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Abstrakt

Genetické algoritmy a jejich paralelizace jsou v informačnı́ch technologiı́ch využı́vanou
strategiı́ k vyhledávánı́ vhodných kombinacı́ řešenı́ optimalizačnı́ch úloh. Cı́lem práce je
vytvořit základnı́ přehled jednoduchých a paralelnı́ch genetických algoritmů, navrhnout
projekt a implementovat paralelnı́ verzi algoritmu pomocı́ technologie Cilk++, včetně
jeho testovánı́. Projekt řešı́ Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho paralelnı́m genetickým al-
goritmem za pomocı́ Island modelu a modelu Master – Slave. Výsledkem je množina
nalezených řešenı́ včetně porovnánı́ efektivity a hodnocenı́ kvality.

Klı́čová slova: genetický algoritmus, evolučnı́ výpočetnı́ 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++



Seznam použitých zkratek a symbolů

DAG – Directed acyclic graph
EVT – Evolučnı́ výpočetnı́ techniky
GA – Genetický algoritmus
I – Island
IF – Input file
M – Master-Slave
MIT – Massachusetts Institute of Technology
MO – Mode
MR – Migration rate
NoE – Number of evolutions
NoO – Number of objects
OF – Output file
opt – optimálnı́
PGA – Paralelnı́ genetický algoritmus
S – Serial
SCX – Sequential constructive crossover
TSP – Traveling salesman problem
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2 Genetické algoritmy 6
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2 Testy sériového modelu provedené pro kroA100 . . . . . . . . . . . . . . . 30
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1 Úvod

Genetické algoritmy ve výpočetnı́ technice jsou poměrně mladou disciplı́nou a jsou spo-
jeny se jmény Lawrence J. Fogel, Ingo Rechanberg, Hans-Paul Schwefel a John Rolland,
kteřı́ se v 50. - 80. letech minulého stoletı́ zabývali studiem evolučnı́ strategie, evolučnı́ho
programovánı́ a genetických algoritmů. V současné době jsou předmětem intenzivnı́ho
studia všechny tři směry sloučené do jedné oblasti nazývané evolučnı́ výpočetnı́ techniky.

Bakalářská práce je formálně členěna do dvou částı́. Prvnı́ část práce je teoretická,
charakterizuje základnı́ principy GA se zaměřenı́m na jejich vlastnosti a možnosti para-
lelizace, jsou zde uvedeny výhody, ale také nevýhody GA. Druhá část popisuje konkrétnı́
úlohu obchodnı́ho cestujı́cı́ho se zaměřenı́m na implementaci, testovánı́ a hodnocenı́ GA
v prostředı́ CILK++.



6

2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jako numerické - heuristické algoritmy patřı́ do skupiny evolu-
čnı́ch výpočetnı́ch technik (EVT), které se inspirujı́ přı́rodnı́mi vědami. Prakticky se GA
využı́vajı́ v mnoha oblastech lidské činnosti, a to jak technických, tak i netechnických
odvětvı́ch ke zkoumánı́ různorodých řešenı́ a jejich kombinacı́ a vytvářı́ základ dalšı́ch
programů a specifických operátorů [6].

GA jsou metody pro prohledávánı́ stavového prostoru aplikovatelné na širokou škálu
typů úloh bez závislosti na typu řešeného problému. GA patřı́ do třı́dy stochastických al-
goritmů s využitı́m vlastnostı́ deterministických algoritmů. GA se lišı́ od náhodných pro-
hledávacı́ch metod tı́m, že kombinujı́ elementy řı́zeného i stochastického prohledávánı́ a
pracujı́ s celou populacı́ potenciálnı́ch řešenı́ [4].

Ve své podstatě simulujı́ evolučnı́ proces, který pozorujeme v přı́rodě již po tisı́ciletı́.
Vycházı́ přı́mo z principů Darwinovy teorie přirozeného výběru a Mendelovy teorie ge-
netiky a přebı́rajı́ výrazy biologických disciplı́n např. gen, genotyp, chromozom, fenotyp
a dalšı́ [10].

K řešenı́ problému pomocı́ GA je zapotřebı́ splnit určité požadavky, a to předevšı́m:

• zvolit algoritmus pro vytvořenı́ počátečnı́ populace,

• vhodně zvolit formát, tzn. reprezentaci chromozomu (kandidátnı́ řešenı́ problému),

• sestavit algoritmus pro účelovou funkci,

• vytvořit algoritmus pro genetické operace: selekci, křı́ženı́ a mutaci,

• vhodně nastavit výběr parametrů - velikost populace, maximálnı́ počet generacı́
apod. [4].

Výhody:

• může vyřešit jakýkoliv optimalizačnı́ problém, který lze zapsat jako chromozom,

• konečným výsledkem je několik řešenı́,

• GA jsou jednoduché na pochopenı́ bez rozsáhlých znalostı́ matematiky,

• GA je možné snadno přenést do stávajı́cı́ch simulacı́ a modelů [4].

Nevýhody:

• u některých problémů jde velmi těžce definovat funkci vhodnosti a účelovou funkci,

• nenı́ zaručeno nalezenı́ globálnı́ho optima,

• vysoká výpočetnı́ náročnost [4].
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2.1 Terminologie genetických algoritmů

Každý jedinec má svůj seznam parametrů (obvykle jsou parametry vyjádřeny v binárnı́
podobě), které se u genetických algoritmů nazývajı́ geny. Všechny geny pak společně
vytvářı́ řetězec, kterému řı́káme chromozóm. Genotypem nazýváme sadu parametrů
chromozomu. Chromozom můžeme chápat jako kandidátnı́ řešenı́ genetického algoritmu.
GA musı́ mı́ pro svou funkci definovanou účelovou funkci (cost function) a funkci vhod-
nosti (fitness function) [6].

Účelová funkce je matematický model problému, resp. životnı́ prostředı́, kde jedinci
žijı́ a probı́há simulace evoluce. Funkce vhodnosti potom transformuje výsledek účelové
funkce do daného intervalu [4].

2.2 Postup genetického algoritmu

Populace genetického algoritmu je tvořena jedinci, kteřı́ jsou reprezentováni chromo-
zomy (kandidátnı́ řešenı́ problému). Každý jedinec také obsahuje vhodnost (ohodno-
cenı́), která udává kvalitu jedince. Vlivem křı́ženı́ nejlepšı́ch jedinců populace vznikajı́
novı́ a snad i silnějšı́ jedinci. Simulacı́ evoluce novı́ jedinci přežı́vajı́ a dále se křı́žı́, slábnou
nebo umı́rajı́. Postup genetického algoritmu (Obr. 1) lze shrnout do následujı́cı́ch desı́ti
bodů [6].

2.2.1 Vymezenı́ parametrů

Jedná se o definovánı́ parametrů, které budou řı́dit běh algoritmu, nebo ho ukončı́. Sou-
částı́ parametrů je i účelová funkce a vhodnost. Jako parametr se také udává maximálnı́
počet generacı́-evolučnı́ch kroků. Hodnota počtu evolucı́ se udává proto, aby se zabránilo
nekonečné evoluci [6].

2.2.2 Generovánı́ počátečnı́ populace

Jedná se o vytvořenı́ počátečnı́ množiny jedinců a jejich parametrů. Parametry jedinců
jsou zvoleny nahodile a tak každý jedinec představuje možné, ne přı́liš kvalitnı́ řešenı́.
V tomto kroku je kritickým parametrem velikost populace. Přı́liš velká populace zabere
vı́ce času na ohodnocenı́ jedinců, naopak přı́liš malá populace nebude mı́t dostatek ge-
netického materiálu na dalšı́ evolučnı́ vývoj [6].

2.2.3 Ohodnocenı́ populace

Jedná se o vyhodnocenı́ jedinců počátečnı́ populace účelovou funkcı́. Vrácená hodnota
může být ještě normalizována funkcı́ vhodnosti [6].

2.2.4 Výběr rodičů

Jedná se o výběr jedinců pro reprodukci (křı́ženı́). Jedinci jsou většinou vybı́ráni podle
vhodnosti, ale mohou být vybráni i podle jiných kritériı́ v závislosti na řešené úloze [6].
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2.2.5 Tvorba potomků

Křı́ženı́m kombinacı́ genů rodičů jedinců vznikajı́ novı́ jedinci. Obvykle se použı́vá me-
toda jednobodového křı́ženı́ (crossover point). Křı́ženı́ je zcela závislé na typu problému
a na reprezentaci genů chromozomu [6].

2.2.6 Mutace potomků

Jedná se o náhodnou změnu n genů v chromozomu (simulace biologické mutace). Prav-
děpodobnost mutace by neměla být přı́liš velká, při velké pravděpodobnosti je pro-
hledávánı́ stavového prostoru náhodné [6].

2.2.7 Ohodnocenı́ potomků

Po vzniku a mutaci jedinců nové generace evolučnı́ho kroku je potřeba nové jedince
ohodnotit účelovou funkcı́ s přı́padnou normalizacı́ [6].

2.2.8 Výběr nejlepšı́ch jedinců

Nejlepšı́ jedinci jsou vybı́ráni z množiny rodičů a potomků. Výběr jedinců je prováděn
dle vhodnosti nebo podle jiných kritériı́, v závislosti na řešené úloze [6].

2.2.9 Vytvořenı́ nové populace

Nová populace je vytvářena výběrem z nejlepšı́ch jedinců [6].

2.2.10 Redukce staré populace

Stará populace je likvidována redukcı́ nejhoršı́ch jedinců podle zvolené strategie [6].

Výběr rodičů, tvorba potomků, mutace potomků, ohodnocenı́ potomků, výběr nej-
lepšı́ch jedinců, vytvořenı́ nové populace a redukce staré populace se opakujı́ tak dlouho,
dokud nenı́ nalezeno dostatečně kvalitnı́ řešenı́ nebo do vyčerpánı́ uživatelem zadaných
počtu evolučnı́ch cyklů [6].

2.3 Účelová funkce

V genetických algoritmech účelová funkce (fitness function) ohodnotı́ každého jednot-
livce v populaci. Tato hodnota určuje kvalitu jedince tj. vlastnı́ řešenı́ problému. Funkce
vhodnosti je většinou určena jako část řešeného problému. Funkce by měla být co nej-
rychlejšı́ vzhledem k tomu, že hodnotı́ celou populaci. V přı́padě pomalé účelové funkce
se využı́vajı́ paralelnı́ a distribuované systémy [3][4].
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Obr. 1: Postup genetického algoritmu [6]

2.4 Kódovánı́

Zakódovánı́ genů chromozomu je přı́mo závislé na řešeném problému. Existuje několik
druhů kódovánı́. Geny mohou být reprezentovány celými čı́sly i reálnými čı́sly. Nejčastěji
se v praxi setkáváme s binárnı́m a permutačnı́m kódovánı́m.

Binárnı́ kódovánı́ je nejrozšı́řenějšı́m kódovánı́m, které bylo použı́váno už v prvnı́ch ge-
netických algoritmech. Kódovánı́ je velmi jednoduché. Je vhodné např. pro řešenı́ Problé-
mu batohu (Knapsack problem). Pro některé úlohy však nenı́ zcela přirozené, proto je za-
potřebı́ změnit algoritmus křı́ženı́ a mutace [7].

Permutačnı́ kódovánı́ se použı́vá u problému, kde řešenı́ je jedna z permutacı́ prvků,
např. Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho (Travelling salesman problem) [7].
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2.5 Velikost populace

Velikost populace je jeden z parametrů genetického algoritmu. Velikost populace přı́mo
ovlivňuje průběh genetického algoritmu, proto je potřeba zvolit tento parametr nanejvýš
obezřetně. Přı́liš velká populace způsobı́ prodlouženı́ výpočetnı́ho času a snı́žı́ efektivitu
algoritmu, na druhou stranu malá populace může mı́t problém s nedostatkem informacı́
pro identifikaci a vývoj lepšı́ch řešenı́ [7].

2.6 Pravděpodobnost překrytı́

Pravděpodobnost křı́ženı́ udává, kolik procent jednotlivců ze staré generace přežije a
přidá se do nové generace společně s potomky. Většinou je pravděpodobnost nenulová,
existujı́ ale i algoritmy s nulovou pravděpodobnostı́ překrytı́ [4].

2.7 Nahrazovacı́ strategie

Po selekci rodičů se vytvářı́ nová sada jednotlivců (potomků), která bude tvořit dalšı́
generaci. V přı́padě nulové pravděpodobnosti překrytı́ vznikne nová generace a stará
zanikne. Při nenulové pravděpodobnosti křı́ženı́ je potřeba určit strategii, která nahradı́
staré jedince novými. Je tedy potřeba rozhodnout, které jedince nahradit novou gene-
racı́. Existuje několik přı́stupů, např. nahrazenı́ rodičů potomky, nejhoršı́ jedince nebo
náhodné jedince nahradit právě vytvořenými jedinci. Tak dosáhneme opět původnı́ veli-
kosti populace. Nejčastěji se použı́vá náhrada nejhoršı́ch jedinců [3][4].

2.8 Elitismus

Během evoluce mohou být, vlivem náhody, nejlepšı́ jedinci z evolučnı́ho procesu vyřazeni.
Nežádoucı́mu jevu lze zabránit přenesenı́m nejlepšı́ch jedinců, většinou 1 až 3 jedinců, do
dalšı́ populace. Tento elitářský mechanismus účinně zamezı́ možnosti ztráty nejlepšı́ho,
dosud nalezeného jedince [3][4][7].
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3 Operace genetických algoritmů

Za hlavnı́ genetické operace jsou považovány selekce, křı́ženı́, mutace a nahrazenı́. Gene-
tické operace vitálně ovlivňujı́ průběh celého genetického algoritmu a ovlivňujı́ zásadně
vznik nové generace. Jednotlivé operace jsou přı́mo závislé na způsobu reprezentace
chromozomu a řešeném problému, proto je nutné vybrat co nejpřirozenějšı́ způsob prová-
děnı́ operacı́ vzhledem k řešenému problému.

3.1 Selekce

Jakmile je počátečnı́ generace vytvořena a ohodnocena je čas vybrat jednotlivce pro vy-
tvořenı́ potomků tak, aby mohla být vytvořena dalšı́ generace. Jednotlivci jsou vybı́ráni
v jednoduchých genetických algoritmech podle vhodnosti. Existuje několik způsobů jak
realizovat selekci, a to úměrnou selekcı́ (Roulette wheel), pořadovou selekcı́ (Rank se-
lection), turnajem (Turnament) nebo jinou metodou, která je přirozená pro řešenou úlohu.

Úměrná selekce je metoda přidělenı́. Poměrově se každému jedinci přidělı́ v populaci
čı́slo, které určuje šanci na jeho výběr, podle vlastnı́ho ohodnocenı́. Metoda se podobá
ruletovému kolu, kde podle vhodnosti jedince je přiřazen počet polı́ček ruletového kola,
pak se provádı́ losovánı́ pro výběr každého dalšı́ho rodiče (Obr. 2) [3][4][7].

Pořadová selekce je velmi podobná úměrné selekci. Použı́vá se v přı́padě, kdy je rozdı́l

Obr. 2: Jednotková kružnice rulety [6]

kvality mezi jedinci přı́liš velký. Pořadová selekce přerozdělı́ jedince podle pořadı́ tak, že
nejslabšı́ jedinec bude ohodnocen čı́slem 1, silnějšı́ jedinec bude ohodnocen čı́slem 2, atd.
až do nejsilnějšı́ho jedince. Tak se jedinci stanou vı́ceméně rovnoprávnými s podobnou
šancı́ na výběr [3][4][7].
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Turnaj je metoda selekce, která je prováděna formou soutěže, tzv. turnajem. Do soutěže
se přihlásı́ několik jedinců a pouze nejlepšı́ jedinec ze soutěže je připraven na reprodukci.
Z generace jsou vybrány dva různé řetězce a do nové generace je vybrán nejsilnějšı́ z nich.
Tento proces se několikrát opakuje [3][4][7].

3.2 Mutace

Poslednı́m krokem ve vytvářenı́ nové generace je mutace. Jedná se o změnu náhodných
genů jedince. Operace je závislá na řešeném problému. Význam mutace spočı́vá v tom, že
se může v dané generaci objevit vlastnost, kterou dosud žádný jedinec neměl a nemohl ji
tedy předat potomkům. Tı́m je zabráněno uvı́znutı́ v lokálnı́m extrému [3][5][6][7].

3.3 Křı́ženı́

Operace spočı́vá ve výměně informacı́ mezi jedinci. Výsledkem křı́ženı́ je nový jedinec,
který přejı́má od každého rodiče nějaké vlastnosti. Metoda křı́ženı́ je silně závislá na
řešeném problému, např. jednobodové nebo dvoubodové křı́ženı́ (Obr. 3) je založeno na
kombinaci bloku genů.

Metodu nelze použı́t u problému, kde je chromozom zakódován jako permutace (ne-
bezpečı́ vzniku permutace s opakovánı́m) [3][5][6][7].

Obr. 3: Dvoubodové křı́ženı́ [7]
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4 Paralelnı́ genetické algoritmy

Základnı́ myšlenkou mnoha paralelnı́ch a distribuovaných programů je rozdělit úkol do
dı́lčı́ch oddı́lů (devide-and-conquer) a řešit je současně za pomocı́ většı́ho počtu pro-
cesorů. Některé metody, jako je např. jemnozrnný paralelnı́ genetický algoritmus, mo-
hou využı́vat masivnı́ paralelnı́ architektury, zatı́mco jiné, např. hrubozrnný paralelnı́
genetický algoritmus, se hodı́ lépe pro multi-počı́tače s vysokým výkonem, ale s menšı́m
počtem procesorů [1].

4.1 Globálnı́ paralelizace (Master-Slave model)

Podobně jako sekvenčnı́ GA v kontextu globálnı́ paralelizace je pouze jedna panmiktická
populace, tzn. každý jedinec má šanci se spárovat s jiným jedincem. Chovánı́ algoritmu
zůstává beze změny a globálnı́ GA má přesně stejné kvalitativnı́ vlastnosti jako sekvenčnı́
GA. Nejběžnějšı́ paralelizovanou operacı́ je vyhodnocenı́ jednotlivců. Výpočet vhodnosti
jedince je nezávislý od zbytku populace. Jeden hlavnı́ uzel provádı́ GA (výběr, křı́ženı́ a
mutace) a dalšı́ operace, např. ohodnocenı́ jedinců je přiděleno podřı́zeným procesorům.
Jednotlivé části populace jsou přiřazeny k dostupnému procesoru. Dı́ky jejich centrali-
zované hierarchické komunikaci jsou globálnı́ paralelnı́ genetické algoritmy také známé
jako single-master-slave populace. Populačnı́ struktura modelu master-slave je graficky
znázorněna nı́že (Obr. 4). Panmiktický GA má všechny své jedince (černé skvrny) ve
stejných populacı́ch. Master proces ukládá populaci, provádı́ GA operace a distribu-
uje jednotlivce svým podřı́zeným. Podřı́zené procesy majı́ na starost výpočet vhodnosti.
Globálně paralelnı́ genetické algoritmy jsou poměrně snadně implementovatelné a mo-
hou být docela efektivnı́m způsobem paralelizace, pokud vyhodnocenı́ vyžaduje značný
výpočetnı́ výkon [1][3].

Obr. 4: Model Master-Slave [1]

4.2 Hrubozrnný paralelnı́ genetický algoritmus (Coarse-Grained algorithm)

V přı́padě hrubozrnných genetických algoritmů jsou populace rozděleny do několika
sub-populacı́ (ostrůvků). Sub-populace se vyvı́jejı́ zcela nezávisle a jsou distribuovány
mezi jednotlivé procesory, tzv. distribuovaný genetický algoritmus, který se většinou
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použı́vá s distribuovanou pamětı́. Občas se během evolučnı́ho procesu provede výměna
jednotlivců mezi sub-populacemi, tato operace se provádı́ každých n generacı́. Hrubozr-
nný paralelnı́ genetický algoritmus (Obr. 5) reprezentujı́ kruhy, kde jeden kruh je ost-
rov a jednotlivé kruhy spolu komunikujı́ mezi GA. Hlavnı́ myšlenkou hrubozrnného
paralelnı́ho GA je, že relativně izolované chromozomy budou konvergovat k různým
platným řešenı́m [1][3].

Obr. 5: Island model [1]

4.3 Jemnozrnný paralelnı́ genetický algoritmus (Fine-Grained algorithm)

Model bývá někdy nazýván model sousedů (neighborhood model). Model namapuje je-
dince nebo velmi malé sub-populace jako mřı́žku mezi velký počet procesorů. V mřı́žce
jsou všichni jedinci aktivnı́ a hledajı́ si své partnery na rekombinaci pouze mezi sou-
sednı́mi sub-populacemi (Obr. 6) [1][3].

4.4 Migrace

Migrace (synchronnı́ a asynchronnı́) je důležitou operacı́ u paralelnı́ch GA, která umožňu-
je výměnu jedinců mezi populacemi. Dı́ky nezávislosti jednotlivých populacı́ zı́skáme
uspokojivějšı́ a různorodějšı́ řešenı́ rychleji než u bezmigračnı́ch algoritmů (globálnı́ GA).
Migrace značně snižuje mı́ru konvergence jednotlivých populacı́. Důležitými aspekty mi-
grace jsou:

• správná definice topologie mezi sub-populacemi,

• rozhodnutı́, který jedinec bude migrovat do které sub-populace,

• stanovenı́ počtu, kolik jedinců bude migrovat,

• rozhodnutı́, v jakých intervalech bude migrace prováděna [4][5][6].
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Obr. 6: Struktura jemnozrnného algoritmu [1]

4.5 Problém nadměrného urychlenı́ (Superlinear Speedups)

Jednı́m z kontroverznı́ch témat, které se týká PGA, je problém nadměrného urychlenı́.
Spočı́vá v rozporu mezi teoretickými předpoklady a empirickými výsledky.

Úvaha řı́ká: pokud vyřešenı́ libovolné úlohy trvá jedinému procesoru dobu t, pak je
logické tvrdit, že n procesorům bude trvat řešenı́ té samé úlohy minimálně dobu t/n. To
znamená, že celý výpočetnı́ proces se při použitı́ n procesorů může urychlit maximálně
n-krát.

Podle empirických výsledků docházı́ k většı́mu zrychlenı́ a zkrácenı́ výpočetnı́ho
času.

Bylo vytvořeno několik pokusů ve snaze vysvětlit, kdy tento jev vzniká. Jedno z
možných vysvětlenı́ je to, že PGA provádějı́ méně činnosti než sériové GA. Redukce
činnosti spočı́vá ve většı́m selekčnı́m tlaku, který je způsoben migracı́ jedinců mezi popu-
lacemi. Jiným vysvětlenı́m může být menšı́ velikost populace. Tyto populace se mohou
vejı́t do vyrovnávacı́ paměti procesoru [4].
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5 Projekt Cilk a jeho vývoj

Cilk, Cilk++ a Cilk plus jsou rozšı́řenı́ pro jazyk C a C++, které nabı́zı́ rychlý, snadný a
spolehlivý způsob, jak vylepšit výkon programů na vı́cejádrových procesorech [8].

5.1 Cilk

Cilk program vznikl a dále byl vyvı́jen ve třech nezávislých projektech na MIT (Massa-
chusetts Institute of Technology) vědeckých počı́tačových laboratořı́ch:

• Theoretical work on scheduling multi-threaded applications,

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

• 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. Prvnı́ verze, Cilk-
1, byla vydána v zářı́ roku 1994. V době psanı́ této práce je současná verze implementace
Cilk-5.3 [8].

5.2 Cilk++

V roce 2006 MIT licencovala Cilk Arts technologii Cilk s cı́lem rozvı́jet komerčnı́ verzi
C++ implementace. Cilk++ v1.0 byl vydán v prosinci 2008 s podporou pro Windows
Visual Studio a pro GNU GCC/C++ compiler. Cilk++ se lišı́ od Cilk-5:

• plnou podporou C++, včetně všech rozšı́řenı́,

• v C++ lze použı́t Cilk kód přı́mo, pokud je zkompilován Cilk compilerem,

• přejmenovánı́m klı́čových slov spawn a sync na cilk spawn a cilk sync,

• přidánı́m cilk for smyčky pro paralelizaci,

• přidánı́m objektu reducer pro redukci races [8].

5.3 Intel Cilk plus

V roce 2009 zı́skala licenci Cilk Arts Intel Corporation. Technologie Cilk byla sloučena s
Array notacı́, aby technologie mohla poskytnout obsáhlé rozšı́řenı́ jazyka na implemen-
taci funkčnı́ho paralelismu (task parallelism) a vektorového paralelismu (vector paralle-
lism). Intel Cilk plus je obohacen o kompatibilitu se standardnı́mi debugery [8].
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6 Výpočetnı́ model Cilk

Průběh Cilk programu chápeme jako orientovaný acyklický graf (directed acyclic graph
- DAG), kde jednotlivé hrany grafu reprezentujı́ sériový průběh programu (cilk spawn)
a mı́sto pro synchronizaci (cilk sync).

Přı́klad DAG (Obr. 7 diagram) pro kód (Kód 1) spouštı́ funkce do work 1, do work 2,
do work 3 a do work 4. Funkce do work 2 a do work 3 se vykonávajı́ paralelně. Funkce
do work 4 se začne vykonávat až po ukončenı́ 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
...

Kód 1: Jednoduchý cilk kód

Obr. 7: DAG diagram [12]

6.1 Reducer

Jazyk Cilk dodal metodu pro řešenı́ problému, který se týká přı́stupu k ne-lokálnı́m
proměnným. Reducer je tedy proměnná, kterou lze použı́t vı́ce hranami při paralelnı́m
běhu programu. Reducer poskytuje každému vláknu privátnı́ kopii proměnné bez nut-
nosti použitı́ Lock. (Kód 2) Ukazuje použitı́ reduceru při sčı́tánı́ prvků vrácených funkcı́
compute [11][12].

...
int n = 1000000;
cilk :: reducer opadd<unsigned int> total;

cilk for ( int i = 1; i <= n; ++i)
{

total += compute(i);
}

...

Kód 2: Jednoduchý reducer
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7 Charakteristika jazyka Cilk

Programovacı́ jazyk Cilk je charakterizován klı́čovými slovy, pragmy, makry, prostředı́m
s proměnnými a hlavičkovými soubory jazyka Cilk.

7.1 Klı́čová slova

• cilk spawn spouštı́ zadanou funkci paralelně s volajı́cı́ funkcı́. Funkce nemusı́ být
paralelizována (záležı́ na prostředı́ Cilk) [11][12].

• cilk sync udává bod synchronizace. Současná funkce nemůže pokračovat, dokud
nejsou všechny funkce spuštěné přı́kazem cilk spawn ukončeny (Obr. 8) [11][12].

Obr. 8: Průběh cilk spawn bloků a jejich synchronizace for [12]

• cilk for je náhradou klasické smyčky for. Smyčka cilk for rozdělı́ své iterace do
menšı́ch bloků (Obr. 9). Iterace jednotlivých bloků jsou vykonávány sériově, ale
jsou volány přı́kazem cilk spawn. Smyčka cilk for musı́ být validnı́ C/C++ for a
nesmı́ měnit kontrolnı́ proměnnou cyklu a ne-lokálnı́ proměnné (vzniká tak nein-
tegrita paměti, které lze zabránit instancı́ reducer za cenu menšı́ho paralelismu)
[11][12].

7.2 Pragma

• cilk grainsize je proměnná, která udává maximálnı́ počet iteracı́ bloku. Grainsize
je nastavován automaticky prostředı́m Cilk podle počtu dostupných vláken (wor-
kers). Výchozı́ hodnota je vhodná pro většinu přı́padů mimo ty, kdy se počet vláken
při běhu programu měnı́ [11][12].

7.3 Macro

• cilk je jednoznačné určenı́ verze jazyka Cilk. Makro je nastaveno automaticky
compilerem [11][12].
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Obr. 9: Průběh cilk for [12]

7.4 Proměnná prostředı́

• CILK NWORKERS specifikuje počet vláken, která se budou podı́let na paralelizaci
[11][12].
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8 Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho

Zadánı́m problému je ohodnocený graf nebo také jednoduchý neorientovaný nebo orien-
tovaný ohodnocený graf G. Graf G je uspořádaná trojice G = (V,E,C), kde V je množina
vrcholů, E je množina (dvouprvková podmnožina množiny V ) hran a C je vzdálenost
mezi vrcholy V .

Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho je kombinatorická úloha patřı́cı́ do skupiny NP-úpl-
ných problémů. Pro problém neexistuje žádný polynomiálnı́ k-aproximačnı́ algoritmus,
tzn. neexistuje žádný polynomiálnı́ algoritmus, který by našel libovolné řešenı́, které je
nejhůře k-násobkem optimálnı́ho řešenı́ [13].

Cı́lem této úlohy je najı́t v ohodnoceném neorientovaném grafu co nejkratšı́ Hamilto-
novskou kružnici, která procházı́ všemi vrcholy grafu. Jedná se o nalezenı́ nejkratšı́ cesty
mezi městy tak, aby jejich součet byl co nejmenšı́.

V práci je řešena symetrická varianta TSP, jedná se o neorientovaný graf, kde TSP má
uloženou symetrickou matici vzdálenosti, kde v matici c platı́ - cij = cji.
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9 Implementace

Bakalářská práce obsahuje program, kde jsou implementovány tři algoritmy, které řešı́
TSP problém prostřednictvı́ GA, dva algoritmy jsou paralelnı́ (Master-Slave model a Is-
land model) a jeden je sériový. Program byl kompilován v Intel R⃝ C++ Compiler XE, který
je součástı́ nekomerčnı́ho balı́ku Intel R⃝ Parallel Studio XE 2013 (volně stažitelný 1).

Syntaxe pro program:

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

Argumenty programu:

• IF udává cestu ke vstupnı́mu souboru,

• NoO udává velikost populace; velikost populace musı́ být minimálně 10 pro 1 jádro
procesoru; v přı́padě použitı́ vı́ce procesorů je potřeba zvolit většı́ velikost popu-
lace,

• NoE udává počet evolucı́,

• MR udává četnost migrace populace,

• OF udává jméno pro výstupnı́ soubor; výstupnı́ soubor je vždy uložen do složky
output v adresáři s programem,

• MO udává jaký typ algoritmu má být spuštěn, v přı́padě nezadánı́ tohoto parame-
tru jsou spuštěny všechny implementované algoritmy (Tab. 1).

9.1 Konfigurace

Testovacı́ konfiguraci představuje čtyřjádrový procesor Intel R⃝Core
TM

i5-3210M 2,5 GHz,
8GB RAM s operačnı́m systémem Debian GNU/Linux 7 (wheezy).

9.2 Reprezentace chromozomu

Pro reprezentaci chromosomu jsem zvolil permutačnı́ kódovánı́. Permutačnı́ kódovánı́
je vzhledem k TSP nejpřirozenějšı́, protože řešenı́m je permutace měst. Chromozom je
tvořen permutacı́ z n prvků, kde n je počet procházených měst a reálným čı́slem R, kde
R je součet vzdálenosti cest mezi městy. R udává kvalitu jedince.

1http://software.intel.com/en-us/non-commercial-software-development

http://software.intel.com/en-us/non-commercial-software-development
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hodnota spuštěné algoritmy I (Island) M (Master-Slave) S (Serial)
0 −−−
1 −− S

2 −M−
3 −MS

4 I −−
5 I − S

6 IM−
7 IMS

Tabulka 1: Módy programu

9.3 Funkce vhodnosti

Vhodnost jedince udává pořadı́ cest mezi městy tvořı́cı́mi permutaci. Stačı́ pouze sečı́st n
čı́sel udávajı́cı́ch délku cesty. Pro výpočet je na začátku běhu programu přečten vstupnı́
soubor, který udává souřadnice jednotlivých měst a po přečtenı́ souřadnic jsou vypočı́tá-
ny vzdálenosti mezi jednotlivými městy. Vzdálenosti mezi městy jsou uloženy do matice
n × n, kde prvnı́ dimenze udává město startovnı́ a druhá dimenze udává cı́lové město
(Kód 3).

float Chrom::calcFitness( float ∗∗ map )
{

this−>fitness = 0;
for( int i = 0; i < (∗chromSize)−1; i++)

this−>fitness += map[ chromosome[i] ][ chromosome[i+1] ];
this−>fitness += map[ chromosome[0] ][ chromosome[(∗chromSize)−1] ];

this−>fitness
}

Kód 3: Funkce vhodnosti

9.4 Selekce jedinců

Selekce jedinců probı́há pomocı́ pořadové selekce. Selekce je normalizována tak, aby i
slabšı́ jedinci měli šanci na reprodukci. Možnost výběru slabšı́ch jedinců by měla zaručit
většı́ rozmanitost populace a možná i nalezenı́ lepšı́ch jedinců v přı́padě, kdy křı́ženı́
nejlepšı́ch jedinců již nevytvářı́ silnějšı́ jedince (Kód 4).
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int Serial :: ruletteWheel( int bot, int top)
{

int arit = ( (top−bot+1) ∗ (bot+top) ) / 2;
int n = rand r( &seed ) % arit ;

for( int i = bot; i <= top; i++)
{

if ( n >= arit )
return top − i ;

arit −= i;
}

return top;
}

Kód 4: Úměrná selekce jedinců

9.5 Křı́ženı́ jedinců

Křı́ženı́ jedinců je realizováno sekvenčnı́m konstruktivnı́m křı́ženı́m (The sequential con-
structive crossover SCX) (Obr. 10) [2]. Metoda je založena na kombinaci nejlepšı́ch genů
rodičů tak, aby vznikl silnějšı́ potomek. V přı́padě TSP je výhodné kombinovat kratšı́
cesty mezi městy. Metoda porovnává cestu rodiče P1 z města A do města B a rodiče
P2 z města A do města B, kde SCX metoda vybere kratšı́ cestu. Algoritmus má jistou
šanci, že vytvořı́ permutaci měst, kde se budou některá města opakovat. Proto je za-
potřebı́ zaznamenávat již navštı́vená města a v přı́padě opakovánı́ stejných měst nahradit
města za nová, ještě nepoužitá. Nepoužité město k opravě permutace je zvoleno metodou
lokálnı́ho vyhledávánı́ (local-search), kde je vybráno nejbližšı́ možné město.

Obr. 10: SCX
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9.6 Mutace jedinců

Mutace byla provedena záměnou pořadı́ měst v permutaci. V přı́padě TSP je lepšı́ vymě-
ňovat města, která jsou v permutaci velmi blı́zko. Mutace měnı́ pozici jednoho města až
jednoho procenta z celkového počtu měst. Mutace je použita pouze v přı́padě nalezenı́
totožných jedinců v populaci (Kód 5).

void Chrom::mutate(unsigned int seed)
{

int x, y, temp;
int limit = 0;
int nMutations;
int tempChromSize = ∗chromSize;
int pivot = rand r( &seed ) % (∗chromSize);

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

chromSize];
chromosome[(y + ∗chromSize) % ∗chromSize] = temp;

}
}

Kód 5: Mutace jedinců

9.7 Nahrazovacı́ strategie

Nahrazovacı́ strategie udává novou formu nové generace rozhodnutı́m, kteřı́ jedinci pře-
žijı́ do dalšı́ho evolučnı́ho cyklu a kteřı́ budou nahrazeni. V projektu je nahrazováno 60%
populace. Po vytvořenı́ nových jedinců jsou novı́ jedinci sloučeni se současnou popu-
lacı́ a následně setřı́děni podle vhodnosti, pak je opět 60% populace odstraněno, tzn.
odstraněnı́ nejslabšı́ části populace (Kód 6).
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...
for( int q = 0; q < populSize; q++)

temp[q] = popul[q];

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

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

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

...

Kód 6: Výběr jedinců pro dalšı́ populaci a nahrazovánı́ jedinců
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10 Sériový model GA

Operace výběru jedinců, křı́ženı́, mutace a nahrazovánı́ populace jsou prováděny sériově.
Sériový GA (Kód 7) je implementován předevšı́m pro porovnánı́ výsledného nejlepšı́ho
řešenı́ a výpočetnı́ho času mezi jednotlivými modely.

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

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

if (popul[ j−1].getFitness() == popul[j ]. getFitness() )
if (popul[ j−1] == popul[j ])
{

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

}
}

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);

int∗ indiv = crossover( popul[a], popul[b] ) ;
Chrom c(indiv, &chromSize);
c.calcFitness( map );
newPopul[j] = c;

}

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

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

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

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

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

}
...

Kód 7: Průběh sériového genetického algoritmu
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11 Master-Slave model GA

Vytvářenı́ nových jedinců, selekce a nahrazovánı́ populace jsou prováděny paralelně,
operace mutace se provádı́ sériově z důvodu nebezpečı́ problému souběhu. Master-Slave
algoritmus (Kód 8) narozdı́l od sériového algoritmu zpracovává několik jedinců najed-
nou. Nevýhodou přı́stupu je možný vznik problému souběhu. Problém souběhu spočı́vá
v neurčitosti stavu proměnné vlivem přepisovánı́ proměnné vı́ce než jednı́m procesem.

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

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

if (popul[ j−1].getFitness() == popul[j ]. getFitness() )
if (popul[ j−1] == popul[j ])
{

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);

int∗ indiv = crossover( popul[a], popul[b] ) ;
Chrom c(indiv, &chromSize);
c.calcFitness( map );
newPopul[j] = c;

}

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

cilk for ( int q = populSize; q < populSize + newPopulSize; q++)
temp[q] = newPopul[q − populSize];

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

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

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

}
...

Kód 8: Průběh paralelnı́ho genetického algoritmu (Master-Slave model)
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12 Island model GA

Island model spouštı́ několik instancı́ sériového GA s občasnou výměnou nejlepšı́ch je-
dinců mezi instancemi. Výměna jedinců probı́há podle parametru četnosti 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 q = 0; q < nworkers; q++)
{

Chrom∗ populA = island[q]−>getPopulation();
Chrom∗ populB = island[travelMap[q]]−>getPopulation();
for( int k = 0; k < migrateSize; k++)
{

Chrom c;
c = island [q]−>getPopulation()[k];
populA[k] = populB[k];
populB[k] = c;

}
}
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 ) ;
}

...

Kód 9: Průběh paralelnı́ho genetického algoritmu (Island model)
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13 Testovánı́

Testovánı́ modelů proběhlo na třech na sobě nezávislých problémech z knihovny TSPLIB2

vzorových přı́kladů problému TSP. Byly vybrány tři problémy - kroA100 se 100 vrcholy,
d2103 s 2103 vrcholy a rl5915 s 5915 vrcholy. Tyto přı́klady byly testovány s parametry:

• velikost populace udává kolik jediců tvořı́ populaci,

• počet evolucı́ udává kolika evolucı́ projde populace jedinců,

• četnost migrace udává jak často budou jedinci migrovat,

• velikost migrujı́cı́ populace - velikost migrujı́cı́ populace byla stanovena na pět
jedinců (polovina minimálnı́ velikosti populace).

Výsledky testů jsou zobrazeny ve formě tabulek (Tab. 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10), kde jsou
uvedeny vstupnı́ parametry: velikost populace, počet evolucı́, četnost migrace a parame-
try výstupnı́: nalezené řešenı́, odchylka, čas a zrychlenı́.

• nalezené řešenı́ udává kvalitu nejlepšı́ho jedince v poslednı́ generaci,

• odchylka udává procentuálnı́ rozdı́l kvality řešenı́ mezi kvalitou nejlepšı́ho jedince
a optimálnı́m řešenı́m problému,

• čas udává jak dlouho trval běh programu v sekundách,

• zrychlenı́ udává zrychlenı́ paralelnı́ho algoritmu podle:

zrychleńı =
Čassériová implementace

Časparalelńı implementace

Jednotlivé testy proběhly na sobě nezávisle desetkrát a do tabulek byly zapsány arit-
metické průměry naměřených hodnot.

2http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/

http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/
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kroA100
model Sériový

opt. řešenı́ 21282
velikost počet čas [s] nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 0.000809 62423 193.3

40 5 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 171.7

500 5 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 Sériový

opt. řešenı́ 80450
velikost počet čas [s] nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 0.131544 1050703 1206.0

40 5 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 5 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
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rl5915
model Sériový

opt. řešenı́ 565530
velikost počet čas [s] nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 1.730189 13304376 2252.5

40 5 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 5 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. řešenı́ 21282
velikost počet čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 0.001062 0.8 59590 180.0

40 5 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. řešenı́ 80450
velikost počet čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 0.058111 2.3 1048490 1203.3

40 5 0.262374 2.2 87775 9.1

40 100 1.415255 2.0 84796 5.4

40 500 2.707411 2.1 84875 5.5

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 2.4 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 2.4 83497 3.8

Tabulka 6: Testy Master-Slave modelu provedené pro d2103
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rl5915
model Master-Slave

opt. řešenı́ 565530
velikost počet čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ řešenı́
40 1 0.714197 2.4 13281738 2248.5

40 5 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 2.4 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 rl5915
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kroA100
model Island

opt. řešenı́ 21282
velikost počet četnost čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ migrace řešenı́
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. řešenı́ 80450
velikost počet četnost čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ migrace řešenı́
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 2.4 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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rl5915
model Island

opt. řešenı́ 565530
velikost počet četnost čas [s] zrychlenı́ nalezené odchylka [%]

populace evolucı́ migrace řešenı́
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 17.4

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 rl5915
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Obr. 11: Vývoj dvaceti generacı́ problému kroA100 Island modelu
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14 Závěr

Cı́lem bakalářské práce bylo vytvořit základnı́ přehled sériových a paralelnı́ch gene-
tických algoritmů, navrhnout projekt a implementovat paralelnı́ verzi algoritmu pomocı́
technologie Cilk++, včetně jeho testovánı́.

V teoretické části jsem zpracoval přehled o základnı́ch charakteristikách sériových a
paralelnı́ch genetických algoritmů použı́vaných v informačnı́ch technologiı́ch. Nedı́lnou
součásti teoretické části je seznámenı́ s technologiı́ Cilk++, včetně vývoje projektu, výpo -
četnı́ho modelu, hlavnı́ch charakteristik jazyka Cilk a možnostmi implementace GA al-
goritmů za použitı́ této technologie.

V projektové části jsem řešil Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho, kde jsem navrhl a im-
plementoval tři verze genetického algoritmu (sériový model GA, Master-Slave model GA
a Island model GA). Algoritmy byly spuštěny s různými parametry, tj. velikost populace,
počet evolucı́ a četnost migrace a s různými vstupnı́mi soubory (kroA100 - 100 vrcholů,
d2103 - 2103 vrcholů, rl5915 - 5915 vrcholů) nad různými TSP problémy.

Výsledky, které jsou přehledně uvedeny v tabulkách (Tab. 2, 3, 4, 5, 6, 7) a grafu (Obr.
11) ukazujı́ na velmi rychlý vývoj jedinců při prvnı́ch pěti evolucı́, dalšı́ evoluce je značně
pomalejšı́ s občasným zlepšenı́m jedinců. Při zvyšovánı́ parametru počtu evolucı́ a veli-
kosti populace se konečné řešenı́ zlepšovalo, ale zvyšoval se i výpočetnı́ čas potřebný
k vyřešenı́ problému. Hlavnı́m důvodem nárustu výpočetnı́ho času bylo zvyšovánı́ ve-
likosti populace, vlivem zvýšenı́ velikosti populace jedinci konvergovali pomaleji a tı́m
bylo nalezeno lepšı́ řešenı́.

U Master-Slave modelu došlo k průměrnému zrychlenı́, u menšı́ho problému kroA100
1.5 (min. 0.7 - max. 2.5), u střednı́ho problému d2103 2.3 (min. 2.0 - max. 2.7) a u velkého
problému rl5915 2.2 (min. 1.8 - max. 2.5). Kvalita řešenı́ u Master-Slave modelu a sériového
modelu se lišı́ vlivem stochastické části GA, kvalita řešenı́ by měla být stejná nebo velmi
podobná řešenı́ sériového GA. U modelu Island docházı́ k průměrnému zrychlenı́, u
menšı́ho problému kroA100 1.6 (min. 1.0 - max. 2.0), u střednı́ho 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 řešenı́
se oproti Master-Slave modelu přı́liš nelišı́. Výhoda Island modelu ve srovnánı́ Master-
Slave modelem je vývoj několika nezávislých populacı́, které na sebe mohou, ale nemusı́
být konvergentnı́.

Testovánı́ ukázalo, že navržené algoritmy ukázaly u menšı́ch instancı́ najı́t řešenı́
velmi blı́zké globálnı́mu optimu, přičemž s rostoucı́ složitostı́ instancı́ kvalita řešenı́ klesá,
a to vlivem většı́ho prohledávaného prostoru.

Paralelizace modelů pomocı́ Cilk++ byla u modelu Master-Slave provedena u třı́dı́cı́-
ho algoritmu přidánı́m klı́čového slova cilk spawn a cilk sync a jednoduchým přepsánı́m
klı́čových slov for na cilk for. U většı́ch projektů, kde přepsánı́ klı́čových slov for nenı́ op-
timálnı́ pro vysoký počet klı́čových slov for ve zdrojovém kódu, je možné re-definovat
klı́čové slovo for, ale je potřeba dávat pozor na kritické body programu (nebezpečı́ soubě-
hu) a upravit tyto části tak, aby byla zaručena stabilita programu. Paralelizace Island
modelu byla implementována pomocı́ instancı́ sériového GA, pro každé jádro procesoru
jedna instance, kde byly průběhy evoluce instancı́ sériových GA přerušeny podle para-
metru četnosti migrace s následnou migracı́.
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Rozšı́řenı́ jazyka C++ jazykem Cilk++ podporuje datový i funkčnı́ paralelismus pro
procesory z rodiny Intel Xenon R⃝Phi

TM
.
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učenı́ technické v Praze. 2001. 2-9, 14-17.
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A Obsah přiloženého CD

• text bakalářské práce

• zdrojové kódy

• testované TSP problémy kroA100, d2103 a rl5915

• výstupnı́ soubory testů
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