina mravenct se zabyva
optimalizaci svého kandidatniho feSeni, pficemz jednotlivi mravenci se podileji na hledani
nejlepsi vymeény v daném kroku (kazdy prohledéva uréitou ¢ast moznych segmentii). Béhem
celého procesu jsou dale aktualizovany tzv. don’t look bits. Ty uchovévaji informaci o seg-
mentech, pro které se jiz nepodafilo najit dalsi vylepSeni, a brani tak jejich zbyte¢nému
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Obrazek 7.1: Matice vyuzivané pii feseni podproblémil na mikro trovni a jejich zapojeni
v ruznych ¢astech vypoctu. Dvojité ordmovani znac¢i umisténi prislusné struktury do vice-
ucelového prostoru ve sdilené paméti. Jsou-li takto oznaceny dvé matice ve stejném kroku,
predstavuje jedna z nich zdroj a druhd cil pfislusné operace.

opétovnému vyhodnocovani. Pokousel jsem se rozdélit praci mezi jednotlivé mravence také
pii hledani dalsi komponenty (podobné jako na makro trovni), ale zjistil jsem, Ze p¥fi praci
nad sdilenou paméti zptisobuje tato technika zpomaleni vypoctu.

Prestoze paralelni zpracovani se mi podafilo zavést i v ramci feSeni jedné podulohy
(na trovni vlaken), hlavnim pfinosem mikro Grovné je moznost paralelniho FeSeni vétsiho
mnozZstvi poduloh, které probihé na trovni blokt — kazdy mikro ramec je zastoupen jednim
blokem. Takovy blok je opét organizovan jako dvourozmeérny, pfi¢éemz prvni dimenze odpo-
vidé n skupindm mravenct (jedna pro kazdé poc¢ateéni mésto) a druhd dimenze jednotlivym
mravencim ve skupiné, jejichz pocet zavisi na parametru nMicroAntsPerSquad s vychozim
nastavenim na hodnotu 4. Obvykle mé tedy blok 384 vldken. Diky znac¢né redukci objemu
dat vyzadovaného jednotlivymi mikro rdmci (obvykle pouze pfiblizné 50 kB v hlavni pa-
méti) je i v ptipadé velkych instanci mozné pfipravit vechny mikro rdmce v hlavni paméti
zaroven a nasledné spustit kernel microFindTour s plnym poctem blokt — tedy jednim pro
kazdy mikro ramec.
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7.4 Akcelerace pomoci OpenMP

Aplikace pro vicejadrové procesory vyuzivajici paralelizace s podporou OpenMP je pouze
doprovodnym néastrojem pro lepsi vyhodnoceni rychlosti hlavni ¢asti implementace. Diky
zna¢nému rozpracovani navrhu paralelniho zpracovani a soubézného kédu pro platformu
CUDA vsak bylo mozné vyuzit technologii OpenMP pomérné efektivné. Sekce vybrané
pro paralelizaci jsou oznaceny direktivami #pragma omp. Zadna z nich vsak neupravuje
pouzity pocet vlaken — béhem celého programu se tedy pouziva implicitni nastaveni cilového
systému. To obvykle odpovida poc¢tu dostupnych vypocetnich jader, avsak lze jej zménit
také napf. pomoci proménné prostfedi OMP_NUM_THREADS.

Vsechny pripady pouziti OpenMP spocivaji v paralelizaci smycek. Na makro arovni byla
takto nastavena smycka pro vypocet hodnot vyuzivanych pti konstrukei cest (aggregates) a
dale smycka zahrnujici hledani feSeni z riznych pocatecénich mést. Druhé jmenovana, ktera
napodobuje pouziti vétstho mnozstvi skupin mravencid, vyuzivad navic direktivy #pragma
omp critical pro aktualizaci informace o nejlepsi nalezené cesté. Na mikro tirovni byla
paralelizovana smycka pro FeSeni jednotlivych podproblémi, kterd zase odpovidéa spousténi
vétsiho mnozstvi blokti v CUDA implementaci. Dalsi ¢asti kddu jiz paralelizovany byt prilis
nemohly, protoze OpenMP zatim nemé dostateénou podporu pro vnorené paralelni sekce —
zapis kédu je sice mozny po syntaktické strance, ale kompilator obvykle pouzije ve vnoreném
bloku jen jediné vlakno.
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Kapitola 8

Meéreni a vyhodnoceni vysledkt

Cilem diplomové prdace byl ndavrh postupu, ktery by urychlil Teseni kombinatorickych uloh na
GPU, a jeho ndslednd implementace. Nyni rozeberu vysledky rozsahlijch mérent, kterd jsem
nad implementaci popsan€ v kapitole 7 provedl. Zabyval jsem se zejména srovndnim doby
resent riuznych instanci TSP na GPU a CPU. Tato méreni predstavuji proni vyznamnou
cast kapitoly. Ddle jsem se rozhodl analyzovat prinos jednotlivych technik, které jsem pri
akceleraci na platformé CUDA pouzil. Zjisténé informace uvedu v sekci 8.5. Vénoval jsem
se take kvalite vysledného Tesent, prestoze ta nebyla nebyla hlavnim cilem prdace. Vazbu této
veliciny na nastaveni uzivatelskych parametri popisi v posledni podkapitole.

8.1 Cile a metodika

Méfeni jsem provadél na opera¢nim systému Linux. Pro zachyceni ¢asu vypoctu jsem pouzil
vlastni t¥idu LinuxTimer zaloZenou na systémové funkci gettimeofday. Alternativou pro
systém Windows je tfida WindowsTimer postavend na néstroji QueryPerformanceTimer.
Obé uvedené t¥idy jsou soucasti implementace. Udajem pouzitym pro vyhodnoceni kvality
feseni je jednoduse délka nalezené cesty, respektive jeji odchylka od optima — u vSech
testovanych tuloh je totiz znamé. Vyjimkou jsou dvé instance, u nichz je vSak k dispozici
alesponi cesta s garanci velikosti odchylky mensi nez 0,2% od optima.

Vyhodnoceni jsem provedl oddélené pro makro a mikro troven. Vysledky tak poskytuji
jasnéjsi prehled o efektivité riznych c¢asti implementace a umoznuji posoudit vyhodnost
kombinovanych pristupt. Vypocet na jednotlivych trovnich je totiz témér uplné oddéleny
(pFedévé se mezi nimi pouze FeSeni v podobé jedné cesty) a nabizi se tak moznost provadét
je na ruznych architekturach, pfipadné nahradit jednu z nich zcela jinym algoritmem. Kopi-
rovani souradnic do paméti zafizeni, vypocet vzdalenosti, manipulace s vyslednym fesenim
a dalsi rezijni procesy trvaji zcela zanedbatelnou dobu ve srovnani s hlavnimi ¢astmi algo-
ritmi a jejich vynechani tak nemé prakticky zadny dopad na vysledky méfeni.

8.2 Srovnani rychlosti vypoc¢tu na raznych architekturach

8.2.1 Nastaveni testu

Cilem préace byla akcelerace vypoctu. Dosazené zrychleni, které uvedu v této podkapitole,

vvvvvv

vypoctu jsem neprovadél opakované béhy aplikaci s toutéZ konfiguraci. Nalezena feSeni se
presto nékdy mohou na riaznych platformach drobné lisit — pfi¢inou je pouzity mechanismus
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hledéani maxima, ktery muize p¥i paralelnim zpracovani v zavislosti na fazeni vldken vybrat
odlisné komponenty feseni, pokud maji stejné ohodnoceni. Tim je ovlivnén navazujici vy-
pocet i celkovy vysledek. Odchylka je vSak v takovych pripadech minimalni.

Testy jsem provedl na rozmanité skale celkem 54 konkrétnich tloh, tedy instanci pro-
blému obchodniho cestujiciho. V sadé se nachézeji pfedevsim tlohy z knihovny TSPLIB
(ptuvod dat je zde rozmanity), tlohy zaloZzené na optimalizaci propoji na velkych ¢ipech
(VLSI) a déle ulohy odpovidajici skute¢nému cestovani po velkych méstech ve vybranych
statech. Pfiblizné polovina pouzitych tloh ma méné nez tisic uzll, zbyvajici ¢ast potom
docela rovnomérné pokryvéa rozsah od jednoho tisice do deseti tisic uzli. RozloZeni je zna-
Argentiné (ar9152) ma 9152 uzli. Limitujicim faktorem byla kapacita zafizeni — uvedena
instance témér dokonale vyplnuje 1,5 GB hlavni paméti na Nvidia GTX 480, nejvykon-
néjsim CUDA zarizeni, které jsem mél k dispozici. Na slabsi karté Nvidia GTS 450 a také
na serveru Merlin pak velikost dostupné pameéti znemoznila i feSeni dalsich probléml —
priblizné od péti tisic uzla vyse.

K POCET
INSTANCI

VELIKOST
5 INSTANCE
VTIS. UZLU

Obrazek 8.1: Rozlozeni testovanych tloh podle jejich velikosti. Vyraznéji jsou zastoupeny
,malé“ instance do jednoho tisice uzll, které vykazuji velkou variabilitu v charakteru dat.

Implementace zahrnuje tii samostatné aplikace, jak jsem vysvétlil jiz diive — program
pro standardni procesor (cpu), program pro vicejadrovy procesor (omp) a heterogenni pro-
gram vyuzivajici zafizeni CUDA (cuda). Pro kazdou z téchto vétvi jsem vyzkousel dva
konkrétni prvky hardware. V piipadé CUDA aplikace se jednalo o low-end kartu Nvidia
GTS 450 a high-end kartu Nvidia GTX 480. U procesorovych variant jsem vyuzil desk-
topového procesoru Intel Pentium E6600 se dvéma jadry na frekvenci 3,06 GHz (kédové
oznac¢eni Wolfdale) a dvojici serverovych procesort AMD Opteron 2387 se ¢tyfmi jadry na
frekvenci 2,8 GHz (tato dvojice byla pouzita souc¢asné, vypocet tedy probihal paralelné na
8 jadrech). Pro srovnéni je vhodné zejména dvojice Intel Pentium E6600 a Nvidia GTX
480, protoze oba tyto vypocetni systémy patii ve své oblasti k vyssi tfidé a byly uvedeny
do prodeje v pribéhu roku 2010 — jedna se tedy i o pomérné stejné staré produkty.

Testy, na nichz jsou zalozena data prezentovana dale, 1ze zopakovat s vyuzitim skriptu
testbench.sh. Uzivatelské parametry (tedy zejména pocty cykli u jednotlivych algoritmi)
nebyly pfi méfeni doby vypocétu nijak upravovany — casy uvedené dale tedy odpovidaji
vychozimu nastaveni téchto parametru.
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8.2.2 Dosazené vysledky

Priprava pocatecniho feSeni na makro tirovni nenabizi piilis mnoho piilezitosti k paraleli-
zaci. Tuto skutecnost jsem podrobné vysvétlil jiz v kapitole 7.3.2 — zde pouze pripomenu, Ze
vzhledem k riznym omezenim je v této ¢asti programu spoustén na zatizenich CUDA pouze
jediny blok. Zarizeni jsou pak znac¢né nevyuzitd — napr. testovana karta Nvidia GTX 480
v tomto pripadé pouziva jediny SM z 15 a v jeho ramci pak spousti pouze polovinu vlaken,
kterou by mohla. Hruby odhad vyuziti vypocetnich prvki se tak pohybuje kolem 3 %. Po-
vaha pristupt do paméti dale neumoznuje efektivné vyuzit uzivatelem Fizené vyrovnavaci
paméti v podobé sdilené paméti na arovni SM.

Ve svétle uvedenych skutecnosti neni prilis prekvapivé, ze procesory vybavené vyrazné
vétSimi vyrovnavacimi pamétmi, pokrocilou logikou pro zfetézené zpracovani a dalsimi opti-
malizacemi na makro trovni platformu CUDA porazi. Uvazime-li instance s vice nez jednim
tisicem uzll, pak je procesor E6600 primeérné o tfetinu rychlejsi nez karta GTX 480. V pii-
padé pouziti OpenMP je pak tentyZ procesor rychlejsi dokonce dvakrat. Situaci pro vSechny
testované hardwarové konfigurace vykresluje graf 8.2.

DOBA VYPOCTU V SEKUNDACH

- CUDA GTX 480

| OMP E6600

| —— , | . VELIKOST
INSTANCE

Obrazek 8.2: Doba sestavovani poc¢ateéniho FeSeni na makro trovni. Vzhledem k sekvencni
povaze vypoctu a Spatné paméfové lokalité jsou bézné procesory v této ¢asti rychlejsi.

Platforma CUDA tedy vibec neni vhodna pro feSeni velkych instanci v celku pomoci
ACO. Pro praktické pouziti se nabizi zejména dva alternativni pristupy — bud prenechat
praci v této ¢asti vypoctu béznému procesoru (nejlépe s vyuzitim OpenMP), nebo zvolit
pro nalezeni pocatecniho feseni plné jiny algoritmus, nez je ACO. Jedinym potencidlnim
prinosem implementace makro tirovné na CUDA je tspora ¢asu hlavniho procesoru a ka-
pacity hlavni paméti v pfipadé, Ze na cilovém systému jsou tyto prvky zatizeny, zatimco
grafické karta nebo jiné zarizeni CUDA ,,zahali“. Zejména na béznych pocitacich je obvykle
nemozné pridat do systému plnohodnotny procesor, zato vsazeni rozsifujici karty je bez-
problémové. Vzhledem k nepfiznivym vysledkiim se makro trovni z hlediska doby trvani
vypoctu jiz nebudu dale vénovat.

Zpracovani poduloh na mikro trovni je jiz od faze navrhu jadrem paralelizace a imple-
mentace na platformé CUDA je proto v této ¢asti mnohem efektivnéjsi. Naptiklad karta
GTX 480 bude z pohledu vypocetnich jednotek vytiZena minimélné na 25 % jiz pri 15
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podproblémech — kazdy z nich zaméstna jeden multiprocesor 384 vlakny, coZ je pfesné ¢tvr-
tina limitu architektury Fermi (1536 vldken). Kromé toho je na mikro trovni intenzivné
zapojena sdilend pamét a pristupy do hlavni paméti jsou vyrazné optimalizovany (vice v ka-
pitole 7.3.3), coz vypocet znacné zrychluje. Pravé sdilend pamét je tzkym mistem, které
brani umisténi vétsiho poc¢tu podproblémii (tedy blokii) na jeden SM. Pokud bychom sdi-
lenou pamét nepouzili, bylo by mozné na kazdy SM umistit dokonce 4 bloky najednou a
instance s vice nez 5 400 uzly by tak zarizeni vyuZily z pohledu vypocetnich prostiedki
na 100 %. Vypocet by vSak byl pomalejsi (vice v kapitole 8.3). Kapacita sdilené paméti je
jedinym blokem vyuZita pfiblizné na 95%.

Vysledky méreni potvrzuji, Ze potencial platformy CUDA se v této ¢asti podarilo vyuzit.
S rostouci velikosti instance vyznamné stoupa také zrychleni dosazitelné na CUDA zafizeni.
Zatimco instance o celkové velikosti kolem 500 uzlt dokaze GTX 480 Fesit na mikro drovni
pouze pfiblizné ctyrikrat rychleji nez E6600, tlohy nad 3 000 uzld jsou optimalizovany
priblizné ¢trnactkrat rychleji a v piipadé nejvétsi pouzité instance ar9152 dosahuje zrych-
leni dokonce hodnoty 17,1. Tento trend je zachycen na obrazku 8.3. Primérné zrychleni
u instanci s vice nez jednim tisicem uzlt dosahuje hodnoty 12,3.

. . . . VELIKOST
INSTANCE

Obrazek 8.3: Zrychleni pfi optimalizaci podproblémi na mikro trovni dosaZené na zarizeni
Nvidia GTX 480 ve srovnani s procesorem Intel Pentium E6600. Naméfena data (zelené)
jsou aproximovana polynomem tietiho fadu (Sedé).

Méfeni jsem opét provedl i na dalsich HW/SW konfiguracich. VSechny ziskané hod-
noty jsou znazornény v grafu na obrazku 8.4. Kromé zietelného odstupu ve vykonu CUDA
varianty od aplikaci provadénych sekvencéné na béznych procesorech jsou v obrazku vidét
dvé spojitosti, které povazuji za zajimavé. Za prvé se zietelnéji projevil vyznam OpenMP
paralelizace na procesorech Opteron. Na mikro trovni je vidét, Ze dosazené zrychleni je
vzhledem k pouzZitému poctu jader velmi dobré a aplikace vyuzivajici OpenMP je tedy
plnohodnotnym ,soupefem“ a zaroven relevantnim méfitkem v testech. Za druhé je pozi-
tivni fakt, ze i s takto vykonnou OpenMP implementaci bézici na osmi jadrech serverovych
procesoru snese srovnani jedna z nejlevnéjsich GPGPU karet na trhu v roce 2011, GTS
450 (dosazené casy jsou pfiblizné stejné). Zatizeni vyssi tfidy GTX 480 i proti zminéné
OpenMP konfiguraci dosahuje zrychleni, i kdyz uz jen p¥iblizné trojnasobného.

45



DOBA VYPOCTU V SEKUNDACH

1 CUDA GTX 480
30 - OMP E6600
20 -

10 - —
0 L , — . . VELIKOST

0 2000 4000 6000 8000 INSTANCE

Obrazek 8.4: Doba optimalizace podproblémt na mikro trovni. Navrh orientovany na para-
lelizaci umoznil dosdhnout na platformé CUDA vyrazného zrychleni ve srovnani s béznjymi
procesory. Osm jader na dvou serverovych procesorech AMD Opteron 2387 dosahuje pii-
blizné stejnych ¢ast jako jeden z nejlevnéjsich GPU ¢ipu na karté Nvidia GTS 450.

8.3 Prinos pouzitych akceleracnich technik

Celkové zrychleni uvedené v predchézejici podkapitole vzniké spole¢nym ptisobenim mnoha
faktort. Nyni se podivam, jakou mérou nékteré z nich k akceleraci pfispivaji, i kdyz je
zFejmé, Ze mezi pouzitymi postupy jsou ur€ité zavislosti. Pokusim se postihnout vSechny
vyznamné techniky s vyjimkou hledéani cest z vice poc¢ate¢nich mést, protoze tento prvek méa
kromeé rychlosti zna¢ny vliv také na kvalitu feSeni. Navic je souc¢asti navrhu jiz od zékladu
a jeho testovani by si tak vyzadalo vyrazné upravy zdrojového kédu.

Zatimco vyznam zvyseného poctu celych skupin mravenci tedy vyhodnocovat nebudu,
na prinos konceptu skupin z pohledu jednotlivych mravenct se nyni podivam. Pro tucely zis-
kéani dat jsem docasné nastavil parametr nMacroAntsPerSquad, resp. nMicroAntsPerSquad,
na hodnotu 1, coz odpovida situaci, kdy by koncept skupin nebyl do implementace zave-
den. Nasledné jsem srovnal dobu vypoc¢tu na makro i mikro trovni s ptipadem, kdy by byly
uvedené parametry nastaveny na standardni hodnoty, tedy 8, resp. 4. Zrychleni dosazené
aplikaci konceptu skupin v zavislosti na velikosti instance je zachyceno na grafu na obrazku
8.5. Zatimco na makro Grovni je zrychleni pomérné stabilni s primérnou hodnotou kolem
3,5, na mikro trovni se vice méni v zavislosti na konkrétni tiloze, pficemz primér je v tomto
pripadé priblizné 1,4.

Koncept skupin je jedinym faktorem zminénym v této podkapitole, ktery méa pozitivni
vliv na dobu vypoc¢tu na makro trovni. Zde je vidét, ze prestoze bézné procesory jsou na
pomérné prijatelny v porovnani se situaci, kdy by koncept skupin nebyl u CUDA pouzit.
Na mikro tirovni je jiz vyznam skupin mensi — faktory zminéné dale v této podkapitole jsou

Jak jsem uvedl jiz v kapitole 7.3.2, prostfedky nejrychlejsi vyrovnavaci paméti na CUDA
zaFizeni jsou na makro trovni fizeny hardwarem (jsou vyuzity jako L1 cache). Mikro ramce

s v
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Obrazek 8.5: Zrychleni dosazené zapojenim konceptu skupin. V horni ¢asti je znazornéna
situace na makro tirovni, kde zafizeni u mensich instanci dokaze vyuzit hardwarové fizenou
L1 cache. Ve spodni ¢asti je vidét stabilnéjsi charakter zrychleni na mikro trovni.

(tedy jako sdilend pamét). Zavedeni univerzalni matice, do niz se v pribéhu algoritmu
dynamicky nahravaji nejvice potfebna data, prinasi primérné 1,6nasobné zrychleni.

Zde je tfeba zminit, Ze samotny pTistup do sdilené paméti je mnohem vyhodné&jsi, nez by
uvedenému zrychleni odpovidalo. U varianty bez vyuziti sdilené paméti totiz hraje roli fakt,
ze na kazdy SM pak lze umistit vice blokti. Velikost sdilené paméti je omezujici hodnotou,
kterd u zakladni varianty limituje pocet blokti umistitelnjych na kazdy SM na jediny. Na
naméfenych hodnotach znazornénych v grafu na obrazku 8.6 je vSak vidét, Ze na vSech
ulohach v testovaci sadé je vyhodnéjsi pouzit postup zaloZeny na sdilené paméti.

Nejvyznamnéjsi metodou akcelerace ACO na paralelnich zarizenich je jiz podle litera-
tury [! ] rozdéleni tlohy na podproblémy, jejich nezavislé feseni a nasledné spojeni dil¢ich
vysledkt do jediné cesty. Tento postup se ukazal byt skuteéné klicovym i v praktické ¢asti
prace. Vyslednou verzi implementace jsem srovnaval s variantou, kdy jsou jednotlivé mi-
kro ramce sice feSeny na zafizeni, avSak sekvenc¢né. Toho jsem dosihl pomoci cyklu, ktery
postupné vola funkci microFindTour pro jednotlivé ramce a po kazdém takovém volani si
vyzadé synchronizaci CUDA zafizeni (jinak by byly bloky spoustény asynchronné a tim do
ur¢ité miry i paralelné).
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Obrazek 8.6: Zrychleni dosazené umisténim datovych struktur do sdilené paméti. Vyznam
tohoto faktoru je ¢astecné potlac¢en tim, Ze naroky na sdilenou pamét pii jejim zapojeni
snizuji pocet bloki, které je mozné umistit na kazdy SM.

Oproti predchézejicim technikdAm muzeme na grafu dosazeného zrychleni 8.7 pozoro-
vat znacnou zavislost na celkové velikosti instance s rostouci tendenci. Pro lepsi predstavu
nejsou na ose x vyneseny primo rozmeéry uloh, ale po¢ty fesenych ramcut. Ty ziskdme podéle-
nim rozmeéru problému parametrem nCitiesInCluster, ktery byl nastaven na vychozi hod-
notu 96. Nejmensi instanci z testovaci sady, kterd umoziiuje nasadit na kazdy SM karty
GTX 480 alespon jeden blok, je £11400 s 8,6nasobnym zrychlenim. Nejvétsi llohu ar9152
lze pak na mikro tirovni fesit diky paralelnimu zpracovani rdmct az 12,5krat rychleji. To
je vzhledem k pouzitému poctu vypocetnich prvkua (tedy SM, kterych bylo na zafizeni
k dispozici 15) pomérné dobry vysledek.

VELIKOST
. . . . INSTANCE
V RAMCICH

Obrazek 8.7: Zrychleni dosazené soucasnym feSenim vicero podproblémi na mikro drovni.
Kazdy podproblém pritom odpovida jednomu ramci, jejichz celkovy pocet u rtznych in-
stanci je vynesen na ose . Naméfena data jsou aproximovana logaritmickou kiivkou.
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8.4 Vliv parametra na kvalitu feseni

Vzhledem k charakteru pouzitych algoritmi, které hledaji pouze ,,dobré“ feseni, nikoliv
v8ak feSeni optiméalni, neni doba béhu jedinym vysledkem celého procesu. Zajimavé mohou
byt také zmény ve kvalité nalezené cesty, jimz budu vénovat tuto podkapitolu. Analyza
bude podstatné méné rozsahla, nebot odchylky od optima, kterych algoritmy dosahuji pfi
ruznych konfiguracich, se tolik nelisi. Budu se spise snazit ukazat, ze modifikace vysvétlené
v kapitole 6.3 nedegraduji implementované ACO na greedy search nebo podobny algoritmus
vyuzivajici pouze idaju zaloZenych na vzdalenostech, ale Ze je stdle zapojena i pamétova
slozka heuristickéd informace v podobé feromonovych stop.

Provedl jsem rozsadhla métreni, béhem nichZ jsem kazdou tilohu z testovaci sady spustil
ve 24 ruznych konfiguracich, u nichz byly hodnoty z mnoziny {1,5,10,15,20,25,30,35}
nastaveny nejdiive u parametru nMacroAcoCycles, potom u parametru nMicroAcoCycles
a nakonec u obou zéaroven. Vliv na kvalitu feSeni jsem nésledné vypocital jako primeér
odchylek od optimalnich cest u vSech instanci p¥i daném nastaveni. Zavislost vypoctenych
hodnot na pouzitych parametrech zachycuje graf 8.8.

ODCHYLKA

l ~— MIKRO UROVEN

T T T T T T > VELIKOST
INSTANCE

Obrazek 8.8: Zavislost kvality feSeni na poctu iteraci jednotlivych algoritmi. Na ose y je
vynesena prumérnd odchylka délky nalezené cesty od znamého optima. V grafu je zachycena
vyznamné vazba celkového vysledku na kvalitu pocate¢niho feSeni.

Vidime, Ze navySovani poc¢tu cykli na mikro tirovni nad 15 nema valny vyznam, coz je
zpisobeno zejména tim, ze jednak se hleda feSeni z kazdého mésta, druhak je aplikovano
lokalni prohledavani nad celym rozsahem problému. Na makro Grovni naopak dochézi k po-
mérné vyznamnému poklesu odchylky jesté pfi navysSeni poc¢tu cykli z 20 na 25. V dusledku
chybéjiciho lokalniho prohledévani a deterministického vybéru dalsi komponenty je feromo-
nova stopa jedinym zdrojem zlepseni a kazdy dalsi cyklus jeji tvorby mize piinést vy-
znamny pokrok. Vysledky dosazené nastavovanim obou zminénych parametrii najednou
kopiruji u vyssich hodnot pribéh ziskany nastavenim nMicroAcoCycles na vychozi hod-
notu 15 a rostouci hodnoty nMicroAcoCycles. Mizeme tedy fict, ze kvalita pocate¢niho
FeSeni ma na kvalitu celkového feSeni vyrazny vliv a nahrazeni ACO jinym algoritmem na
makro urovni by tak mohlo byt zajimavou alternativou k vytvorené implementaci, pokud
by zvoleny algoritmus mél lepsi predpoklady pro paralelni feSeni tlohy v celku.
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Kromé uvedenych parametri mohou uzivatelé snadno nastavit také hodnoty alpha a
beta udavajici relativni vyznam jednotlivych slozek heuristické informace u ACO. Vytvoril
jsem tedy obdobny test jako v pripadé poctu cykld, pfi némz byla kazda instance spusténa
v celkem 63 konfiguracich. Zde se mi vSak nepodarilo dosdhnout zadnych vysledku, které
by staly za zminku. Rozdily byly naprosto miniméalni a napfi¢ rtiznymi instancemi nebylo
mozné pozorovat zadny trend. V primeéru se tedy ulohy témér ve vSech konfiguracich resily
velmi podobné jako v pripadé vychoziho nastaveni alpha na 1.0 a beta na 2.0.
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Kapitola 9
Zaver

Diplomovou préaci jsem vénoval akceleraci postupt pro feSeni kombinatorickych tloh s vy-
uzitim GPU. Zabyval jsem se zejména algoritmem mravenci kolonie (ACO), jak bylo poza-
dovano v zadani, avSak soustfedil jsem se také na techniku lokalniho prohledavani 2-opt
slouzici jakozto nezbytny doplné€k uvedené heuristické metody. V ramci prace jsem provedl
teoreticky rozbor problému, navrhnul jsem postup pro paralelizaci i akceleraci vypoctu a
nasledné jsem provedl implementaci na platformé Nvidia CUDA. Pouzil jsem pfi tom znamy
problém obchodniho cestujictho (TSP) jako ptipadovou studii.

Podarilo se mi vyuzit nékolika odlisnych technik vedoucich ke zrychleni vypoctu. Zavedl
jsem paralelni zpracovani na trovni jednotlivych jader (streaming processor, SP) i na tirovni
vétsich celkl (streaming multiprocessor, SM). Optimalizoval jsem ptistupy do hlavni paméti
CUDA zafizeni a intenzivné jsem zapojil uzivatelem fizenou sdilenou pamét umisténou na
¢ipu. Dale jsem upravil vybrané ¢asti obou heuristickych algoritmu tak, aby byly vhodnéjsi
pro paralelni provadéni. I pfes znac¢nou slozitost feSeného problému se mi nakonec podafilo
dosahnout linearni zavislosti doby vypoctu na velikosti problému.

Soucésti prace je nejen paralelni kéd pro GPU, ale také sekvencéni kéd pro bézné proce-
sory a déale paralelni kéd pro vicejadrové procesory vyuzivajici nastroje OpenMP. Pouzité
algoritmy i zakladni nastaveni jsou ve vSech pripadech stejné. Programy jsem vytvoril za
ucelem presného vyhodnoceni vykonnosti implementace na platformé CUDA.

Rozsahla sada tloh pouzita pti testovani zahrnovala problémy o velikosti od jednoho do
deseti tisic uzli. Ackoliv povaha feSené kombinatorické tilohy pfilis neodpovida obvyklému
vyuziti architektury GPU v oblasti obecnych vypocti, podarilo se mi ve srovnani s béznymi
i vicejadrovymi procesory dosdhnout vyznamného zrychleni. Napfiklad podproblémy tvotici
nejvétsi pouzitou instanci o 9 152 uzlech dokézala graficka karta Nvidia GTX 480 fesit vice
nez 17krat rychleji nez srovnatelny procesor Intel Pentium E6600 provadéjici sekvencni
kéd na frekvenci 3,06 GHz. Doba vypoc¢tu na CUDA zafizeni byla vyrazné kratsi také ve
srovnani s OpenMP verzi. Vysledky prace dokladaji, Ze schopnost modernich grafickych ¢ipa
provadét obecné vypocty mize byt vyznamnym pfinosem i v oblasti diskrétnich problémt,
které nejsou pro GPGPU typickou doménou.

Vytvorené feSeni predstavuje spolehlivy zaklad, ktery otevird moznosti pro dalsi zlepSeni
v podobé optimalizace dilé¢ich procesii. Nejvice prostoru se nachazi v oblasti déleni tlohy
na podproblémy, ktera trpi vysokymi pamétovymi naroky ACO. Dalsi prilezitost by mohla
spo€ivat v zavedeni pokrocilejsiho algoritmu lokalniho prohledavani, jakym je napf. Lin-
Kernighan heuristic.
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