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Abstrakt

Genetické algoritmy a jejich paralelizace jsou v informaénich technologiich vyuZivanou
strategii k vyhledavani vhodnych kombinaci feSeni optimaliza¢nich tiloh. Cilem prace je
vytvofit zdkladni piehled jednoduchych a paralelnich genetickych algoritm, navrhnout
projekt a implementovat paralelni verzi algoritmu pomoci technologie Cilk++, v¢etné
jeho testovani. Projekt fe$i Problém obchodniho cestujiciho paralelnim genetickym al-
goritmem za pomoci Island modelu a modelu Master — Slave. Vysledkem je mnoZina
nalezenych feSeni véetné porovndni efektivity a hodnoceni kvality.

Kliéova slova: geneticky algoritmus, evolu¢ni vypocetni techniky, optimalizace, parale-
lismus, Cilk++

Abstract

Genetical algorithms and their parallelization strategy are used in informational tech-
nologies for searching suitable combinations to solve optimization tasks. The purpose
of this work is to create basic summary of simple and parallelal genetical alghorithms,
design a project and implement parallel version of algorithm with Cilk++technology in-
cluding it’s testing. The project solves the Problem of traveling salesman with parallel
genetical algorithm with The Island model and the model Master — Slave. The result is a
set of found solutions including the comparison of efficiency and evaluation of quality.

Keywords: genetic algorithm, evolutionary computation, optimalization, paralelism,
Cilk++
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1 Uvod

Genetické algoritmy ve vypocetni technice jsou pomérné mladou disciplinou a jsou spo-
jeny se jmény Lawrence ]. Fogel, Ingo Rechanberg, Hans-Paul Schwefel a John Rolland,
ktefi se v 50. - 80. letech minulého stoleti zabyvali studiem evolu¢ni strategie, evolu¢niho
programovdani a genetickych algoritmil. V sou¢asné dobé jsou pfedmétem intenzivniho
studia vSechny tfi smeéry slouc¢ené do jedné oblasti nazyvané evolu¢ni vypocetni techniky.

Bakalaiska prace je formalné ¢lenéna do dvou ¢ésti. Prvni ¢édst prace je teoretickd,
charakterizuje zakladni principy GA se zaméfenim na jejich vlastnosti a moZznosti para-
lelizace, jsou zde uvedeny vyhody, ale také nevyhody GA. Druhé ¢ast popisuje konkrétni
alohu obchodniho cestujiciho se zaméfenim na implementaci, testovani a hodnoceni GA

v prostfedi CILK++.



2 Genetickeé algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jako numerické - heuristické algoritmy patii do skupiny evolu-
¢nich vypocetnich technik (EVT), které se inspiruji pfirodnimi védami. Prakticky se GA
vyuZzivaji v mnoha oblastech lidské ¢innosti, a to jak technickych, tak i netechnickych
odvétvich ke zkoumdni rtiznorodych feSeni a jejich kombinaci a vytvari zaklad dalsich
programu a specifickych operatort [6].

GA jsou metody pro prohleddvani stavového prostoru aplikovatelné na Sirokou skalu
typt dloh bez zavislosti na typu feSeného problému. GA patii do t¥idy stochastickych al-
goritmt s vyuzitim vlastnosti deterministickych algoritmii. GA se li8i od ndhodnych pro-
hledavacich metod tim, Ze kombinuji elementy fizeného i stochastického prohleddvéani a
pracuji s celou populaci potencidlnich feSeni [4].

Ve své podstaté simuluji evolu¢ni proces, ktery pozorujeme v pfirodeé jiz po tisicileti.
Vychazi pfimo z principti Darwinovy teorie pfirozeného vybéru a Mendelovy teorie ge-
netiky a pfebiraji vyrazy biologickych disciplin napf. gen, genotyp, chromozom, fenotyp
a dalsi [10].

K feSeni problému pomoci GA je zapotiebi splnit urcité pozadavky, a to pfedevsim:
e zvolit algoritmus pro vytvofeni pocate¢ni populace,
e vhodné zvolit formét, tzn. reprezentaci chromozomu (kandidatni feseni problému),
e sestavit algoritmus pro tcelovou funkci,

e vytvorit algoritmus pro genetické operace: selekci, kfizeni a mutaci,

e vhodné nastavit vybér parametr@i - velikost populace, maximdlni pocet generaci
apod. [4].

Vyhody:
e miiZe vyfesit jakykoliv optimalizaéni problém, ktery lze zapsat jako chromozom,
e konecnym vysledkem je nékolik feSeni,
e GA jsou jednoduché na pochopeni bez rozsahlych znalosti matematiky,
¢ GA je mozné snadno pienést do stavajicich simulaci a modelt [4].
Nevyhody:
e uneékterych problémii jde velmi téZce definovat funkci vhodnosti a ticelovou funkci,
e neni zaruc¢eno nalezeni globdlniho optima,

e vysokd vypocetni naro¢nost [4].



2.1 Terminologie genetickych algoritmu

Kazdy jedinec mé sviij seznam parametrti (obvykle jsou parametry vyjaddfeny v binarni
podobé), které se u genetickych algoritm@i nazyvaji geny. VSechny geny pak spole¢né
vytvaii fetézec, kterému fikdme chromozém. Genotypem nazyvdme sadu parametri
chromozomu. Chromozom mitiZeme chédpat jako kandidatni feSeni genetického algoritmu.
GA musi mi pro svou funkci definovanou taéelovou funkci (cost function) a funkei vhod-
nosti (fitness function) [6].

Utelova funkce je matematicky model problému, resp. Zivotni prostiedi, kde jedinci
ziji a probiha simulace evoluce. Funkce vhodnosti potom transformuje vysledek tcelové
funkce do daného intervalu [4].

2.2 Postup genetického algoritmu

Populace genetického algoritmu je tvofena jedinci, ktefi jsou reprezentovdni chromo-
zomy (kandidatni feSeni problému). Kazdy jedinec také obsahuje vhodnost (ohodno-
ceni), kterd udava kvalitu jedince. Vlivem kiiZeni nejlepsich jedinci populace vznikaji
novi a snad i silnéjsi jedinci. Simulaci evoluce novi jedinci pieZivaji a dale se k¥izi, slabnou
nebo umiraji. Postup genetického algoritmu (Obr. [1) 1ze shrnout do nasledujicich desiti

bodti [6].

2.2.1 Vymezeni parametru

Jedna se o definovani parametrti, které budou fidit béh algoritmu, nebo ho ukonéi. Sou-
¢asti parametri je i icelovd funkce a vhodnost. Jako parametr se také udava maximalni
pocet generaci-evoluénich krokti. Hodnota poctu evoluci se udava proto, aby se zabranilo
nekonecéné evoluci [6].

2.2.2 Generovani pocatecni populace

Jednd se o vytvofeni poc¢ate¢ni mnoZziny jedincti a jejich parametrii. Parametry jedincti
jsou zvoleny nahodile a tak kazdy jedinec predstavuje mozné, ne pirilis kvalitni feSeni.
V tomto kroku je kritickym parametrem velikost populace. P¥ili§ velka populace zabere
vice ¢asu na ohodnoceni jedincti, naopak p#ili§ mala populace nebude mit dostatek ge-
netického materidlu na dalsi evolu¢ni vyvoj [6].

2.2.3 Ohodnoceni populace

Jednd se o vyhodnoceni jedincti poc¢ate¢ni populace tcelovou funkei. Vracend hodnota
muZe byt jeSté normalizovédna funkci vhodnosti [6].

2.2.4 Vybér rodicu

Jedna se o vybér jedincti pro reprodukci (k¥iZeni). Jedinci jsou vétSinou vybirdni podle
vhodnosti, ale mohou byt vybréni i podle jinych kritérii v zavislosti na feSené aloze [6].



2.2.5 Tvorba potomku

Kf¥izenim kombinaci genti rodic¢ti jedinct vznikaji novi jedinci. Obvykle se pouziva me-

toda jednobodového kfiZzeni (crossover point). Kfizeni je zcela zavislé na typu problému
a na reprezentaci genti chromozomu [6].

2.2.6 Mutace potomku

Jedna se o ndhodnou zménu n genti v chromozomu (simulace biologické mutace). Prav-
dépodobnost mutace by neméla byt prilis velkd, pfi velké pravdépodobnosti je pro-
hled4véni stavového prostoru ndhodné [6].

2.2.7 Ohodnoceni potomku

Po vzniku a mutaci jedinci nové generace evolu¢niho kroku je potfeba nové jedince
ohodnotit tcelovou funkci s pfipadnou normalizaci [6].

2.2.8 Vybér nejlepsich jedinct

Nejlepsi jedinci jsou vybirdni z mnoZiny rodi¢ti a potomkd. Vybér jedinct je provadén
dle vhodnosti nebo podle jinych kritérii, v zavislosti na feSené tloze [6].

2.2.9 Vytvoreni nové populace

Nova populace je vytvafena vybérem z nejlepsich jedinct [6].

2.2.10 Redukce staré populace

Stara populace je likvidovadna redukci nejhorsich jedinctl podle zvolené strategie [6].

Vybér rodi¢ti, tvorba potomkti, mutace potomkdi, ohodnoceni potomkd, vybér nej-
lepsich jedinctl, vytvoreni nové populace a redukce staré populace se opakuji tak dlouho,
dokud neni nalezeno dostate¢né kvalitni feSeni nebo do vycerpani uZivatelem zadanych
poctu evoluénich cykli [6].

2.3 Ucelova funkce

V genetickych algoritmech tcelova funkce (fitness function) ohodnoti kaZzdého jednot-
livce v populaci. Tato hodnota urcuje kvalitu jedince tj. vlastni feSeni problému. Funkce
vhodnosti je vétsinou urcena jako ¢dst feSeného problému. Funkce by méla byt co nej-
rychlejsi vzhledem k tomu, Ze hodnoti celou populaci. V pfipadé pomalé ticelové funkce
se vyuZzivaji paralelni a distribuované systémy [3][4].



Definice Ohodnocenf

pararnet,rﬁ N je‘d’inc‘& )
genetického pocatecni
algoritmu populace

Generovani
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populace

Nahrada staré
populace
populaci novou

NapInéni nové
populace

Vybér rodicd
podle kvality

VWhér nejlepsich
jedincti do nové
populace

Tvorba novych
potomka

Ohodnoceni
novych potomkd

Mutace novych
potomkd

Obr. 1: Postup genetického algoritmu [6]

2.4 Kodovani

Zakoédovani genti chromozomu je pfimo zdvislé na feSeném problému. Existuje nékolik
druhti kédovani. Geny mohou byt reprezentovany celymi ¢isly i redlnymi ¢isly. Nejcastéji
se v praxi setkdvdme s bindrnim a permutaé¢nim kédovanim.

Bindrni kédovani je nejrozsifenéjsim kédovanim, které bylo pouzivdno uz v prvnich ge-
netickych algoritmech. Kédovani je velmi jednoduché. Je vhodné napt. pro feSeni Problé-
mu batohu (Knapsack problem). Pro nékteré tlohy vSak neni zcela pfirozené, proto je za-
potiebi zménit algoritmus kiiZeni a mutace [7].

Permutacni kédovdni se pouziva u problému, kde feSeni je jedna z permutaci prvkda,
napi. Problém obchodniho cestujiciho (Travelling salesman problem) [7].
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2.5 Velikost populace

Velikost populace je jeden z parametr(i genetického algoritmu. Velikost populace pfimo
ovliviiuje pribéh genetického algoritmu, proto je potfeba zvolit tento parametr nanejvys
obezietné. Prilis velkd populace zptisobi prodlouzZeni vypocetniho ¢asu a snizi efektivitu
algoritmu, na druhou stranu malé populace miiZze mit problém s nedostatkem informaci
pro identifikaci a vyvoj lepsich feseni [7].

2.6 Pravdépodobnost prekryti

Pravdépodobnost kfizeni udava, kolik procent jednotlivcli ze staré generace pieZije a
pfidé se do nové generace spolecné s potomky. VétSinou je pravdépodobnost nenulové,
existuji ale i algoritmy s nulovou pravdépodobnosti piekryti [4].

2.7 Nahrazovaci strategie

ZN2

Po selekci rodict se vytvari novd sada jednotlivcdl (potomkii), kterd bude tvofit dalsi
generaci. V pfipadé nulové pravdépodobnosti pfekryti vznikne novéa generace a stara
zanikne. Pfi nenulové pravdépodobnosti kiiZeni je potfeba urcit strategii, ktera nahradi
staré jedince novymi. Je tedy potfeba rozhodnout, které jedince nahradit novou gene-
raci. Existuje nékolik p¥istupti, napf. nahrazeni rodi¢ti potomky, nejhorsi jedince nebo
ndhodné jedince nahradit pravé vytvofenymi jedinci. Tak dosdhneme opét ptivodni veli-
kosti populace. Nejcast€ji se pouziva nahrada nejhorsich jedinct [3][4].

2.8 Elitismus

Béhem evoluce mohou byt, vlivem ndhody, nejlepsi jedinci z evolu¢niho procesu vyfazeni.
NeZadoucimu jevu lze zabranit pfenesenim nejlepsich jedincti, vétsinou 1 az 3 jedincti, do
dalsi populace. Tento elitdfsky mechanismus G¢inné zamezi moznosti ztraty nejlepsiho,
dosud nalezeného jedince [3]][4][7].
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3 Operace genetickych algoritmu

Y z

Za hlavni genetické operace jsou povaZzovany selekce, kiiZeni, mutace a nahrazeni. Gene-
tické operace vitalné ovliviiuji prabéh celého genetického algoritmu a ovliviiuji zdsadné
vznik nové generace. Jednotlivé operace jsou piimo zdvislé na zptisobu reprezentace
chromozomu a feSeném problému, proto je nutné vybrat co nejptirozenéjsi zptisob prova-
déni operaci vzhledem k feSenému problému.

3.1 Selekce

Jakmile je pocatecni generace vytvofena a ohodnocena je ¢as vybrat jednotlivce pro vy-
tvofeni potomk tak, aby mohla byt vytvorena dalsi generace. Jednotlivci jsou vybirdni
v jednoduchych genetickych algoritmech podle vhodnosti. Existuje nékolik zptisobii jak
realizovat selekci, a to imérnou selekci (Roulette wheel), pofadovou selekci (Rank se-
lection), turnajem (Turnament) nebo jinou metodou, ktera je pfirozena pro feSenou tlohu.

Umérna selekce je metoda ptidéleni. Pomérové se kazdému jedinci pfidéli v populaci
¢islo, které urcuje Sanci na jeho vybér, podle vlastniho ohodnoceni. Metoda se podoba
ruletovému kolu, kde podle vhodnosti jedince je pfifazen pocet poli¢ek ruletového kola,
pak se provadi losovani pro vybér kazdého dalsiho rodice (Obr. [2)) [3][4][7].

Potfadova selekce je velmi podobna imérné selekci. PouZiva se v piipadé, kdy je rozdil

Obr. 2: Jednotkova kruZznice rulety [6]
kvality mezi jedinci pfilis velky. Pofadova selekce pferozdéli jedince podle poradi tak, Ze

az do nejsilngjsiho jedince. Tak se jedinci stanou viceméné rovnopravnymi s podobnou
Sanci na vybér [3][4][7].
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Turnaj je metoda selekce, ktera je provadéna formou soutéze, tzv. turnajem. Do soutéze
se pfihlasi nékolik jedincti a pouze nejlepsi jedinec ze soutéZe je pfipraven na reprodukci.
Z generace jsou vybrany dva rizné fetézce a do nové generace je vybran nejsilnéjsi z nich.
Tento proces se nékolikrat opakuje [3][4][7Z].

3.2 Mutace

Poslednim krokem ve vytvafeni nové generace je mutace. Jednd se o zménu ndhodnych
gent jedince. Operace je zdvisla na feSeném problému. Vyznam mutace spoc¢iva v tom, Ze
se muZe v dané generaci objevit vlastnost, kterou dosud zZadny jedinec nemél a nemohl ji
tedy pfedat potomktim. Tim je zabranéno uviznuti v lokdlnim extrému [3][5][6][7].

3.3 Krizeni
Operace spociva ve vyméneé informaci mezi jedinci. Vysledkem kiiZeni je novy jedinec,
ktery pfejimd od kazdého rodice néjaké vlastnosti. Metoda kiiZeni je silné zavisla na
feSeném problému, nap¥. jednobodové nebo dvoubodové kiizeni (Obr. ) je zaloZeno na
kombinaci bloku genti.

Metodu nelze pouZit u problému, kde je chromozom zakédovén jako permutace (ne-
bezpeti vzniku permutace s opakovanim) [3][5][6][7].

Rodi¢ A Rodi¢ B Potomek

+ =
1010100110011 + 100101011 = 1001010110011
Rodi¢ A Rodi¢ B Potomek

+ =

1011011101111 + 0101111001 1011111001111

Obr. 3: Dvoubodové ktiZeni [7]
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4 Paralelni genetické algoritmy

Zakladni myslenkou mnoha paralelnich a distribuovanych programi je rozdélit tikkol do
dil¢ich oddilti (devide-and-conquer) a fesit je sou¢asné za pomoci vétstho poctu pro-
cesorti. Nékteré metody, jako je napi. jemnozrnny paralelni geneticky algoritmus, mo-
hou vyuZzivat masivni paralelni architektury, zatimco jiné, nap¥. hrubozrnny paralelni
geneticky algoritmus, se hodi lépe pro multi-pocitace s vysokym vykonem, ale s mensim
poctem procesorti [1].

4.1 Globalni paralelizace (Master-Slave model)

Podobné jako sekvenéni GA v kontextu globélni paralelizace je pouze jedna panmiktické
populace, tzn. kazdy jedinec ma Sanci se sparovat s jinym jedincem. Chovani algoritmu
zluistava beze zmény a globalni GA mé pfesné stejné kvalitativni vlastnosti jako sekvenéni
GA. NejbéZnéjsi paralelizovanou operaci je vyhodnoceni jednotlivct. Vypocet vhodnosti
jedince je nezavisly od zbytku populace. Jeden hlavni uzel provadi GA (vybér, kiiZeni a
mutace) a dal$i operace, napi. ohodnoceni jedincti je pfidéleno podfizenym procesortim.
Jednotlivé ¢asti populace jsou pfifazeny k dostupnému procesoru. Diky jejich centrali-
zované hierarchické komunikaci jsou globalni paralelni genetické algoritmy také zndmé
jako single-master-slave populace. Popula¢ni struktura modelu master-slave je graficky
znédzornéna nize (Obr. @). Panmikticky GA ma v8echny své jedince (¢erné skvrny) ve
stejnych populacich. Master proces ukldda populaci, provddi GA operace a distribu-
uje jednotlivce svym podfizenym. Podfizené procesy maji na starost vypocet vhodnosti.
Globalné paralelni genetické algoritmy jsou pomérné snadné implementovatelné a mo-
hou byt docela efektivnim zptisobem paralelizace, pokud vyhodnoceni vyzaduje zna¢ny
vypocetni vykon [1][3].

Master

Obr. 4: Model Master-Slave [1]

4.2 Hrubozrnny paralelni geneticky algoritmus (Coarse-Grained algorithm)

V pfipadé hrubozrnnych genetickych algoritmii jsou populace rozdéleny do nékolika
sub-populaci (ostrtivkit). Sub-populace se vyvijeji zcela nezavisle a jsou distribuovany
mezi jednotlivé procesory, tzv. distribuovany geneticky algoritmus, ktery se vétSinou
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pouziva s distribuovanou paméti. Obcas se béhem evolu¢niho procesu provede vyména
jednotlivcli mezi sub-populacemi, tato operace se provadi kazdych n generaci. Hrubozr-
nny paralelni geneticky algoritmus (Obr. [5) reprezentuji kruhy, kde jeden kruh je ost-
rov a jednotlivé kruhy spolu komunikuji mezi GA. Hlavni myslenkou hrubozrnného
paralelniho GA je, Ze relativné izolované chromozomy budou konvergovat k rtiznym
platnym feSenim [1][3].

/ Migration',
' direction g
v o
@ Island Model @
e, A

Obr. 5: Island model [1]

4.3 Jemnozrnny paralelni geneticky algoritmus (Fine-Grained algorithm)

Model byva nékdy nazyvan model sousedti (neighborhood model). Model namapuije je-
dince nebo velmi malé sub-populace jako mfizku mezi velky pocet procesorti. V miizce
jsou vsichni jedinci aktivni a hledaji si své partnery na rekombinaci pouze mezi sou-
sednimi sub-populacemi (Obr. @ (11131

4.4 Migrace
Migrace (synchronni a asynchronni) je dtilezitou operaci u paralelnich GA, kterd umoznu-

je vymeénu jedincti mezi populacemi. Diky nezavislosti jednotlivych populaci ziskdme

------

Migrace znacné sniZuje miru konvergence jednotlivych populaci. DiileZitymi aspekty mi-
grace jsou:

e spravna definice topologie mezi sub-populacemi,
e rozhodnuti, ktery jedinec bude migrovat do které sub-populace,
e stanoveni poctu, kolik jedincti bude migrovat,

e rozhodnuti, v jakych intervalech bude migrace provadéna [4][5][6].
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Obr. 6: Struktura jemnozrnného algoritmu [1]

4.5 Probléem nadmérného urychleni (Superlinear Speedups)

Jednim z kontroverznich témat, které se tyka PGA, je problém nadmeérného urychleni.
Spociva v rozporu mezi teoretickymi pfedpoklady a empirickymi vysledky.

Uvaha fika: pokud vyfeseni libovolné tlohy trva jedinému procesoru dobu ¢, pak je
logické tvrdit, Ze n procesortim bude trvat feSeni té samé tilohy minimélné dobu ¢/n. To
znamena, Ze cely vypocetni proces se pfi pouZiti n procesorti mZe urychlit maximalné
n-krat.

Podle empirickych vysledkti dochdzi k vétsimu zrychleni a zkrdceni vypocetniho
Casu.

Bylo vytvofeno nékolik pokusii ve snaze vysvétlit, kdy tento jev vznika. Jedno z
moznych vysvétleni je to, Ze PGA provadéji méné cinnosti nez sériové GA. Redukce
¢innosti spocivd ve vétsim selekénim tlaku, ktery je zptisoben migraci jedincti mezi popu-
lacemi. Jinym vysvétlenim mtZe byt mensi velikost populace. Tyto populace se mohou
vejit do vyrovndvaci paméti procesoru [4].
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5 Projekt Cilk a jeho vyvoj

Cilk, Cilk++ a Cilk plus jsou rozsifeni pro jazyk C a C++, které nabizi rychly, snadny a
spolehlivy zptisob, jak vylepsit vykon programti na vicejadrovych procesorech [8].

5.1 Cilk

Cilk program vznikl a déle byl vyvijen ve tfech nezavislych projektech na MIT (Massa-
chusetts Institute of Technology) védeckych pocitacovych laboratofich:

e Theoretical work on scheduling multi-threaded applications,

e StarTech — a parallel chess program built to run on the Thinking Machines Corpo-
ration’s Connection Machine model CM-5,

e PCM/Threaded-C - a C-based package for scheduling continuation-passing-style
threads on the CM-5 [8].

V dubnu roku 1994 byly projekty spojeny do jednoho projektu Cilk. Prvni verze, Cilk-
1, byla vydana v zafi roku 1994. V dobé psani této préce je soucasnd verze implementace
Cilk-5.3 [8].
5.2 Cilk++

V roce 2006 MIT licencovala Cilk Arts technologii Cilk s cilem rozvijet komer¢ni verzi
C++ implementace. Cilk++ v1.0 byl vydan v prosinci 2008 s podporou pro Windows
Visual Studio a pro GNU GCC/C++ compiler. Cilk++ se 1isi od Cilk-5:

e plnou podporou C++, véetné vSech rozsifeni,
o v C++ Ize pouzit Cilk kéd pfimo, pokud je zkompilovan Cilk compilerem,

e pfejmenovanim klicovych slov spawn a sync na cilk_spawn a cilk_sync,

pfidadnim cilk_for smycky pro paralelizaci,

pfidanim objektu reducer pro redukci races [8].

5.3 Intel Cilk plus

V roce 2009 ziskala licenci Cilk Arts Intel Corporation. Technologie Cilk byla slou¢ena s
Array notaci, aby technologie mohla poskytnout obsahlé rozsifeni jazyka na implemen-
taci funkéniho paralelismu (task parallelism) a vektorového paralelismu (vector paralle-
lism). Intel Cilk plus je obohacen o kompatibilitu se standardnimi debugery [8].
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6 Vypocetni model Cilk

Priibéh Cilk programu chapeme jako orientovany acyklicky graf (directed acyclic graph
- DAG), kde jednotlivé hrany grafu reprezentuji sériovy pribéh programu (cilk_spawn)
a misto pro synchronizaci (cilk_sync).

Ptiklad DAG (Obr.[7|diagram) pro kéd (Kéd [1) spousti funkce do_work_1, do_work 2,
do_work_3 a do_work_4. Funkce do_work_2 a do_work_3 se vykonavaji paralelné. Funkce
do_work_4 se za¢ne vykonavat aZ po ukonceni funkce do_work_2 a do_work_3 [11][12].

do_work_1(); //hrana 1

cilk_spawn do_work_2(); //hrana 2 a vytvoreni vrcholu A
do_work_3(); /hrana 3

cilk_sync; //vytvoreni vrcholu B

do_work_4(); //hrana 4

Kéd 1: Jednoduchy cilk kéd

Obr. 7: DAG diagram [12]

6.1 Reducer

Jazyk Cilk dodal metodu pro feSeni problému, ktery se tyka pfistupu k ne-lokdlnim
proménnym. Reducer je tedy proménnd, kterou lze pouZit vice hranami pfi paralelnim
béhu programu. Reducer poskytuje kazdému vldknu privatni kopii proménné bez nut-
nosti pouziti Lock. (K6d [2) Ukazuje pouZiti reduceru pii s¢itdni prvka vracenych funkei
compute [11][12].

int n = 1000000;
cilk ::reducer_opadd<unsigned int> total;

cilk_for (int i =1; i <=n;++i)
{
total += compute(i);

}

Kéd 2: Jednoduchy reducer
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7 Charakteristika jazyka Cilk

Programovaci jazyk Cilk je charakterizovéan klicovymi slovy, pragmy, makry, prostfedim
s proménnymi a hlavickovymi soubory jazyka Cilk.

7.1

Klicova slova

o cilk_spawn spousti zadanou funkci paralelné s volajici funkci. Funkce nemusi byt

7.2

7.3

paralelizovéna (zélezi na prostiedi Cilk) [11][12].

cilk_sync udava bod synchronizace. Sou¢asnd funkce nemtize pokracovat, dokud
nejsou vSechny funkce spusténé piikazem cilk_spawn ukonceny (Obr. [8) [11][12].

o w@ﬁi \

‘,_(—"\_j : —‘——-—-——-_._‘*————_:—h—ﬂ_}‘._m
—_— )

Obr. 8: Pribeéh cilk_spawn blokti a jejich synchronizace_for [12]

cilk_for je ndhradou klasické smycky for. Smycka cilk_for rozdeéli své iterace do
mensich bloka (Obr. ). Iterace jednotlivych bloki jsou vykonavény sériové, ale
jsou volany piikazem cilk_spawn. Smycka cilk_for musi byt validni C/C++ for a
nesmi ménit kontrolni proménnou cyklu a ne-lokdlni proménné (vznikd tak nein-
tegrita paméti, které lze zabrénit instanci reducer za cenu mensiho paralelismu)
[11][12].

Pragma

cilk grainsize je proménnd, kterd udava maximalni pocet iteraci bloku. Grainsize
je nastavovéan automaticky prostiedim Cilk podle po¢tu dostupnych vldken (wor-
kers). Vychozi hodnota je vhodné pro vétsinu piipadt mimo ty, kdy se pocet vldken
pfi béhu programu méni [11][12].

Macro

__cilk je jednozna¢né urceni verze jazyka Cilk. Makro je nastaveno automaticky
compilerem [11][12].
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Obr. 9: Priibéh cilk_for [12]

7.4 Proménna prostredi

o CILK_NWORKERS specifikuje pocet vlaken, kterd se budou podilet na paralelizaci
[11][12].
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8 Problém obchodniho cestujiciho

Zadanim problému je ohodnoceny graf nebo také jednoduchy neorientovany nebo orien-
tovany ohodnoceny graf G. Graf G je uspofddana trojice G = (V, E, C), kde V je mnoZina
vrcholt, F je mnoZina (dvouprvkovd podmnoZina mnoziny V') hran a C je vzdalenost
mezi vrcholy V.

Problém obchodniho cestujiciho je kombinatorickd tloha patfici do skupiny NP-apl-
nych problémt. Pro problém neexistuje Zddny polynomidlni k-aproximacni algoritmus,
tzn. neexistuje Zadny polynomidlni algoritmus, ktery by nasel libovolné fesSeni, které je
nejhtife k-ndsobkem optimdlniho feseni [13].

Cilem této tlohy je najit v ohodnoceném neorientovaném grafu co nejkratsi Hamilto-
novskou kruZznici, ktera prochdzi vSemi vrcholy grafu. Jedna se o nalezeni nejkratsi cesty
mezi mésty tak, aby jejich soucet byl co nejmensi.

V praci je feSena symetrickd varianta TSP, jednd se o neorientovany graf, kde TSP ma
uloZenou symetrickou matici vzdalenosti, kde v matici c plati - ¢;; = cj;.
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9

Implementace

Bakalaiska préace obsahuje program, kde jsou implementovény tfi algoritmy, které fesi
TSP problém prosttednictvi GA, dva algoritmy jsou paralelni (Master-Slave model a Is-
land model) a jeden je sériovy. Program byl kompilovén v Intel® C++ Compiler XE, ktery
je sou¢asti nekomeréntho baliku Intel® Parallel Studio XE 2013 (volné staZitelny E[)

Syntaxe pro program:

./program {IF} {NoO} {NoE} {MR} {OF} [MO]

Argumenty programu:

9.1

IF udéava cestu ke vstupnimu souboru,

NoO udava velikost populace; velikost populace musi byt miniméIné 10 pro 1 jadro
procesoru; v piipadé pouZiti vice procesorti je potteba zvolit vétsi velikost popu-
lace,

NoE udéava pocet evoluci,
MR udéva cetnost migrace populace,

OF udéva jméno pro vystupni soubor; vystupni soubor je vZdy uloZen do slozky
output v adreséfi s programem,

MO udévé jaky typ algoritmu md byt spustén, v pfipadé nezadani tohoto parame-
tru jsou spustény vdechny implementované algoritmy (Tab. [I).

Konfigurace

Testovaci konfiguraci pfedstavuje ¢tyfjadrovy procesor Intel®Core™ i5-3210M 2,5 GHz,
8GB RAM s opera¢nim systémem Debian GNU/Linux 7 (wheezy).

9.2

Reprezentace chromozomu

Pro reprezentaci chromosomu jsem zvolil permuta¢ni kédovani. Permuta¢ni kédovani
je vzhledem k TSP nejpfirozenéjsi, protoZe feSenim je permutace mést. Chromozom je
tvoren permutaci z n prvki, kde n je pocet prochdzenych mést a redlnym ¢islem R, kde
R je soucet vzdalenosti cest mezi mésty. R udava kvalitu jedince.

http://software.intel.com/en-us/non-commercial-software—-development


http://software.intel.com/en-us/non-commercial-software-development
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hodnota | spusténé algoritmy I (Island) M (Master-Slave) S (Serial)
0 __
1 -=S
2 —M-—
3 -MS
4 I——
5 I1-5
6 TM—
7 IMS

Tabulka 1: Médy programu

9.3 Funkce vhodnosti

Vhodnost jedince udéva poradi cest mezi mésty tvoficimi permutaci. Sta¢i pouze secist n
¢isel udavajicich délku cesty. Pro vypocet je na zac¢atku béhu programu precten vstupni
soubor, ktery udava soufadnice jednotlivych mést a po precteni soufadnic jsou vypocita-
ny vzdalenosti mezi jednotlivymi mésty. Vzdalenosti mezi mésty jsou uloZeny do matice
n x n, kde prvni dimenze uddva mésto startovni a druha dimenze udéva cilové mésto

(K6d ).

float Chrom::calcFitness( float *x map )
{
this—>fitness = 0;
for(int i =0; i < (xchromSize)—1;i++)
this—>fitness += map[ chromosome[i] ][ chromosome[i+1] ];
this—>fitness += map[ chromosome[0] ][ chromosome[(xchromSize)—1] ];

this—>fitness

Kod 3: Funkce vhodnosti

9.4 Selekce jedincl

Selekce jedincti probihd pomoci pofadové selekce. Selekce je normalizovéna tak, aby i
slabsi jedinci méli Sanci na reprodukci. MoZnost vybéru slabsich jedincti by méla zarucit
vétsi rozmanitost populace a moZznd i nalezeni leps$ich jedinct v pfipadé, kdy kiiZzeni

YIRS A P

nejlepsich jedinctl jiz nevytvéii silnéjsi jedince (K6d [).
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int Serial :: ruletteWheel( int bot, int top)

{
int arit = ( (top—bot+1) x (bot+top) ) / 2;
int n =rand_r( &seed) % arit;
for(int i =bot; i <=top; i++)
{
if ( n >= arit)
return top — i;
arit —=1i;
}
return top;
}

K6d 4: Umérna selekce jedincta

9.5 KF¥izeni jedinct

KfiZeni jedincti je realizovano sekvenénim konstruktivnim kfiZenim (The sequential con-
structive crossover SCX) (Obr. [10) [2]. Metoda je zaloZena na kombinaci nejlepSich genti
rodi¢hi tak, aby vznikl siln€j$i potomek. V pfipadé TSP je vyhodné kombinovat kratsi
cesty mezi mésty. Metoda porovndvé cestu rodice P1 z mésta A do mésta B a rodice
P2 z mésta A do mésta B, kde SCX metoda vybere kratsi cestu. Algoritmus m4 jistou
Sanci, Ze vytvoii permutaci mést, kde se budou nékterd mésta opakovat. Proto je za-
potiebi zaznamendavat jiZ navstivend mésta a v ptipadé opakovani stejnych mést nahradit
mésta za nova, jesté nepouZita. NepouZité mésto k opravé permutace je zvoleno metodou
lokélniho vyhledavani (local-search), kde je vybrano nejbliZsi mozné mésto.

Rodi¢ A
21 13 = 16
1 y 2 y3 —— 1 » 5
Rodic B
0
2 41 > 3 1 » 4 6 » 5 20 » 4
8 =10
Potomek
13 =
2 y3——— 1

Obr. 10: SCX
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9.6 Mutace jedincu

Mutace byla provedena zdménou pofadi mést v permutaci. V piipadé TSP je lepsi vyme-
fovat mésta, kterd jsou v permutaci velmi blizko. Mutace méni pozici jednoho mésta az
jednoho procenta z celkového poctu mést. Mutace je pouZita pouze v pripadé nalezeni
totoznych jedincii v populaci (Kod ).

void Chrom::mutate(unsigned int seed)

{

int x, y, temp;

int limit = 0;

int nMutations;

int tempChromSize = xchromSize;

int pivot = rand_r( &seed) % (xchromSize);

while(tempChromSize)

tempChromSize /= 10;
limit ++;

}

nMutations = limit ==1? 1 : rand_r( &seed) % (limit — 1) + 1 ;

while(nMutations——)

{
x =rand_r( &seed) % (limit + limit + 1) — limit;
y =rand_r( &seed) % (limit + limit + 1) — limit;

temp = chromosome[(x + xchromSize) % xchromSize];

chromosome[(x + xchromSize) % xchromSize] = chromosome[(y + xchromSize) % =
chromSize];

chromosome[(y + xchromSize) % xchromSize] = temp;

Kéd 5: Mutace jedincti

9.7 Nahrazovaci strategie

Nahrazovaci strategie uddva novou formu nové generace rozhodnutim, ktef{ jedinci pfe-
ziji do dalsiho evolu¢niho cyklu a ktefi budou nahrazeni. V projektu je nahrazovano 60%
populace. Po vytvofeni novych jedincti jsou novi jedinci slouceni se soucasnou popu-
laci a nésledné setfidéni podle vhodnosti, pak je opét 60% populace odstranéno, tzn.
odstranéni nejslabsi ¢asti populace (Kod [6).
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for(int g = 0; q < populSize; g++)
temp(q] = popul[q];

for(int q = populSize; q < populSize + newPopulSize; g++)
temp[q] = newPopul[g — populSize];

this—>sort(temp, 0, populSize + newPopulSize—1);

for(int g = 0; q < populSize; g++)
popul[q] = temp[q];

Kéd 6: Vybér jedincti pro dalsi populaci a nahrazovani jedincti
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10 Sériovy model GA

Operace vybéru jedinct, kfiZeni, mutace a nahrazovani populace jsou provadény sériové.
Sériovy GA (K6d [7) je implementovan pfedevsim pro porovnani vysledného nejlepsiho
feSeni a vypocetniho ¢asu mezi jednotlivymi modely.

for(int i =0; i <tempEvol;i++)

{

for(int j =1; j < populSize; j++)

if (popul[j—1].getFitness() == popul[j]. getFitness())
;f (popullj—1] == popul[j])

popul[j ]. mutate(seed);
popul[j ]. calcFitness( map );

}
}
for(int | = 0; j < newPopulSize; j++)
{

int a = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);
int b = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);
while(a == b) b = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);

int« indiv = crossover( popul[a], popul[b] );
Chrom c(indiv, &chromSize);

c.calcFitness( map );

newPopul[j] = ¢;

}

for(int g = 0; q < populSize; g++)
temp[q] = popul[q];

for(int q = populSize; q < populSize + newPopulSize; g++)
temp[q] = newPopul[q — populSize];

this—>sort(temp, 0, populSize + newPopulSize—1);

for(int g = 0; q < populSize; g++)
popul[q] = temp[q];

solution[i] = popul[0].getFitness();
if (output) printf (”%d._evolution_ended.\n”, i+1);

Koéd 7: Prtibéh sériového genetického algoritmu
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11 Master-Slave model GA

Vytvéteni novych jedincti, selekce a nahrazovani populace jsou provadény paralelné,
operace mutace se provadi sériové z diivodu nebezpeci problému soubéhu. Master-Slave
algoritmus (Kéd [8) narozdil od sériového algoritmu zpracovava nékolik jedincti najed-
nou. Nevyhodou pfistupu je mozny vznik problému soubéhu. Problém soub&hu spoc¢iva
v neurcitosti stavu proménné vlivem pfepisovani proménné vice nez jednim procesem.

for(int i =0; i <tempEvol;i++)

{

for(int j =1; j < populSize; j++)

if (popul[j—1].getFitness() == popullj]. getFitness())
ij (popul[j—1] == populj])

popul[j ]. mutate(seed[nworkers]);
popul[j ]. calcFitness( map );
}
}

cilk_for (int j = 0; j < newPopulSize; j++)
{
int a = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);
int b = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);
while(a == b) b = this—>ruletteWheel(0, populSize—1);

intx indiv = crossover( popul[a], popul[b] );
Chrom c(indiv, &chromSize);

c.calcFitness( map );

newPopul[j] = ¢;

}

cilk_for (int g = 0; q < populSize; g++)
templ[q] = popul[q];

cilk_for (int g = populSize; q < populSize + newPopulSize; g++)
temp[q] = newPopul[g — populSize];

this—>sort(temp, 0, populSize + newPopulSize—1);

cilk_for (int g = 0; q < populSize; g++)
popul[q] = temp[q];

solution[i] = popul[0].getFitness();
if (output) printf (”%d._evolution_ended.\n”, i+1);

Kéd 8: Priibéh paralelniho genetického algoritmu (Master-Slave model)
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12 Island model GA

Island model spousti nékolik instanci sériového GA s obcasnou vyménou nejlepsich je-
dincti mezi instancemi. Vymeéna jedincti probiha podle parametru ¢etnosti migrace.

for(int i =0; i < nEvol;i++)
cilk_for (int j = 0; j < this—>nworkers; j++)

{
island[ j]—>run(nMigration);
for(int k = 0; k < nMigration; k++)
memcpy((solution[j])+index, island[j]—>getSolution(), sizeof(float) * nMigration);

index += nMigration;

for(int g = 0; g < nworkers; g++)
{
Chroms populA = island[q]—>getPopulation();
Chromsx populB = island[travelMap[q]]—>getPopulation();
for(int k = 0; k < migrateSize; k++)
{
Chrom c;
¢ = island[q]—>getPopulation()[K];
populA[k] = populB[k];
populB[Kk] = ¢;
}

if (output) printf ("%d._evolution_ended.\n”, index);

}

if (rest)
cilk_for (int j = 0; j < this—>nworkers; j++)
{
island[ j]—>run(rest);
for(int k = 0; k < nMigration; k++)
memcpy((solution[j])+index, island[j]—>getSolution(), sizeof(float) = rest);

Koéd 9: Pribéh paralelniho genetického algoritmu (Island model)
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13 Testovani

Testovani modelti probéhlo na tfech na sobé nezavislych problémech z knihovny TSPLIlﬂ
vzorovych ptikladt problému TSP. Byly vybrany tfi problémy - kroA100 se 100 vrcholy,
d2103 s 2103 vrcholy a r15915 s 5915 vrcholy. Tyto pfiklady byly testovany s parametry:

o velikost populace udédva kolik jedicti tvofi populaci,
e pocet evoluci udavé kolika evoluci projde populace jedincti,
e Cetnost migrace udédva jak ¢asto budou jedinci migrovat,

e velikost migrujici populace - velikost migrujici populace byla stanovena na pét
jedincti (polovina minimalni velikosti populace).

Vysledky testt jsou zobrazeny ve formé tabulek (Tab. [ Bl [6 7 8,1 [10), kde jsou

uvedeny vstupni parametry: velikost populace, pocet evoluci, ¢etnost migrace a parame-
try vystupni: nalezené feSeni, odchylka, ¢as a zrychleni.

e nalezené feSeni udava kvalitu nejlepsiho jedince v posledni generaci,

e odchylka udéva procentudlni rozdil kvality feSeni mezi kvalitou nejlepsiho jedince
a optimalnim feSenim problému,

e ¢as udavd jak dlouho trval béh programu v sekundéch,

e zrychleni udava zrychleni paralelniho algoritmu podle:

Z,l,,ychlenl' — ?assériové,implementace

Caspa'r'alelnf,i'mple'rnentace

Jednotlivé testy probéhly na sobé nezdvisle desetkrat a do tabulek byly zapsany arit-
metické primeéry naméfenych hodnot.

Zhttp://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIBI5/


http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/
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kroA100
model Sériovy
opt. feSeni 21282
velikost pocet ¢as [s] | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSent
40 1 0.000809 | 62423 193.3
40 ) 002881 24348 14.4
40 100 0.017265 23183 8.9
40 500 0.066628 22860 7.4
40 1000 | 0.125307 22635 6.4
100 1 0.001820 | 60004 181.9
100 5 0.008000 | 23870 12.2
100 100 0.054431 22825 7.3
100 500 0.233979 22672 6.5
100 1000 | 0.493943 22418 5.3
250 1 0.005324 58955 177.0
250 5 0.021852 | 23739 11.5
250 100 | 0.142826 | 22660 6.5
250 500 0.667834 22350 5.0
250 1000 1.289720 22156 4.1
500 1 0.009572 57833 1717
500 ) 0.048112 23373 9.8
500 100 | 0.308244 | 22609 6.2
500 500 1.110872 22216 4.4
500 1000 | 2.259791 21974 3.3

Tabulka 2: Testy sériového modelu provedené pro kroA100
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d2103
model Sériovy
opt. feSeni 80450
velikost pocet ¢as [s] nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSeni
40 1 0.131544 | 1050703 1206.0
40 ) 0.580450 87931 9.3
40 100 2.690647 84900 5.5
40 500 5.780171 84872 5.5
40 1000 11.020681 84786 5.4
100 1 0.336959 1041452 1194.5
100 5 1.495703 86616 7.7
100 100 10.569761 84580 5.1
100 500 15.976181 84461 5.0
100 1000 26.808895 84505 5.0
250 1 0.830118 1032356 1183.2
250 5 4.327034 86276 7.2
250 100 24.254995 84294 4.8
250 500 49.354542 84123 4.6
250 1000 71.176109 84257 4.7
500 1 1.678159 1026375 1175.8
500 ) 7.373616 85947 7.3
500 100 59.29393 83964 4.4
500 500 98.925522 83920 4.3
500 1000 | 149.330704 | 84062 4.5

Tabulka 3: Testy sériového modelu provedené pro d2103



rl5915

model Sériovy
opt. feSeni 565530
velikost pocet cas [s] nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSeni
40 1 1.730189 | 13304376 2252.5
40 ) 6.836732 680117 20.3
40 100 51.308697 662706 17.2
40 500 67.667793 655795 16.0
40 1000 93.883896 655862 16.0
100 1 3.932068 13172240 2229.2
100 5 18.922842 678807 20.0
100 100 144.050552 658737 16.5
100 500 253.442291 652105 15.3
100 1000 272.829376 650745 15.1
250 1 9.395555 13134155 2222.5
250 5 42.328911 679326 20.1
250 100 342.755402 | 659179 16.6
250 500 665.814819 646626 14.3
250 1000 759.494873 647538 14.5
500 1 18.607746 | 13092309 2215.1
500 ) 73.641754 676062 19.5
500 100 679.215027 | 658199 16.4
500 500 1509.345947 | 645302 14.1
500 1000 | 1729.942246 | 645969 14.2

Tabulka 4: Testy sériového modelu provedené pro rl5915
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kroA100
model Master-Slave
opt. feSeni 21282
velikost pocet ¢as [s] | zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSeni
40 1 0.001062 0.8 59590 180.0
40 ) 0.001886 1.5 24234 13.9
40 100 0.019348 0.9 22646 6.4
40 500 0.081532 0.8 22101 3.8
40 1000 0.171545 0.7 22002 3.4
100 1 0.000934 1.9 58604 175.4
100 5 0.004062 2.0 23827 12.0
100 100 0.041600 1.3 22515 5.8
100 500 0.190879 1.2 22042 3.6
100 1000 0.361685 1.4 21980 3.3
250 1 0.002127 2.5 57843 171.8
250 5 0.009674 2.3 23648 11.1
250 100 0.100196 1.4 22392 5.2
250 500 0.439313 1.5 22030 3.5
250 1000 0.860434 1.5 21860 2.7
500 1 0.003984 2.4 55823 162.3
500 5} 0.018897 2.5 23293 9.4
500 100 0.195157 1.6 22376 5.1
500 500 0.868010 1.3 22037 3.5
500 1000 1.705216 1.3 21852 2.7

Tabulka 5: Testy Master-Slave modelu provedené pro kroA100
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d2103
model Master-Slave
opt. feSeni 80450
velikost pocet ¢as[s] | zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSeni
40 1 0.058111 2.3 1048490 1203.3
40 ) 0.262374 2.2 87775 9.1
40 100 1.415255 2.0 84796 5.4
40 500 2.707411 2.1 84875 9.5
40 1000 4.413104 2.5 84522 5.1
100 1 0.157386 2.1 1035933 1187.7
100 5 0.718918 2.1 86772 7.9
100 100 3.987010 2.7 84489 5.0
100 500 6.753477 24 84324 4.8
100 1000 | 10.912425 2.5 84133 4.6
250 1 0.377907 2.2 1026820 1176.3
250 5 1.795707 2.4 86278 7.2
250 100 11.627910 2.1 84139 4.6
250 500 20.030087 2.5 83956 4.4
250 1000 | 28.829977 2.5 83770 4.1
500 1 0.756236 2.2 1022875 1171.4
500 5 3.552372 2.1 85878 6.7
500 100 | 26.190100 2.3 84054 4.5
500 500 | 41.530231 2.4 83909 4.3
500 1000 | 62.172157 24 83497 3.8

Tabulka 6: Testy Master-Slave modelu provedené pro d2103
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15915
model Master-Slave
opt. feSeni 565530
velikost pocet ¢as [s] zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci feSeni
40 1 0.714197 24 13281738 2248.5
40 ) 3.145887 2.2 684203 21.0
40 100 22.465605 2.3 659698 16.7
40 500 29.177896 2.3 656456 16.1
40 1000 37.998417 2.5 656006 16.0
100 1 1.797174 2.2 13271288 2246.7
100 5 7.804014 2.4 678772 20.0
100 100 67.733009 2.1 659280 16.6
100 500 115.457115 2.2 650906 15.1
100 1000 | 118.267197 2.3 646391 14.3
250 1 4.208253 2.2 13136659 2222.9
250 5 18.613026 2.3 677995 19.9
250 100 | 172.576187 2.0 659167 16.6
250 500 309.688934 2.1 647663 14.5
250 1000 | 419.714447 1.8 642727 13.7
500 1 7.7669596 24 13064804 2210.2
500 5 36.149044 2.0 674625 19.3
500 100 | 342.979218 2.0 658344 16.4
500 500 | 748.227661 2.0 643681 13.8
500 1000 | 856.967651 2.0 641061 13.4

Tabulka 7: Testy Master-Slave modelu provedené pro r15915
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kroA100
model Island
opt. feSeni 21282
velikost pocet | Cetnost | cas[s] | zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci | migrace feSeni
40 100 20 0.016471 1.0 23026 8.2
40 500 20 0.062577 1.1 23026 8.2
40 1000 20 0.118114 1.1 22857 7.4
100 100 20 0.033883 1.6 22816 7.2
100 500 20 0.144864 1.6 22752 6.9
100 1000 20 0.25965 1.9 22683 6.6
250 100 20 0.082369 1.7 22763 7.0
250 500 20 0.335155 2.0 22413 5.3
250 1000 20 0.649260 2.0 22689 6.6
500 100 20 0.156988 2.0 22843 7.3
500 500 20 0.694249 1.6 22132 4.0
500 1000 20 1.362737 1.7 22033 3.5
40 100 40 0.017624 1.0 22458 5.5
40 500 40 0.058168 1.1 22458 5.5
40 1000 40 0.102089 1.2 22458 5.5
100 100 40 0.034012 1.6 22987 8.0
100 500 40 0.143304 1.6 22845 7.3
100 1000 40 0.283741 1.7 22744 6.9
250 100 40 0.077538 1.8 22744 6.9
250 500 40 0.333779 2.0 22707 6.7
250 1000 40 0.705223 1.8 22382 5.2
500 100 40 0.154631 2.0 22858 7.4
500 500 40 0.693486 1.6 22539 5.9
500 1000 40 1.338829 1.7 21906 2.9

Tabulka 8: Testy Island modelu provedené pro kroA100
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d2103
model Island
opt. feSeni 80450
velikost pocet | cetnost ¢as [s] | zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci | migrace feSeni

40 100 20 2.046422 1.3 85181 5.9
40 500 20 5.969123 1.0 85090 5.8
40 1000 20 5.179857 2.1 84764 5.4
100 100 20 4.011249 2.6 84507 5

100 500 20 8.503023 1.9 84388 4.9
100 1000 20 12.211344 2.2 84402 4.9
250 100 20 13.942272 1.7 84540 5.1
250 500 20 19.165918 2.6 84907 5.5
250 1000 20 29.852114 24 84377 4.9
500 100 20 22.786779 2.6 84570 5.1
500 500 20 53.362679 1.9 84005 4.4
500 1000 20 63.020695 2.4 84199 4.7
40 100 40 1.695576 1.6 85174 5.9
40 500 40 9.134838 0.6 85432 6.2
40 1000 40 6.305458 1.7 84051 4.5
100 100 40 4.450207 2.4 84970 5.6
100 500 40 6.930356 2.3 85298 6

100 1000 40 12.348001 2.2 84591 5.1
250 100 40 8.661070 2.8 84988 5.6
250 500 40 22.441833 2.2 84157 4.6
250 1000 40 31.083084 2.3 83915 4.3
500 100 40 20.257805 2.9 84472 5.0
500 500 40 39.131798 2.5 84346 4.8
500 1000 40 57.227074 2.6 84271 4.7

Tabulka 9: Testy Island modelu provedené pro d2103
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15915
model Island
opt. feSeni 565530
velikost pocet | cCetnost ¢as [s] zrychleni | nalezené | odchylka [%]
populace | evoluci | migrace feSeni
40 100 20 21.806271 2.4 670652 18.6
40 500 20 36.474152 1.9 666727 17.9
40 1000 20 132.161606 0.7 656377 16.1
100 100 20 67.409531 2.1 655636 15.9
100 500 20 91.314590 2.8 651531 15.2
100 1000 20 105.943825 2.6 655110 15.8
250 100 20 137.583221 2.5 654208 15.7
250 500 20 199.554184 3.3 651792 15.3
250 1000 20 293.962921 2.6 645618 14.2
500 100 20 367.437927 1.8 662361 17.1
500 500 20 657.422546 2.3 650264 15.0
500 1000 20 967.549072 1.8 651591 15.2
40 100 40 21.157806 2.4 664091 174
40 500 40 76.326752 0.9 666647 17.9
40 1000 40 105.294853 0.9 666650 17.9
100 100 40 54.853306 2.6 651770 15.2
100 500 40 104.371895 2.4 654576 15.7
100 1000 40 102.745094 2.7 651560 15.2
250 100 40 167.891739 2.0 659081 16.5
250 500 40 333.387695 2.0 651447 15.2
250 1000 40 302.998535 2.5 654258 15.7
500 100 40 366.755066 2.0 655699 15.9
500 500 40 761.551270 2.0 653170 15.5
500 1000 40 716.512695 2.4 643002 13.7

Tabulka 10: Testy Island modelu provedené pro r15915
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Obr. 11: Vyvoj dvaceti generaci problému kroA100 Island modelu
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14 Zaveér

Cilem bakalédtské prace bylo vytvofit zdkladni pfehled sériovych a paralelnich gene-
tickych algoritmii, navrhnout projekt a implementovat paralelni verzi algoritmu pomoci
technologie Cilk++, v¢etné jeho testovani.

V teoretické ¢asti jsem zpracoval pfehled o zdkladnich charakteristikdch sériovych a
paralelnich genetickych algoritm pouzivanych v informacnich technologiich. Nedilnou
soucésti teoretické ¢4sti je seznameni s technologii Cilk++, vEetné vyvoje projektu, vypo -
¢etntho modelu, hlavnich charakteristik jazyka Cilk a moZnostmi implementace GA al-
goritmt za pouZiti této technologie.

V projektové &asti jsem fe$il Problém obchodniho cestujictho, kde jsem navrhl a im-
plementoval tfi verze genetického algoritmu (sériovy model GA, Master-Slave model GA
a Island model GA). Algoritmy byly spustény s riiznymi parametry, tj. velikost populace,
pocet evoluci a cetnost migrace a s rliznymi vstupnimi soubory (kroA100 - 100 vrchold,
d2103 - 2103 vrcholti, 115915 - 5915 vrcholt) nad riznymi TSP problémy.

Vysledky, které jsou pfehledné uvedeny v tabulkach (Tab. 6,[7) a grafu (Obr.
ukazuji na velmi rychly vyvojjedincti pfi prvnich péti evoluci, dalsi evoluce je znaéné
pomalejsi s obcasnym zlepSenim jedincti. Pfi zvySovéani parametru poctu evoluci a veli-
kosti populace se konecné feSeni zlepSovalo, ale zvySoval se i vypocetni ¢as potiebny
k vyfeseni problému. Hlavnim dd@vodem ndrustu vypocetniho ¢asu bylo zvySovani ve-
likosti populace, vlivem zvyseni velikosti populace jedinci konvergovali pomaleji a tim
bylo nalezeno lepsi feSeni.

U Master-Slave modelu doslo k primérnému zrychleni, u mensiho problému kroA100
1.5 (min. 0.7 - max. 2.5), u stfedniho problému d2103 2.3 (min. 2.0 - max. 2.7) a u velkého
problému r15915 2.2 (min. 1.8 - max. 2.5). Kvalita feSeni u Master-Slave modelu a sériového
modelu se li8i vlivem stochastické ¢asti GA, kvalita feSeni by méla byt stejnd nebo velmi
podobnd feseni sériového GA. U modelu Island dochazi k pramérnému zrychleni, u
mensiho problému kroA100 1.6 (min. 1.0 - max. 2.0), u stfedniho problému d2103 2.1
(min. 0.6 - max. 2.9) a u velkého problému rl5915 2.1 (min. 0.7 - max. 2.8) a kvalita feSeni
se oproti Master-Slave modelu pfili$ nelisi. Vyhoda Island modelu ve srovnani Master-
Slave modelem je vyvoj nékolika nezavislych populaci, které na sebe mohou, ale nemusi
byt konvergentni.

Testovani ukazalo, Ze navrZené algoritmy ukdzaly u mensich instanci najit feSeni
velmi blizké globalnimu optimu, pficemz s rostouci sloZitosti instanci kvalita feSeni kles4,
a to vlivem vétsiho prohleddvaného prostoru.

Paralelizace modelt pomoci Cilk++ byla u modelu Master-Slave provedena u tfidici-
ho algoritmu pfidanim klicového slova cilk_spawn a cilk_sync a jednoduchym pfepsanim
klicovych slov for na cilk_for. U vétsich projekt, kde pfepséani kli¢ovych slov for neni op-
timalni pro vysoky pocet klicovych slov for ve zdrojovém kédu, je mozné re-definovat
klicové slovo for, ale je potieba davat pozor na kritické body programu (nebezpeci soubé-
hu) a upravit tyto ¢asti tak, aby byla zarucena stabilita programu. Paralelizace Island
modelu byla implementovana pomoci instanci sériového GA, pro kazdé jadro procesoru
jedna instance, kde byly pribéhy evoluce instanci sériovych GA pferuSeny podle para-
metru Cetnosti migrace s naslednou migraci.
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Rozsifeni jazyka C++ jazykem Cilk++ podporuje datovy i funkéni paralelismus pro
procesory z rodiny Intel Xenon®Phi"".
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