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Zadani prace

1.

Seznamte se s problematikou genetickych algoritmi a jejich standardni sekvenéni
implementaci. Identifikujte ¢asové nejnaroc¢néjsi ¢asti tohoto algoritmu.

Prostudujte moznosti vyuziti grafického adaptéru pro obecné vypocty. Seznamte se s
dostupnymi knihovnami pro vyuziti GPU jako obecné vypocetni platformy.

Navrhnéte techniku vyuzivajici grafického adaptéru jako akceleraéni jednotky pro
jednoduchy geneticky algoritmus.

Navrzenou koncepci implementujte v programovacim jazyce C/C++.

. Zvolte vhodny optimaliza¢ni problém na kterém bude patrné zrychleni dosazené za

pouzité grafického adaptéru oproti sekvenéni verzi.

. Diskutujte piinos vasi implementace pro feSeni obecnych problému s vyuzitim gene-

tického algoritmu.



Abstrakt

Tento text predstavuje diplomovou préci se zaméfenim na akceleraci Genetickych algoritmu
s pouzitim grafickych ¢ipu. Prvni ¢ast popisuje Genetické algoritmy a s nim souvisejici
populaci, chromozom, kiizeni, mutaci a selekci. Dalsi ¢dst je vénovana moznostem vyuziti
grafickych karet jako prostiedku pro obecné vypocty, kde jsou popsany jak moznosti progra-
movatelné grafické pipeline s pouzitim DirectX/OpenGL a Cg, tak specializované knihovny
pro GPGPU se zaméfenim na architekturu CUDA. Dals{ kapitola se zaméfuje na ndvrh im-
plementace s pouzitim GPU, popsany jsou PGA modely a diléi problémy, jako jsou rychlé
fazeni a generovani ndhodnych ¢isel. Nésleduji detaily implementace — migrace, kiizeni
a selekce mapovand na CUDA softwarovy model. Zavérem je provedeno srovnani rychlosti
a kvality CPU a GPU c¢asti.

Abstract

This thesis represents master’s thesis focused on acceleration of Genetic algorithms using
GPU. First chapter deeply analyses Genetic algorithms and corresponding topics like po-
pulation, chromosome, crossover, mutation and selection. Next part of the thesis shows
GPU abilities for unified computing using both DirectX/OpenGL with Cg and specialized
GPGPU libraries like CUDA. The fourth chapter focuses on design of GPU implementation
using CUDA, coarse-grained and fine-grained GAs are discussed, and completed by sorting
and random number generation task accelerated by GPU. Next chapter covers implemen-
tation details — migration, crossover and selection schemes mapped on CUDA software
model. All GA elements and quality of GPU results are described in the last chapter.
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Kapitola 1

Uvod

Zatimco pro pocitace plati jiz fadu let Mooruv zdkon hovoiici o tom, Ze vykon a pamét
se zdvojnédsobi kazdych 18 mésict, vykon grafickych karet se za posledni 3 roky zdese-
tindsobil. Procesory na grafickych kartach zacaly byt vice nez jednotky specializované na
rasterizaci grafickych primitiv. Staly se z nich nékolika-set jadrové, masivné-paralelni jed-
notky umoznujici takovy rozsah programovatelnosti, ze je mozné je nyni vyuzivat pro obecné
vypocty a dosdhnout tak velkého urychleni u Sirokého spektra vypocti. Samo za sebe hovori
nasazeni grafickych karet pro akceleraci tak naroénych vypoc¢t, jakymi jsou simulace tur-
bulenci a aerodynamiky [31], chemické interakce na atomdrni drovni [10], nebo vypocet
slozeni zemé ze seismickych dat [33].

Genetické algoritmy jsou pfirodnim vybérem inspirované techniky feseni problémi,
u kterych neexistuje analytické feSeni, nebo se feSeni méni v ¢ase. S jejich pomoci se da
fesit velmi sirokd oblast problému, od optimalizace vyrobni linky [14] az po design antény
[32] s ohledem na vyzafovaci charakteristiku. Resenf viak byva zdlouhavé, protoze metoda
vyuzivd kvazindhodného prohleddvani stavového prostoru.

Tato prace se zabyva moznosti akcelerovat Genetické algoritmy s pomoci velkého vy-
pocetniho vykonu grafickych karet a prozkoumava tak zajimavé odvétvi informaénich tech-
nologii. Cilem je zmapovat architekturu, teoreticky i prakticky potencial grafickych karet
v této oblasti a porovnat jej s klasickou sekvenéni implementaci na procesoru.

1.1 Clenéni préce

Cela prace je ¢lenéna do kapitol s ndazvem podle tématického okruhu, které popisuji.

V prvni ¢asti diplomové prace je podrobné prezentovan stézejni pojem, Geneticky algo-
ritmus. Popis se neomezuje jen na praktické hledisko, jsou diskutovany i teoretické podklady
a principy, na kterych GA stavi. Kromé §ir§tho kontextu v optimalizaci jsou podrobné
popsény i vSechny jeho elementy, po¢inaje kédovanim chromozomu pres selekci, kiizeni
a mutaci az po parametry a jejich vliv na konvergenci.

Druha ¢ast se zabyva grafickymi kartami a moznosti jejich vyuziti pro obecné vypocty.
7 pocatku kapitoly je nastinéna historie a smér vyvoje GPU, nésledujici podkapitoly ro-
zebirajl dva sméry: vypoCty s pouzitim programovatelné grafické pipeline, kde je kromé
OpenGL a DirectX zminén i Cg, a specializované knihovny pro GPGPU. Podrobné je
popsana piredevsim nVidia CUDA, ktera je vyuzita jako implementaéni platforma.

Kapitola 4 prezentuje ¢tendri kompletni navrh systému — zpocatku je profilaci iden-
tifikovdna nejndrocénéjsi ¢ast GA, kde je s predstihem porovnédna rychlost vlastni CPU



implementace a implementace s pouzitim knihovny GALib. Ukazuje se, Ze jednoucelova
aplikace muze byt vyrazné rychlejsi, nez obecna. Déle jsou prezentovany moznosti paraleli-
zace GA a navrzen model mapovani problému na CUDA. Podrobné jsou analyzovény i dil¢i
podproblémy, jako je sbér statistik, Ffazeni a generovani ndhodnych ¢isel na GPU. V zavéru
je diskutovan problém parametrizace pii prekladu.

Popis implementaé¢ni ¢asti (kapitola 5) navazuje na navrh a zaméfuje se predevsim na
GPU cést. Podrobné je popsédna struktura kédu a pouzitého software, problematika ladéni
a piekladu aplikace a veskeré diléi podproblémy Genetickych algoritmu realizovanych na
GPU. Zavérem je zminén systém zpracovani statistik a testovaci sestava.

Vyvrcholenim prace jsou namétené vysledky kapitoly 6, pfevazné vizualni formou s ko-
mentafi je zhodnocena jak kvalita, tak rychlost implementace vsech dilé¢ich podproblému
(generovani ndhodnych ¢&isel, evaluace vSech pouzitych fitness funkei). Déle je diskutovan
vliv migrace jedincii, nastaveni parametri mutace a kiizeni na rychlost a celkové moznosti
architektury GPU jakozto pifidavného akceleratoru. Zavérem je podrobné analyzovana cela
implementace GA.

Posledni kapitola, s ¢islem 7, shrnuje dosazené vysledky a nastifiuje smér dalsiho vyvoje
prace.

1.2 Navaznost na Semestralni projekt

Obsah této prace navazuje na diléi feSeni — Semestralni projekt. V rdmci ného byla dis-
kutovana predevsim teoretickd ¢ast a nastin feSeni celé problematiky. Konkrétné se jedné
o body 1-3 ze zadéni, resp. kapitoly 2-4 v praci. V prubéhu feseni diplomové prace byla
zjisSténa rada skuteCnosti a proto se kapitola navrh systému od Semestralniho projektu lisi.



Kapitola 2

Geneticky algoritmus

Tato kapitola analyzuje stézZejni pojem celé prdce — Geneticky algoritmus. Kromé historie
a inspirace z prirody nastinuje i souvislost s jingmi optimalizacnimi metodami a do de-
tailu popisuje chromozom, selekci, kiizeni i mutaci. V kapitole nechybi ani teoretickd cédst
pojedndvagici o schématech a konvergenci.
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Obrazek 2.1: Piislusnost a rozdéleni Evolu¢nich algoritmu

Genetické algoritmy [59] patii vedle Genetického programovani [60], Evolu¢nich strate-
gii [70] a Evolu¢éniho programovéani [58] do rodiny Evolu¢nich algoritmu [57] (viz obrazek
2.1). Jednd se o stochastické metody pouzivané prevazné pro optimalizaci a strojovy navrh
(Computational creativity) [541]. Genetické algoritmy jsou z metod Evoluénich algoritmu
nejpouzivanéjsi. Hledaji feSeni problému s pouzitim mutace a kiizeni nad populaci jedincu
ve kterych jsou zakédovand teSeni.

Mezi hlavni vyhody Genetickych algoritmu patii jejich robustnost, modularita, moznost
adaptace na dynamicky se ménici podminky a schopnost fesit i problémy o kterych nemame
zadné vetsi znalosti. Hodi se i pro optimalizaci funkci, které jsou multimodalni. Vzhle-
dem k jejich vysoké vypocetni naro¢nosti a problémech nalezeni presného extrému funkce
se vétsinou pouzivaji jako posledni moznost, kdyz vSechny specializované techniky reSeni
selzou. Naproti tomu v téchto tlohach funguji prekvapivé dobfe.



2.1 Zobecnéni evoluce a zakladni myslenka Genetického al-
goritmu

Pojem Geneticky algoritmus (GA) vznikl v roce 1975, kdy takto John Holland [22] oznagil
skupinu algoritmu se shodnymi rysy. Zpoc¢atku byly vyuzivany pro simulaci biologické evo-
luce, pozdéji se ukazal jejich velky potencial pro optimaliza¢ni tlohy. S rostoucim vykonem
pocitactu se GA dostdavaji na vysluni jakozto zajimavy prostiedek pro feSeni Sirokého spektra
problému.

Genetické algoritmy se inspirovaly prirozenym vybérem podle Darwinovské evoluce.
V ném je uspésSnost jedince v populaci charakterizovana jeho schopnosti ptrezit a roz-
mnozit se. Ijspéény jedinec néasledné §ifi svij genom do dalsi generace. Vymiranim jed-
notlivych jedincu jsou postupné eliminovéani slabsi jedinci a populace se ¢asem dokonale
adaptuje na okolni prostredi, jak je tomu vidét v pfirodé. Pokud zobecnime tuto ideu na
hledani optiméalniho feSeni néjakého problému, pak jedinec predstavuje jedno konkrétni
Feseni z mnoziny vsech moznych feseni (kterych je velmi mnoho). Jeho DNA (Chromozom)
slozend z genu pak predstavuje zakédované feSeni. Jedinec mé tim vyssi pravdépodobnost,

prirozena selekce. Jedinec je posuzovan pomyslnou mirou uspésnosti, cilovou/icelovou funkci

(z hlediska evoluce pravdépodobnosti preziti), jeji mira pak vyjadiuje silu/fitness (viz 2.3.5)
jedince.

proménné
(parametry) cilovd funkce

x1=(X11Xfl"'qu) —>f1

Xo= (X5 X5 X5) ——f,

\ \
\
\
\
\
\
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Obrazek 2.2: Nazvoslovi Genetického algoritmu

Jak ilustruje obrazek 2.2, populace v GA se skladd z jedincu, pricemz kazdy jedinec
predstavuje jedno konkrétni vyhodnoceni optimalizované funkce pro obecné vice proménnych,
které jsou zakédovany v genech. Chromozom je pak soubor vSech genu jedince.

U fady zivo€ichii probiha rozmnozovani pohlavné, kdy dva jedinci zplodi jedince nového,
ktery nese od kazdého z rodi¢u ¢édst DNA (Chromozomu), dochézi tedy ke kiiZeni jejich
dédiéné informace. Timto zpusobem se postupné do jedincu prosazuje genom, ktery re-
prezentuje nejefektivnéjsi feSeni daného problému. Aby vSak nedochizelo pouze ke kom-
binovani jiz existujiciho genfondu populace, funguje pii reprodukeci jesté mald ndhodnd
mutace genomu, kterd zpusobi, ze do populace piibyvaji nové, origindlni, feSeni. Mutaci,
krizeni a selekci nazyvame genetické operdtory.

Obecné schéma funkce Genetického algoritmu ilustruje obrazek 2.3. Jak je patrné,
vychozim bodem je ndhodna populace jedinct, kterd se stava pocateéni rodi¢ovskou popu-
laci. Dalsim krokem iterace je evaluace populace, pii které je kazdému jedinci na zakladé
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Obrazek 2.3: Schéma funkce Genetického algoritmu

jeho chromozomu piifazena tspésnost (fitness) v populaci. Tento krok je obecné v algo-
ritmu nejnaroc¢néjsi, protoze vyzaduje vypocet ucelové funkce (kterda navic byvé slozitd)
pro kazdého jedince zvlast. Nésledné jsou nékterou ze selekénich metod (viz 2.6) pseu-
dondhodné vybirani kvalitnéjsi jedinci a s urcitou pravdépodobnosti spolu zkiizeni (viz
2.5), ¢imz vytvori potomky, v opatném piipadé se jejich genom neméni a pouze se stanou
potomky. Maly pocet jedincu je navic ndhodné zmutovén (viz 2.4), ¢imz se rozsiii biodiver-
zita populace'. Selekce s kifzenfm a mutaci se opakuje, dokud populace jedincii nedosdhne
maximalniho poc¢tu, poté dojde k obnové rodicovské populace (viz 2.7). V piipadé, ze jsou
v nové iteraci splnény ukoncujici podminky (viz 2.8.7), algoritmus kon¢i a za feSeni celého
problému prohlasi chromozom nejsilnéjsiho jedince v populaci.

Protoze jsou GA stochastické, obvykle je tfeba vice béhu algoritmu pro nalezeni piija-
telného feSeni daného problému.

2.2 Schémata a konvergence GA

Schéma [28] je fetézec délky k nad mnozinou symboli {0,1,#} : o € {0,1,#}*, kde #
je tzv. wildcard symbol za ktery muzeme nahradit libovolny jiny. Rekneme, ze fetézec
a € {0,1}* je prikladem schématu o, jestlize v kazdém indexu schématu o s jinym nez
wildcard symbolem je hodnota znaku fetézce « totozna se znakem ze o:

aeaﬁ(ViE{l,Q,...,k}:aiE{O,l}:ai:ai)

Inékteré implemtance mutuji pouze jedince pravé zkifzené, v této praci budeme uvazovat ndhodnou miru
mutace vSech jedincu v nové populaci



Naptiklad bindrni fetézec délky k = 7, o = (1101011) je piikladem schématu o = (11##0##).
Mnozina I(o) pak obsahuje vSechny piiklady schématu o: I(0) = {o; @ € o}. Muzeme
ji sestrojit tak, ze vSechny wildcard symboly systematicky nahrazujeme symboly {0, 1}.
Rddem schématu o znaéenym o(c) rozumime pocet symboli {0,1} v o: o(c) = |{i;0; €
{0,1}}|. Napiiklad pro o = (11##04##) plati o(c) = 3, protoze schéma obsahuje 3 ne-
wildcard symboly.
Délka A schématu o je uréend jako rozdil mezi indexem posledniho bindrniho symbolu
v ¢ a prvnim bindrnim symbolu v o: A(o) = maz{i;o; € {0,1}} — min{i;o; € {0,1}}.
Napiiklad pro o = (11##0#+#) plati A(o) =5—1=4.

2.2.1 Globalni optimum

Podle Schema theoremu [73] se schémata zpusobujici vySsi resp. nizsi stfedni ohodnoceni
jedince vyskytuji v dalsi generaci v chromozomech s rostouci resp. klesajici frekvenci. Tento
zaver je zalozeny na predpokladu, ze schéma mé malou pravdépodobnost zaniku, coz je
obvykle splnéno pro schémata s malym A(o) nazvané stavebni bloky.

7 hlediska optimalizace je dulezity vyzkum navazujici na Schema theorem z poslednich
let: Necht v Genetickém algoritmu posloupnost populaci Py, Py, ... je monoténni, tj. pro
kazdou generaci t plati

F > F 2.1
g, PO = @)

potom Geneticky algoritmus asymptoticky pro ¢ — oo dosdhne globédlniho optima

Qopt =

lim (ar max F'(« > 2.2
Jim {arg max F'(a) (2:2)

Monoténnost GA lze dosdhnout s pouzitim elitismu (viz 2.8.4), ve kterém je nejlepsi
feSeni z puvodni populace P; vzdy ptfeneseno do nové P;1q. Tedy Genetické algoritmy lze
uspésné pouzit pro optimaliza¢ni tlohy.

2.3 Chromozom, jeho kédovani a ohodnoceni

Chromozom predstavuje zakédovani jednoho jedince, neboli jeho genotyp [29]. Spolecné
s prostFedim (ohodnocenim fitness funkei) tvoii fenotyp, tedy to, jak se jedinec projevuje
v populaci. Je rozdélen na jednotlivé geny predstavujici diléi podproblémy (parametry
optimalizované funkce).

Kédovani chromozomu, které je stézejnim prvkem implementace optimalizacni techniky,
by mélo splnovat nasledujici vlastnosti:

neredundance v kddovdni chromozomu se nevyskytuji dvé ruzné zakdédovani stejného
feSeni problému

kauzalita jeden konkrétni chromozom predstavuje pravé jedno feSeni daného problému

legalita vsechna mozné zakdédovani jedince by méla predstavovat mozné feSeni optimalizo-
vaného problému, tedy v zakédovani jedince se nevyskytuji neplatna feseni (napiiklad
kvuli omezeni defini¢niho oboru funkce)



kompletnost kdédovani chromozomu by mélo pokryvat vSechna mozné feSeni optimalizo-
vaného problému

Tyto vlastnosti nabyvaji na dulezitosti predevSim pfi permuta¢nim a messy kédovani
chromozomu.

2.3.1 Binarni kédovani chromozomu a Hammingova bariéra

Binarni kédovani chromozmu patii mezi nejstarsi a nejpouzivanéjsi. Mezi jeho hlavni vyhody

patii nativni interpretace pocitaci a z toho plynouci rychld a efektivni implementace gene-

tickych operatort nad nimi. Kazdy gen jedince v ném tvoii posloupnost bindrnich é&islic.
Uvazujme nésledujici dva geny:

z1 = 00011111, = 314

z2 = 00100000, = 324

v piipadé, ze fitness funkce uvazuje kédovani genu jako jeho hodnotu, jsou si tyto dveé
dekadicky sousedni hodnoty bindrné velmi vzdalené. Extrém optimalizované funkce muze
byt v blizkém okoli genu x, zatimco nejlepsi jedinec x1 se aplikaci genetickych operdtoru
k teSeni v podobé z9 dostane jenom s velmi malou pravdépodobnosti. Tomuto jevu fikdme
Hammingova bariéra. Tento obecné negativni vedlejsi efekt se da omezit nebo eliminovat
takto:

e pouzitim operdtoru inverze nebo inverzni mutace (viz 2.4.1)

e pouzitim Grayova kédovani [62] pro reprezentaci genu, v némz se hodnotou sousedici
¢islice lisf vzdy jen jednim bitem. To vSak ma negativni dopad na vykon, protoze pfi
pouzit{ binarnich operdtoru musi byt chromozomy opakované prevadény z a do Gray-
ova koédu.

Mutace resp. kiizeni binarniho chromozomu popisuje blize kapitola 2.4.1 resp. 2.5.

2.3.2 Redalné kodovani chromozomu

V realném kédovani genomu jedince jsou pouzity pro geny ¢éisla s plovouci fadovou ¢arkou,
tedy gen miuze snadno vyjadiovat parametr spojité optimalizované funkce. Nevyhodou je
v tomto piipadé nizsi efektivita implementace genetickych operdtoru. Datovy typ float je
také standardnim u grafickych karet. Mutace a kiizeni se v pfipadé redlného chromozomu
1isf od standardni bindrni verze (viz 2.4.2 a 2.5).

2.3.3 Permutaé¢ni kédovani chromozomu

Permutaéni chromozom se skldda z fixntho poctu éislic reprezentujicich poradi provadéni
néjaké ¢innosti, napiiklad optimélni pruchod vyrobku vyrobni linkou, nejkratsi cestu mezi
mésty obchodniho cestujictho (TSP problém?) a pod. Mutace se oproti klasickému binarni-
mu kédovani 1isi, protoze je tieba zachovavat vSechna ¢isla v fetézci jak ilustruje kapitola
2.4.3 a 2.5.

2Travelling Salesman Problem je klasicky testovaci problém Evoluénich algoritmil, Gcelem je najit op-
timalni pofadi procestovanych mést tak, aby obchodnik musel cestovat co nejkratsi celkovou vzdalenost
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2.3.4 Messy chromozom

Messy chromozomy jsou vylepSenim Genetickych algoritmu pro hleddni extrémii multi-

modalnich funkci. Na rozdil od béznych kédovani chromozomu nemaji fixni délku a jejich

vvvvvv

(u,v) kde p je index a v je bindrni hodnota {0,1}. M-chromozém délky i je pak definovan

jako x = ((Mla Vl)a (M27 V2)7 s (:u/ial/i)) S Q/‘

M-Chromozém pak dekédujeme na bindrni vektor tak, ze pruchodem Y zleva doprava

na u;-ty index dosazujeme v;-tou hodnotu. V piipadé, Ze je néktery index vysledného vek-

Loys

¢islem indexu. V pripadé, ze je néktery index vysledného vektoru M-chromozomem nedefi-

novan (tzv. problém neurcent), je pro definici pouzit templdt, tj. vzorovy jedinec vznikajici

v pocatecni populaci ndhodné a v dalsich populacich z nejsilngjsiho jedince. Celou situaci
ilustruje obrazek 2.4.

problém preurceni

M-chromozom ((2,1),(1,0),(2,0),(3,0))

7
’
/

\
|

!

]

vary ¥
0

dekddovany retézec |1 0‘1 «— problém neurceni

—————

templat 1|O‘1‘1

Obréazek 2.4: Funkce M-chromozému
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Obrézek 2.5: Vztah ucelové (vlevo) a normalizované Fitness funkce (vpravo)

2.3.5 Ucelova a Fitness funkce

’

Ucelova funkce predstavuje v GA zakddovany problém, jenz optimalizujeme. Jeji sestaveni
je dulezitym krokem v navrhu feseni problému. Obecné ma N parametru a optimalizaci
se snazime najit jeji globédlni extrém (minimum nebo maximum) na pfedem stanoveném
definiénim oboru. Fitness funkce neboli fenotyp je vyjadienim tspésnosti populace jedincu,
kdy kazdy gen z chromozomu jedince predstavuje jeden parametr (osu) funkce a vysledkem
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je mira dspésnosti (fitness) jedince. Fitness funkce se definuje tak, aby nejsilnéjsi jedinec mél
pridélenou nejvyssi hodnotu a nejslabsi nejnizsi. Specidlnim piipadem je pak normalizovand
fitness funkee®, kdy je véem jedinciim piidéleno éfslo z intervalu z € (0;1). V pifpade, ze
optimalizace Fe${ minimalizaci, tj. hleddme minimum ucelové funkce, je fitness funkce vuéi
ucelové funkei ve vztahu u(zy, xa, ..., zn) = —f(z1,22,. .., Ty).

Situaci ilustruje obrazek 2.5: 1ic¢elovou funkci vlevo minimalizujeme, ma obor hodnot
u € (—1,8;0), fitness funkce vpravo je pfevedend na maximalizaci a do oboru hodnot
f € (0;1), tedy jedinci blizici se minimu v tcelové funkei dostédvaji maximalni ohodnocent
ve fitness funkci. Defini¢ni obory se nelisi. Obé funkce jsou definované pro dvé proménné,
chromozom jedince tedy bude obsahovat dva geny, jeden pro parametr z, druhy pro y.

U dynamickych problému se ucelova i fitness funkce muze ménit v ¢ase, pro nékteré
problémy je také vhodné uméle penalizovat nékteré jedince prostfednictvim fitness funkce,
aby se z feSeni problémt rychle vylouécily nevhodné genomy.

2.4 Mutace

Mutace m4 za tikol do genomu jedincu propagovat moznd nové schémata a tim rozgifovat
biodiverzitu populace jedincu. Mira mutace je jeden z parametru Genetickém algoritmu
(viz kapitola 2.8.2).

2.4.1 Mutace binarniho chromozomu

|

b&zné mutace  1/0[1|1/ojo/1]ofo[1]0 1/0|1]1/o|o|2[z]o| 1|0

inverzni mutace 1|o[1]|ofo[2|o[o[2]o 1/o[1|1/o|o| 2[z[2|0] 2

Obréazek 2.6: Porovnani bézné bindrni mutace a inverzni bindrni mutace

bézna binarni mutace nejdiive zvoli nahodny index v genu, jehoz bit ndsledné zneguje,
jak nastinuje obrazek 2.6.

inverzni binarni mutace je operator vyuzivany v souvislosti s Hammingovou bariérou
(viz 2.3.1). Stejné jako u bézné bindrni mutace chromozomu je v ni nejdiive vybrén
nahodné index v genu. Nésledné ale neni znegovan pouze tento bit, ale vSechny bity
nasledujici od néj vpravo, ¢imz je ¢aste¢né kompenzovane efekt Hammingovy bariéry.
Situaci ilustruje obrazek 2.6.

3V piipadé, Ze zndme obor hodnot funkce, miizeme normalizovat celou fitness funkei, tj. udélat prevod
tak, aby globdln{ extrémy mély ohodnoceni bud’ 0,0 nebo 1,0 jak ilustruje obrdzek. V pifpadé, ze obor
hodnot vysledné funkce nezndme, muzeme normalizovat jenom v ramci jedné generace jedincu, kdy nejhorsi
jedinec z generace ma ohodnoceni 0,0 a nejlepsi 1,0
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2.4.2 Mutace realného chromozomu

Mutace redlného chromozomu typicky vyuzivd Normélni distribuce [64]:

(2.3)

1 _@=w? 1 sx—p
B () = F = ()

e 20 =
oV 2T o o

kde o > 0 je smérodatnd odchylka a p je stfedni hodnota. Konkrétni hodnoty se voli
na zdkladé charakteru optimalizacni funkce, obvykle se uvazuje ¢ = 1 a pu = 0. Dals{
moznosti je volit ¢islo z ndhodného intervalu z defini¢niho oboru problému s rovnomérnym
rozlozenim, to je v8ak vhodné pouze pro specidlni funkce nemajici jako definiéni obor celé
R.

2.4.3 Mutace permutac¢niho chromozomu

Pii mutaci permuta¢niho chromozomu je potieba zachovat obsah vsech prvka v chromo-
zomu, ndhodnd zména jednoho ¢isla tedy neptipadad v ivahu. Proto se vyuziva ndhodného
urceni dvou indexu, které se nasledné vzdjemné prohodi. Tim dojde k malé nahodné zméné,
ale zustane zachovdn permutaéni charakter chromozomu.

2.4.4 Mutace messy chromozomu

Messy chromozomy se mutuji podobné jako binarni chromozomy: je ndhodné vybrana dvo-
jice (u;, v;) ve které je zmutovano bud u nebo v.

2.5 Krizeni

Kitizeni je proces, pii kterém z genomu dvou rodi¢u vznikaji dva potomci. Existuje fada
variant kiizeni lisicich se optimalizaci pro konkrétni kédovani chromozomu. V piipadé, ze
chromozom obsahuje vice genii probiha kiizeni separatnim zkiizenim jednotlivych gen.
Jeho mira je v Genetickém algoritmu jeden z parametru (viz kapitola 2.8.3).

2.5.1 Jednobodové, dvoubodové a uniformni kiizeni

bindrni Jednobodové, dvoubodové (také zvané cyklické) a uniformni kiizeni se typicky
pouziva u kiizeni binarniho chromozomu. Genom se pii ném rozdéli na obecné N-
mistech, pricemz od rozdéleni je genom vzdy kopirovan z rodi¢e do jiného potomka,
jak ilustruje obrézek 2.7. Specidlnim piipadem je pak uniformni kiizeni, ve kterém je
pro kazdy bit genomu vybran ndhodné jeden potomek.

m-chromozom Kiizeni Messy-chromozomu je obdobné jako u binarniho, na rozdil od ného
se ale s pracuje pary (u;,v;) misto bity genu.

permutacéni Permutacni kiizeni musi zajistit obsazeni vSech permutovanych prvka v chro-
mozomu, proto se pouzivd upravend verze kiizeni, ve které jsou rodic¢e ndhodné
rozdéleni podobné jako u binarniho kfizeni, avSak posloupnost do tohoto bodu zko-
pirujeme do chromozomu potomka a zbytek doplnime nepouzitymi ¢&isly v poradi
stejném jako ve druhém rodicovi.
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jednobodové kfizeni

|
‘1\0\0\1\0 1|o|1/1/o|o|1|of1[2]2

011T0110r0111 o[1|2|1|o|o|1]o|z|2|2
dvoubodové krizeni
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uniformni kfizeni
1o 1ofalaola/zofro

Obrazek 2.7: Srovnani riznych typu binarniho kfizeni

2.5.2 Aritmetické kiizeni

Aritmetické kiizeni se pouziva u kiizeni realnych chromozomu.

01 = CL-P1+(1*CL)-P2 (24)

Oy = (1—a)-Pi+a-P (2.5)

kde O;1 a O jsou nové vznikli potomci, P; a P5 rodice a a je ndhodné ¢islo vybrané
pred kazdym kiizenim.

Neékteré implementace [29] pouzivaji variantu prumérovani nebo prumérovéni s rozsi-

fenim intervalu (viz obrazek 2.8) pro predchizeni konvergence smérem ke stiedu tcelové
funkce.

interval ndhodnych ¢&isel potomkd

Pi-s P1+s
0 s=primér +X

Obrézek 2.8: Princip kfizeni redlného chromozomu prumérovanim s rozsifenim intervalu

2.5.3 Heuristické kiizeni

Heuristické kiizeni se u redlného chromozomu snazi pfizpusobit smér hledani konvergenci
ucelové funkce. Vyuziva k tomu sefazeni genomu rodi¢u podle jejich ohodnoceni fitness:

0O, = PH—i—a-(PH—PL) (26)
Oy = Py (2.7)

kde O1, Oy jsou nové vznikli potomci, a € (0;1) je ndhodné ¢islo a Pr, Py jsou rodice,
pricemz Py ma lepsi fitness ohodnoceni.
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2.6 Selekce

Selekce v Genetickém algoritmu slouzi k simulaci pfirozeného vybéru jedincu v ptirodé. Miru
prosazovani kvalitnich jedincti do nové generace nazyvame selekéni tlak. Jeho hodnota pak
zavisi na pouzité selekéni metodé. Obecné plati, ze pro pocatecéni generace by selekéni tlak
GA nemél byt piili§ vysoky, jinak maji jedinci tendence zkonvergovat k lokalnimu optimu.
Naproti tomu v piipadé, ze je selekéni tlak prilis maly, feSeni trva neimeérné dlouho, protoze
je zbytecné prohledavan stavovy prostor nevedouci k feSeni.

2.6.1 Ruletovy vybér

Princip ruletového vybéru ilustruje obrazek 2.9. Jedinec je vybran s tim vétsi pravdépodob-
nosti, ¢im vétsi je jeho fitness ohodnoceni. Tento piistup relativné dobfe simuluje piirozeny
prirodni vybér, avsak ma nevyhodu v tom, Ze jedinci s vué¢i ostatnim relativné velkou
fitness téméf znemozni postup slabych jedinct do dalsi generace. Tento nedostatek se snazi
eliminovat dalsi techniky.

/ RERERRRER

Obrazek 2.9: Princip ruletového vybéru

2.6.2 Poradovy vybér

V piipadé, ze ohodnoceni (fitness) nékterého jedince v populaci vyrazné prevysuje ostatni
jedince je u klasického ruletového vybéru tento jedinec neustdle vybiran do nové gene-
race, ¢imz zni¢i ruznorodost celé populace. Tento problém se dd kompenzovat pouzitim
pofadového vybéru (Rank Selection). V ném jsou jedinci vybirdni opét ruletovym stylem,
ale misto ohodnoceni fitness se pouzivéd poradi jejich Uspésnosti v populaci. Tak maji diky
mensimu selekénimu tlaku vétsi Sanci dostat se do dalsi generace i méné tspésni jedinci.

2.6.3 Turnajovy vybér

Turnajovy vybér (tournament Selection) se svou realizaci inspiroval souboji mezi jedinci.
Je pfi ném nejdiive ndhodné nebo kvazindhodné vybréno N jedincu (nejcastéji N = 2,
¢im veétsi N, tim vétsi selekéni tlak), kteff spolu simulované svedou souboj — vitézi jedinec
s nejvyssi fitness a postupuje vybérem. Pro vybér jedinct se pouziva bud nadhodny index,
nebo ruletové vybéry. Oproti klasickému ruletovému vybéru tak maji zvysenou Sanci selekce
i jedinci s horsim ohodnocenim.

2.6.4 Boltzmannuv vybér

Tato metoda [37] se svou realizaci inspirovala u techniky simulovaného zihani [66] ve kterém
je systém zpocatku ve stavu pripoustéjicim prozkoumdvani Sirokého stavového prostoru
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a pozdéji se snizenim teploty a ustdlenim dostava ke globdlnimu optimu. V GA tato metoda
souvisi se selekénim tlakem, ktery je zpocatku mirny, aby se prozkoumalo Siroké spektrum
feSeni, a pozdéji stoupd, pficemz jedinci konverguji rychle k nejlepsim blizkym feSenim,
¢imz maji Sanci najit globalni optimum a pfitom simulace neprobihd neimérné dlouho.

2.7 Populace

Populace v GA pfredstavuje mnozinu vsech jedinci a tedy aktudlnich feSeni optimali-
zovaného problému. Kromé toho je sbirkou stavebnich bloku (viz 2.2.1), které mohou
byt kifzenim (viz 2.5) resp. mutaci (viz 2.4) potencidlné rekombinovany resp. zménény
do vhodného teseni. Velikost populace s kterou GA pracuje je dilezitym parametrem a je
déle diskutovan v kapitole 2.8.1.

Po kazdé iteraci algoritmu (viz 2.1) dochazi k obnové rodicovské populace z populace
potomku. Tento proces muze probihat fadou zpusobu (nahrazeni pfiddanim, poradové na-
hrazeni, nahrazeni fazenim, nahrazeni prvniho nejslabstho, nahrada bez duplicit, ndhodné
nahrazeni...). V této praci budeme uvazovat nésledujici postup:

1. Do rodicovské populace je elitismem (viz 2.8.4) vybran nejlepsi jedinec z populace
potomkt.

2. Zbyli jedinci jsou do rodi¢ovské populace doplnéni s pouzitim genetickych operatoru
(selekee, kiizeni, mutace)

2.7.1 Ostrovni a miizkové modely

U ostrovnich resp. miizkovych modelu je populace rozdélena na nékolik resp. mnoho malych
subpopulaci, které se vyviji s pouze omezenou moznosti interakce s ostatnimi subpopula-
cemi. Dochézi tak k lepsi aproximaci realného svéta a jejich implementace ¢asto dosa-
huji lepsi konvergence ke globalnimu optimu tcelové funkce. Experimentalné se ukazuje
[52, 8, 19], ze maji v praxi velky potencidl. Ostrovni a miizkové modely jsou podrobnéji
diskutovany v kapitole 4.3.

2.8 Parametry Genetického algoritmu

Parametry GA ptredurcuji schopnost algoritmu najit spravné feseni problému a dobu hledéni
optimalniho feseni. Jejich nastaveni by mélo reflektovat optimalizovanou tcelovou funkci,
na druhou stranu praktické feseni problému se neobejde bez experimentovani, protoze ne-
existuje exaktni metodika jejich stanoveni.

2.8.1 Velikost populace

VVVVVV

goritmu. Jeji mira udédva pocet schémat (viz 2.2) v populaci a tim piimo ovliviiuje biodi-
verzitu populace a moznost konvergence nejlepsich jedincu ke globalnimu optimu. Na dru-
hou stranu piili§ velké populace zpusobuji neimérnou ¢asovou narocnost vypoctu, protoze
v kazdé generaci dochazi k velkému mnozstvi evaluace fitness funkce jedinct a stavebni
bloky se v populaci zbyteéné opakuji. Pro multimodalni a mnohaparametrové ucelové
funkce jsou vhodné spise vétsi populace zajistujici spravnou konvergenci, pro jednoduché
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funkce s jednim extrémem jsou velmi vyhodné malé populace s elitismem (viz 2.8.4) rychle
nalézajici spravné reseni [12].
Velikost populace se obvykle stanovuje na nékolik desitek az jednotek tisic jedincu.

2.8.2 Pravdépodobnost mutace

Mutace do populace zandsi nové, potencidlné vhodnd schémata (viz 2.2), ale také rozbiji
parametriu GA, specifikuje pravdépodobnost, ze selekci vybrani jedinci budou nahodné zmu-
tovéni (viz kap 2.4). Ptilis velkd pravdépodobnost mutace ¢asto rozbiji vhodnd schémata,
zpusobuje tak nezachovéani kvalitnich jedincu v populaci a prodluzuje nebo dokonce tplné
znemoznuje nalezeni optimalnich FeSeni. Naproti tomu piili§ mald (nebo zadnd) mutace
zapricinuje malou biodiverzitu populace a statisticky tak zhorSuje nalezeni globdlniho ex-
trému 1celové funkce. Jeji obvykld hodnota se pohybuje v rozmezi asi Py € (0,01;0,2),
tedy statisticky zmutuje 1% — 20% populace.

2.8.3 Mira krizeni

Kiizeni v populaci kombinuje stdvajici schémata do novych (viz 2.2), ale stejné jako mu-
tace také stavajici schémata rozbiji. Mira kriZeni (crossover rate) Po € (0;1) definuje
pravdépodobnost, ze dva selekei vybrani jedinci budou pro vytvoreni potomku zkiizeni (viz
kap 2.5). P#ili§ mald mira kiizeni zapfi¢inuje pomalou konvergenci populace smérem k op-
timu, protoze vhodna schémata vznikaji primarné mutaci. Piili§ velkd mira kiizeni muze
rozbijet vhodna schémata a tak zapri¢init pomalou nebo zaddnou konvergenci smérem ke
globalnimu optimu. Nékteii védci se domnivaji, ze kiizeni je pouze forma velké mutace,
jinf ho povazuji v Evolu¢nich algoritmech za nepostradatelny [27]. Obvykld hodnota miry
ki{zeni se pohybuje kolem Po € (0,5;0,9), tedy statisticky zkiizi 50% — 90% selekei vy-
branych paru.

2.8.4 Elitismus

Elitismus je parametr GA zarucujici monoténnost fitness funkce v populaci, tedy neklesajici
uroven nejlepsiho jedince v jedné generaci. Dosahuje toho nasilnym vybérem N (Casto
N = 1) nejlepsich jedincu z predchozi generace do nové. Tim je zaruceno, ze dalsi generace
jedinct bude obsahovat alespon tak dobrého nejlepsiho jedince, jako pfedchozi a nedojde
mutaci a kiizenim k jeho znehodnoceni.

2.8.5 Funkce selekce

Volba vhodné selekéni strategie (viz 2.6) v populaci dramaticky ovliviiuje selekéni tlak a tim
moznost a rychlost nalezeni globalniho optima v ucelové funkci. Jedna se proto o dulezity
parametr, ktery by mél byt zvolen s ohledem na optimalizovany problém.

2.8.6 Parametry ostrovnich a miizkovych modelt

Mira migrace a pocet ostrovu jsou parametry GA aplikované vyhradné u ostrovnich mo-
deli. Pocet ostrovi uddava mnozstvi populaci, které se vyviji spiSe samostatné a v omezené
mife spolu interaguji skrze migraci jedinct. Vyssi pocet ostrovi obecné vede k lepsimu na-
lezenému teSeni, ale také zpomaluje konvergenci. Mira migrace urcuje pocet piesunutych
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jedinct pfi migraci, migracni interval genera¢ni periodu, za kterou jsou jedinci mezi jed-
notlivymi ostrovy pfresunovani. S ruznymi zpusoby migrace se hojné experimentuje |
, 19]. U miizkovych modelu je situace podobn4.

9 9

2.8.7 Ukoncujici podminky

pocet generaci udava maximalni dosazitelny pocet generaci za ktery GA skonéi prohla-
Senim chromozomu nejlepsiho jedince za feSeni problému

ucelova funkce nejlepsiho jedince je parametr udavajici pozadavek na ohodnoceni nej-
lepsiho jedince v populaci, jestlize je néktery chromozom ohodnocen tcéelovou funkei
lépe nez je tato hranice, algoritmus konéci

minimalni zména tucelové funkce je parametr souvisejici s konvergenci populace k op-
timu. Udava minimélni zménu ve statistickém ohodnoceni populace, ktera je potieba
na to, aby algoritmus dale iteroval. Ruzné implementace pouzivaji ruzné statistiky
(prumeérnou fitness, pocet generaci kdy se nejlepsi feseni nezménilo a pod.)

Ccasové omezeni se nepouziva casto, ale je mozné ho vyuzit pro ohodnoceni poméru rych-
losti konvergence ku ¢asové ndro¢nosti ruznych metod.

Vyse uvedené ukonéujici podminky se také ¢asto kombinuji.

18



Kapitola 3
Vyuziti GPU pro obecné vypocty

Tato kapitola prezentuje ctendii vijvoj a soucasnost grafickych karet, jejich architekturu,
vgkonnost a trend vijvoje. V dalsi ¢dsti popisuje moznosti vyuziti programovatelné grafické
pipeline pro obecné viypocty, ke konci jsou diskutovdny knihovny pro GPGPU se specidlnim
zamérenim na nVidia CUDA.
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Obrazek 3.1: Porovnani fyzické velikosti ¢ipu CPU a GPU s vyznacenymi jadry

3.1 Historie

Grafické karty byly puvodné urceny pouze jako D/A prevodnik dat z videopaméti na
graficky vystup. Zacitkem 70.let [68] vznikla mySlenka akcelerace rasterizac¢nich operaci
s pouzitim ¢ipu na grafické karté. Nasledné nékteré firmy implementovaly vykreslovani
grafickych primitiv, jako jsou tsecka a kruznice, do grafické karty. Prvni 3D akceleratory
spatiily svétlo svéta pocatkem 90.let, umoznovaly akceleraci zpracovani polygonové sité
a nanaSeni textur na né. Kratce poté se 3D akceleratory zacaly prosazovat do domacnosti,
kde je velkd hracska komunita podporuje dodnes. VSechny grafické karty té doby mély
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fixni vykreslovaci fetézec bez moznosti provadét v GPU uzivatelsky definované programy.
V roce 2001 vSak firma nVidia uvedla na trh kartu GeForce 3, kterd odstartovala revoluci
ve zpracovani realtime grafiky — prvni programovatelny GPU. Od té doby rychle narusté
univerzalita, komplexnost i vykon grafickych ¢ipt.

Obrazek 3.1 porovnavé fyzickou velikost jadra CPU Intel Penryn a GPU nVidia GT200
(oba vyrobené 65nm technologii) — je zfejmé, ze graficky ¢ip je komplexnéjsi a vétsi plocha je
v ném vyhrazena pro zpracovani ALU operaci, coz jej predurc¢uje pro vypocetné-intenzivni
aplikace.

Do budoucna je otekdvan velky narust univerzality GPU, o ¢emz svédci fakt, ze firma
Intel v soucanosti pracuje na architektutre Larrabee [17], kterd bude plné programovatelnym
x86 kompatibilnim mnohajadrovym procesorem s orientaci na realtime grafiku.

3.2 Architektura grafickych karet

3.2.1 Propojeni s hostitelskym systémem a prenosové rychlosti

[ sbérnice

pamét grafické karty

fmEm) |55 e

pamét systému CPU X ] /

Obrézek 3.2: Architektura PC a ptfenosové rychlosti

Jak ilustruje obrazek 3.2, grafickd karta je do systému pfipojena formou externiho
adaptéru (v systému mohou byt piitomny az 4), pro komunikaci s okolim vyuziva sbérnici.
Typicky se v soucasnosti (2008) jedna o PCI-Express 16x s teoretickou pfenosovou rych-
lost{ 4GB/s, do budoucna nastoupi jeho dvojndsobné rychld varianta PCI-Express 2. Pamét
systému s procesorem komunikuje rychlosti v fddu jednotek GB/s, zatimco pamét grafické
karty byva mnohem rychlejsi (u G80 80 GB/s), protoze je potfeba zdsobovat velké mnozstvi
stream jednotek daty.

Jak je patrné, pfesun dat lokalnich pro procesor na grafickou kartu a naopak tedy narazi
na uzké hrdlo, kterym je sbérnice propojujici tyto komponenty. Tento problém se da kom-
penzovat presunutim vesSkerého zpracovani na grafickou kartu nebo proklddanim vypoctu
s pfesunem dat’.

3.2.2 Vykon

Grafické ¢ipy jsou jiz od pocatku programovatelnosti optimalizovany pro zpracovani typu
SIMD (Single Instruction Multiple Data, jedna operace nad mnoha daty) [36]. Takové zpra-

Lproklddani pFenosu dat s vypoétem na GPU umoziiuje s pouzitim CUDA pouze novéjsi hardware GT200
a vyse
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Obréazek 3.3: Srovnédni vyvoje teoretické vykonnosti CPU a GPU

covani je dobte paralelizovatelné, protoze obsahuje minimalni nebo zadné datové zavislosti,
zpracovani tedy muze probihat v libovolném poradi a na maximalnim poc¢tu jednotek. GPU
také historicky potiebuji jen minimalni podporu cykli a vétveni. Tento trend s rozvojem
velmi komplexni realtime grafiky pomalu upadé, nicméné i na modernich ¢ipech je znatelny
vykonovy narust pfi eliminaci vétveni [33, 40].

Tabulka 3.1: Porovnéni komplexnosti nékterych CPU a GPU

Cip tranzistora -10°
AMD Athlon 64 X2 CPU 154
Intel Core 2 Duo CPU 291
Intel Pentium D 900 CPU 376
ATI X1950 XTX GPU 384
Intel Core 2 Quad CPU 582
nVidia G8800 GTX GPU 670
nVidia GTX 280 GPU 1400

Komplexnost grafickych ¢ipt v poslednich letech velmi rychle stoupd, jak prezentuje
tabulka 3.2.2. Narust vykonu probihd cestou masivni paralelizace, nové GPU maji na ¢ipu
stovky jednotek schopnych zpracovavat velké mnozstvi dat ve stejny ¢as. Maji tedy ob-
rovsky teoreticky vykon (jak prezentuje obrazek 3.3), ktery je vSak dosahovén jen s pouzitim
velké paralelizace vypoctu [23]. Z tohoto faktu také plyne nizky vykon na jedno vldkno,
na druhou stranu sprava vlaken je v kompetenci hardware GPU, a proto je rezie vytvareni
a prepindni kontextu vldken nulova (coz u CPU neplati).
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3.2.3 Datové typy

GPU historicky pracuji se spojitym 3D prostorem ve kterém pouzivaji datovymi typy
s plovouci desetinnou ¢arkou. Nejnovéjsi GPU (GT200, 2008) podporuji kromé 32bitové
presnosti vypoctu také dvojitou presnost a piiblizuji se tak béznym procesorum. Kromé
nich jsou v GPU podporovény celo¢iselné datové typy (fixed, vétsinou emulaci z dese-
tinnych), malé celoc¢iselné (half) a skaldry slozené z téchto typu. Pointery jsou vyuziviny
vyhradné jako odkazy na data textur a programy, nelze vytvaret vlastni datové struktury,

vvvvvv

efektivné nelze realizovat vubec.

3.2.4 Shrnuti pouziti GPU
e vyhody

— Obrovsky teoreticky vykon (ptes 1'TFLOP) za relativné malou cenu
— Hardwarova planovani vlaken

— Méné obvodu pro logiku, vice pro ALU a s tim spojeny vykon na Watt

Vysoké propustnost paméti, rychld sdilend pamétf v rdmei multiprocesoru

Externi adaptér, skalovatelnost
e nevyhody

— Spatné nebo zadné podpora vétveni, omezené datové typy
— Omezend piesnost vypoctu

— Nizky vykon na jedno vldkno, vyzaduje masivné paralelni problémy

3.3 Vypocty s vyuzitim programovatelné grafické pipeline

3D aplikace

' —

API - OpenGL
nebo Direct3D
sbérnice

GPU frontend ™3 Sestaveni s rasterizace mmmgs  rastrové — framebuffer
staticka primitiv a interpolace operace

pipeline -'
by Programovatelné L Programovatelné J

vertex operace pixel operace

programovatelna
pipeline

Obrazek 3.4: Grafickd pipeline

Vykreslovaci fetézec prezentuje obrazek 3.4. Jak je ziejmé, vykreslovani za¢ind v apli-
kaci vyuzivajici nékterou z dostupnych grafickych knihoven (viz 3.3.1). Posloupnost volani
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knihovny je s prostfednictvim ovladace grafické karty v OS pievedena na piikazy a data
grafického ¢ipu, které jsou po sbérnici zaslany do grafické karty (GPU frontend). Static-
ky vykreslovaci fetézec pak z téchto informaci sestavi grafickd primitiva (polygony, elipsy,
usecky, ... ), které néasledné s pouzitim interpolace vykresli (rasterizace). Zavéreénou ¢ésti
je provadeéni rastrovych operaci odkud jsou vyslednd data kopirovéna do framebufferu”.
Odtud jsou RAMDAC ptevodnikem konvertovana na obrazovy signal a zasildna na moni-
tor.

Programovatelnd pipeline uvadi moznost uzivatelsky definovanych operaci nad kazdym
vertexem (vrcholem grafického primitiva) a pixelem (také zvany fragment). Tyto masivné
paralelizovatelné operace jsou vyuzivany pro vSechny pokrocilé efekty v realtime grafice.

Novéjsi grafické karty navic umi operovat s framebufferem a napiiklad vykresleny obraz
pouzit jako texturu® pro 3D objekt, nebo jej zkopirovat pies sbérnici zpatky do aplikace.
Toho se da s vyhodou vyuzit pravé pro GPGPU vypocty s pouzitim programovatelné gra-
fické pipeline.

Tabulka 3.2: Porovnéni vybranych vlastnosti ruznych verzi Pixel Shaderu

verze pixel shaderu 2.0 ‘ 2.0a ‘ 2.0b ‘ 3.0 ‘ 4.0
instrukénich slota 32 textura + 64 ALU | 512 512 | >512 >65536
vykonanych instrukei | 32 textura 4+ 64 ALU | 512 | 512 | 65536 | nelimitovdano
pomocné registry 12 22 32 32 4096
konstantni registry 32 32 32 224 16x4096

3.3.1 Grafické knihovny

V soucasnosti jsou vyuzivany dvé hlavni knihovny pro realtime grafiku:

DirectX [55] je knihovna firmy Microsoft uréens vyhradné pro OS Windows* a progra-
movaci jazyk C++. Kromé akcelerace 3D grafiky (Direct3D) umoznuje i unifiko-
vany piistup k ovlddacim prvkum (DirectInput), zvukovym zafizenim (DirectSound)
a dalsim funkcim vhodnych predevsim pro programatory her. Je vyuzivdna v nej-
novéjsich hernich titulech, kde jako prvni poskytuje novou funkcionalitu grafickych
¢ipu. Microsoft nyni ve spolupraci s vyrobci GPU vydava specifikace novych verzi
DirectX a urcuje tak smér a tempo vyvoje grafickych ¢ipu. Nastala tak paradoxni
situace, kdy se podle specifikace/implementace software vytvaii hardware. Pomérné
casto se pouziva verze DirectX, jehoz plnou podporu funkcionality dany GPU m4,
pro vyjadieni miry pokrocilosti grafického hardware.

DirectX verze 8 uvedla moznost vyuziti programovatelné grafické pipeline s pouzitim
pixel resp. vertex shaderu (PS resp. VS). V prvni verzi PS a VS 1.0 bylo mozné
provadét nad pixely a vertexy pouze nékolik mélo instrukci, v pokrocilejsich verzich,

2framebuffer je pamét uréens k pifmému zobrazen{ na monitor, ve 3D grafice se vétsinou pouzivaji dva,
které se po kazdém snimku prohodi, tj. jeden je zobrazen uzivateli na monitoru a do druhého probiha
vykresleni nového snimku

3textura je mapa bodil, které jsou kvili vysoké komplexnosti nanggeny formou ,malovani“ na graficks
primitiva pii vykreslovani. Je tak mozné dosdhnout realistického vzhledu povrchi s pouzitim malé komplex-
nosti rasterizace.

s pouzitim implementace Windows knihoven WINE je mozny provoz i na jinych OS, béh je viak pomalejsi
a nepodporuje v8echny funkce
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které nastartovaly revoluci ve zpracovani realtime grafiky, se funkcionalita vyrazné
zvysila, jak ukazuje tabulka 3.3.

Verze 9 spatiila svétlo svéta v roce 2002 a postupnou evoluci se do verze 9.0c udrzela
na vysluni az soucasnosti (2008), kdy je nejnovéjsi podporovanou verzi na systémech
Windows XP. Predstavila predevsim znaéné vylepseni Pixel a Vertex shader modelu
az do verze 3.0. U vétsiny vysokorozpoc¢tovych hernich titulu je podporovana zaroven
s verzi 10.

DirectX verze 10 (dostupna pouze na Windows Vista) kromé kompletniho prepracovéni
knihovny zavedla sjednoceni pixel a vertex shaderti 4.0 do tzv. unified shaderu. Po¢inaje
architekturou G80 tak maji grafické ¢ipy shodné jednotky pro vSechny operace a pfi-
blizuji se tak spise obecné multiprocesorové ALU jednotce, nez specializovanému ¢ipu.

Verze 11 kromé GPU akcelerace redlné fyziky ve hrach planuje zavést novinku v po-
dobé compute shaderu, programu pro ovecné GPGPU vypocty, coz jesté vice potvrzuje
vyvoj GPU smérem k obecnému pouziti. Tato verze bude formou instalace v budoucnu
dostupnd i pro Windows Vista, jeji uvedeni se v8ak planuje az s piichodem Windows
7 [72].

Knihovna DirectX pouzivé pro popis shaderu na vysoké drovni programovaci jazyk
HLSL (High Level Shading Language) [63], ktery je syntakticky témeét shodny s Cg
pouzivanym v knihovné OpenGL. V novéjsich verzich vSak budou uvedeny dalsi zmény
oproti Cg.

OpenGL (Open Graphics Library) [I] je knihovna vyvijend konsorciem firem KHRO-
NOS stojicimi i za dalsimi otevienymi standardy jako je OpenCL (viz 3.4.4), Ope-
nMP a dalsi. Je zaloZena ¢isté na programovacim jazyce C a je navrzena pro ma-
ximélni miru pfrenositelnosti. Obsahuje pouze funkcionalitu piimo spojenou s praci
na GPU, pro obsluhu kldvesnice, tvorbu komplexngjsich objekti, nacitani souboru a
dalsi funkce se pouzivaji dopliikové knihovny, napiiklad GLUT (openGL Uility Tool-
kit) [65]. Pro vyjadfovani funkcionality hardware, na kterém je knihovna provozovéna,
pouziva skupinu tzv. extensions, coz jsou fetézce specifikujici konkrétni funkce, které
dany hardware umozinuje provadét bez emulace softwarem.

OpenGL pouziva pro popis shaderu od verze 2.0 GLSL (openGL Shading Language)
[61], ktery ma vSak mezi vyvojaii relativné malou podporu. Kromé toho je mozné
shadery popisovat s pouzitim programovaciho jazyku Cg, kterému se dale budeme
vénovat podrobnéji.

3.3.2 Jazyk Cg

Prvni shadery byly jen nékolik instrukei dlouhé, rué¢né psané programy v asembleru grafické
pipeline konkrétniho ¢ipu. S vyvojem shadertu vSak brzy prisla nutnost vysokoturoviového,
hardwarové-nezavislého popisu. Iniciativy v tomto sméru se chopila firma nVidia, ktera
vyvinula specifikaci a s ni i prvni prekladace programovaciho jazyka Cg (C for Graphics)
[53]. Jednd se o vysokodroviovy, na platformé nezavisly popis shaderu pro grafické karty,
ktery pozdéji vytvorenim piekladac¢u pro svuj hardware adaptovala i firma ATi.

Jak je patrné na obrézku 3.5, pireklada¢ Cg pusobi v runtime fazi grafické knihovny
OpenGL nebo Direct3D. Protoze az pti spusténi aplikace je zifejmé, na jakém hardware
shader pobézi, kompilace probih& dynamicky pii spousténi aplikace [33]. Vyrobci grafickych
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Obréazek 3.5: Architektura prostiedi Cg

¢ipu si pak dodavaji vlastni Cg prekladace, vétsinou jako soucdst baliku ovladac¢t DirectX
nebo OpenGL.

Cg pouzivé syntaxi [10] podobnou programovacimu jazyku C, avsak reflektuje rozdily
GPU proti CPU. Podporuje proto jenom omezenou Skalu datovych typti a neumoziuje
vytvareni novych, sémanticky pouzivd implicitné skaldrni operace a ma velmi omezené
pouziti pointert.

3.3.3 Vypocet
Samotny GPGPU vypocet probiha nasledovné:

1. Inicializace grafické knihovny a alokace textur, které jsou pouzity jako vstupni data

2. Nastaveni scény tak, aby jeden bod textury odpovidal jednomu bodu pocitaného
obrazu

3. Prenos dat z CPU do GPU piikazy pro prifazeni textury

4. Spusténi shaderu provadéjiciho nad texturou pozadované operace pomoci rasterizace
do paméti grafické karty (nikoliv vykreslenim na monitor)

5. Ptenos dat z GPU do CPU s pouzitim ¢teni z paméti grafické karty

Piiklad zdrojového kédu pro OpenGL a Cg je uveden v piiloze A [35].

3.4 Specializované knihovny pro GPU vypocty

Perspektivnost GPGPU vypoctu dala vzniknout fadé knihoven, které abstrahuji graficky
hardware a umoznuji jednodussi popis vypoctu s pomoci GPU. Nékteré knihovny jsou im-
plementovéany na konkrétni hardware (CUDA viz 3.4.1, AMD Brook viz 3.4.2), jiné vyuzivaji
grafické knihovny a shadery pro platformni nezavislost (GPUTech EcoLib viz 3.4.3), rysuje
se 1 vyvoj novych programovacich jazykua (OpenCL viz 3.4.4).
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3.4.1 nVidia CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je knihovna firmy nVidia uréend pro obecné
vypocty s pouzitim GPU. Funguje pod OS Windows a Linux. Podporuje pouze grafické
karty této firmy a je zalozend na syntaxi C s nékterymi rozsifenimi [21]. Zpoéitku byla
tato knihovna urcena pro pouziti ve specializovanych grafickych kartach uréenych pro GP-
GPU, pozdéji byla uvolnéna i pro volné pouziti ve vefejné sféfe na béznych desktopovych
systémech. S vyhodou se tak dd vyuzit cenové dostupného hardware pro akceleraci vypoctu
prostiednictvim GPU.
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Obrézek 3.6: Hardwarovy model CUDA knihovny a grafickych karet nVidia

Obrazek 3.6 ilustruje hardwarovy model knihovny CUDA, kterou pouzivaji grafické
karty firmy nVidia. Jak je patrné, graficka karta je z hlediska této hierarchie rozdélena na ex-
terni pamét a graficky ¢ip (GPU). Hostitelsky systém s kartou komunikuje prostiednictvim
zépisu a ¢teni do/z hlavni paméti. Graficky ¢ip je rozdélen do fady multiprocesoru z nichz
kazdy obsahuje svou cache konstant a textur, instrukéni jednotku rozdélujici praci mezi
jednotlivé procesory a spoleénou sdilenou pamét pro viechny procesory v ramci multipro-
multiprocesori mohou byt z hlediska software popisovany stejné jako drazsi s vice multi-
procesory.

Pamét je strukturovana nésledovné:

hlavni pamét je nejpomalejsi a nejvétsi datové tlozisté v réamci grafické karty, slouzi
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jakozto komunikaéni médium s hostitelem a jsou v ni uchovany textury, konstanty
i pracovni data vldken. U architektury G80 je kapacita az 1.5GB (u desktopovych
verzi 768MB) a propustnost 80GB/s.

cache konstant a textur slouzi jako rychld vyrovnavaci pamétf mezi procesory a hlavni
paméti, u G80 ma kapacitu 64KB, je pouze pro ¢teni a ma nizkou piistupovou dobu.
M4 vétsi hit-ratio v piipadé, ze data jsou nacitana ve 2D sousedici lokalité [23].

sdilend pamét na multiprocesoru je pamét kapacity 16KB v ramci kazdého multipro-
cesoru do které maji pfistup vSechny procesory v jednom bloku jak pro ¢teni, tak pro
zapis. Jednd se o velmi vhodnou pamét pro pracovni data, v pifpadé spréavné optima-
lizace synchronizace s hlavni paméti muze diky ni dojit k razantnimu urychleni celé
aplikace.

registry jsou, stejné jako u CPU, pracovnim prostorem kazdého procesoru, rychlost a pro-

pustnost jsou nejvyssi v hierarchii, kapacita je vSak nejmensi.

hostitel zarizeni

s grid1l

blok blok blok
(0,0) (1,0) (2,0)
blok.*"" blok - blok

1) L1y 3| @D
5 gricj:i

blok (1,1)

vldkno vldkno vldkno vldkno
(0,0) (1,0) (2,0) (3,0)
vldkno vlédkno vladkno vldkno
(0,1) (1,1) (2,1) (3,1)
vldkno vldkno vlakno vldkno
(0,2) (1,2) (2,2) (3,2)

Obréazek 3.7: Softwarova hierarchie v knihovné CUDA

CUDA hierarchii z hlediska softwarové stranky ilustruje obrazek 3.7 [7]:

vldkno je nejmensi jednotkou provadéni v knihovné, na rozdil od klasickych vlaken v OS
ma téméf nulovou rezii vytvoreni a prepnuti, cenou je relativné nizky vykon. Pro vy-
uziti vykonu GPU je potieba az tisicu aktivnich vldken [17].

warp je nékolik vlaken vykondvana fyzicky paralelné. Skupina warpu je vykonédvéana logicky
paralelné, tj. neméa definované poradi provadeéni.
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blok vlaken je skupina warpu vykondvand na jednom multiprocesoru, muze sdilet data
a knihovna podporuje jejich rychlou hardwarovou synchronizaci.

grid je skupina bloku vldken na které bézi logicky paralelné jeden CUDA program (kernel).
Grid nemuze byt implicitné synchronizovan, avsak s pouzitim vice kernela (které
nejsou vykonavéany paralelné) toho lze docilit.

sériova implementace paralelni implementace
void saxpy(uint n, float a, __global__ void saxpy(uint n, float a,
float *x, float *y) float *x, float *y)
{
for (uinti = 0; i<n; ++i) uint i = blockldx.x*blockDim.x
ylil = a*x[i] + y[il; +threadldx.x;

if(i < n)ylil = a*x[i]+yli]

void parallel_sample ()

void serial_sample () {
{
saxpy (n, 2.0, x,y);
} saxpy<<<ceil(n/256),256>>>(n,2,X,y);

Obrazek 3.8: Porovnani zdrojového kédu sériové a paralelni implementace s vyuzitim CUDA

Obréazek 3.8 [17] ilustruje syntaktické rozsiteni jazyka C pro popis paralelismu a ma-
povani do paméti:

e Volani funkce funkce<<<bloku,vlaken>>>(paraml,param?2, ... ,paramN) je pouzito
pro popis paralelismu. Syntakticky zapisuje spusténi definovaného poctu vypocetnich
blokli a poctu vldken na blok paralelné. Jak je patrné, lze takto snadno vyjadiit
zpracovani typu SIMD.

e __shared__ se pouziva jako prefix proménné a vyjadiuje ulozeni ve sdilené paméti

e __global__ jako prefix funkce vyjadfuje, ze se jedna o funkci volanou na hostitelském
systému a vykonavanou na zafizeni

Detailngjsi popis rozsifeni jazyka C poskytuje [11].

Dobu trvéani nékterych operaci nastiniuje tabulka 3.4.1 [7]. Jak je patrné, latence hlavni
paméti je proti dobé vykondvani ALU instrukci velmi vysokd, je proto vhodné pouzit
pro data spise rychlou sdilenou pamét v rdmci multiprocesoru nez globalni pamét pro vechny
multiprocesory spolectné. Z tohoto faktu také plyne, ze pro vyuziti potencialu GPU jsou
potieba vypocetné-intenzivni aplikace.

S pomoci nVidia CUDA byly dosazeny realné urychleni na GPU az 100x proti CPU
[33]. Vzhledem k vysoké optimalizaci, velké komunité vyvojaiu [1] a dostupnosti na bézny
hardware byla vybrana pro implementaci.

3.4.2 AMD Brook-+

AMD Brook+ (sou¢dsti Stream SDK) [6] je knihovna pro akceleraci vypoctu pro grafické
karty byvalé firmy ATi. Doneddvna byla uréena pro vyuziti na specializovanych akcele-
ratorech FireStream, v roce 2008 vSak byla uvolnéna pro volné pouziti na desktopovych
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Tabulka 3.3: Doba trvani vybranych operaci v architektuie G80

instrukce pocet cykli na warp
FADD, FMUL, FMAD, IADD, bitové operace 4

SQRT 16

piistup do registru 0

pristup do sdilené paméti >4

¢teni z hlavni paméti 400-600

¢teni z paméti konstant a textur >0 (z cache), jinak 400-600
synchronizace vldken v ramci bloku 4+potencidlni cekani

fadach grafickych akceleratort. Stejné jako CUDA pouzivéa rozsiteni jazyka C pro vyjadieni
paralelismu a tzv. kernely pro mapovani funkci na GPU. Mezi vyvojafi zatim neni tolik
rozSitena a dosahuje dobré vysledky pii konverzi videa.

3.4.3 GPU-Tech EcoLib

Je komeré¢ni{ knihovna [18] firmy GPUTech vyuzivajici programovatelnou grafickou pipeline
(viz 3.3). S pouzitim objektového navrhu abstrahuje zapis a ¢teni do/z framebufferu a od-
stiiuje tak rezii kolem pouziti grafickych knihoven pii per-fragment operacich. Dosahuje
fadovych urychleni GPU u generovani ndhodnych ¢isel, Monte Carlo metody a dalsich.

3.4.4 OpenCL

Skupina KHRONOS, ¢itajici vice néz 100 nejvétsich firem pusobicich v oblasti hardware
a software, odpovédnd za takové standardy jako je OpenGL (Open-Graphics Library [1])
nebo OpenMP (Open-Multi Processing [2]) v soucasnosti (konec 2008) dokonc¢uje specifi-
kaci nového programovaciho jazyka OpenCL (Open-Compute Language) [18]. Planuje v ném
sjednotit popis vypoctu na grafickych kartach a vicejadrovych procesorech. Jazyk je zalozen
na syntaxi C s rozsifenimi podobnymi CUDA syntaxi, pouzivéa standardni datové typy a od-
stiniuje konkrétni hardware na kterém program pobézi popisem pomoci vypocetnich jedno-
tek (compute kernels). Knihovna také umoznuje snadné planovani paméti a vypoctu. Firmy
ATi a nVidia se vyjadfily k podpofie tohoto jazyka kladné a spole¢né s ostatnimi 5. prosince
2008 dokoncily specifikaci 1.0, na zakladé které budou moci vytvorit OpenCL piekladace
pro svoje grafické karty. Tento jazyk tak do budoucna slibuje jednotny, plaformné nezavisly
popis paralelnich vypoétu jak na procesorech, tak na grafickych kartach.
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Kapitola 4

Navrh systému

Kapitola, kterou pravé ctete, diskutuje problematiku ndvrhu vysledného systému. V proni
casti je prezentovan vybér pouZité platformy a identifikovdna nejndrocnéjsi ¢ast Genetického
algoritmu. Nasleduje popis teoretickiyjch moznosti paralelizace GA, aby byla v zdpéti podrobné
popsdna pouZitd varianta. V zdavéru kapitoly jsou diskutovdny diléi problémy GPU imple-
mentace — generovani ndhodnich céisel a efektivni fazeni prvkid. Nechybi ani popis umélijch
testovacich funkci pouZitych pro analyzu vysledkii.

4.1 Platforma

Vzhledem k povaze GA a platforem umoznujicich jejich akceleraci pomoci GPU byl zvolen
programovaci jazyk C++4. Splituje nésledujici vlastnosti:

e Podporuje vSechny nejrozsitenéjsi grafické knihovny i knihovny pro akceleraci obecnych
vypoctu na GPU

e Je kompilovany a dostate¢né nizkoiroviiovy pro moznost pokrocilé optimalizace, po-
skytuje dobry zaklad pro vykonnou implementaci

e Zdrojové kddy jsou snadno prenositelné na jiné platformy
e Umoziuje objektovy navrh a s nim dobrou znovupouzitelnost kédu v jinych aplikacich

Jako knihovna pro vypocty pomoci GPU byla zvolena nVidia CUDA, mimo jiné mé
tyto vlastnosti:

e Je pouzitelnd na bézné dostupném hardware, pouziti je pfimocaré a efektivni

e M4 dostatecéné odladénou implementaci, Sirokou sbirku ukézek zdrojovych kédu a nej-
vetsi komunitu vyvojara

e S pomoci CUDA byly dosazeny dosud nejlepsi vysledky v GPGPU oblasti diky blizké
vazbé na konkrétni hardware (sdilend pamét v ramci multiprocesoru) a vysoké opti-
malizaci
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Tabulka 4.1: Nastaveni Genetického algoritmu pii profilaci

parametr hodnota

pocet generaci 100 000

velikost populace 128 jedincu

optimalizovand funkce | Griewank (viz 4.10), redlny chromozom, 2 geny (rozméry)
ki{zen{ jednobodové (viz 2.5), pravdépodobnost 0.9

mutace Gaussovské (viz 2.4), pravdépodobnost 0.01

selekce turnajovy (viz 2.6)

elitismus vypnuty

Tabulka 4.2: Porovnani profilovani béhu vlastni implementace GA a GALibu

GALib
cas [%] funkce
34.21 garan2()
11.90 GARouletteWheelSelector: :select ()
6.88 GAPopulation: :QuickSortDescendingRaw ()
6.09 GAGenome: : evaluate ()
5.56 GAPopulation: :QuickSortDescendingScaled ()
4.10 GAGenome: : fitness ()
2.98 GAGenome: : score ()
celkem 11.9s

Vlastni implementace

cas [%] funkce

59.77 CPUGeneticSolver: :RouletteSelectionFunction()
9.69 CPUGeneticSolver: :GetThisPopulationSize ()

6.90 CPUGeneticSolver: :CrossoverIndividuals()

5.90 CPUGeneticSolver: :GriewankEvaluator ()

3.48 CPUGeneticSolver: :GetThisPopulationSize ()

2.98 CPUGeneticSolver: :Solve()

2.86 CPUGeneticSolver: :Random()

celkem 9.10s

4.2 Identifikace nejnarocnéjsi casti GA

Pro identifikaci nejnaro¢néjsi ¢asti Genetického algoritmu byla pouzita standardni utilita
GNU Profiler [15], konkrétné vystup prezentujici relativni dobu vykondvani jednotlivych
funkci. Méfeni probihalo na CPU verzi realizované v ramci této prace, jako reference po-
slouzila implementace s vyuzitim knihovny GALib [51]. Testovaci hardware je uveden v ka-
pitole 5.5, parametry GA pak shrnuje tabulka 4.1.

Jak je patrné z tabulky, kromé bézné uzivanych hodnot parametru pravdépodobnosti
kiizeni a mutace byl zvolen relativné velky pocet generaci, aby byla profilace statisticky
kvalitni. Celkovy ¢as byl méfen (na neprofilové verzi) Unixovou utilitou time, kterd slouzi
pro pfiblizné porovnani rychlosti obou implementaci, kromé samotného béhu algoritmu
zahrnuje také dobu inicializace OS.

Vystup profilace pro funkce, ve kterych fizeni programu stravilo nejvice ¢asu, shrnuje
tabulka 4.2. Je zfejmé, Zze v obou implementacich pro nastavené parametry hraje vyznamnou
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Tabulka 4.3: Profilovani béhu vlastni implementace pro turnajovy vybér a Mersenne-Twister

cas (%] funkce

15.44 CPUGeneticSolver: :GriewankEvaluator ()

11.99 MTRand: :rand ()

10.60 MTRand: :randInt ()

8.07 CPUGeneticSolver: :CrossoverIndividuals (()

5.53 MTRand: :reload()

5.30 CPUGeneticSolver: :TournamentSelectionFunction()

4.26 MTRand: :twist (()

4.15 CPUGeneticSolver: :UpdatePopulationNormFitnessFunction()
celkem 6.5s

roli selekce. Vlastni implemetnace je ptiblizné o ¢tvrtinu rychlejsi, protoze neni tak robustni
a obsahuje hor&i generdtor ndhodnych éisel. Ten v ptipadé GALibu predstavuje celou tietinu
doby béhu programu. Evaluace fitness funkce hraje v obou piipadech zanedbatelnou roli,
avSak praxe ukazuje, ze pro redlné feseni je tomu piesné naopak [32]. Pro jednoduché
optimaliza¢ni problém je vSak patrny predevsim vyznam selekce a doprovodnych funkci
jako je fazeni.

V piipadé testovani stejnych parametri a turnajového vybéru spolu s kvalitnim ge-
neratorem nahodnych ¢isel MersenneTwister se situace méni, jak prezentuje tabulka 4.3.
Vétsinu ¢asu béhu zabere vyhodnoceni PRNG a fitness funkce, implementace se zrych-
luje téméf o polovinu. Protoze GPU maji velky potencidl akcelerovat hlavné matematicky-
intenzivni vypocty, je vhodné pouzit rychly paralelni generator ndhodnych ¢éisel a turnajovy
vybeér.

4.3 Paralelizace Genetického Algoritmu

4.3.1 Modely

Klasicky sekvenéni model Genetického Algoritmu pfedpokldda jedinou populaci jedincu
(globélni model), ktefi mezi sebou bez restrikei interaguji. U paralelniho modelu gene-
tického Algoritmu (Parallel Genetic Algorithm, PGA) [13] se pouzivéd bud vice populac
(ostrovni model) s omezenou interakei mezi jedinci ruznych populaci, nebo jedna populace
rozdéland na mnoho subpopulaci.

4.3.2 Paralelizace globalniho modelu

V tomto piistupu (také zvany Farming model) je paralelizovéano zpracovani klasické verze
globalniho modelu:

e Evaluace jedinct neni zavisld na ostatnich jedincich, a proto je snadno paralelizova-
telnd. Jedn4 se také o jednu z nejnaroénéjsich ¢asti zpracovani jedné iterace algoritmu,
proto skyta velky potencidl pro urychleni celého vypoctu.

e Pouziti genetickych operatoru obecné vyzaduje datovou synchronizaci s ostatnimi pro-
cesy zpracovavajicimi populaci, aby nedoslo k nekonzistenci. U selekce a nasledného
kifZen{ je mozné brat v potaz kazdého jedince zvlast a jeho Sanci se reprodukovat
se vSemi ostatnimi.

32



V piipadé synchronni implementace paralelizace globdlniho modelu jsou vSechny procesy
zpracovavajici populaci synchronizovany na konci kazdé iterace algoritmu. Vysledek je pak
stejny, jako u sekvenéni verze algoritmu. Asynchronni béh se svymi vysledky od sekvenéni
verze lisi, avSak muze byt vhodny pro implementaci.

master proces
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Obrazek 4.1: Piiklad implementace paralelizace globdlniho modelu

Jednu z moznych implementaci [11] paralelizace globdlntho modelu ilustruje obrazek
4.1:

master proces udrzuje kompletni populaci jedinct, zajistuje synchronizaci a rozesila praci
ostatnim procesum. V nékterych implementacich také zajistuje kifzeni a mutaci

slave procesy slouzi primarné k evaluaci fitness funkce jedincu, pfijmaji ¢dsti populace
od master procesu a vraci mu ohodnocené jedince

Master i slave procesy mohou pracovat na jednom nebo vice fyzickych pocitacich.
Nevyhodou této implementace je vysoké zatizeni master procesu a nutnost casté datové
synchronizace mezi procesy, vyhodou pak urychleni plynouci z paralelni evaluace fitness
funkce jedinct, kterd patii mezi nejnarocnéjsi ¢ast vypoctu.

4.3.3 Hruba granularita

U hrubé granularity (Coarse-Grained PGA, také zvany Migraéni model) se vyuzivé rozdéleni
do nékolika populaci ostrovniho modelu, které se vyvijeji spiSe izolované, pouze obcas si
mezi sebou vymeéni tzv. migraci jedince. Pridéleni hardwarovych prostiedku pak zavisi na
navrhu, casto se pouziva jeden ostrov pro jedno fyzické vldkno programu. Pocet migro-
vanych jedincu a zpusob migrace je predmétem experimentovéani [20], piikladem je obrazek
4.2.

Vysledky ostrovniho modelu se lisi od klasického globalniho modelu, v nékterych pfipa-
dech lépe prohledavaji stavovy prostor nez klasické GA.

4.3.4 Jemna granularita

V piipadé jemného granularity (Fine-Grained PGA, také zvany difizni nebo miizkovy
model) je celd populace rozdélena do velmi velkého poc¢tu subpopulaci (ideélné jeden jedinec
na jeden proces) a zpracovavani tak probihd masivné paralelné [26]. Protoze grafické karty

33



> ostrov 1 | _

v S
ostrov 8 e
RO AR ag---- ostrov 2
"’ \\\
4 T e ~
’ 1 e S \
P A
1 1 ,’ ‘\ ! \\
/ s ~ \
’ I// ‘\ \
; ! hN
/ A N |
1 ’/ i 1 \\
! 1
! H
i i
1
ostrov 7 | | 1 | ostrov 3
| i
1
o LA
| v
\ N e ,’
\ [N S0 !
\ I o % 1 /
Nl “~ S | 4
\ * ~ s
N .
\ “ .
y y
. L
AN ~ ostrov 4
OSLrOV 6 f=--==Ing--mmmmmmmmmploe
S g 3
*\‘\\‘ ,,"
"3 ostrov 5

Obrézek 4.2: Mozné migrace jedincu u ostrovniho modelu

—— —
’
N

- m MY
7\

——

Obrazek 4.3: Vybér partnera pro reprodukei ze 4 a 8mi okoli v mfizkovém modelu

maji obrovsky potencidl v poctu vldken a jejich hardwarové synchronizace, jevi se tento
pristup jako nejnadéjnéjsi.

Stejné jako u ostrovnich modelu se vysledky lisi od klasického globalniho modelu tim,
ze na rozdil od nich berou v potaz genetické operatory blize ke vztahu k jedinci, ne celé
populaci. Diftizni model v nékterych piipadech dosahuje lepsich vysledku [37] nez klasické
sekvenéni GA.

4.3.5 Hybridni model

Hybridni pfistup se snazi rtznou kombinaci vSech piistupu eliminovat nevyhody vsech
metod.
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4.4 Navrh paralelizace GA na GPU

Vzhledem k povaze GPU je pro vyraznou akceleraci Genetickych algoritmu potieba rea-
lizovat predevsim masivni paralelismus. Ten je mozné snize dosdhnout s pouzitim jemné
granularity, tedy prifadit kazdému jedinci v populaci idealné jedno vlakno programu. Kromé
toho je také vhodné vyuzit rychlé sdilené paméti v ramci multiprocesoru a minimalizovat
piistupy do hlavni paméti, ktera ma velké latence.

hlavni pam ét grafické karty - poc¢atec¢ni populace jedincll, migrujici jedinci, parametry

vstup bloko = ostrovo A l l l lbmkl:ostrow“
T T T

vldkna = jedinci

bariéra v rdmci bloku

—>» data
- -» fizeni

, blokova desynchronizace
vystup + + + +
<§:| [ hlavni pamét grafické karty - vysledna populace jedincd

Obrézek 4.4: Schéma paralelizace GA na GPU

S ohledem na softwarovy a hardwarovy model CUDA (viz 3.4.1) byla navrzena realizace
GA na GPU, jak prezentuje obrazek 4.4.

Jak je patrné, cely béh GA je rozdélen do ostrovu, v rdmci kterych jsou jedinci obslu-
hovani vldkny. Jednotlivé ostrovy jsou pak v CUDA modelu realizovany bloky, ve kterych
je mozné provadét vldknovou synchronizaci a vyuzivat rychlou sdilenou pamét v réamci
multiprocesoru na grafickém c¢ipu. Potadi vykonavani blokt je vSak nedefinované a neni
mozné provadét jejich synchronizaci bez zdsahu CPU (coz by mélo drasticky dopad na
vykon). Proto je pouzit asynchronni model migrace, kdy ostrovy zapisuji do hlavni paméti
po nékolika generacich a ostatni ostrovy jej v nedefinovaném potadi ¢tou. Pro vyménu po-
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pulace je vyuZita hlavni pamét slouzici pro pfenos poc¢dtecni populace jedinci do grafické
karty, coz ma tyto vyhody:

e Setif se pamét grafické karty, protoZe pro migraci neni tfeba alokovat novou

e je zajiSténa konzistence v ptipadé ¢teni jedincu pied zdpisem jiného ostrova, protoze v
tomto pfipadé je nac¢tena Cast pocateéni populace z definié¢niho oboru optimalizované
funkce a nikoliv nedefinovana data

Migrace jsou déle podrobné popsany v kapitole 5.1.5, detailim selekce a kiizeni se vénuje
kapitola 5.1.7.

V rdmci bloku je ddle v maximalni mozné mife vyuzita rychlé sdilend pamét a kazdému
jedinci je prifazeno jedno softwarové vlakno, coz vede k velkému paralelismu. Konzistentni
pristup k populaci jedinci a dalsim datum vice vldkny je zajiStén pouzitim bariéry mezi
jednotlivymi kroky algoritmu. Pomald hlavni pamét je vyuzita pouze pro komunikaci s hos-
titelskym systémem a v piipadé migrace (kterd obecné nenastdva kazdou iteraci). Jde
vidét, ze pouzity ndvrh méa velky potencidl ohledné Skalovatelnosti a dosazenych zrych-
leni. Konkrétni naméfené hodnoty jsou predmétem kapitoly 6.

4.5 Ziskavani statistik

Genetické algoritmy, jakozto stochasticka optimaliza¢ni metoda, pracuji pfedevsim s nahodou,
a proto se pro vyhodnocovani jejich funkce pouzivaji prevazné statistické metody. V ramci
prace je tfeba vyhodnocovat kvalitu feSeni na zakladé statistik vysledné populace. Pro tyto
ucely je vhodné pouzit tyto ukazatele u fitness hodnoty:

minimalni a maximalni hodnota — ukazuje nejhorsiho, resp. nejlepsiho jedince v popu-
laci

prumérnou hodnota — je vhodnym ukazatelem celkové kvality populace, je definovana
jako:

| N
=1
kde N je pocet prvkua a z; jsou jednotlivé prvky

smérodatnou odchylka — slouzi jako ukazatel odlinosti jedincu, potazmo biodiverzity
populace. Je definovand jako odmocnina rozptylu ndhodné veliciny [14]:

1Y 1Y
i=1 i=1

kde N je pocet prvku, x; jsou jednotlivé prvky a T je prumérna hodnota

Vhodnou implementaci je mozné statistiky spocitat jednopruchodové. Kromé vyhodno-
covani fitness hodnoty populace je také dulezité méfeni casu, potazmo rychlosti. Protoze
kazda meétrend veli¢ina vyzaduje nékolik pomocnych proménnych, pro vétsi mnozstvi para-
metru se tak muze stat implementace nepiehlednou. Z tohoto divodu je vhodné navrhnout
specializovanou ¢4st systému zajistujici snadny sbér a vyhodnoceni statistik pro vice velicin.

Navrzenou tiidu ilustruje obrazek 4.5. Implementace je blize popsana v kapitole 5.3.
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StatsCollector

STATS_VARIABLE_DOUBLE_T
STATS_VARIABLE_FLOAT T
stat_variables_double
stat_variables_float

AddToCollection()
CollectStats()
PrintStats()
ClearValues()
GetMin()

GetMax()

GetAvg()

GetDev()

GetDesc()
UpdateVariableStats()

Obrazek 4.5: Trida StatsCollector

4.6 Razeni na GPU

Pro vyhodnoceni kvality jedinctu v populaci a piipadné migrace mezi ostrovy je tieba im-
plementovat v GPU fazeni. Efektivni vyuziti je mozné diky vysoké paralelizaci, optiméalné
by jednomu vlaknu mél byt ptidélen jeden prvek fazenych dat. Klasické sekvencni algo-
ritmy pouzivané v CPU jako QuickSort a HeapSort jsou vsak pro takovou implementaci
nevhodné.

Moznosti fazeni na GPU jsou detailné diskutovany v publikaci [39]. Zakladni fadici
algoritmus Odd-Even sort je ve své podstaté paralelni implementaci Bubble sortu. Jako
takovy je velmi jednoduchy na implementaci, ale m4 slozitost @(n?), coz neni optimaln.

Dalsi moznosti je vylepSeni Odd-Even sortu na Odd-Even Merge sort, ktery vyuziva
vétsi paralelizace a mé proto rychlejsi implementaci.

faze 1 faze 2 faze 3

razené prvky = vldkna
S€----------"-""-----_@ O

kroky vypoctu

Obrazek 4.6: Schéma funkce Bitonic-Merge sort algoritmu

Nejvhodnéjsi je vsak pouziti Bitonic-Merge sort algoritmu, jehoz princip prace prezen-
tuje obrazek 4.6. Jak je patrné, je provadén paralelné pro vSechny fazené elementy. Sestava
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ze t¥{ hlavnich fazi [39]: v prvni resp. druhé jsou sestaveny vzestupné, resp. sestupné bito-
nické subsekvence'. V posledni fazi jsou pak tyto sekvence spojeny dohromady.

Pii pouziti stejného poctu vldken jako je fazenych elementu je slozitost algoritmu
O(log?(n)) [25]. V nékterych GPU implementacich bylo dosazeno zrychleni az 20x proti
QuickSort béhu na CPU [3]. Algoritmus je tak dostateéné rychly a vhodny pro pouziti
v GA implementaci.

4.7 Ziskavani nahodnych cisel

Genetické algoritmy, jakozto stochastickd optimaliza¢ni metoda, vyzaduji zdroj nahodnych
¢isel pro selekci, kifzeni i mutaci. Z existujicich moznosti ziskavani ndhodnych ¢isel je pro
poteby pouziti v GA vhodnd PRNG? (Pseudo-Random Number Generator) [71], tedy
skupina algoritmu implementovanych v software s datovym vystupem spliujicim ze statis-
tického hlediska ndhodné rozlozeni. Zdroj ndhodnych ¢isel by mél mit tyto vlastnosti:

kvalita — pifedevsim u stochastickych optimalizac¢nich metod je tfeba, aby mél vystup sta-
tisticky kvalitni ndhodné rozlozeni a tedy algoritmus jim fizeny byl schopny prohle-
dat co nejlépe stavovy prostor. U paralelnich implementaci je dale tieba, aby po sobé
jdouci ¢isla byla co nejméné vzajemné korelovana (tedy napiiklad nebyla nésobkem
jiného), potazmo paralelné bézici vldkna byla na sobé nezdvisla. V neposledni fadé je
také vhodné, aby mél generdtor co nejdelsi periodu (poskytoval stejny vystup po co
nejdelsi dobé béhu).

rychlost — generdtor ndhodnych ¢isel je v GA vyuzivan Casto, proto by mél byt velmi
rychly, aby svym béhem nebrzdil celou implementaci. Je tedy vhodné aby stavél
na bitovych operatorech a jinych operacich zpracovanych obvykle v jednom taktu
casovace hardware.

nizk4 naroénost na pamétf — kazdy pifstup do globdlni paméti GPU je ¢asové naroény,
proto je vhodné pro lokaln{ data jednotlivych generdtorti vyuzivat sdilenou pamét. Ta
je ale kapacitou silné omezend, proto by pouzity PRNG nemél mit prilis velké naroky
na pamét.

Pro selekci a kiizeni jsou v GA tfeba ndhodnd ¢isla s uniformnim rozlozenim (vSechny
hodnoty intervalu jsou zastoupeny se stejnou pravdépodobnosti). Pro mutaci redlného chro-
mozomu se také vyuziva ndhodné ¢islo z Normélniho (Gaussovského) rozlozeni [64]. Vétsina
PRNG generuje ¢isla s Uniformnim rozlozenim, které je v piipadé potfeby mozné pfevést
transformaci do Normalniho rozlozeni. Pro GPU je vhodna Box-Mullerova transformace
[34, 67], protoze nevyuzivd podminek a komplikovanych piistupu do paméti:

ro = sin(2mug)/—2log(uy) (4.3)

r1 = cos(2mug)y/—2log(uy)

kde

!Bitonicks je takovéd sekvence, kters obsahuje nejvyse dvé zmény monoténnosti 0 na 1 nebo naopak.
Obecnéji Bitonicka sekvence &isel je takova, kterd ma nejvyse jedno lokdlni maximum a jedno lokaln{ mini-
mum

2Vedle PRNG (Pseudorandom Number Generators) existuji také TRNG (True Random Number Gene-
rator) vyuzivajicich jako zdroj ndhodnosti skute¢ny fyzicky jev a QRNG (Quasirandom Number Generator)
snazici se vyplnit bez shlukovéni n-dimenzionélni prostor body
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e ug a u; jsou dvé ndhodna ¢isla Uniformniho rozlozeni z interval (0;1)
e 79 a 71 jsou dvé vysledna ¢isla z Normélniho rozlozeni

Mezi uniformni Pseudondhodné generatory patii:

Linear Congruent generator [(9] (LCG) je klasicky generdtor nahodnych ¢isel pouzity
v funkci rand (). Je zalozen na piechodové funkci ve tvaru

ZTnt1 = (a -z, + ¢) mod m (4.5)

Pro vhodné zvolené konstanty a,c a m ma statistické vlastnosti uniformniho rozlozeni.
Jeho maximalni perioda je vSak 2™, coz je pro masivné paralelni implementace o néko-
lika tisicich vldknech maélo. Jeho vyhodou je velkd rychlost a jednoduchd implementace
s minimalnimi naroky na pamét.

Mersenne-Twister [70] je povazovan za jeden z nejkvalitnéjsich generdtora ndhodnych
¢isel. Jeho nézev je odvozen z Mersennova prvocisla, coz je prvoéislo ve tvaru 2" —1. Ma
velmi velkou periodu 2937 — 1 a vykazuje nekorelovanost po sobé jdoucich hodnot
az do 602 rozméru. Vyuzivd vSak relativné velké mnozstvi paméti pro uchovavani
predchozich hodnot, které musi byt sériové aktualizovany pii generovani kazdého
¢isla, a proto je pro GPU implementaci ptili§ pomaly.

Combined Tausworthe generator na rozil od Mersenne-Twister algoritmu vyzaduje
vyrazné méné paméti (pouze 2-4 slova), ale zdroven ma mnohem delsi periodu nez
LCG. Klasicky Tausworthe generator je zalozen na vypoc¢tu v rdmci jednotlivych bitu
ve tvaru[24] :

Tpy1 = (A1 + Agxp_1 + -+ + Apxp_p41) mod 2 (4.6)

kde z;, A; € {0,1} pro vSechna i

Combined Tausworthe s pomoci funkci XOR kombinuje vice binarnich fetézcta dohro-
mady, ¢imz vznikd vyssi kvalita vystupu a pritom se zachovava jednoduchost srovna-
telnd s LCG.

4.8 Parametrizace

Klasické aplikace pro GA predpokladaji parametrizaci algoritmu (velikost populace, mira
mutace, ...) napiiklad s pouzitim piikazové Fadky, coz ma vyhodu v tom, Ze program
nemusi byt opétovné prekladan pro ruzna nastaveni.

GPU implementace s pouzitim CUDA vsak vyzaduje odlisny pfistup, protoze:

o velikost sdilené paméti by méla byt zndma v dobé ptekladu, coz umoziuje prekladaci
optimalizovat pridéleni registru jednotlivym vldkntim a lépe tak vyuzit potencidl
GPU. Z tohoto duvodu je nevhodné nastavovat dynamicky (v dobé béhu) velikost
populace a pocet jedincu na ostroveé.
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e nejsou podporovany ukazatele na funkce, z tohoto duvodu by ruzné optimaliza¢ni
funkce musely byt vybirany podminkou pii béhu programu, coz je krajné nevhodné
vzhledem k rychlosti implementace a pozadavku na SIMD typ zpracovani dat.

e GPU nejsou vhodné pro zpracovani cyklu, proto piekladac¢ optimalizuje kéd prevodem
cyklu na linedrni kéd (tzv. static unroll) [11]. Protoze jedna generace zpracovani je-
dincu je typicky zalezitost programového cyklu, tato optimalizace neni moznd, pokud
v dobé prekladu neni zndm pocet generaci v GA.

e Velké mnozstvi volani jednoduchych funkei muze mit také relativné vyznamny dopad
na vykon (viz 4.2), nékteré se daji optimalizovat statickym ptrekladem konstanty.

7Z téchto duvodu je vhodnéjsi pouzit pro parametrizaci direktivy preprocesoru prekladace
a pro kazdé nastaveni provést preklad programu.

4.9 Navrh CPU verze GA

Cilem prace je co nejlépe prozkoumat moznosti béhu GA na GPU, proto je implementovana
také jednoducha CPU verze slouzici jako reference z hlediska rychlosti a kvality vysledku.

Pavodnim zdmérem bylo vytvofit tiidu definujici spole¢né parametry pro CPU a GPU
a ty nésledné dédi¢nosti mapovat na konkrétni hardware. V prubéhu testovani CUDA vsak
vyslo najevo, ze rychlost béhu na GPU tézi hlavné z optimalizace prekladacem, a proto
je nevhodné pouzit dynamickou parametrizaci (viz kapitola 4.8). Implementace jsou tak
ve findle oddélené a pro porovnani jsou pouzity statistiky jejich vystupu.

Jadro CPU ¢asti tvoii tiida GeneticSolver definujici zdkladni parametry béhu GA. Tu
dédi CPUGeneticSolver, kterd implementuje konkrétni funkci na CPU jak ilustruje obrazek
4.7.

GeneticSolver CPUGeneticSolver
population_size BINARY_INDIVIDUAL
problem_dimensions FLOAT_INDIVIDUAL
fitness_function_number BINARY_POPULATION
mutation_rate FLOAT_POPULATION
crossover_rate FITNESS_STATS

elitism

fitness_minimizing AllocateBinaryPopulation()
chromosome_type < AllocateFloatPopulation()
problem_domain_min UpdatePopulationFitness()
problem_domain_max UpdatePopupationStats()

problem_domain_applied UpdatePopulationNormFitness()
Mutatelndividual()

GetPopulationSize() CrossoverIndividuals()

SetPopulationSize() GetRandomNormalDistr()

GetProblemDimensions() PrintPopulationStats()

SetProblemDimensions() Printindividual()

GetFitnessFunctionNumber() PrintPopulation()

SetFitnessFunctionNumber() RouletteSelection()
Solve()

Obrazek 4.7: UML navrh systému

Detaily CPU implementace jsou blize prezentovany v kapitole 5.2.
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4.10 Testovani

Pro zhodnoceni vysledku jsou pouzity umélé spojité optimalizaéni funkce.

Spojité funkce jsou definovany obecné na N rozmérech a jsou z praktického hlediska
omezeny intervaly defini¢niho oboru, které plati pro kazdy rozmér. Prace se zabyvé nasle-
dujicimi: Griewankova funkce, Michalewiczova funkce a Rosenbrockova funkce, definice je
uvedena nize.

fariewank (o - . . xy) = 4()1% S( — 100 H cos( 100) + 1 interval[—5,5]"
- (4.7)
FMichalewicz (%o - - - E sin(x;)sin’ <(Z + e ) interval|0, 7]"
(4.8)
FRosenbrock (0 - - 2n) = Y 100(2i41 — 27)* + (1 — ;)° interval[—5.12,5.12]"
| (4.9)

e kde n je rozmér problému (pocet genu v chromozomu)
e ¢ je index genu v chromozomu

e vysledek funkce je hodnota fitness celého chromozomu

Dvourozmeérné varianty vyse uvedenych funkei prezentuji obrazky 4.8(a), 4.8(b) a 4.8(c).
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Obrézek 4.8: Spojité testovaci funkce vizualizované pro dvé proménné
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Kapitola 5

Implementace a testovani

Tato kapitola popisuje implementaci navrzeného systému. Duraz je kladen predevsim na
popis GPU ¢dsti, detailné jsou diskutovany dil¢i podproblémy jako jsou migrace, selekce
a kiizeni. V zdvéru je uveden systém sbéru a vyhodnoceni statistik a strucny prehled refe-
renéni CPU verze. Kapitola také obsahuje odkazy na namérené vysledky.

5.1 GPU implementace

S ohledem na navrzenou koncepci a problémy s parametrizaci diskutované v kapitolach 4.8
a 4.9 je GPU a CPU verze implementace oddélena. CPU verze, blize popsana v kapitole
5.2, je béznou konzolovou aplikaci vyuzivajici standardni systémové knihovny, neni proto
problém ji prekladat na vice platforméch, spoustét bez CUDA hardware a porovnavat tak
snadno rychlost ruznych procesoru proti GPU.

Naproti tomu GPU implementace je relativné tizce specializovanou zalezitosti, vyzaduje
grafickou kartu fady nVidia GeForce, Quatro nebo Tesla, nainstalovany CUDA toolkit,
nové ovladace a CUDA SDK (detaily viz projektova dokumentace na ptilozeném datovém
nosici).

5.1.1 Struktura

Pfi navrhu rozdéleni funkcionality GA na GPU do zdrojovych kédu slouzila jako inspirace
fada ukézkovych programii z CUDA SDK. Ty rozdéluji kéd na CPU, GPU a spole¢nou
¢ast podle piipony souboru — .cpp jsou urceny pro CPU, .cu pak GPU nebo kombinaci.
Vyslednd implementace mé tuto strukturu:

evolution_kernel.cu obsahuje jadro GPU implementace (kernel) a doprovodné funkce pro
vyhodnocovani fitness a generovani ndhodnych ¢isel.

evolution.cpp je zdrojovy kéd CPU c¢asti, kterda vyslednou populaci po béhu na GPU
statisticky vyhodnocuje z hlediska kvality.

stats.cpp obsahuje tfidu StatsCollector (viz 5.3) pouzitou ve evolution.cpp pro vy-
hodnoceni vysledné GPU populace.

evolution.h definuje za pomoci direktiv preprocesoru piekladace parametry béhu pro-
gramu pro davku run.sh a runemu.sh. Kromé toho na zac¢dtku, resp. na konci
nacitd soubory evolution-prolog.h resp. evolution-epilog.h slouzici k definici
pomocnych direktiv a ovéfeni validity nastavenych parametru.

43



zdrojové
kédy implementace

adresar
CUDA_SDKj/...

adresar
CUDA_SDK/projects/evolution
l Y
GNU make —> NVCC

parametry

evolution.cu

evolution
kernel.cu

> GCC
adresar CPU kéd GPU kéd
CUDA_SDK/bin/linux/release
externi programy béh na > béhna
CPU GPU
vstupni/vystupni bod béhu
O textové soubory l

vystupy kompilatoru

Obrazek 5.1: Struktura GPU implementace pro davku run.sh

pomocné skripty slouzi pro usnadnéni prekladu a vyhodnoceni statistik, jsou prezen-
tovany nize v této kapitole.

Protoze projekty mezi podporovanymi platformami Linux a Windows nejsou snadno
prenositelné', implementace se tizce zaméfuje na pouzitou platformu Linux a vyuzivé fadu
systémovych utilit a skriptovaciho jazyku BASH? pro analyzu a zpracovani vystupnich dat.

Pro usnadnéni prekladu a spousténi GPU implementace slouzi skripty run. sh, runemu. sh
a runbench. sh:

run.sh je uréen pro jednordzovy pieklad a béh GA na GPU s pouzitim parametri uve-
denych v hlavickovém souboru evolution.h (viz kap. 5.1).

Jak ilustruje obrézek 5.1, skript vold utilitu GNU make, kterda s pouzitim souboru
Makefile z implementace, common.mk z CUDA SDK, driveru kompildtoru NVCC a GCC?

LCUDA pro Windows vyzaduje Microsoft Visual Studio a projekt zalozeny v ném, proto neni mozné
pouzit pro multiplatformni pfeklad napiiklad program make

2Bourne-Again SHell je jeden z pifkazovych fadki na operaénich systémech typu UNIX, kromé bézné
prace se systémem podporuje také skriptovdni v syntaxi podobné programovacimu jazyku C

3GCC (pivodné GNU C Compiler, nyni GNU Compiler Collection) je sada piekladacii riiznych progra-
movacich jazyku pouzivand prevazné v operacnich systémech typu UNIX
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zdrojové kdody

) . evolution
evolution.cu
evolution.h kernel.cu

standardni
systémové utility

parametry opakovany
grep <% béh

0L

GNU make —> NVCC J<\ GCC

. RN

cat

CPU kéd GPU kéd
vystupy kompildtoru
béh na béh na
CPU GPU vstupni/vystupni bod béhu
vysledek béhu ‘ O textové soubory

externi programy

Obrazek 5.2: Struktura implementace pro davku runbench.sh

(viz 5.1.2) provede preklad. Vysledkem je kéd pro CPU a GPU, ktery je skriptem pfi
uspésném piekladu spustén. Inicializace dat a vyhodnoceni probéhne na strané CPU,
vysledky jsou vypsdny na standardni vystup, mohou tedy byt v ptipadé potieby
snadno pfesmérovany do souboru uréenému k dalsimu zpracovani (¢ehoz je vyuzivano
pro generovani grafu, viz kap. 5.4).

runemu.sh je skript uréeny pro pieklad a nésledné emulovany béh. Od davky run.sh se
struktura volani programu lisi pouze tim, ze jak CPU, tak GPU kéd probéhnou na
CPU. Je vhodny piedevsim pro ladéni, v souboru evolution.h ma oddélené para-
metry, takze je mozné mit separatni nastaveni pro emulovany a realny béh na GPU.

Kromé nich obsahuje také direktivy pro ladici vystupy (viz 5.1.3), protoze emulovany
béh, na rozdil od realného, podporuje volani CPU funkci.

runbench.sh je skript uréeny pro statistické vyhodnocovani béhu pro rozsah ruznych pa-
rametrii, pouziva k tomu standardni Unixové utility jako cat, grep?, bc’. Jak bylo
nastinéno v kapitole 4.8, je kvili optimalizace kédu na GPU pro odligné parametry
provadén novy preklad. Béh se kromé vicendsobného volani prekladace a spousténi
programu od run.sh lisi také tim, ze data z vystupu béhu zpracovava s pouzitim
skriptu, jak ilustruje obrazek 5.2. Parametry ze souboru evolution.h jsou v tomto
pripadé nahrazeny direktivou prekladace parametry ze skriptu (viz 5.1.2).

Ygrep je utilita slouzici k filtrovani #adki ze standardniho vstupu/souboru na zékladé regularniho vyrazu
nebo obsazenych slov. V préci je pouzit pro vybér fadkl obsahujicich parametry béhu a dalsi informace.

5be je kalkuldtor bez omezeni pfesnosti pracujici se standardnim vstupem a vystupem, coz ho predurcuje
ke snadnému pouziti ve skriptech, kde je potieba spocitat prumér a dalsi statistiky.
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5.1.2 Preklad

Nvidia dodavé ke frameworku CUDA ovlada¢ ptrekladace (compiler driver) NVCC slouzici
k predzpracovani a prekladu GPU koédu. Jako takovy vyuziva i standardniho systémového
prekladace zdrojovych kédu v jazyce C, v piipadé Microsoft Windows c1, v piipadé Linuxu
GCC [13]. V CUDA frameworku pro Linux je k jeho snadnému pouziti pfipraven soubor
common .mk uréeny pro GNU make. V Makefile souboru vytvafeném v rdmci implementace
pak sta¢i nadefinovat zdrojové soubory s pouzitim proménnych CUFILES (v piipadé .cu
soubort), CCFILES (v piipadé .cpp soubort), popi. dalsi parametry piekladu a provést
jednoduse preklad s pouzitim piikazu make.

Kompilace s pouzitim NVCC pouzivd, kromé standardnich parametru jako jsou -D v
pripadé definic direktiv preprocesoru, také tyto specifické prepinace:

-use_fast_math parametr (v souboru common .mk se zapin nastavenim proménné fastmath
=1) pii pfekladu zpusobi pouziti rychlejsich, ale méné pfesnych matematickych funkei.
Testovéni ukazuje, Ze to muze mit za nasledek az ztrojndsobeni vykonu (viz 6.3) za
cenu relativné malého zmenseni pfesnosti vysledku.

-deviceemu (v souboru common.mk se zapind nastavenim proménné emu=1) zpusobi preklad
GPU kédu emulované na CPU. V tomto rezimu je mozné volat z GPU kodu hostitelské
funkce, coz muze byt velmi vhodné pro ladéni (viz 5.1.3).

V implementaci je pro urychleni béhu cykli v GPU ¢asto pouzivana direktiva #pragma
unroll slouzici pro prevod smycek do sekvenéniho kédu.

5.1.3 Ladéni

Vypocet na grafické karté s pouzitim CUDA ma vzhledem k procesoru spiSe charakteris-
tiku pifidavného akcelerdtoru — data jsou na ni nejdiive posldna, poté je spustén kéd a
nasledné jsou zkopirovany vysledky do paméti pocitace, kde mohou byt dale zpracovavany
procesorem. Vzhledem k tomu, ze je zbyteéné mrhani vykonem zobrazovat prostifednictvim
3D akcelerovaného GUI prubéh vypoctu, je interakce s uzivatelem v prubéhu vypoctu silné
omezens, v pifpadé CUDA Compute Capability 1.0 prakticky nulovd®. Proto je ladéni GPU
kédu mnohem problematictéjsi. NVCC ovlada¢ kompildtoru nastésti podporuje (sekvenéni)
softwarovou emulaci hardware grafické karty, ve kterém je mozné volat z device ¢asti kédu
i funkce pro CPU a je tak mozné vypisovat ladici informace. Pro tyto ucely jsou v imple-

mentaci nasledujici parametry preprocesoru:

e DEBUG_INDEXING vypisuje informace o indexech vstupni, vystupni a prubézné popu-
lace jedincu

e DEBUG_POPULATION prubézné vypisuje celou populaci jedinct véetné fitness ohodno-
ceni

e DEBUG_FITNESS_STATS zpusobi vypocet a vypis statistik fitness funkce po kazdé ge-
neraci jesté na GPU

5Novéjsi hardware s Compute Capability 1.3 podporuje asynchronni vyvoldvani udélosti s pouzitim
ovladace grafické karty, 1ze tak napiiklad prokladat vypocet s kopirovanim dat na grafickou kartu nebo
efektivné spoustét vypocet zaroven na CPU a GPU. V ramci této prace vsak nebyl testovan.
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e DEBUG_MIGRATION_SORT poskytuje informace relevantni pro radici algoritmus v mi-
graci

e DEBUG_MIGRATION_INDEXING vypisuje ladici informace pro indexovani globalni i lokalni
populace v prubéhu migraci

e DEBUG_MUTATION vypisuje informace o genech pfed a po mutaci a mutovanych inde-
xech

e DEBUG_CROSSOVER slouzi k ladéni kiizeni, pro tyto ticely vypisuje informace o vitézich
selekce sebe a sousedniho vldkna (viz 5.1.7)

V pripadé, ze je néktery vySe uvedeny parametr v souboru evolution.h definovan
s pouzitim direktivy #define, piekladac¢ na prislusném misté zahrne kéd zpusobujici danou
¢innost. Vypisy tak nejsou testovany podminkou za béhu programu a nezpomaluji proto im-
plementaci v redlném rezimu. Navic jsou tyto parametry zahrnuty podminénym piekladem
#ifdef pouze v pripadé, ze pieklad probihd bez emulace, potazmo je mozné volat funkce
hostitele (CPU) z device kédu (GPU).

5.1.4 Generovani nahodnych cisel

Jak nastinuje kapitola 4.7, pro GPU implementaci GA je potieba generator pseudonahod-
nych ¢isel, ktery umoznuje dobrou paralelni implementaci (tj. mé dlouhou periodu a pro-
dukuje nekorelované ¢isla), je dostateéné rychly a pro béh vyzaduje minimum paméti.

Tato problematika je s ohledem na GPU podrobné diskutovéna v knize [34] publikované
pfimo vyrobcem grafickych ¢ipt nVidia. Zminuje upraveny generator ndhodnych ¢isel, ktery
sestavé z kombinace Linear Congruential, ¢tyf Tausworthe generatori a vhodné zvolenych
konstant jako parametru.

Vyslednd implementace (viz piiloha B) je velmi dobfe paralelizovatelnd, ma minimaln{
pozadavky na pamét (pouze 4 proménné pro kazdy generator) a periodu asi 2'13.

Testovani v praxi ukazuje, Ze implementace je i dostatecné rychla, pti vysoké paralelizaci
v piipadé Uniformniho rozlozeni dosahuje zrychleni proti sekvenéni CPU verzi az 90x,
u Normaélniho rozlozeni s pouzitim piepinace kompilatoru —use_fast_math dokonce 700x
(viz 6.3). Vykazuje také témét nulovou chybu pii vypoctu v porovnani s CPU implementaci
(viz 6.3) a statisticky kvalitni hodnoty.

Protoze splnuje vSechny podminky vhodného pseudondhodného generdtoru, je pouzit
v ramci této prace. Pro ndhodnou inicializaci vlaken je pouzit klasicky LCG na strané CPU
s pieddnim pies hlavni pamét pied zahdjenim vypoctu.

5.1.5 Migrace mezi ostrovy

Jak jiz bylo nastinéno v kapitole 4.4, kazdy ostrov jedincu je simulovdn v samostatném
bloku a vyuzivd v maximdlni mife sdilenou pamét v ramci multiprocesoru. Pro pfenos dat
mezi ostrovy je vSak potfeba pristup do hlavni paméti grafické karty.

P#i migraci je tfeba vyménit se sousednimi ostrovy obecné M € N jedincu (kde N je
velikost populace na ostrové). Migrace tedy sestava ze zépisu M nejlepsich jedincu do hlavni
paméti a ¢teni M jedincu z hlavni paméti jiného ostrova.

Protoze CUDA nepodporuje blokovou synchronizaci a pofadi vykonavani bloku je ne-
definované, nastava migrace v nedefinovaném potadi. Z toho duvodu je pro vymeénu jedincu

47



hlavni pamét grafické karty

populace ostrovao populace ostrovai
lwa In M
migrovanych

l1
1 [ [ oL vl (]
I 0 +I I I |

lo I [ I

______________________ e __

lo
ﬁ__* 00 500

H* _____ | H ----- \-5

i i vldkna = jedinci e

jedinec tvoreny geny

—» zapis
- —p Cteni

bloko = ostrovo bloki=0strova ostrovx

Obrézek 5.3: Schéma migrace jedincu mezi ostrovy

vyuzita hlavni pamét grafické karty slouzici pro pfenos poéateéni populace z CPU do GPU
(duvody jsou zminény v kapitole 4.4).

Samotnd migrace pak probiha néasledovné:

Ffazeni — vsichni jedinci v rdmci bloku jsou nejdiive paralelné sefazeni Bitonic-Merge sort

szszsz

chromozom jedince obsahuje, je pro ni pouzito pomocné pole sdilené paméti temp_
indexes. V tomto poli je po sefazeni na kazdém indexu odkaz na jedince piislusného
poradi, tj. nulty index pole temp_indexes obsahuje odkaz na nejlepsiho jedince, prvni
na druhého nejlepsiho, posledni na nejhorsiho a pod.

Pole temp_indexes je pouzito také pii turnajovém kiizeni, aby se zbytecné neplytvalo
sdilenou paméti.

zapis — po Tazeni maji vSechna vldkna prostfednictvim pole temp_indexes piistup k je-

dincum daného kvalitativniho potfadi v populaci. Indexovani probihd podle ilustrace
na obrazku 5.3 — prvnich M vldken v bloku zapiSe s pomoci temp_indexes M nej-
lepsich chromozomu z ostrova do své populace, v piipadé prvni migrace tak prepisuji
pocatecni populaci. Z obrazku je také patrny pouzity cyklicky migrac¢ni model, kdy
sousedem posledniho ostrova je prvni.

¢teni a evaluace — poslednich M vldken v ramci bloku nac¢itd ze sousedniho ostrova

prvnich M (nejlepsich) jedinct, kterymi ve sdilené paméti piepisuji M nejhorsich
v populaci svého ostrova. Tyto nové jedince hned v zapéti vyhodnoti z hlediska kvality
a zapi8i jejich novou fitness hodnotu to sdilené proménné fitness_values. Fitness
hodnota neni kopirovana do hlavni paméti na zdkladé doporuc¢eni Cuda Program-
ming Guide [11], ve kterém je opétovné zduraznovéna potieba minimalizace pfistupu
do hlavni paméti i za cenu zvySené intenzity vypoctu.

Cten{ i zépis muze probihat paralelné v piipadé, ze 2- M < N, kde M je pocet migro-

vanych jedincu a N je pocet jedincu na ostrov. Toho je docileno podminénym piekladem
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_syncthreads () funkce mezi bloky ¢teni a zédpisu. Maximalniho paralelismu je dosazeno,
pokud 2- M = N, kdy polovina vlaken p#i migraci ¢te z hlavni paméti nové jedince a druhd
polovina je zapisuje.

Protoze Bitonic-merge sort algoritmus pracuje nativné s poc¢tem prvka o velikostech
mocniny dvou (v piipadé, ze by tomu tak nebylo, by se zbytecné plytvalo vykonem), obsa-
huje implementace omezeni poctu jedinci pro jeden ostrov na tyto hodnoty.

Soubor evolution.h obsahuje v souvislosti s migraci tyto parametry:

e MIGRATION urcuje, zda se vibec budou provadét migrace. V piipadé zakomentovani
tohoto parametru nejsou do vysledného kodu zahrnuty ¢asti spojené s migraci, neni
provadéno ani fazeni jedinct podle kvality a dochazi tak k vyraznému urychlen{ béhu
za cenu snizené konvergence jedincu ke globalnimu optimu (viz 6.5).

e MIGRATION_INTERVAL_GENERATIONS definuje, po kolika generacich se provadi migrace.
Vzhledem k nedefinovanému poradi provadéni bloku se jedné pouze o piiblizny para-
metr. Métfeni viak ukazuji, ze vysledky se lisi a migrace funguje spravné (viz 6.5).

e MIGRATION_INDIVIDUALS urcuje pocet migrovanych jedinci, v popisu vySe je shodny
s parametrem M.

5.1.6 Elitismus

Elitismu Ize v GPU jednoduse dosdhnout nastavenim jednoho ostrova s migraci — ostrov
bude periodicky zapisovat nejlepsi jedince do hlavni paméti, odkud s nimi piepiSe své nej-
hordf jedince. Razeni se viak velmi negativné projevuje na vykonnosti aplikace (viz 6.5),
proto je pro GPU vhodnéjsi operovat nad velkou populaci (kterd svij potencidlné dobry
genofond neztraci tak snadno a zvysuje paralelismus), nez uméle udrzovat nejlepsiho jedince
v malé populaci.

5.1.7 Selekce a kiizeni

Pro implementaci selekce byl zvolen turnajovy vybér (viz 2.6.3), protoze profilovéani ukazuje
jeho vysoky vykon (viz 4.2), ma dobry selekéni tlak, nepotiebuje fazeni z hlediska kvality
a potencialné neobsahuje tolik datovych zavislosti jako ruletovy vybér. Je tedy dobfe para-
lelizovatelny a vhodny pro akceleraci na GPU. Z podobnych duvodua bylo pro implementaci
vybréno aritmetické kiizeni (viz 2.5.2).

Selekee i kiizen{ jsou kvuli rychlosti provadény ve sdilené paméti v rdmci jednoho bloku
na GPU a jsou silné provazany, jak prezentuje obrazek 5.4.

Jak je patrné, vSechna vldkna paralelné nejdiive vyberou ndhodného jedince v ramci
sdilené populace a porovnaji ho s jedincem indexu stejného jako je index vldkna. Turnajem
prochézi lepsi z nich, jehoz index je (opét paralelné) zapsan do sdileného pole 1.

Nasleduje paralelni generovani nahodnych ¢isel uniformniho rozlozeni, kterym je na-
plnéno sdilené pole 2 pouzité v pozdéjsich fazich béhu.

Nésledné vlakna rozdélend do paru vstupuji do podminky, zda bude probihat kiiZeni.
V této fazi je pouzita pro obé vldkna spoleéna hodnota nactena z prvni poloviny sdileného
pole 2.

Pokud dojde ke kiizeni, je druhé polovina sdileného pole 2 pouzita jako ndhodnd vaha,
oba zkfizeni jedinci jsou v tomto ptipadé paralelné vygenerovani na zakladé turnajovych
vitézu zapsanych ve sdileném poli 1. Tim je dosazeno vysokého paralelismu pii provadéni.
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Obrazek 5.4: Schéma funkce selekce a kiizeni na GPU

Tato implementace provadi zbyteény turnajovy vybér v ptipadé, ze nakonec nedojde ke
kiizeni na zakladé podminky. Mohlo by se zdat, Zze to mé negativni dopady na vykon,
nicméné jak ukazuje praxe, GPU jsou silné optimalizovand na zpracovani typu SIMD,
a proto je pro né vhodné provadét minimum kédu riznou cestou fizeni. Z tohoto divodu je
pouzitd implementace v zavislosti na parametrech o 0.1-2% rychlejsi, nez kdyz je podminéné
provadéna i selekce.

Soubor evolution.h obsahuje v souvislosti s kifzenim tyto parametry:

e CROSSOVER_RATE vyjadiuje miru k¥izeni, jak je popsand v kapitole 2.5. Validni hod-
noty jsou 0,0 pro zadné kiizeni az 1,0 pro 100% zkiizenych jedincu v populaci.
V béznych implementacich se hodnota tohoto parametru pohybuje kolem 0,7-0,9.

e SEED_RANDOM_INIT pii zakomentovéani zajistuje, Ze generator ndhodnych ¢isel nebude
inicializovan pseudondhodnou hodnotou (¢asem). Tim lze dosdhnout toho, ze kazdy
béh se stejnymi parametry bude shodny, ¢ehoz bylo vyuzito pfi ladéni a examinaci
konvergence populace na GPU.
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5.1.8 Mutace a evaluace fitness funkce

Implementace GA na GPU je realizovdna podle ndvrhu popsaném v kapitole 4.4 s jemnou
granularitou, tedy kazdému jedinci v populaci je pfifazeno jedno softwarové vlakno v CUDA
modelu. Evaluace fitness funkce tak probihd na zacatku iterace algoritmu paralelné pro
vSechny jedince v populaci (s vyjimkou migrovanych jedincu). Fitness hodnoty jedincu jsou
zapisovany do rychlé sdilené paméti, kde k nim pfi kfizeni a migraci maji ptistup i ostatni
vldkna. Jak ukazuje testovani, diky absenci datové zavislosti a vysoké trovni paralelizace
dochazi az k nékolika-set ndsobnému urychleni proti jednomu vldknu procesoru (viz 6.4).

Mutace probihd typicky pouze pro malé procento jedincu populace v zavéru iterace al-
goritmu. V implementaci nejdiive vSechna vlakna paralelné vygeneruji ndhodné ¢islo z Uni-
formniho rozlozeni, nasledné otestuji na zakladé pravdépodobnosti mutace, zda budou mu-
tovat. V ptipadé, ze ano, probéhne generovani ndhodného ¢isla z Gaussovského rozlozeni a
nasledny zapis do vysledné populace jedincu, v opaéném piipadé pouze zapis jedincu.

Jak ukazuje testovani, pravdépodobnost mutace ovliviiuje rychlost implementace v pii-
padé, ze ¢asto nedochdzi k zadnym mutacim v celé populaci (viz kap. 6.6), v opaéném
piipadé se totiz kvili synchronizace zastavi cely blok vldken.

Soubor evolution.h obsahuje v souvislosti s evaluaci fitness funkce a mutaci tyto pa-
rametry:

e FITNESS_FUNCTION urcuje testovaci optimalizovanou funkci, muze nabyvat hodnot
FITNESS_FUNCTION_GRIEWANK, FITNESS_FUNCTION_MICHALEWICZ nebo FITNESS
_FUNCTION_ROSENBROCK. Kromé urceni funkce soubor obsahuje také intervaly optima-
lizace, které jsou pouzity pii generovani pocateéni populace a v piripadé penalizace.

e INTERVAL_PENALISATION urcuje, zda bude provadéna penalizace fitness funkce za
kazdy gen, ktery je mimo defini¢ni obor, ¢imz efektivné udrzuje jedince ve vymezeném
prostoru.

e MUTATION_RATE vyjadiuje miru mutace, jak je popsand v kapitole 2.4. Validni jsou
hodnoty v intervalu (0, 0; 1, 0), jak ukazuji méfeni v kapitole 6.6, muze mit velkd mira
mutace negativni dopad na vykon.

e MUTATION urcuje, zda viubec budou provadény mutace. Jak ukazuje méfeni v kapitole
6.6, muze to mit vliv na vykonnost aplikace, aviak pro evoluci je v tomto piipadé
pouzit pouze genofond pocateéni populace.

5.2 CPU implementace

Prace se zamétuje spiSe na vyuziti GPU, proto je CPU implementaci vénovan jen maly
prostor.
Zdrojové kédy jsou rozdéleny do téchto soubort:

GeneticSolver.cpp implementuje tfidu GeneticSolver. Ta je urc¢ena k dédéni tfidami im-
plementujici konkrétni funkcionalitu, jako takova poskytuje pfedevsim metody pro
nastaveni zéakladnich parametri béhu GA. Mezi ty patii napiiklad velikost populace,
pouzita fitness funkce, ukonc¢ujici podminky béhu, funkce pro selekci a podobné.

CPUGeneticSolver.cpp implementuje tfidu CPUGeneticSolver, ktera dédi metody t¥idy
GeneticSolver. Proti ni pfidava konkrétni funkcionalitu na CPU, tedy obsahuje me-
tody pro alokaci paméti, vypocet fitness funkci, realizuje vSechny genetické operatory
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atd. Kromé vlastni implementace je v programu vyuzit také kvalitni generator na-
hodnych ¢isel Mersenne Twister implementovany Richard J. Wagnerem [50].

constants.h je hlavickovy soubor definujici direktivami preprocesoru vychozi parametry
GA, intervaly optimalizace a moznosti nastaveni pro ladéni.

main.cpp obsahuje ukazku pouziti implementovanych tiid.

Zdrojové kédy jsou prelozitelné s pouzitim standardnich systémovych knihoven C++ na
vice platforméch. K implementaci je doddavan soubor Makefile, ktery umoziiuje pohodlny
preklad a spousténi s pouzitim GNU Make:

make pielozi implementaci do binarniho kédu.
make run spusti zkompilovany zdrojovy kaod.

make valgrind slouzi pro testovani priace implementace s paméti, analyzuje predevsim
mnozstvi provedenych alokaci a dealokaci.

make profile pielozi, spusti a vyhodnoti implementaci s pouzitim aplikace GNU profiler.
7 vystupu je mozné identifikovat nejnaroénéjsi ¢asti programu pro pripadné optima-
lizace.

Implementace byla tspésné testovana programem valgrind a fadou zkusebnich béhi,
ve kterém byla statisticky vyhodnocovana z hlediska rychlosti i kvality (viz 6). Prokazala
svou plnou funkénost a vykazuje zrychleni proti GA knihovné GALib (viz 4.2).

5.3 Ziskavani statistik

Pro vyhodnoceni béhu GPU implementace je na strané CPU uréena tfida navrzend v ramci
kapitoly 4.5. Je urcend pro snadny sbér a manipulaci se statistikami z vétsiho mnozstvi
proménnych. Jeji zédklad tvoii dva vektory struktur STATS_VARIABLE_DOUBLE_T a STATS_
VARIABLE_FLOAT_T, které jsou plnény pii volani metody pro pridani proménné do kolekce
AddToCollection() a pii samotném sbéru dat metodou CollectStats(). Obé datové
struktury obsahuji ukazatel na vyhodnocovanou proménnou, ktery je pfi sbéru precten
a ulozen do vektoru hodnot. Pfi dotazu na statistiky jsou pak z vektoru privatni metodou
UpdateVariableStats() spocitany jednopruchodové viechny statistiky a ve struktufe je
nastavena proménnd stats_are_actual na true. PTi opétovném dotazu na nékterou ze
sbiranych statistik jsou udaje precteny z paméti a nedochézi tak ke zbyteénému novému
vypoctu az do doby, nez se vektory s hodnotami zméni.

K vynulovani jiz nasbiranych hodnot slouzi metoda ClearValues (), samotné statistiky
je pak mozné bud vypsat jako celek metodou PrintStats(), nebo jednotlivé ziskdvat
metodami GetMin(), GetMax (), GetAvg() a GetDev().

Implementovand tiida byla testovana, vysledky konfrontované s ruéné provedenymi
vypocty ukazuji plnou funkénost. Zdrojovy kod je mozné diky multiplatformnosti pouzit
i v budoucich projektech zamérenych na stochastické metody.

5.4 Vyhodnocovani statistik

Jak bylo diskutovano v predchozich kapitolach, GA jsou stochastické optimalizaéni metody,
jejichz béh by mél byt vyhodnocovan statisticky. Optimalni formu prezentace statistickych
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.dat soubory, vystup z run.sh a runbench.sh

standardnf

systémové utility nestandardnf utility

grep y< > T > gnuplot

cat

eps2pdf
bc l N
vstupni/vystupni bod b&hu
pdfcrop Q textové soubory
sort l externi programy

adresar output

Obrazek 5.5: Struktura implementace pro davku mkgraphs.sh

dat predstavuje vizualizace — dava dobrou piedstavu predevsim o zavislostech vice para-
metru.

Pro generovani grafu je v OS typu Unix dostupnd OpenSource, vyborné parametrizova-
telnd, utilita Gnuplot [5]. V novéjsich verzich ma moznost generovani 3D grafi, jako vystup
lze pouzit vektorovy termindl eps podporujici barevné gradienty. V implementaci je, spolu
s dalsimi utilitami pro pfevod do formatu pdf, vyuzita pro grafické zpracovani vysledku.

Jak ukazuje obrazek 5.5, obsluznd davka mkgraphs.sh vyuzivd standardni systémové
utility a vystupnich soubort z béhu run.sh. Pro vypocet zrychleni jsou ve vstupnich soubo-
rech ruéné doplnény informace o rychlosti béhu GPU. Skript sam o sobé obsahuje nékolik
parametrii, pro nastaveni grafického vystupu slouzi také soubor plot, ktery je utilitou
gnuplot nacitan v prubéhu generovani grafu. Ve vétsiné piipadu je pro vykresleni pouzito
vice pruchodu.

5.5 Testovaci sestava

Tabulka 5.5 prezentuje pouzity hardware a software pro implementaci a testovani. Jednd se
o desktopovy pocita¢ s nejmodernéjsim procesorem (2009) a prvni generaci grafické karty
podporujici DirectX 10.0, potazmo nVidia CUDA framework’. Procesor je tak technolo-
gicky mnohem vyspélejsi. Préce se zaméfuje na paralelizaci s pouzitim GPU, na CPU je tedy
testovana klasicka sekvenéni verze GA (prestoze pouzity procesor podporuje vicevldknové
Zpracovani).

Jako operacni systém slouzi posledni 64bitova verze Ubuntu Linuxu s nejnovéjsim do-

"V dobé psani prace jiz byly na trhu dlouho dostupné grafické karty fady GTX 280 s dvojndsobnym
teoretickym vykonem, v nejblizsi dobé je otekdvana nova generace.
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Tabulka 5.1: Pouzité testovaci sestava

hardware

procesor Core i7 920 na 3.2Ghz, 4x256KB L2 cache, 8MB L3 cache, 45nm

opera¢ni pamét 4GB DDR3 1600Mhz DualChannel

graficka karta GeForce 8800GTX, 768MB GDDR3 900Mhz 384bit, 90nm
software

operacni systém Ubuntu 9.04 x86_64 ,,Jaunty “

jadro 2.6.28-11-generic x86_64 GNU/Linux

preklada¢c GCC 4.1.3 20080623 (4.1.2-24ubuntul)

ovladac grafické karty kernel modul verze 180.44, CUDA toolkit verze 2.0

stupnym ovladacem grafické karty. Pouzity CUDA toolkit 2.0 vyzaduje GCC prekladac
verze 4.1, proto byl v systému instalovan misto posledni dostupné stabilni verze 4.3. BIOS
grafické karty nebyl modifikovan od doby nakupu v roce 2007.

Teoretické moznosti GPU G80 jsou blize diskutovany v kapitole 3, nasledujici kapitola
shrnuje dosazené vysledky.
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Kapitola 6

Zhodnoceni vysledku

Tato kapitola shrnuje hodnoty namérené v pribéhu a na zavér implementace. V pruni ¢dsti
je prezentovdna predevsim architektura GPU a zdvislost mnoZstvi zpracovdvanych dat na
viygkonu, mdsleduje méreni rychlosti a presnosti diléich problému Genetickych algoritma.
V zdvéru kapitoly je analyzovdna implementace GA na GPU jak z hlediska kvality dosaho-
vanych vysledki, tak z hlediska rychlosti béhu.

6.1 Architektura

Pro analyzu architektury systému a grafické karty byly vybrany nasledujici testy:
e méfeni propustnosti nahravani dat ze systémové paméti do grafického adaptéru
e méfeni propustnosti nahravani dat z grafického adaptéru do systémové paméti
e méfeni propustnosti kopirovani dat v ramci grafického adaptéru

Déle byl u pfenosi na sbérnici testovan rozdil mezi pouzitim paméti alokovanou béznou
funkci malloc() a specializovanou cudaMallocHost () pro alokaci paméti uzaméené proti
odswapovani systémem (page-locked nebo také pinned memory).

Podle predpokladu se redlné prenosové rychlosti vyrazné lisily podle celkového mnozstvi
prendsenych dat, proto bylo provedeno méieni pro 81 hodnot velikosti dat Mg;.. v rozmezi
1KB az 64MB:

(1;20)KB po 1KB
(22; 50)KB po 2KB
(60; 100)KB po 10KB
Myi.e = { (200; 1000)KB  po 100KB
(1;20)MB po 1MB
(22;32)MB po 2MB
(36;64)MB po 4MB

Meéieni probihalo pro 100 béhti pro kazdou velikost dat, vysledek vyneseny do grafu je
prumérem pro tyto hodnoty. Pro test byl pouzit demonstraéni zdrojovy kéd BandwidthTest
.cu z CUDA Software Development Kitu doddavaného piimo vyrobcem GPU [12].
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Obrazek 6.1: Porovnani zavislosti prenosovych rychlosti na velikosti prenasenych dat
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Dosazené vysledky shrnuje trojice graf 6.1. Na vSech grafech je patrny vykonovy pro-
pad pfi Cteni z paméti grafické karty pro velikost prenasenych dat 100KB. Prenosy obecné
vykazuji pfimou timéru mezi propustnosti a objemem piendSenych dat. Jedinou vyjimku
tvori zapis do paméti grafické karty v pripadé pouziti bézné alokace paméti (viz obr. 6.1(b)).
Vzhledem k tomu, ze naméfené hodnoty v tomto piipadé prekracuji teoretickou propustnost
sbérnice PCI-Express 1.0 16x, kterd je pouzita pro propojeni hostitelského systému s grafic-
kou kartou, pravdépodobné se jednd o optimalizaci ovladace grafické karty. Ten napiiklad
muze spoustét kopirovani do GPU éédsteéné paralelné s béhem kédu CPU nebo si data ulozit
do vlastni cache a pfenést je az v piipadé potieby.

Graf 6.1(c) prezentujici prenosové rychlosti v rdmci paméti grafické karty vykazuje
tadové vyssi rychlosti, nez v pfipadé prenosu pies sbérnici. Je tak patrné tizké hrdlo archi-
tektury, jak je diskutovano v kapitole 3.2.

Pii kopirovani z a do GPU s pouzitim paméti uzamknuté proti swapovani je patrné
maximum pfenosové rychlosti na sbérnici kolem 3GB/s (viz obr. 6.1(a)), coz je asi 75%
teoretické prenosové rychlosti pouzitého rozhrani. Téchto rychlosti je vSak dosazeno pouze
s pouzitim relativné velkého mnozstvi dat. Zapis do GPU také zna¢né ztraci na vykonu
v piipadé dat o velikosti lichych ndsobka 1024, v piipadé ¢teni se vSak tento nedostatek
neprojevuje.

Je zfejmé, Ze rezie inicializace prenosu dat déla GPU nevhodné pro fadu malych trans-
akei (napiiklad evaluace fitness funkei malych populaci na GPU). Tato vlastnost je ¢asteéné
kompenzovana asynchronnim pienosem dat a spousténim vypoc¢tu na GPU, je vSak pod-
porovana pouze na novéjsich ¢ipech s Compute Capability 1.2 a vySe, které nebyly v ramci
této prace testovany.

6.2 Zpusob méreni

Meéfteni pro diléi problémy (generovani ndhodnych ¢isel a evaluace fitness funkei) probihalo
pro 223 (8388608) polozek, u CPU i GPU na datovém typu float (celkem tedy 32MB
dat). Pokud v textu neni feceno jinak, byl jako vysledek pouzit prumérem z péti hod-
not. Pro méfeni ¢asu jsou pouzity integrované funkce CUDA utilit cutCreateTimer(),
cutStartTimer () a cutStartTimer (), které maji vystup v milisekundach. Zpisob méfreni
¢asu je inspirovany projekty na [3] — nejdfive je spustén ¢asovac, nasledné GPU kernel,
poté je funkci cudaThreadSynchronize () zajisténo dokoncéeni a zavérem je ¢asovac opét
zastaven. Je tak zméfena doba vypocétu na GPU bez rezie pfenosu. Pro hodnoceni rezie
prenosu jsou pouzity dodatecéné Casovace, které zahrnuji také volani funkci pro prenos dat
z a do grafické karty po systémové sbérnici. Pro porovnavani zrychleni proti CPU verzi
byly pouzity nejlepsi béhy sekvenéni implemetnace.
Vsechna méfeni probéhla na testovaci sestavé popsané v kapitole 5.5.

6.3 Generovani nahodnych c¢isel

Meérteni probihalo podle popisu v kapitole 6.2. Stejné jako vSechny ostatni méfeni je na
rychlosti béhu GPU verze velmi vyrazné poznat nastaveni po¢tu bloki a vlaken v bloku, coz
prezentuji grafy 6.3 — potvrzuje se teoreticky predpoklad, ze pro dosazeni velkého urychleni
je potfeba masivni paralelismus. Jde také vidét, Zze rychlost béhu na GPU velmi silné kolisa
(je v obou piipadech v rozsahu tif radu).
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Tabulka 6.1: Porovnani vykonnosti ruznych PRNG na CPU a GPU

architektura funkce -10% vyhodnoceni za s
Standardni Rand|() 114 [50]
CPU MersenneTwiseter 270 [50]
HybridTauss 220
Box-Muller 12
HybridTauss 10 az 13400
GPU Box-Muller 2 az 3004
Box-Muller fastmath 6 az 8933

max=[16,256]=86.921
min=[1,2]=.070 .

NdD nold jusjydhiz saqoseu
T
o

max=[64,128]=740.273 .
min=[1,2]=.552
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32 64199 o
pocet bloki 27 HM
(b) Gaussovsky — fastmath (Box-Mullerova transformace z Uniformniho)

Obrézek 6.2: Vliv parametri na rychlost generatort ndhodnych ¢isel v porovnani s CPU
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Rizné CPU a GPU PRNG pak porovnava tabulka 6.1'.

Maximalni hodnoty urychleni jsou velmi dobré, v piipadé Uniformniho generatoru
nahodnych ¢isel dosahuji 85-nasobku rychlosti CPU, u Gaussovského dokonce 740-nasobku.

Vysledky PRNG se v pripadé Uniformniho generatoru proti CPU témér nelisi, u Gaus-
sovského je v zavislosti na pouzitém parametru kompilatoru absolutni shoda pro 14, resp.
39% vysledku, coz prezentuje tabulka nésledujici tabulka.

Tabulka 6.2: Porovnani pfesnosti PRNG funkci proti CPU

funkce prum.vystup | prum.chyba | max.chyba | shoda
BoxMuller-fastmath 0.05636 1.679777-10~7 | 4.41081-107° | 14.39%
BoxMuller 0.05636 1.159606-10710 | 9.53674-10~7 | 39.26%
Hybrid Tauss-fastmath 0.500000 1.159606-10~10 | 5.96056-10~% | 99.22%

6.4 FEvaluace fitness funkci

max=[8192,128]=400.590
min=[1,2]=.200 -

NdD nold jusjyshiz 3aqoseu

28

pocet blokd

Obrazek 6.3: Zavislost urychleni Griewankovy funkce na parametrech

Vyhodnoceni probihalo podle stejnych kritérii, jako v pripadé PRNG, tedy dle kapitoly
6.2. Vsechny zpracované hodnoty (viz pfiloha C) vykazuji podobné tendence jako graf 6.3 —
opét je zfejmé, ze na vyuziti potencialu grafické karty je potieba piredevsim velké mnozstvi
paralelné zpracovavanych dat. Kromé toho je patrny také vykonovy propad pro 256 a 512
bloku (ostrovi) u vypoctu vykazujicich vyraznéjsi narust vykonu. Zpomaleni se projevuje
také u parametru, kde se blizi velikost zpracoviavanych dat poctu vladken. Je pravdépodobné
zpusobené omezenym mnozstvim registru, které nemohou byt hardwarovym planovacem
dostatecéné rychle plnény k vytizeni ALU jednotek.

Absolutni hodnoty rychlosti a porovnani s béhem na CPU je shrnuto v tabulce 6.3.

ly pifpadé fddki Rand() a MersenneTwister byly pro méfeni vyuzity skripty doddvané spoleéné s im-
plementaci [50]
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Tabulka 6.3: Porovnani vykonnosti béhu optimalizovanych funkci na CPU a GPU

funkce architektura | -10° vyhodnoceni za s
CPU 6.4
Michalewicz GPU 1.0 az 2077
GPU-fastmath 1.8 az 4460
CPU 82.3
Rosenbrock GPU 1.5 az 1630
CPU 21.5
Griewank GPU 2.3 az 5111
GPU-fastmath 4.3 az 8630

Tabulka 6.4: Porovnani pfesnosti vyhodnoceni optimalizovanych funkci na GPU

funkce rozsah vstupu rozsah vystupu prum.chyba | max.chyba | shoda
Griewank (-4.99 ;4.99) | (2.17-1071;2.0) | 1.1619-107% | 3.9339-107% | 6.12%
GriewankF (-4.99 ; 4.99) | (6.75-10713;2.0) | 1.8268:1076 | 7.1525-10~7 | 2.83%
Michalewicz (05 m) (0 ; 0.80130) 4.4286-1078 | 1.0728-107° | 7.38%
MichalewiczF 0 ;) (0; 0.81013) 1.0177-1077 | 2.6822:107% | 5.37%
Rosenbrock (-5.12; 5.12) | (2.71-107° ; 9.8-10%) | 1.0623-10~3 | 2.3438-10~2 | 33.34%

Podle predpokladi na ptesnost vyhodnoceni nemélo vliv nastaveni po¢tu vlaken a bloku
vypoctu na grafické karté.

Tabulka 6.4 shrnuje naméfené hodnoty — je vidét, ze nastaveni kompildtoru -use_
fast_math (funkce ndzvem koncici na F) mélo vliv na presnost u funkei Griewank a Micha-
lewicz, kde se zménila jak prumérnd chyba, tak procentualni mnozstvi shodnych vysledku
pro CPU a GPU. U Rosenbrockovy funkce se vsak zrychlené vyhodnoceni matematickych
funkci neprojevilo ani na presnosti, ani na rychlosti vypoctu.

6.5 Migrace jedincu

Migrace jedincu mezi ostrovy (viz 4.3) se pozitivné projevuje pii konvergenci populace
smérem ke globalnimu optimu. Pro testovani byla vybrana GPU implementace popsana v
kapitole 5.1.5. Rozdily jsou nejlépe patrné pro velky pocet ostrovi a o malém poctu jedincu,
vysledky jsou prezentované pro 128 ostrovi po 8 jedincich. V prvnim béhu nebyla provéadéna
migrace, ve druhém byli migrovani dva nejlepsi jedinci kazdych 5 generaci. Vyhodnocovana
byla Griewankova optimalizacni funkce (viz 4.10) pro dva rozméry (geny).

Obrazek 6.5 prezentuje populace jedinct vynesené do vrstevnicového 2D grafu pouzité
fitness funkce. Pro generace 2 a 4 resp. 6.4(a) a 6.4(b) je patrny posun jedinci od ndhodné
inicializace smérem k lokdlnim extrémum. Generace 50 pro piipad bez migrace (6.4(d)) vy-
kazuje uvaznuti jedinct ve vSech lokdlnich extrémech funkce. S pouzitim migrace se situace
lepsi (6.4(f)) a je na prvni pohled zfejmé, Ze jedinci jsou vice soustiedéni kolem globélniho
optima pfiblizné v bodé (-0.6, 1.4). Migrace tedy funguje dle pfedpokladu a vylepsuje
vysledky béhu GA na GPU.

Testovani vykonnosti migrace probihalo pro nastaveni uvedené v tabulce 6.5, pro kazdy
parametr 5x, vysledky jsou jejich aritmetickym prumérem. Jak ukazuje graf 6.5, pocet
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(e) generace 10 s migraci (f) generace 50 s migract

Obrazek 6.4: V1iv migrace na konvergenci populace ke globalnimu optimu na Griewankové
optimaliza¢ni funkci

61



Tabulka 6.5: Nastaveni GA pfi testovani dopadu migrace na vykon

parametr nastaveni
funkce Rosenbrock, 2 rozmér en;
)

pravdépodobnost mutace 0.05
pravdépodobnost kiizeni 0.7
pocet jedinch na ostrovée 128
pocet ostrovu 16
maximalni pocet generaci 100

max=.905

min=.195

1. ]
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Obrazek 6.5: Vliv migrace na vykon

migrovanych jedinci nemd vliv na vykonnost aplikace, protoze vldkna jsou po migracich
synchronizovana bariérou. Naproti tomu pocet generaci, po kterych jsou jedinci migrovani,
ma na vykon zcela zdsadni dopad — pfesun jedincu kazdou generaci vede k degradaci vykonu
na pouhou pétinu, coz poukazuje na pomalou hlavni pamét. I v pifpadé, Zze kvili podmince
nedojde ani k jedné migraci, je vykonnost snizena piiblizné o 10%, coz opét potvrzuje opti-
malizaci GPU na SIMD typ zpracovani dat s minimem podminek a vhodnost parametrizace
kodu preprocesorem prekladace.

6.6 Mutace a kiizeni

Podle predpokladu se nastaveni miry mutace a kiizeni projevuje na vykonnosti aplikace.
Statistiky se nelisi pro ruzny pocet ostrovu, prezentované vysledky jsou pro 8 jedincu na
ostrové, 100 generaci a Griewankovu funkci na dvou genech. Vysledek je pak prumérem
10ti béht.

U ktizeni dopad na vykon neni nijak drasticky, pravdépodobnost 0,0 a 1,0 se lis{ ma-
ximélné o 10%, navic tento propad nastédvéa jiz u hodnoty 0,1, tedy pro bézné miry kiizeni
kolem 0,7 nemé cenu uvazovat nad urychlenim zménou nastaveni tohoto parametru.

Vliv mutace je o néco vétsi, pii pravdépodobnosti kiizeni 0,7 ho shrnuje graf 6.6. Jak
je videét, proti béhu zcela bez mutace je vykonovy propad jiz u hodnoty 0,25 vice nez 30%.
Proto se muze vyplatit nastavit spiSe mensi hodnoty mutace a vynahrazovat prohleddvani
stavového prostoru vétsi populaci, ktera zaroven vede k vétsimu vyuziti GPU.
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Obréazek 6.6: Vliv pravdépodobnosti mutace na vykon

6.7 Vliv prenosu na sbérnici na celkové urychleni vypoctu

Jak jiz bylo nastinéno v kapitole 6.1, sbérnice je tizkym hrdlem architektury. Statistiky
zahrnujici rezii pfenosu dat z a do grafického adaptéru maji podobny charakter, jako graf
6.7(b) a jsou predmétem prilohy C.2. Jak je ziejmé z porovnani u Michalewiczovy optima-
lizované funkce na obrazku 6.7, pfenos dat na sbérnici, tedy pouziti GPU jako piidavného
akceleratoru CPU, redlné urychleni silné degraduje. V kombinaci s naméfenymi vysledky
v kapitole 6.1 (které ukazuji, ze sbérnice neni vhodné na pfenos malych objemu dat) vychézi
najevo, ze testovana architektura neni pfilis vhodna pro offloading prace z CPU. Iniciali-
zace CUDA ze strany grafického ovladace také zabird pti prvnim spusténi kernelu az 300ms,
na GPU by proto pro dosazeni smysluplného urychleni mélo bézet maximum kédu aplikace.

6.8 Rychlost GA na GPU

Vzhledem k tomu, Ze akcelerace viech diléich podproblému GA na GPU je velmi zavisla
na mife paralelismu, je pro vyjadfeni rychlosti GA potieba jednotka, pro kterou bude
velikost populace invarianta. Takovou je napiiklad pocet iteraci s geny za jednotku casu:

J-0-D-G

S
t

(6.1)

kde
e J je pocet jedincu na jednom ostrové (v implementaci INDIVIDUALS_PER_ISLAND)
e O je pocet ostrovu (v implementaci ISLANDS)
e D je pocet gent v chromozomu (v implementaci PROBLEM_DIMENSIONS)
e G je pocet provedenych generaci (v implementaci GENERATIONS)

e ¢ je cas v sekundach (vystup funkce cuGetTime vyndsobeny 1000)
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Obrazek 6.7: Vliv rezie pfenosu po sbérnici na celkové urychleni vyhodnoceni Michalewic-
zovy optimalizované funkce

Tabulka 6.6: Porovnani vykonnosti celého GA na CPU a GPU

architektura funkce -10% gen-iteraci za sekundu

Rosenbrockova funkce 5.4 az 5.9
CPU Michalewiczova funkce 2.9 az 3.3
Griewankova funkce 3.9az 4.0

GPU Rosenbrockova funkce 14.2 az 8877

Rosenbrockova funkce — fastmath 18.5 az 11914

Michalewiczova funkce 6.9 az 5893

Michalewiczova funkce — fastmath 11.7 az 9894
Griewankova funkce 9.6 az 7108

Griewankova funkce — fastmath 15.9 az 10507
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Obrazek 6.8: Celkové urychleni GA na GPU pro Michalewiczovu funkci

Jak ukazuje méreni, béh na CPU testovany milion generaci a 4 az 256 jedinci v popu-
laci ma pro tuto jednotku témét konstantni vykonnost (viz tabulka 6.6) — hodnoty se 1is{
pro rozdil velikosti populace témér 2 fady jen o 10%, muze tedy na zdkladé ni dojit k ob-
jektivnimu porovnani vykonnosti CPU a GPU implementace. Stejnd tabulka také shrnuje
dosazené absolutni hodnoty vykonu pro GPU. Pti vypoctu relativniho zrychleni proti CPU
verzi byl bran v potaz nejrychlejsi béh na CPU plus GPU implementace se stejnymi pa-
rametry bez pouziti migraci. Hodnoty ukazaly byt velmi pozitivni, k akceleraci dochézi jiz
u minim&lniho paralelismu, pro velké populace jedinct je zrychleni dokonce v fadu jednotek
tisicu (viz graf 6.8).

Je otazkou, zda ma cenu provadét GA nad tak velkymi populacemi jedincu, jaké jsou
nutné k dosazeni vysokého vykonu na GPU. Vzhledem k tomu, ze ostrovy mohou byt
diky absenci migrace zcela izolované, je mozné vyvijet paralelné velké mnozstvi nezavislych
populaci a simulovat tak typicky mnohokrat opakovany béh na CPU. Tim dojde k lepsimu
prohledani stavového prostoru a bude nalezeno potencialné lepsi optimum. Z grafu je navic
patrné, ze 95% maximélniho urychleni je mozné dosdhnout ve vSech piipadech jiz pro
populaci 32 jedincu na ostrov, coz neni nijak pfehnana velikost. Jedna se tedy o velmi
pozitivni vysledky a prakticky piinos je neoddiskutovatelny.

Ukazuje se, ze GPU maji obrovsky vypocetni potencidl, ktery je mozné s pomoci sdilené
paméti a vhodného rozlozeni problému na softwarovy CUDA model efektivné vyuzit.

Kompletn{ statistika urychleni GA na GPU je pro rtizné problémy a parametry uvedeny
v pifloze C.3.

6.9 Kvalita GA na GPU

Testovani kvality GA probéhlo pro 50 generaci na Griewankové optimaliza¢ni funkei (mé
nejvice extrému) pro jednu populaci jedincu variabilni velikosti. Do grafu 6.9 byl vynasen
prumér nejlepsi dosazené fitness ze 100 béhu pro rizné parametry.

Jak je patrné, nejlepsi resp. nejhorsi vysledky dosahuje CPU verze bez resp. s pouzitim
elitismu. GPU implementace se kvalitativné blizi CPU verzi s elitismem, vysledky jsou
tedy pozitivni i v pfipadé ptfesnosti vypocétu a GPU maji dobrou Sanci dosdhnout kva-
litnich feseni. Simulace elitismu s pouzitim migrace méla na kvalitu vysledki jen minim&lni
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Obréazek 6.9: Porovnani kvality vysledka pro variabilni velikost populace na CPU a GPU

vliv, doslo v8ak k vyraznému propadu ve vykonnosti, pro GPU je tedy vhodné&jsi provadét
spiSe prohledédvani stavového prostoru hrubou silou s vyuzitim velkych populaci. Parametr
kompildtoru —use_fast_math zrychlujici vyhodnoceni funkci za cenu ptresnosti mél ve vy-
pnutém stavu proti otekavani na kvalitu spiSe mirné negativni dopad. Cenou byla ztrata
vykonu o desitky procent, proto je pro GA jednoznaéné vhodnéjsi béh se zrychlenym vy-
hodnocenim matematickych funkci.

V tomto méfeni nebyla brana v potaz migrace mezi ostrovy, kterd vysledky jesté dale
vylepsuje, jak prezentuje kapitola 6.5.
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Kapitola 7
Zaveér

Tato zdverecnd kapitola shrnuje dosaZené vysledky v technické zprdve i implementaci, dis-
kutuje prinos prdace v oboru a mastinuje moznosti dalstho rozvoje.

7.1 Dosazené vysledky

GPU implementace je realizovdna s pouzitim vhodné mapovaného softwarového modelu
nVidia CUDA frameworku na GA. Pouzivd déleni na ostrovni populace a asynchronni
migraci mezi nimi s vyuzitim hlavni paméti. Pro vSechny optimalizované funkce dosahuje pfi
vysoké paralelizaci velmi vyrazného urychleni proti sekvenéni CPU verzi — az 3000 krat, 95%
maxima je ve vSech ptipadech dosazeno jiz pro 32 jedinci na ostrov, viz posledni ptiloha.
I pro nizkou 1iroven paralelizace je viak GPU verze také rychlejsi. Z hlediska kvality vysledka
je srovnatelnd s CPU verzi s pouzitim elitismu, v pfipadé migraci ma lepsi konvergenci ke
globalnimu optimu. Potvrzuje teoretické predpoklady tzkého hrdla na systémové sbérnici,
vyrazné tézi z rychlosti sdilené paméti v ramci multiprocesoru a potvrzuje fakt, ze GPU
jsou optimalizované pro masivni paralelismus a SIMD typ zpracovani.

Pro CPU béh je s pouzitim objektového ndvrhu v C++ implementovana tiida reali-
zujici jednoduchy béh Genetického algoritmu pro ruzné parametry. Vyuzivd PRNG z [50].
V technické zpravé je porovndna s implementaci s pouzitim GALibu (vykazuje proti ni
zrychleni asi o tfetinu) a slouzi jako reference pro GPU verzi z hlediska rychlosti i kvality.

Analyzu vysledku byla provedena fadou testovacich a vyhodnocovacich skriptu realizo-
vanych s pouzitim programovaciho jazyka BASH a systémovych utilit jako GREP, GNUPLQOT,
BC a dalsich.

Zdrojové kédy celé priace maji dohromady pfiblizné 4000 radku.

Préace! vychézi ze studia fady podkladi, které jsou citovany v pouzité literatuie, piflohu
tvori ukazkovy zdrojovy kéd GPGPU vyuziti OpenGL s Cg, pouzité GPU generatory
nadhodnych ¢isel a podrobné statistiky urychleni.

7.2 Prinos prace
Moznostmi akcelerace Evoluénich vypocta s pouzitim grafickych ¢ipu se zabyvala fada praci,

ve vétsiné piipadu se vSak jednalo o Genetické programovéani nebo jejich diléi podproblémy
[30, 20, 9, 19, 75, 45]. Genetické algoritmy jako celek byly akcelerovany pouze v nékolika

Lpro vytvareni vektorovych ilustraci byl pouzit program InkScape, sazba textu je docilena s pouzitim
systému KHTEX.
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mélo pifpadech?, na relativné starém hardware bez pouziti CUDA [16, 74] a dosahované
urychleni se pohybovalo v fadu desitek. Tato prace dosahuje inovativnim zptisobem realizace
GA na GPU urychleni v fadu tisici a zdroven mapuje moznosti novych GPU. Ukazuje se,
ze i relativné stard grafickd karta GeForce 8 ma velky potencial urychlit GA v porovnani
s nejnovéjsim procesorem (2009) Core i7. Dosazeny vykonnostni narust umoznuje fesit
béhem sekund tlohy, které diive trvaly hodiny.

V neposledni fadé je vyhodou také cena. Pouzitou grafickou kartu lze koupit nesrov-
natelné levnéji, nez cluster procesori podobného vykonu. Implementace Setii i provozni
naklady v podobé spotieby elektrické energie, pouzitd grafickda karta méla piiblizné 230-
krat lepsi vykon na Watt®, nez CPU.

Ostrovy jedincu se mohou vyvijet samostatné bez migraci, lze proto ocekavat, ze imple-
mentace je vyborné skalovatelnd na vice grafickych karet a budouci GPU a lze tak snadno
dosdhnout jesté vyraznéjsich urychleni.

7.3 Moznosti vyuziti

Genetické algoritmy umoznuji fesit prakticky libovolny problém, jehoz feSeni je kodovatelné
do chromozomu a je mozné provést porovnani z hlediska kvality u dvou kandidatu. Proto
je spektrum potencidlnich vyuziti aplikace opravdu siroké (automatické vytvareni inova-
tivnich a patentovatelnych technologii/technik, optimalizace vyroby/navrhu, rychlé feseni
NP problému, hleddni extrému u slozitych funkei, .. .).

Potencial skytaji hlavné ukoly vyzadujici rychlou adaptaci na ménici se externi podminky.
Vhodné je i nasazeni na slozité problémy s naroénou fitness funkei, kde je mozné bud’ pro-
hledavat vétsi stavovy prostor za stejny ¢as (a najit tak potencidlné lepsi feseni), nebo cestu
k feSeni vyrazné urychlit.

7.4 Moznosti dalsiho rozvoje

V ramci budouci prace by mohly byt lépe prozkoumany zafizeni s lepsim CUDA Compute
Cability, pfedev§im moznosti synchronizace s CPU. S pomoci GPU by mohly byt urych-
lovany také obecné Evoluéni algoritmy a jiné optimalizacni techniky inspirované piirodou.
Do budoucna se také rysuje pouziti programovaciho jazyka OpenCL, ktery slibuje podob-
nou syntaxi jako CUDA a béh na vsech grafickych kartach i vicejadrovych procesorech. Ty
by tak mohly byt porovnany z hlediska potencidlu akcelerovat GA.

2y dobé dokonceni prace je v piipravé soutéz v ramci konference GECCO 2009, kde lze oekdvat mnoho
novych implementaci GA na GPU

3pocitano pro idedlni paralelizaci na 4 jadra 4+ 50% zvyseni vykonu vlivem HyperThreadingu, Thermal
Design Power 130W pro Core i7, 185W pro GeForce 8800 GTX a nejlepsi dosazené vysledky na kazdé
platformeé
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Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

BIOS (Basic Input-Output System, zakladn{ vstup-vystupni systém) — ¢dst softwarového vybaveni
pocitace nebo jiného zafizeni poskytujici nejnizsi droven piistupu k hardware

Cg (C for graphics, C pro grafiku) — programovaci jazyk puvodné vyvinuty firmou nVidia pro popis
shaderu v syntaxi podobné jazyku C

CPU (Central Processing Unit, centralni vypocetni jednotka) — procesor pocitace

CUDA (Compute Unified Device Architecture, jednotnd architektura pro vypocty na zafizenich) —
knihovna firmy nVidia pro obecné vypocty s pouzitim grafickych ¢ipi, funguje na grafickych
kartéach fady GeForce 8 a vyse

GA (Gentic Algorithm, Geneticky algoritmus) — stochastickd optimalizaéni metoda pro prohleddvéan{
stavového prostoru inspirovand piirodou

GFLOP (Giga Floating Point Operations per second, pocet miliard operaci v plovouci desetinné
¢arce za sekundu) — jednotka pouzivand v souvislosti s méfenim vykonnosti grafickych ¢ipu a
procesoru v pocitacich

GLSL (OpenGL Shading Language, jazyk pro popis shaderu v OpenGL) — alternativa Cg pro
OpenGL

GPU (Graphics Processing Unit, grafickd vypocetni jednotka) — ¢ip na grafické karté, obvykle
optimalizovany na zpracovani masivné paralelnich, vypocetné-intenzivnich 1loh, v minulosti
spiSe hardwarovy rasterizér grafickych primitiv

GPGPU (General Purpose computing on GPU, obecné vypocty s pouzitim grafického ¢ipu) — v
minulosti byly realizovany s pouzitim textur a shaderovacich programu, dnes jiz existuji pro
tyto operace knihovny jako CUDA nebo AMD Brook+. V posledni boé nabyvaji na dulezitosti
s rychle rostoucim vykonem a obecnosti grafickych ¢ipu

HLSL (High Level Shading Language, vysokouroviiovy jazyk pro popis shaderi) — alternativa Cg
pro DirectX

SDK (Software Development Kit, softwarovy vyvojovy balik) — sada programu, utilit a pifklada
pro usnadnéni vyvoje aplikaci

SIMD (Single Instruction, Multiple Data, jedna instrukce, vice dat) — typ zpracovani dat pii kterém

je architektura uzpusobena pro vykonavani jedné instrukce nad vétsim mnozstvim dat para-
lelné

OS (Operation System, operacni systém) — softwarovd mezivrstva mezi hardware pocitace a uziva-
telskymi programy

OpenGL (Open Graphics Library, oteviend grafickd knihovna) — vedle DirectX nejpouzivanéjsi
knihovna pro akceleraci realtime grafiky, je vyvijena konsorciem firem KHRONOS

PRNG (Pseudorandom Number Generator, generdtor pseudondhodnych ¢isel) — algorimus pro ge-
nerovani sekvence ¢isel, ktera aproximuje vlastnosti ndhodnych ¢isel
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Priloha A

Priklad pouziti Cg pro GPGPU

Vypocet ©; =y; + 2,1 =1...4-m-n
Shader v Cg

struct FragmentOut { float4 color0:COLORO; 1};
FragmentOut example( in float2 myTexCoord:WPOS,

uniform samplerRECT y,uniform samplerRECT z )

{

FragmentQOut c;

c.color0 = texRECT( y, myTexCoord ) + texRECT( z, myTexCoord );
return c;

}

Program v C/OpenGL

GLuint X;

glGenTextures( 1, &X);

glBindTexture( . . ., X);

glTexParameteri(. . .);

glTexImage2D( . . ., n, m, . . ., 0 ); ...... // také pro Y a Z
// ptenos dat z CPU do GPU prostfednictvim OpenGL
glBindTexture( . . ., Y);

glFramebufferTexture2DEXT( . . ., Y, . . . );
glTexSubImage2D( . . ., n, m, . . ., ) // také pro Z
// spusti samotny vypoZet s pouzitim Cg shaderu
cgGLSetTextureParameter( . . ., Y);
cgGLEnableTextureParameter( . . ., "y" );...... // také pro Z
glFramebufferTexture2DEXT( . . ., X, 0 );

glDrawBuffer( . . . );

cgGLBindProgram( . . . );

glBegin( . . . );

{

glVertex2f( -n, -m);

glVertex2f( n, -m);

glVertex2f( n, m);

glVertex2f( -n, m);

}

glEnd( );

// prenos dat GPU-CPU v OpenGL

glFramebufferTexture2DEXT( . . ., X, . . . );

glReadBuffer( . . . );

glReadPixels( . . ., n, m, . . ., X);

zdrojovy kod pro CPU v C

for( i =0; i <4 *mn*m; i++ ) x[i] = y[i] + z[il;
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Priloha B

Pouzity generator nahodnych cisel

na GPU

Vsechny generatory jsou zminény v knize [34] publikované na strankdch firmy nVidia.

// Combined Tauss generator
unsigned TausStep(unsigned &z, int S1, int S2, int S3, unsigned M)
{
unsigned b=(((z << S1) = z) >> S2);
return z = (((z & M) << S3) ~ b);
}

// Linear Congruent generdtor
unsigned LCGStep(unsigned &z, unsigned A, unsigned C)
{

return z=(A*z+C);

}

// generator Uniformniho rozloZeni vyuZivajici dvou pfedchozich
// kazdé vldkno vyuziva svoje promé&nné zl-z4
float HybridTaus()

{
// Combined period is lcm(pl,p2,p3,p4)~ 27121
return 2.3283064365387e-10 * ( // Periody
TausStep(zl, 13, 19, 12, 4294967294UL) ~ // p1=2"31-1
TausStep(z2, 2, 25, 4, 4294967288UL) ~ // p2=2"30-1
TausStep(z3, 3, 11, 17, 4204967280UL) ~ // p3=2"28-1
LCGStep(z4, 1664525, 1013904223UL) // p4=2"32
)5
}

// generator Normalniho rozloZeni, vyuZivad dvou generovani Uniformniho rozloZeni
float2 BoxMuller()
{

float uO=HybridTaus (), ul=HybridTaus ();

float r=sqrt(-2 log(u0));

float theta=2*PI*ul;

return make_float2(r*sin(theta),r*cos(theta));
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Priloha C

Podrobné statistiky urychleni na

GPU

Ptiloha shrnuje naméiené vysledky z hlediska urychleni pro ruzné nastaveni parametru.
Prvni série grafu (C.1) predstavuje urychleni diléich problému bez zahrnuti rezie pfenosu
pres sbérnici (tj. vykondvéni samotného GPU kernelu plus vldknové synchronizace, aby
bylo zajisténo blokujici provedeni). Naproti tomu druhd skupina grafu (C.2) ukazuje stejné
vysledky se zahrnutim rezie pfenosu a ukazuje tak nevhodnost GPU pro ¢astecny offloading
prace z CPU.

Zavérecnd kompilace C.3 predstavuje celkové urychleni GA na GPU v zavislosti na
parametrech proti jednovlaknové verzi na testovaném CPU.

Detaily méfeni a kometafe jsou uvedeny v kapitole 6.
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Obrézek C.3: Urychleni celého Genetického algoritmu proti sekvenéni CPU verzi

82



	Obsah
	Úvod
	Clenení práce
	Návaznost na Semestrální projekt

	Genetický algoritmus
	Zobecnení evoluce a základní myšlenka Genetického algoritmu
	Schémata a konvergence GA
	Globální optimum

	Chromozom, jeho kódování a ohodnocení
	Binární kódování chromozomu a Hammingova bariéra
	Reálné kódování chromozomu
	Permutacní kódování chromozomu
	Messy chromozom
	Úcelová a Fitness funkce

	Mutace
	Mutace binárního chromozomu
	Mutace reálného chromozomu
	Mutace permutacního chromozomu
	Mutace messy chromozomu

	Krízení
	Jednobodové, dvoubodové a uniformní krízení 
	Aritmetické krízení
	Heuristické krízení

	Selekce
	Ruletový výber
	Poradový výber
	Turnajový výber
	Boltzmannuv výber

	Populace
	Ostrovní a mrízkové modely

	Parametry Genetického algoritmu
	Velikost populace
	Pravdepodobnost mutace
	Míra krízení
	Elitismus
	Funkce selekce
	Parametry ostrovních a mrízkových modelu
	Ukoncující podmínky


	Vyuzití GPU pro obecné výpocty
	Historie
	Architektura grafických karet
	Propojení s hostitelským systémem a prenosové rychlosti
	Výkon
	Datové typy
	Shrnutí pouzití GPU

	Výpocty s vyuzitím programovatelné grafické pipeline
	Grafické knihovny
	Jazyk Cg
	Výpocet

	Specializované knihovny pro GPU výpocty
	nVidia CUDA
	AMD Brook+
	GPU-Tech EcoLib
	OpenCL


	Návrh systému
	Platforma
	Identifikace nejnárocnejší cásti GA
	Paralelizace Genetického Algoritmu
	Modely
	Paralelizace globálního modelu
	Hrubá granularita
	Jemná granularita
	Hybridní model

	Návrh paralelizace GA na GPU
	Získávání statistik
	Razení na GPU
	Získávání náhodných císel
	Parametrizace
	Návrh CPU verze GA
	Testování

	Implementace a testování
	GPU implementace
	Struktura
	Preklad
	Ladení
	Generování náhodných císel
	Migrace mezi ostrovy
	Elitismus
	Selekce a krízení
	Mutace a evaluace fitness funkce

	CPU implementace
	Získávání statistik
	Vyhodnocování statistik
	Testovací sestava

	Zhodnocení výsledku
	Architektura
	Zpusob merení
	Generování náhodných císel
	Evaluace fitness funkcí
	Migrace jedincu
	Mutace a krízení
	Vliv prenosu na sbernici na celkové urychlení výpoctu
	Rychlost GA na GPU
	Kvalita GA na GPU

	Záver
	Dosazené výsledky
	Prínos práce
	Moznosti vyuzití
	Moznosti dalšího rozvoje

	Seznam pouzitých zdroju
	Seznam pouzitých zkratek a symbolu
	Seznam príloh
	Príklad pouzití Cg pro GPGPU
	Pouzitý generátor náhodných císel na GPU
	Podrobné statistiky urychlení na GPU

