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Abstract

This thesis explores the options and functionality of genetic algorithms for ge-
neral problem solving and options of their parallelization and execution in dis-
tributed environment. The goal of this thesis is to implement application,
that will allow execution of general genetic algorithm in parallel and/or
distributed computational environment and to test this application with
respect to speedup that parallelism brings. The goals were met, implemented
application shows noticeable speedup compared to sequential algorithm, which
was confirmed by tests and measurements.

Keywords: genetic algorithm, parallelization, distributed computing

Abstrakt

Tato prace prozkoumava moznosti a funkce genetickych algoritmu pii feSeni
obecnych problémt, moznosti jejich paralelizace a spousténi v distribuova-
ném prostredi. Cilem préace je napsat aplikaci, ktera bude umoznovat spous-
téni obecného genetického algoritmu v paralelnim a/nebo distribuovaném
vypocetnim prostiedi a tuto aplikaci otestovat zejména s ohledem na urych-
leni, které paralelizace ptinasi. Cile byly splnény, napsana aplikace prinasi
znatelné urychleni oproti sekvenénimu algoritmu, coz bylo potvrzeno testy
a méfenim.

Klicova slova: geneticky algoritmus, paralelizace, distribuované vypocty
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1 Uvod

Genetické algoritmy jsou metody feseni problému, které vyuzivaji principy
prirodntho vybéru a genetiky pro feSeni slozitych problému z oblasti infor-
matiky, financi, prumyslu i védy[3, 13, 14]. Tyto metody jsou heuristické, coz
znamena, ze jimi nalezend feSeni nemusi byt nejlepsi, ale pro dany problém
jsou dostacugici. Termin dostacugici je pro kazdy typ problému jiny, nékdy al-
goritmus pro vypocet nejlepsiho feseni neexistuje nebo neni znamy. Jindy by
jeho vypocet trval tak dlouho, ze by nalezené Teseni po takové dobé ztratilo
smysl [1, 2, 4].

Geneticky algoritmus pracuje s urc¢itou mnozinou feseni, kterou aplikaci
ruznych postupu postupné vylepSuje, dokud neni feseni prohldseno za do-
stacujici. Geneticky algoritmus je vhodny kandidat na paralelizaci, protoze
zde se velikost mnoziny feSeni primo odrazi na ¢asové narocnosti vypoctu
a na kvalité vysledného teseni. Vétsi mnozina teSeni vyzaduje vétsi vypo-
cetni vykon, kterého se da lépe a levnéji dosahnout pravé paralelizaci na vice-
procesorovych pocitacich (paralelni vypocetni prostiedi) a/nebo rozdélenim
vypoctu mezi vice poéitacu (distribuované vypocetni prostiedi) [4, 11].

Cilem této prace bylo vytvorit systém pro paralelni spusténi obecného
genetického algoritmu v distribuovaném protiedi a otestovat jeho funkcénost
na nékolika specifickych problémech. Nekteré tyto problémy budou vlozeny
pifimo do aplikace, ale zaroven bude umoznéno uzivateli vkladat vlastni pro-
blémy (definovat a pridédvat do aplikace vlastni fitness funkce) za béhu apli-
kace a bez nutnosti rekompilace programu.

O genetickych algoritmech pojednava kapitola 2. Paralelizaci obecné se za-
obira kapitola 3, paralelizaci genetickych algoritmu kapitola 4. O navrhu a im-
plementaci samotné aplikace se piSe v kapitolach 5 a 6. Testovani funkciona-
lity tesi kapitola 7 a méfeni vykonu je provedeno v kapitole 8.



2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou heuristické postupy, které aplikuji principy ptirod-
niho vybéru, znamé z biologie, na feseni slozitych problému z mnoha ruznych
oboru lidské ¢innosti [3]. Geneticky algoritmus si uchovdva mnozinu feseni,
zvanou populace, na kterou aplikuje operatory krizeni, mutace a vybér. Kazdy
z téchto postupt ma za kol simulovat evoluéni techniku a postupné vylepso-
vat mnozinu feseni. Po aplikaci vSech operatoru vstupni mnozinu reseni se po-
stup opakuje a vyslednd mnozina se stava vstupni do nového kola iterace.
Populace v jedné iteraci se obvykle nazyvéa generace. Jedno feSeni z mnoziny
se také jinak oznacuje jako jedinec [1, 2, 4, 9].

Obvykly postup popsany pseudokdédem:

population = initialize();
// first population is usually chosen randomly

for (each member of the population) computeFitness();

while (!'condition()) {
population = select(population);
population = crossover (population);
population = mutate(population);
for (each member of population) computeFitness();

V nasledujich sekcich si postupné projdeme vsechny ¢asti algoritmu. Vy-
bér jedincu, v pseudokddu reprezentovany funkei select() je obsahem sekce
2.2. Kiizent jedincu (funkce crossover()) tesi sekce 2.3, mutace (mutate()) na-
jdeme v sekci 2.4 a ukoncovaci podminka algoritmu condition() uzavird vycet
sekci 2.5. Jesté predtim by ale bylo dobré se zminit o pocitacové reprezentaci
jedince.

2.1 Reprezentace jedince

Jedinec predstavuje jednu moznost feseni daného problému. Pokud si feseny
problém predstavime jako funkci, pak jedinec je jejim vstupnim parametrem.
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Kazdy jedinec se muze brat jako jeden vstupni parametr, ale ve vétsiné
pripadu je feSeny problém slozitd struktura, zavisejici na velkém mnozstvi
vstupnich parametru. Jedinec je tedy ve skutec¢nosti tvoren sadou vlast-
nosti, které mu umoznuji resit dany problém. Popis kazdé této vlasnosti je
ulozen v jeho genetickém kdédu a nazyva se gen. Soubor genu je obvykle
nazyvan chromozom. V biologii méa jedinec obyvkle chromozomu vice, ale
pro tucely genetickych algoritmu a ve zbytku této prace budeme predpoklé-
dat, ze chromozom je zapis vSech genu jednoho jedince. VSechny geny vSech
jedinctu v celé populaci se nazyvaji souhrnym nazvem genofond [12].

Nejcastéji pouzivany zapis genomu je lineani usporadani genti, coz zna-
mena, ze -ty gen vzdy reprezentuje stejnou vlastnost jedince. Pro jednotlivé
geny se nejcastéji pouziva zapis pomoci retézce bindrnich ¢isel nebo znaku
dané délky. Chromozom si tak muzeme predstavit jako fadu znaku, popii-
padé jednicek a nul. Reprezentace fetézcem je univerzalni, proto na ni bude
kladen nejvétsi duraz v prubéhu prace [1, 2].

Jiné reprezentace chromozomu jsou také mozné, napiiklad grafy, stromy,
matice nebo kombinace prvki. Tyto zapisy kladou na kiizeni a mutace dalsi
podminky (struktura stromu se nesmi porusit, graf musi zustat souvisly,
v8echny prvky se musi v kombinaci objevit pravé jednou a podobné), které
zavisi na charakteru fesené ulohy. Tyto reprezentace nejsou obecné a z hle-
diska této prace zajimavé [12].

2.2  Vybér

Vybeér jedincu neboli selekce je pro dalsi postup algoritmu dulezita ¢ést. Zde
se urcuje, ktera feseni poskytnou kvalitni geny do dalsich generaci a kterd
feSeni by pouze plytvala vypocetnim casem. Jak moc se dany jedinec hodi
do dalsi generace urcuje hodnota tzv. fitness funkce, ktera popisuje schop-
nost jedince fesit dany problém. Jedince, kteii dany problém tesi dobte (1épe
nez ostatni) povazujeme za nositele dobrych vlastnosti a princip dédiénosti
iikd, ze potomci, ktefi od nich tyto vlastnosti zdédi, budou mit také veétsi
Sanci na uspéch pii feseni zadéni [1, 2].

Fitness funkce tedy musi néjak odrazet schopnost jedince tesit dany pro-
blém. Jedinny dalsi pozadavek na tuto funkci je ten, Ze jeji hodnoty musi jit
snadno porovnavat mezi sebou. Tak muzeme snadno zjistit, ktefi jedinci jsou
vhodnéjsi k dalsi reprodukci. Uplné nejcastéjsi obor hodnot fitness funkce je
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obor realnych cisel. Funkce udava pouze schopnost jedince tesit dany pro-
blém, ale nefikd uz ovSem to, jestli je dané feseni vhodné pro dalsi reprodukei.
Napriklad nékdy muze byt vhodné vybrat slabsi jedince pouze kvili tomu,
ze obohati genofond. Jinak by se mohlo stat, ze celda generace uvizne na lo-
kélnim maximu, ze kterého uz se pomoci kiizeni nedostane (tento problém
ovSem Castecné fesi mutace, viz sekce 2.4) [1, 2].

Déle je dobré poznamenat, ze pti nékterych druzich selekce muze byt
jedinec vybran i vicekrat, v extrémnich pripadech muze byt nékolikandsobné
vybran pouze jeden a tak zcela ovladnout generaci. Tento stav je nezadouci,
protoze generace tvorena stejnymi geny uz se kromé mutace nijak nevyviji
a neprohledava prostor feseni. Struény popis nejcastéji pouzivanych selekci
se nachazi v néasledujicich kapitolach.

2.2.1 Ruleta

Nejdfiive se jedinci sefadi podle hodnoty fitness funkce a poté dojde k norma-
lizaci této hodnoty. Normalizace spociva v tom, ze se hodnoty zmensi / zvétsi
tak, aby jejich pomér mezi sebou zustal stejny, ale celkovy soucet byl rovny
pravé 1. Tyto normalizované hodnoty se pouziji v vypoctu kumulativnich
normalizovanych hodnot pro kazdého jedince. Kumulativni normalizovana
hodnota je rovna sumé normalizované hodnoty a vSech vétsich normalizo-
vanych hodnot. Prvni jedinec méa tedy tuto hodnotu rovnou fitness funkci,
hodnota druhého je soucet fitness prvniho a druhého jedince, atd. Posledni
na seznamu musi mit tuto hodnotu rovnou jedné [2; 6, 10].

Déle se generuji ndhodné ¢isla od 0 do 1. Za kazdé takto vygenerované
c¢islo se zvoli feSeni, které ma nejblizsi vyssi kumulativni normalizovanou
hodnotu. Generovani ndhodnych ¢isel se opakuje dokud neni vybran dostatek
jedincu [2, 6, 10].

vvvvv

podle hodnot fitness funkce. V piipadech, kdy jeden nebo malé mnozstvi je-
dincu ma vyrazné vyssi hodnoty fitness funkce nez zbytek populace, muze tento
zpusob byt nevyhodny, protoze je vysoka pravdépodobnost, ze bude vybran
maly pocet jedincu vicekréat a populace tak ztrati genovou diverzitu [2, 6, 10].

Tato metoda selekce také predpokladd, ze hodnoty fitness funkce jsou
c¢isla, ktera navic musi byt kladna.
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2.2.2 Vybér podle poradi

Postup je stejny jako u rulety, ale jesté pred zacatkem rulety se jako hodnota
fitness funkce pouzije potfadi jedince od konce. Posledni jedinec bude mit
hodnotu 1, predposledni 2, ..., druhy n-1 a prvni n. Tento systém cislovani
nezohlednuje samotné hodnoty fitness funkce, ale zaroven eliminuje problém,
ze by jeden nebo malé mnozstvi jedincu ovlddlo celou ruletu. Také se déa
pouzit v piipadech, kdy hodnoty fitness nejsou kladna ¢isla [6, 10].

2.2.3 Turnaj

Vzdy se vybere n jedincu z celé generace. Mezi nimi se usporadd ,turnaj“
a jeho vitéz (nejlepsi z vybeéru) postoupi do dalsi generace. Postup se opakuje
a poradaji se dalsi turnaje dokud neni pocet jedincu dostateény [10].

2.2.4 Vybér prvnich n

Nejjednodussi metoda vybéru. Jedinci se sefadi podle fitness funkce a vy-
bere se prvnich n. Tato metoda nijak nezohlednuje samotné hodnoty fitness
funkce, ale zajist'uje, ze kazdy jedinec bude vybran pouze jednou [6, 10].

2.3 Krizeni

Krizeni, anglicky crossover, je proces, pti kterém ze dvou nebo vice rodicu
vznikne jeden nebo vice potomku. Pfitom musi platit principy dédi¢nosti,
takze potomek dédi své geny primo od jednoho z rodicu. Mohou vsak vzni-
kat takové kombinace genu a tedy vlasnosti jedince, které ani jeden z rodicu
nemd. Analogie pro ¢lovékla plati napiiklad pro pohlavi, které (pro ilustraci)
tvori jeden gen a proto ho potomek muze zdédit pouze od jednoho z ro-
di¢u. Oproti tomu krevni skupinu tvoii cely soubor genu a muze se tak stat,
ze potomek m4 jinou krevni skupinu nez oba rodice [1, 2, 4].

Je hodno poznamenat, Ze rodic¢e pii procesu kiizeni v genetickych algo-
ritmech mohou, ale nemusi zanikat. Proto pokud budeme mluvit o ,,vyméné*
rodicovskych genu, mame na mysli vyménu kopii genu rodicu.
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2.3.1 Jednobodové krizeni

Tato jednoducha metoda kiizeni vyzaduje dva rodice o stejné délce chro-
mozomu. Nahodné se zvoli bod Tezu, tj. misto v chromozomu, které rozdéli
chromozom na dvé ¢asti. Potomci poté vznikaji prostou vymeénou ¢éasti chro-
mozomu za bodem fezu. Napiiklad rodice AAAAA a BBBBB pro bod fezu
2 vyprodukuji potomky AABBB a BBAAA 5, 6].

Je vidét, ze pro hodnoty bodu fezu, které jsou prilis na okrajich chromo-
zomu, ma vysledny jedinec vétsinu genu pravé od jednoho z rodicu.

Bod tezu se pro kazdé kiizeni nahodné generuje. Pokud by byl pevné zvo-
len, tloha by se v podststé rozpadla na dva samostatné genetické algoritmy,
kazdy pro jednu ¢ast chromozomu a fitness funkce by v podstaté udévala
,kompatibilitu“ obou ¢asti.

2.3.2 Dvoubodové ktizeni

Tato forma je podobnéd jednobodovému kiizeni. Rozdil je pouze v tom, ze body
fezu jsou dva a ¢ast chromozomu urcend v vyméneé je mezi nimi. Také si tento
proces muzeme predstavit jako jednobodové krizeni, ale provedené dvakrat.
Stejny ptiklad s rodici AAAAA a BBBBB by mohl generovat potomky
ABBAA a BAABB [5, 6].

2.3.3 mn-bodové krizeni

Stejné jako jsme pii prechodu z jednobodového kiizeni vytvorili dvoubo-
dové pridanim dalstho bodu fezu, muzeme ptidat n bodu fezu a vytvo-
fit tak n-bodové kiizeni. Maximalni hodnota n je rovna délce chromozomu
minus 1 [5].

Je dobré poznamenat, ze ¢im vice se hodnota n blizi délce chromozomu,
tim klesd pocet genu, které se mezi rodi¢i méni opravdu nahodné. Pro maxi-
malni hodnotu n se problém opét rozdéli na dva genetické algoritmy, jeden
pro sudé a druhy pro liché geny.
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2.3.4 ,,Cut and splice“ crossover

Tento postup pracuje stejné jako jednobodové ktizeni, ovsem kazdy rodi¢ ma
jiny bod fezu. Vysledni potomci jsou vyvoreni jako obvykle spojenim casti
jednoho rodice pred bodem fezu a ¢asti za bodem fezu druhého rodice. Tento
postup generuje potomky s rozdilnymi délkami chromozomu. Piiklad pro ro-
dice AAAAA a BBBBB muze generovat potomky AAABBBB a BAA.
Je tedy potfeba mit fitness funkci, kterd je pfipravend na rozdilné délky
chromozomu jedincu [5].

Toto krizeni navic vklada na mista, kde byly ulozeny geny pro néja-
kou vlastnost, geny, které v rodici mohly urcovat vlastnosti jiné. Ukazeme
si na prikladu. Geny rodicu oc¢islujeme A;AyA3A4A5Aq a ByByBsB,Bs5Bg.
Necht’ kazdy gen nebo kombinace urcuje néjakou vlasnost jedince, tedy vlast-
nost « je urcena prvnim genem, [ druhym, v tfetim a d necht’ je cely zby-
tek chromozomu, coz eliminuje problém s rozdilnymi délkami. Potad se ale
muze stat, ze délka jedince bude nedostatecna pro urceni vSech vlastnosti
- tento problém budeme pro tento piiklad zanedbavat. Zvolime body tfezu
2 a4, tedy AjAs||A3A4A5Ag a By ByBsB,||BsBg. Vysledni potomci budou
vypadat takto:

AlAzB5B6

BlB2B3B4A3A4A5A6

Zde vidime, ze vlastnost 7, kterou drive urcovaly geny s ¢isly 3 je nyni v prv-
nim jedinci urcena genem Bj, ktery se v rodi¢i podilel na vlasnosti 6. Tento
postup je u obecného zadani problému v rozporu s principem dédi¢nosti, je-
likoz vlastnosti jedincu prestavaji zaviset na rodicich, ale spise na zvolenych
bodech tezu i.e. na nahodé. Proto je vhodny pouze pro nékteré specifické
problémy.

2.3.5 Rovnomérné krizeni

Tento styl kiizeni rozhoduje u kazdého genu zvlast’, od kterého rodice se bude
dedit. Vyzaduje dva nebo vice rodicu se stejnymi délkami a funkci, ktera
vybere rodic¢e pro kazdy gen na zakladé nahody. Pro dva rodice se pravdépo-
dobnost vybéru nastavuje typicky na 50% pro oba. Pro vice rodicu se typicky
nastavi obdobné jako %%, kde n je pocet rodicu. Dalsi mozny a vyuzivany

zpusob je rozdélit sanci podle hodnoty fitness funkce [5, 10].
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Pro dostatecné velky pocet genu se pomér genu od rodice priblizné rovna
jeho pravdépodobnosti vybéru. Nemusi to ovsem byt pravda pro kazdé jed-
notlivé kiizeni, proto se algoritmus da jesté upravit tak, aby dané poméry
dodrzoval pfesné [5].

2.3.6 Dalsi moznosti kfizeni

Pro jiné nez tetézcové zapisy chromozomu se mohou tyto moznosti kfizeni
ukazat jako nevhodné. Pokud je naptiklad v chromozomu zakdédovana po-
sloupnost, mohou ji nékteré moznosti kiizeni porusit tak, ze se nékteré prvky
budou v posloupnosti vyskytovat vicekrat a jiné viibec. Nebo pokud je v chro-
mozomu zakédovan strom, mohly by nékteré moznosti kiizeni porusit jeho
strukturu (vytvofit cykly) [6, 12].

Pro tyto pripady je potteba definovat specifické metody krizeni pro kazdy
problém. Tyto metody nejsou obecné a z hlediska této prace nezajimavé. Jsou
tedy pouze zminény, ale dale nepopisovany.

2.4 Mutace

Mutace v pripadé genetického algoritmu je zdmérnd zmeéna jednoho nebo
vice genu u jednoho jedince. Jeji primarni cil je zvysit genetickou diverzitu
v populaci. Prostym kiizenim se totiz nikdy nemohou v populaci objevit
hodnoty genu, které v ni nebyly pfitomny na zacatku celého algoritmu [1, 2,
4].

Dalsim ptinosem mutace je, ze nuti algoritmus prohledévat vétsi prostor
feSeni tim, ze zménou nékterého genu donuti jedince ,skocit“ v prostoru
feSeni na jiné misto. Tento postup zabranuje algoritmu uviznout na lokalnim
maximu, kdy by vétsina jedincu byla tolik podobna nebo dokonce stejna, coz
by efektivné zpomalilo nebo tuplné zastavilo evoluci. Nékteré mutace méni
hodnoty genu jen mélo a tim poméhaji zlepsovat jiz nalezené hodnoty [1, 2.

P1ilis mnoho mutace ovSsem potlacuje evoluci a ptfinasi velkou miru na-
hody do feseni problému. Mutace totiz nezavisi na hodnoteé fitness funkce ani
na genech rodicu, ale pouze na nahodé [1, 2.
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2.4.1 Prevraceni bitu

U chromozomu, které tvoii pouze fada jednicek a nul je jedinnd moznost,
jak zménit hodnotu genu a to jeho prevraceni (0 — 1, 1 — 0). Pocet bitu
k prevraceni muze byt pevné definovan nebo muze byt definovana Sance
na prevraceni u kazdého bitu [6, 17].

2.4.2 Nahrazeni hraniéni hodnotou

Pokud je gen reprezentovan jako ¢islo v néjakém roszahu, muzeme v pripadé
mutace toto ¢islo nahradit hraniéni hodnotou pro dany interval (minimum
/ maximum). Napiiklad u procent je to 0 nebo 100. Kterou hodnotu po-
uzit muzeme zvolit ndhodné v poméru 50:50 nebo fixné zvolit na zacatku
algoritmu.

2.4.3 Postupné snizovani hodnoty mutace

Pokud dojde k mutaci, je hodnota genu zménéna o urcitou hodnotu. Tato
mira zmény se postupné snizuje s poctem generaci. Na zacatku algoritmu
se tedy hodnoty genu méni vice, aby se prohledal co nejvétsi prostor feseni.
Ke konci se hodnoty méni malo, aby se jiz pouze zlepSovala nalezend reSeni
[18].

Zde je tézké urcit, jakou rychlosti se méd mira mutace ménit. VétSinou
zélezi na problému, velikosti prostoru feSeni, na pouzitém kiizeni a poctu
jedincu v populaci.

2.4.4 Rovnomérna mutace

Mutovany gen se nahradi ndhodnou hodnotou z oboru hodnot pro dany gen.
Rozlozeni hodnot této nahodné funkce je rovnomeérné, kazdd hodnota ma
stejnou Sanci byt vybrana [6, 17, 18].
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2.4.5 Gaussovska mutace

K hodnoté genu se pricte nebo odecte ndhodna hodnota, urcend nahodné
podle Gaussovské kiivky. Gen ma tedy vétsi Sanci se zménit pouze o malou
hodnotu nez o velké ¢islo. Pokud dojde k preteceni / podteceni oboru hodnot,
je hodnota nahrazena hrani¢ni.

2.4.6 Dalsi mutace

Stejné jako u kiizeni muze pro specifické zapisy chromozomu mutace ucinit
dané teseni nepouzitelnym. Proto je u specifickych problému nutné zvolit
specifické mutace. Napiikad pokud je v genech zakédovana permutace mno-
ziny, mohla by zména nékteré hodnoty néjaké prvky vynechat a jiné pouzit
vicekrat, poptipadé pridat prvky, které se v.dané mnoziné viubec nevyskytuji.
U tohoto ptikladu by se jako vhodnd mutace dalo pouzit ndhodné prohozeni
dvou hodnot z chromozomu [6].

Dalsi priklad muze tvorit chromozom, kde na sobé geny néjakym zpu-
sobem zavisi. Matice sousednosti neorientovaného grafu napiiklad musi byt
symetricka. Nahodna zména nékterého prvku v matici by ji ucinila nesyme-
trickou a tim nevhodnou k dalsimu zpracovéani. Jedna z pouzitelnych mutaci
by v tomto piipadé musela ménit dva na sobé zavislé geny najednou [6].

2.5 Ukoncovaci podminka

Geneticky algoritmus jako takovy nemé konec a je tedy na autorovi nebo
uzivateli, aby urcil, kdy se ma zastavit. V podstaté existuji dva piistupy
k problému, prvni zavisi na hodnoté fitness funkce, druhy na c¢ase nebo vy-
pocetnich kapacitach [8].

2.5.1 Hodnota fitness funkce

V pripadé hodnoty fitness funkce zastavujeme algoritmus v ptipadé, ze hod-
nota fitness funkce dosdhla urcité hranice. Tento styl ukonceni se pouzivé
v ptipadech, kdy hledame teSeni, které ma urcité kvality, které je nutné

10



Genetické algoritmy Ukoncovaci podminka

splnit, nebo vysledek spada do urcitého oboru pripustnosti. Na vystupu
mame jistotu, ze dané teSeni je dostacujici, ovSsem na zacatku nevime nic
o tom, jak dlouho bude trvat se k nému dopracovat. Navic, pokud Spatné zvo-
lime ukoncovaci podminku nebo dané feseni prosté neexistuje, muze se stat,
ze algoritmus neskoné¢i nikdy. Typicky se jedné o problémy zadané stylem [8]:

e Najdi hodnoty vstupu pro které je hodnota fitness funkce alespon 10
e Najdi feseni, které dokdze vytesit alepon 8 z 10 zadanych problému!

e Vytrénuj klasifikdtor tak, ze bude mit tspésnost alespon 70%

2.5.2 Vypocetni kapacity

Pokud nam zalezi spiSe na ¢ase nebo vypocetnich kapacitach, zvolime konec
algoritmu zavisly na case, poctu generaci nebo poc¢tu vyzkousenych jedincu.
Casto se jedna o problémy, kde nevime nic o prostoru feseni, ani nemuzeme
odhadovat hodnoty fitness funkce. Také se muze jednat o problémy, kde kazdé
lepsi nalezené feseni zlepsuje uzitek, ktery ovsem musime porovnavat s vydaji
na vypocetni kapacity. U tohoto zadani mame jistotu, ze algoritmus nékdy
skon¢i, ovsem nevime toho moc o nalezeném teseni. Mozn4 je nejlepsi mozné,
ale mozna by algoritmus nasel mnohem lepsi feSeni, kdyby bézel jesté néjaky
¢as. Pozadavky muzeme zadat stylem [8]:

e Provadéj algoritmus tii hodiny a ptredloz nejlepsi nalezené reseni

e Ukonci algoritmus po dvaceti generacich

2.5.3 Kombinace obou metod

Dalsi moznost, kterd kombinuje oba postupy, je zadat ukoncovaci podminku
na zakladé rychlosti rustu fitness funkce. U vétSiny problému, které gene-
tické algoritmy fesi, totiz rychlost objevovani lepsich feSeni postupné klesa.
Cim vice generaci, tim vétsi je jiz prohledany prostor feseni a tim mensf je

Ipouziti genetickych algoritmti pro feseni problémi typu ano/ne nemusi byt vhodné,
vice v sekci 2.6
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Sance, ze pri dalsim prohledavani bude nalezeno lepsi feseni. Pokud zastavo-
vaci podminku nastavime v zavislosti na rychlosti rustu maximalni hodnoty
fitness funkce nalezenych feSeni, muzeme s urcitou Sanci Tici, ze dalsi pro-
hleddvani by stalo vice usili a vypocetniho vykonu, nez by nalezené zlepseni
prineslo zisku. Pokud budeme ptedpokladat, ze prostor feseni je koneény, mu-
zeme s urcitosti tici, ze algoritmus nekdy skonci. Nevime sice cas, ale vime,
ze se tak stane. Zaroven nemuzeme nic fici o nalezeném feSeni - muze byt
nejlepsi, ale také se muze jednat o lokalni maximum. Ukoncovaci podminku
pak definujeme stylem [8]:

e Pokud se hodnota fitness nezlepsi po tii generace, prohlas dané reseni
za nejlepsi nalezené

e Pokud se hodnota fitness zlepsi mezi generacemi o méné nez 5%, skonci

2.6 Omezeni

Genetické algoritmy maji svd omezeni a nehodi se na feseni vsech typu pro-
blému. Mezi nejcastéjsi problémy patii vypocetni naro¢nost na mnohona-
sobny vypocet fitness funkce, ktery muze byt ndroény sam o sobé [4]. Prave
tento problém castécné tesi nebo alespon zlehcuje paralelizace a distribuce
vypoctu fitness funkei mezi vice vypocetnich stanic. Vice v kapitole 4. Dalsi
moznost jak uleh¢it vypoctu je misto slozitych fitness funkci pouzit jejich
aproximace. Tento zpusob sice muze zhorsit kvalitu nalezenych jednotlivych
feseni, ale prozkouma jich vice a tak pti vhodné zvolené aproximaci konver-
guje rychleji k lepsim fesenim [4, 11].

,Nejlepsi feseni® je vzdy nejlepsi pouze pii porovnani s ostatnimi fesenimi.
Na konci algoritmu nemame matematicky ani jiny dukaz, ze dané feSeni je
opravdu dobré. Tento fakt komplikuje volbu ukoncovaci podminky [8].

Muze se stat, ze populace uvizne v lokalnim maximu na tkor priuzkumu
celého prostoru feSeni a nalezeni globalniho maxima. Tento problém z velké
Casti zavisi na povaze problému a tvaru prostoru reseni. Moznosti k ulehceni
od tohoto problému je nékolik, nékteré pridavaji pokutu k fitness funkci,
pokud je na jednom misté prili§ podobnych jedinct, jiné metody pii detekci
prilisné podobnosti jedincu v generaci pridaji novou nahodné generovanou
mnozinu feSeni. Také muzeme prosté zvysit po¢et mutaci nebo zvolit jinou
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fitness funkei. Vétsina téchto Feseni ovsem piidéava vypocetni naroky [1, 2, 4,

6, 9].

Genetické algoritmy se také $patné pouzivaji na problémy typu ano / ne.
Genetické postupy jsou zalozeny na postupném zlepSovani stavajicich reseni,
ovsem u rozhodovacich problému neni zpusob jak poznat, kterym smérem
se vydat, ktera feSeni jsou lepsi nez jina. V tomto ptipadé jsou algoritmy za-
lozené na ndhodném tipovani a testovani feSeni stejné ucinné jako genetické
postupy, ne-li ¢inéjsi. Problém se ¢astecné da resit, kdyz muzeme rozhodo-
vaci problém opakovat pro ruznd zadani a jako fitness funkci pouzit tspésnost
alogritmu. Ovsem zalezi na zadani a na tvaru prostoru feseni [1, 4, 6].

2.7 Pouziti

Genetické algoritmy maji nejcastéjsi vyuziti v optimalizacnich tlohach, jako
je planovani tras nebo organizace casu. Mezi dalsi priklady vyuziti patii
(3, 13, 14, 17, 18]:

Pocitacem tizeny desing

Trénink neuronovych siti

Navrh slozitych chemickych sloucenin a jejich modelu

Automatické fizeni stroju

e Rizeni a simulace silni¢ni dopravy

Umeéld inteligence v pocitacovych hrach

Predpoveédi vyvoje ekonomiky a akciovych trhu
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3 Paralelizace obecné

V minulosti byla paralelizace vypocti doménou vyzkumnych vypocetnich
center. Zde se tesily problémy vyzadujici obrovsky vypocetni vykon, ktery
nebylo mozné jinak dosdhnout. V posledni dobé se ovSsem tento obor infor-
matiky stale vice dostava do popftedi, spolecné s dostupnosti vicejadrovych
procesoru [4, 11].

3.1 Zakladni pojmy

3.1.1 Sekvencni algoritmus

Sekvencni algoritmus je tvofen posloupnosti instrukeci, které se vykondvaji
v presné daném poradi, jak jsou ve zdrojovém kodu napsany. Rychlost ta-
kového algoritmu je pak dand prostym vynasobenim poctu instrukei a ¢asu
provadeéni jedné instrukce.V pripadé problému, kdy nemuzeme optimalizovat
kéd programu tak, aby jeho vykonani vyzadovalo méné instrukei, nebo pokud
je problém jiz navrzen ve své optimalni podobé, jedinnou moznosti jak urych-
lit béh, je snizeni ¢asu potiebného k vykonani jedné instrukce a tedy zvyseni
poctu instrukei, které je procesor schopny vykonat za jednotku casu, jinymi
slovy zvyseni frekvence procesoru [11, 15].

3.1.2 Paralelni algoritmus

Algoritmus paralelni je oproti tomu schopny vykonavat vice instrukeci sou-
casné. Tento postup pochopitelné vyzaduje vice jednotek, které jsou schopné
instrukce vykonavat, tedy vice jader procesoru, vice procesoru nebo rovnou
vice pocitacu. Tyto algoritmy s sebou prindseji dalsi problémy, se kterymi
se sekvencni algoritmy nesetkavaji (vice v sekci 3.2). Poskytuji ovSem zna-
telné urychleni vypoctu. Zvlast’ v posledni dobé, kdy jsou vicejadrové proce-
se totiz vydala smérem pridavani poctu jader namisto dalstho zvySovani frek-
vence, jelikoz to s sebou nese zvysenou spotiebu elektrické energie, je drazsi
a procesory produkuji vice tepla, které se musi odvadeét [11, 15].
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3.1.3 Paralelizace

Paralelizace je proces, pti kterém se sekvenc¢ni algoritmy meéni na paralelni.
Veétsinou se tak déje z duvodu zvyseni rychlosti a vykonu algoritmu. U pa-
ralelizace musime predevsim zajistit, aby vysledky paralelniho vypoctu byly
spravné, a tedy stejné jako u jeho sekvenéni verze [11, 19].

3.1.4 Vlakno

Vldkno je zjednodusSené feceno ¢ast problému vykonavana sekvenéné. Pro-
ces s jednim vlaknem tedy tvori sekvencni algoritmus, proces s vice vlakny
algoritmus paralelni. Vlakna ve vétsiné implementaci nejsou striktné od-
délena jako procesy, ale sdili spoleény pamét’ovy prostor. Jedno vlakno je
pii svém béhu schopné plné zatizit jeden procesor [19].

3.1.5 Proces

Proces je samostatnd instance programu bézici na néjakém pocitaci. Muzeme
si jej predstavit jako mnozinu vldken a k nim prifazeny pamét’ovy prostor.
Narozdil od vlaken mohou procesy bézet na oddélenych pocitacich a ve vét-
siné piipadu ke komunikaci mezi sebou pouzivaji posilani zprav (viz 3.3.2)
[19].

3.1.6 Distribuovany algoritmus

Jednd se o podmnozinu paralelniho algoritmu, ktery je uréeny k béhu na ruz-

nych procesorech, néjakym zpusobem spojenych mezi sebou. Na rozdil od béhu
na stejném procesoru, se zde mnohem vice projevuje mezi-procesorova komu-

nikacni rezie. Také je nutné pocitat s vypadky nebo se zpozdénim pii posilani

zprav [4].
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3.2 Problémy paralelnich algoritmu

Mezi nejcastéjsi problémy se kterymi se musi autor paralelniho algoritmu po-
tykat patii soubéh (anglicky race condition), vyhladoveéni (starvation), uviz-
nuti (deadlock), paralelni zpomaleni nebo nerovnomérnost zatizeni. [4, 11, 20]

3.2.1 Soubéh

Termin soubéh, anglicky race condition, popisuje situaci, kdy do sdilené pa-
meéti pristupuje vice vlaken najednou. Nejvétsi problém nastava pokud se vice
vlaken pokousi zapsat do stejného mista v paméti. Jelikoz u paralelniho zpra-
covani nikdy nemuzeme s jistotou védét, které vlakno svou hodnotu zapise
jako prvni a které jako posledni, je vysledek této operace dopfedu neznamy
a neocekavatelny [20].

3.2.2 Vyhladovéni

Vyhladovéni neboli starvation je stav v algoritmu, kdy jsou jednomu vldknu
neustale odpirany zdroje, které potiebuje k dokonceni tkolu. Toto vlakno
tedy svij kol nemuze dokoncit nikdy [20].

3.2.3 Uviznuti

Stav, kdy dvé nebo vice vlaken vzajemné ceka na vysledky ostatnich nebo
na zdroje jimi drzené, se oznacuje jako uviznuti, anglicky deadlock. Pro-
toze zadné z téchto vldken nepokracuje ve své ¢innosti a tedy nikdy vysledky
ani zdroje nedod4, cely vypocet se zastavi a nikdy neskonéi [20].

3.2.4 Paralelni zpomaleni

Zpomaleni plynouci z paralelizace popisuje néklady na rezii samotné pa-
ralelizace, tedy vytvareni a desktrukci vlaken a synchroniza¢nich mecha-
nismu a naklady na synchronizaci, véetné posilani zprav mezi procesy. Nékdy
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se muze stat, ze pravé tato rezie je vyssi nez samotny zisk plynouci z para-
lelizace [4, 11, 20].

3.2.5 Rovnomérnost zatizeni

Tato vlastnost udava v jakém poméru je prace rozlozena mezi jednotliva
vldkna. V idealnim piipadé rozlozime préci tak, aby odpovidala vypocetni
sile daného vlakna. Tj. pro stejnd vldkna rozlozime zatéz rovnomérné. Toto
je dulezité zejména u problému, kde dalsi kroky vypoctu vyzaduji vysledky
ze vSechn vldken a tak se pri Spatném rozlozeni zatéze musi dlouho ¢ekat
na nejvytizenéjsi a tedy nejpomalejsi vlakno [4, 11, 20].

3.3 Druhy paralelizace

S rozvojem paraleniho zpracovavani dat se také rozviji teorie paralelizace,
klasifikace problému do kategorii a ndvrhy modelu paralelnich algoritmu [4,
11].

3.3.1 Rozdéleni problému

Ne vSechny problémy jsou vhodnymi kandidaty na paralelizaci. Témér u kaz-
dého problému se objevuji ¢asti, které se musi vykonat v daném poradi, tedy
sekvencné. Vétsinou se jednd o ¢asti, které zavisi na vysledcich vypoctu ji-
nych c¢asti algoritmu. Podle poc¢tu téchto ¢asti muzeme problémy rozdélit
na snadno paralizovatelné, hrubozrnné a jemnozrnné [4, 7, 11].

Snadno paralelizovatelné problémy jsou takové, ve kterych neni potieba
zéddnd nebo témeér zadna komunikace mezi jednotlivymi vldkny. Jako ptiklad
muze slouzit zpracovani obrazu, kde se obraz muze rozdélit na jednotlivé
Césti a ty se zpracuji naprosto nezavisle [11].

Hrubozrnné a jemnozrnné problémy jsou takové, kde mira komunikace
mezi vldkny je vysokd natolik, aby ovlivnila vykon nebo navrh algoritmu.
Vzajemny pomér mezi komunikaci a samotnym vypocétem ve vlaknech udava
ke které kategorii problém pritadime. Problémy, kde vldkna vétsinu casu
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travi vypoctem, ozacujeme za hrubozrnné a ty problémy, kde hlavni ¢innost
vlakna tvoii synchronizace jako jemnozrnné [11].

Casto se stavé, ze u jednoho problému muzeme zvolit miru granularity,
coz je termin oznacujici miru rozkladu problému na mensi ¢asti. V kontextu
paralelizace se mira granularity pfimo odrazi na zatazeni problému mezi
jemnozrnné nebo hrubozrnné. Problémy rozlozené na velky pocet podpro-
blému maji granularitu vysokou a tedy se radi mezi jemnozrnné problémy.
Problémy rozlozené na mensi pocet velkych casti maji granularitu nizkou
a jsou tedy zafazeny k hrubozrnnym [11].

U nékterych problémt muzeme miru granularity ovlivnit nastavenim a tim
ovlivnit pomér mezi synchronizaci a vypocty. Pak zavisi na autorovi algo-
ritmu aby nalezl optimalni miru granularity k paralelizaci, tedy optimdlni
pomér mezi rezii synchronizace a ztratami plynoucimi z nerovnomérného roz-
lozeni zatéze [4, 11].

3.3.2 Rozdéleni modelt podle druhu interakce mezi
procesy

Interakce mezi jednotlivymi vlakny udava mechanismy, kterymi procesy nebo
vlakna komunikuji mezi sebou. Nejcastéji pouzivané metody jsou sdilend pa-
met’ a posilani zprav.

Sdilena pamét’ indikuje stav, kdy vSechna vlakna mohou pristupovat ke
vsem datum v pameéti. Zde je dulezité pouzivat spravné konstrukce, které za-
brani soucasnému zapisu do paméti vice vlakny. Nejcastéji pouzivany zpusob
komunikace v piipadé vicejaddrovych procesoru [4, 11].

V pripadé posilani zprav procesy nemaji pristup do paméti jinych procesu
a pro prenos dat musi pouzivat zpravy, které si posilaji mezi sebou. Casto
pouzivany model v piipadé distribuovanych systému [4, 11].

Implicitni paralelizace je méné casto pouzivany model, kdy se o para-
lelni zpracovani postara ptimo kompilator nebo prostiedi, kde program bézi.
Vétsinou je potieba specidlni progravaci jazyk se specialnimi konstrukcemi,
pripravenymi pro paralelni zpracovani. Je hodno poznamenat, ze kompilé-
tory nebo prostiedi na konci stejné pouzivaji posilani zprav nebo sdilenou
pamét’ [11].
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3.3.3 Rozdéleni modelt podle dekompozice problému

K provedeni paralelizace musime sekvenc¢ni problém rozdélit na ¢asti, které
poté prifadime jednotlivym vlaknum nebo procesum. Podle toho, jakym zpu-
sobem problém rozlozime, vybirame vhodny model algoritmu [11]. Mozné me-
tody rozkladu jsou datovy paralelismus, funkcni paralelismus a jeho specidlni
piipad zvany roura [15].

Datovy paralelismus spoc¢iva v tom, ze data se rozdéli mezi vlakna, ktera
na nich poté vykonavaji stejnou ¢innost. Castym pifkladem je pocitacova
grafika, kde se na velké mnozstvi dat aplikuje stejna operace, naptiklad posu-
nuti nebo otoceni. Pokud vime, Ze operace trva stejnou dobu na vsech typech
dat a vime, jak velka data musi byt zpracovana, jednd se o snadno paralizova-
telou ulohu, kdy data zkratka rovnomérné rozdélime mezi vlakna a nechame
je pocitat. Tento postup je také snadno skdlovatelny, casto pii pridani dal-
Sich vypocetnich jednotek nemusi autor délat nic jiného, nez rozdeélit data
v novém pomeéru. Ovsem datovy paralelismus pocita s tim, ze mezi daty je
minimalni nebo zadn4 zévislost [15].

Funkéni paralelismus, anglicky task parallelism, oznacuje takovou situaci,
kdy vlakna vykonavaji rozdilnou ¢innost na stejnych nebo ruznych datech.
Pokud mame dva naprosto rozdilné a na sobé nezavislé vypocty, muzeme je
pritadit dvéma rozdilnym jadrum a tim snizit celkovy cas potiebny k jejich
vykondni. Napiiklad jedno vlakno aplikace muze provadét vypocet, druhé
vykreslovat uzivatelské rozhrani a tieti odesilat vysledky pres Internet [15].

Pripad funkéni paralelizace je také roura, anglicky pipeline. Pouziva se
v piipadech, kdy na datech musi byt provadény ruzné operace a kdy na sebe
dané operace presné navazuji. Roura v podstaté znamena, ze se vystup jedné
operace pouzije jako vstup do operace dalsi. Jako ptiklad je mozné uvést zpra-
covani videa, kdy se kazdy jednotlivy snimek musi naptiklad zbavit sumu,
pridat kontrast a nakonec zobrazit na obrazovce. Vldkno A tedy muze od-
stranit Sum ze snimku 7 a predat ho vlaknu B, které je zodpovédné za ipravu
kontrastu. Béhem doby, kdy vlakno B pracuje, ovsem nemusi A na nic ce-
kat a muze zpracovavat snimek 2. Stejné tak jako kdyz vlakno B dokonci
upravu snimku 1, predd ho vlaknu C' a okamzité muze zacit pracovat na dal-
$im snimku. V pripadé roury je nutno poznamenat, ze k jejimu efektivnimu
vyuziti musi vSechny ¢innosti trvat pfiblizné stejné dlouhou dobu [15].
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3.4 Meéreni vykonu paralelnich algoritmiu

Vykon paralelniho algoritmu je mozné méfit stejnymi zpusoby jako vykon
kteréhokoliv algoritmu. Da se mérit délka béhu pro dand zadani, pamét’ova
narocnost nebo maximalni velikost zadani, pro které algoritmus skon¢i v pfi-
jatelném case. OvSem pro paralelni algoritmy je nejvice dulezité zrychleni
oproti sekvenénimu algoritmu, ktery resi stejny problém [21].

3.4.1 Zrychleni

Zrychleni se da snadno vypocitat jako pomeér ¢asu béhu sekvenéniho algo-
ritmu k ¢asu béhu algoritmu paralelnimu pro stejné zadani. Zapiseme vzor-
cem

kde S je zrychleni (z anglického speedup), Ts je ¢as béhu sekvenéniho algo-
ritmu a 7}, je cas béhu jeho paralelni verze. Piiklad: pokud sekvencni algo-
ritmus bézi ¢ty hodiny a jeho paralelni verze pouze hodiny dvé, zrychleni
se bude rovnat S = % = 2. Tedy paralelni algoritmus je dvakrat rychlejsi
nez sekvenéni [21].

3.4.2 Efektivita

Dalsi velice dulezitou velicnou je efektivita daného zrychleni. Efektivitu vy-
pocteme jako pomér zrychleni k poc¢tu pouzitych vypocetnich jednotek. Za-
psano vzorcem:

Sn
E="2"
N

kde FE je efektivita, S, je zrychleni pii pouziti n vypocetnich jednotek a N je
pocet vypocetnich jednotek. Casto se také vyjadiuje v procentech. Z této ve-
liciny je vidét, ze paralelni algoritmus, ktery pro stejny ¢as vypoctu potiebuje
méné prostiedku (procesoru a jader), je efektivngjsi, ackoliv muze dosahovat
horstho zrychleni [21].

Paralelni algoritmus musi vykonat minimalné stejny, ale vétSinou veétsi
pocet instrukci nez jeho sekvenéni verze. Instrukce navic jsou zpusobeny re-
zii vlaken a jejich synchronizaci. Proto hodnota efektvity teoreticky nikdy
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nemuze byt vétsi nez 100%. Pro efektivitu vyssi nez 100% se pouzivd termin
superlinedarni zrychleni a ve vétsiné pripadu ukazuje na chybu v navrhu pa-
ralelntho algoritmu, nebo ze doslo oproti sekvenéni verzi k jeho optimalizaci
— v tom piipadé ovSsem porovnavame dva rozdilné algoritmy. Muze se stat,
ze takto vysoka efektivita je také dusledek zmény organizace paméti, prede-
v8im lepsimu vyuzivéani pamet’ové cache [21].

Hodnota 100% je tedy idedlni meta, které se paralelni algoritmy snazi
dosahnout. V podstaté tika, ze pti pouziti n vypocetnich jednotek, se cas vy-
poctu snizi na %, tedy pfi pouziti dvou jader se ¢as snizi na polovinu, pfi pou-
ziti CtyT na ¢tvrtinu atd. Snadno paralizovatelné problémy, které vyzaduji jen
minimalni synchronizaci a rezii okolo vytvareni a desktrukce vlaken, se této
hranici velmi pfiblizuji [21].

3.4.3 Skalovatelnost

Dalsi velicina ke zvazeni je skalovatelnost, ktera tika jak moc se zvysSuje
zrychleni s ptibyvajicimi vypocetnimi jednotkami. U vétsiny problému ské-
lovatelnost s pribyvajicimi vypocetnimi jednotkami klesa. ZvysSuje se totiz
fezie na vytvareni a synchronizaci vldken. Praktické problémy maji také
maximalni pocet vypocetnich jednotek, které jsou schopné vyuzit. Toto ¢islo
je vétsinou rovné velikosti zadani problému. Naptiklad u velmi snadno pa-
ralizovatelného problému jako je nasobeni pole ¢isel konstantou. Pro zadani
pole A=[125737 aK =3jevysledek V = [3 6 15 21 9 21]. MaximAlni
pocet vldken, které je tento problém schopny vyuzit je 6, stejné jako velikost
pole. Kazdé vlakno tak bude mit na starost jedno cislo. Pridanim dalsich
vlaken se uz vypocet nijak neurychli [21].

K zobrazeni skalovatelnosti a zrychleni se pouzivaji grafy, které maji
na ose x pocet vypocetnich jednotek, na ose y zrychleni. V idealnim ptipadé
by krivka zrychlent, anglicky speedup curve, odpovidala ose prvniho kvad-
rantu. Ve vétsiné pripadu ovSem tato kiivka roste pomaleji a tempo rustu
se snizuje. To je zpusobeno nékterymi ¢asti algoritmu, které se paralelizovat
nedaji [21].
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4 Paralelizace genetickych algoritmu

Genetické algoritmy jsou dobrym kandidatem k paralelizaci. Vétsi vypocetni
vykon se pfimo umérné rovna vice vyzkousenym fesenim (poctu evaluaci
jedincu v populaci), coz se rovnd vétsimu pruzkumu prostoru feseni. Pokud
je algoritmus navrzen dobfte, to primo vede k nalezeni lepsich Teseni.

4.1 Obecné

Algoritmus jako takovy ani nema moc internich zavislosti mezi daty. Kazdy
jedinec je uplné nezavisly na ostatnich, co se tyce vypoctu fitness funkce
a operatoru mutace. Operator kiizeni vyzaduje jedincu vice, ale zaroven vét-
sinou nevyzaduje celou populaci. Proto napiiklad pii pouziti dvou rodicu je
mozné celou populaci rozdélit do dvojic a tyto dvojice zpracovavat paralelneé.
Vybér je casto zavisly na sefazeni populace podle hodnoty fitness funkce
a pro obecny algoritmus je tak zavisly na celé populaci. Existuji také vy-
jimky, napiiklad pri turnajové selekci muzeme ,turnaje* poradat soubézné.
Vétsina jednotlivych kroku algoritmu je tak dobry kandidat na datovou pa-
ralelizaci [2, 11].

Jednotlivé casti algoritmu jsou zavislé na vysledcich prechozich krok,
ale jejich jednotlivé vykonavani nevyzaduje zadnou dalsi synchronizaci. Na-
piiklad selekci muzeme uplatnit pouze na populaci, kde jiz mame u vSech
jedinct uréenou hodnotu fitness funkce. Selekce samotna ale déle nevyzaduje
dalsi data ani informace o jinych castech algoritmu a bézi zcela samostatné.
Po skonceni ¢innosti pfeda celou vyslednou populaci ke ktizeni. Je tedy teo-
reticky mozné pouzit funkéni paralelizace a principu roury [2, 4, 11].

Ovsem narazime zde na problém, ze u obecnych genetickych algoritmu ne-
muzeme posoudit, kterd ¢ast algoritmu zabere nejvétsi procento casu. U vét-
siny praktickych problému se ukazuje, ze nejvice ¢asu algoritmus stravi po-
¢itanim fitness funkce [4]. Genetické algoritmy se obecné pouzivaji na fesent
komplexnich tloh, kde vypocet fitness funkce muze trvat i hodiny. Oproti
tomu operace kiizeni, mutace i selekce jsou tvofeny v podstaté trivialnimi
operacemi, z nichz nejnérocnéjsi je vétsinou fazeni [4, 11].

Navic naro¢nost vypoctu fitness funkce se s rostouci slozitosti problému
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vétsinou zvysuje daleko rychleji nez naroky na genetické operace [1, 2, 4,
11]. Rychlost kifzeni a mutace zavisi na délce chromozomu, selekce zavisi
pouze na hodnotach fitness funkci a jeji vypocetni naroc¢nost roste pouze
se ukazuje rozdil mezi ¢asem stravenym vypoctem hodnoty fitness funkce
a ¢asem stravenym ve zbytku algoritmu. Z tohoto duvodu se pouziti roury i
jiné funkéni paralelizace zdé pro obecné genetické algoritmy jako nevhodné
(2, 11].

4.2 Druhy paralelizace

4.2.1 Globalni paralelizace

Globélni paralelizace nijak neméni prubéh algoritmu a ten se chova naprosto
stejné jako jeho sekvencni verze [2, 4, 11]. Paralelizovany jsou pouze nékteré
jeho ¢ésti, mezi kterymi dojde k synchronizaci. Aplikace tak poc¢atecni popu-
laci rozdéli na n ¢asti, které ptridéli n vypocetnim jednotkam, které paralelné
vypoctou fitness funkci a celou populaci opét ,slozi“ dohromady. Zde dojde
k synchronizaci vlaken, protoze se musi pockat na slozeni celé populace, tedy
pockat na nejpomalejsi vlakno. Na celé populaci se provede selekce (sekvenéni
nebo paralelni) a znovu se vldkna synchronizuji. Takto se pokracuje kiizenim
a mutaci [2, 11].

Pti vybéru, které operatory paralelizovat a které nechat sekvencni, je
velmi dulezité porovnat jak dlouho celd operace trva. Jednak pti porovnani
s ostatnimi nebo pfi porovnani s rezii na komunikaci, ktera bude pfi pa-
ralelnim zpracovani potieba. Proto u aplikaci, které pouzivaji sdilenou pa-
meét’ nebo dokonce implicitni pralelizaci, muze byt vyhodné provadét vsechny
casti algoritmu paralelné. U jinych aplikaci, zejména u distribuovanych sys-
tému [4], kde jsou ¢asové ndklady na posilani zprav vysoké, se muze vyplatit
paralelizovat pouze vypocet fitness funkce a nechat vsechny ostatni ¢asti sek-
vencni. Zalezi na typu a rozsahu problému, na velikosti populace a na poctu
a velikosti genu v chromozomu [4].
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4.2.2 Ostrovni model

V pripadé sekvencéniho algoritmu nebo globalni paralelizace existuje pouze
jedna populace se vSemi jedinci a tak kazdy jedinec méa Sanci zplodit po-
tomky se vSemi ostatnimi. V ptirodé tento model ovsem nefunguje, vétsinou
se jedinci pari pouze ve vice ¢i méné uzavienych skupinach. Pokud tedy pfi-
pustime zménu genetického algoritmu tak, aby neexistovala jedna centralni
populace, ale spis mensi pocet nezavislych skupin, nékdy nazyvanych kmeny,
muzeme cely algoritmus paralelizovat timto zpusobem. Kazdé skupiné prira-
dime jednu vypocetni jednotku, ktera nad ni bude provadét vSsechny operace.
Mensi skupinky jedinct maji tendenci rychleji konvergovat k maximu, ale za-
roven mohou poskytovat horsi feseni [2, 4].

Tento zpusob by ale v podstaté byl stejny jako vicendsobné spusténi stej-
ného algoritmu. Navic ani v pfirodé nejsou jednotlivé kmeny naprosto izolo-
vané, ale dochézi mezi nimi k migraci. Migrace oznacuje proces pii kterém
se jedinci z jednoho kmene pfesouvaji do jinych kmenu. V pfipadé genetic-
kého algoritmu je dulezité rozhodnout hlavné [2, 4]:

jak casto k migraci dochazi

kteti jedinci se presunuji

zda migrujici jedinci zmizi z domovské populace

do kterych kmenu se presunou

e které jedince v cilovém kmenu nahradi

Diky oddéleni kmenu od sebe se pro tento druh paralelizace vzil nazev ost-
rovni model. Dle velikosti ,,ostrovu®, tedy mnozstvi jedincu v kmenech se dale
déli na hrubozrnny a jemnozrnny geneticky algoritmus, viz rozdéleni pro-
blému podle paralelizace v sekci 3.3. Existuji také extrémni ptripady, kdy
na jednu vypocetni jednoku pripada jeden jedinec z celé populace. Vétsinou
se jednd o specidlné navrzeny algoritmus, bézici na specialnim hardwaru,
fesici specidlni problém [2, 4].

U ostrovniho modelu je roznéz dulezitd topologie. Topologie znamena,
jak jsou spolu jednotlivé prvky mnoziny provazany. V pripadé paralelnich
genetickych algoritmu uréuje spojeni mezi jednotlivymi kmeny, které udavaji
sméry mozné migrace. Piiklady nékterych topologii muzeme vidét na obrazku
4.1 [2, 4).
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Nk g

Ring Mesh Star
Fully Connected

0,0,0,0,0,0

Line Tree
Obrazek 4.1: Priklady topologi

Topologie maji vyznam pti budovani distribuovanych systémi, kde zpoz-
déni pfi posilani zprav neni zanedbatelné, ale zaroven neni zanedbatelna ani
cena jednotlivych spojeni mezi uzly. Proto je casto dulezité najit optimalni
topologii, ktera nebude mit ani zbytec¢né moc spojeni, ale zaroven uzly budou
moci komunikovat s ostatnimi uzly bez dlouhého ¢ekani. Dulezity parametr
tak muze byt délka nejdelsi cesty v grafu topologie, ktera v piipadé genetic-
kého algoritmu urcuje, kolik migraci musi probéhnout, aby se jedinec mohl
dostat z jednoho kmene do vsech ostatnich. Naptiklad na obrazku 4.1 u topo-
logie spojené jednou linkou (,,Line“) vidime, Ze aby se jedinec dostal z jedné
strany na druhou, musi probéhnout alespon pét migraci. Naopak u uplného
grafu (,Fully connected“) staci vzdy migrace jen jedna. Ne vzdy je dobré
mit vSechny cesty co nejkratsi, muze se pak stat, ze jedinec s velmi vysokou
fitness funkci pronikne do vSech kmenu pfilis rychle a tak poskodi genovou
diverzitu [4, 7].

Dalsi parametr topolgie, ktery je tfeba zvazit je odolnost sité proti vy-
padktum. Napiiklad u topologie typu hvézda (,,Star® na obrazku 4.1) se sit
kompletné rozpadne pii vypadku centralniho uzlu. Oproti tomu pti vypadku
uzlu z modelu ,Ring® budou jesté vsechny uzly schopné komunikace se vSemi
ostatnimi.
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5 Analyza aplikace

5.1 Pozadavky

Napsana aplikace na spousténi genetickych algoritmu v paralelnim a distibu-
ovaném prostiedi méla splnovat nékolik zakladnich pozadavk.

5.1.1 Programovaci jazyk

Bude napsana v jazyce Java. Za prvé proto, aby se zajistila prenositelnost
aplikace a jeji snadné nasazeni na ruznych prostiedich a operacnich systé-
mech. A za druhé proto, aby se pripadné rozsitovani obeslo bez ptekladu
a linkovani, ale pouze pridanim knihovniho archivu s fitness funkci. Prave
Java umoznuje pomoci reflexe, nahlizet do jiz pfelozenych *. jar a *.class
souboru a vykonavat jejich metody ,z venku.

5.1.2 Funkcionalni pozadavky

Aplikace bude umoznovat spousténi obecného genetického algoritmu. Tedy
algoritmu, ktery nevi nic o fitness funkci a jedince ma reprezentované pouze
jako Tetézec, jinak fe¢eno pole byti. Vsechny metody kiizeni, mutace a se-
lekce budou predpokladat Fetézcovou reprezentaci genu a chovat se podle
obecnych popisu v sekci 2. Pouze implementace fitness funkce bude pone-
chana na uzivateli. Na tuto implementaci jsou kladeny dalsi podminky a to,
ze musi byt opét napsana v jazyce Java, prelozena a zabalena jako .jar ar-
chiv. Je vyzadovana pouze jedna metoda, ktera jako parametr bere pole bytu
a vraci ¢islo typu double, hlavicka je tedy nasledujici:

public static double fitness(bytel[] array)

Aplikace bude umoznovat paralelni spousténi na jednom pocitaci stejné
jako distribuované spousteni na vice pocitacich spojenych do sité. Z duvodu
pouzitelnosti musi podporovat nejpouzivanéjsi sit’ovy protokol IPvj.
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5.1.3 Pozadavky na ovladani

Dalsi pozadavky maji usnadnit praci uzivatelum aplikace. Jedna se zejména o
pozadavek na grafické uzivatelské rozhrani, kterym pujde aplikaci snadno
ovladat. Ovladani by mélo byt mozné centralné z jednoho mista, aby v pripadé
distribuovaného prostiedi nebylo nutné vsechny ¢innosti opakovat na vsech
pocitacich zvlast’. Z duvodu casté izolace distribuovanych prostiedi by také
bylo vhodné ovladani aplikace umoznit z jiného mista nez z mista, na kterém
bude ve skutecnosti probihat vypocet, tedy naptiklad, aby uzivatel mohl za-
dat novy vypocet do prostiedi ze svého pocitace a nebyl nucen obsluhovat
piimo server, na kterém vypocet pobézi.

Faktor ke zvazeni je také doba, kterou genetické algoritmy typicky potie-
buji k dokonceni vypoctu. Tato toba je vétsinou delsi a neni moc vhodné, aby
uzivatel musel mit ovladaci konzoli neustale pripojenou k serveru, ale mohl
ji bez omezeni vypinat a zapinat a tedy kontrolovat vypocet podle svého
uvazeni.

5.2 Uzivatel aplikace

Predpoklada se, ze uzivatel aplikace bude softwarovy inzenyr, védécky pra-
covnik nebo alespon osoba znald zakladu pocitacovych siti a tedy, ze uzivateli
aplikace nebude délat problémy zadat spravné adresy pii spousténi programu
a vyvorit jednoduchou distribuovanou sit’. Déle aplikace predpokladé znalost
genetickych algoritmu do té miry, ze uzivatel bude schopen zadat zakladni
nastaveni mutaci, kfizeni, selekce a ukoncovaci podminky a tomuto nastaveni
porozumi.

5.3 Zakladni vize

Aplikace si klade za cil vyuzit co nejvice vypocetniho vykonu pro zrychleni
vypoctu genetickych algoritmu. Je uréen pro co nejsnazsi prechod od sekvenc-
niho algoritmu k algoritmu paralelnimu. Nebude se tedy zabyvat do hloubky
specidlnimi zménami, které se na paralelnich genetickych algoritmech daji
délat a které vice ¢i méné ovlinuji jejich funkénost.
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5.4 Paralelizace

Co se tyce navrhu samotné paralelizace, aplikace neni uréena pro spousténi
na specidlnich distribuovanych sitich typu extrémné jemné paralizace. Za-
roven nic nevime o topologii dané sité, takze algoritmus bude paralelizovan
jednoduchou datovou paralelizaci za pouziti ostrovniho modelu s ob¢asnou
migraci. Frekvence migrace se da nastavit zvlast’, stejné jako doba celého
vypoctu.

Je na volbé uzivatele, jestli chce zvolit striktné stejnou funkcénost jako
sekvenéni model, tedy ze jednotlivé uzly se synchronizuji po kazdé iteraci
algoritmu. Tim vytoii globdlni model, viz sekce 4.2.1, ktery uchovava pouze
jednu populaci a deleguje na vldkna pouze jednotlivé ¢innosti v ramci jedné
generace. Tento postup vyzaduje velké mnozstvi sit’'ové komunikace a re-
zie distribuce populaci a sbirani vysledku. V zavislosti na velikosti populace
a hlavné délce trvani vypoctu fitness funkce je tento postup vice ¢i méné
vhodny.

Nebo si uzivatel muze nastavit interval pro migraci delsi nez jedna ge-
nerace a tedy nechat algoritmus rozvijet kmeny samotné a migraci provadét
pouze jednou za cas. Protoze nic nevime o topologii sité, je velmi tézké nasta-
vit, kam by jedinci vlastné méli migrovat. Algoritmus tedy pracuje podobné
jako v piipadé globdlniho modelu a kdyz nastane cas migrace, vytvoii jednu
globalni populaci, ze které selekci vybere jedince k dalsimu zpracovani. Tyto
jedince vlozi jako pocatecni populaci do vSech uzlu a vypocet pokracuje do-
kud nenastane dalsi migrace.

V pripadé, ze podminka na migraci je stejna jako podminka na konec
algoritmu nebo je nastavend tak, ze nastane az déle, samotna migrace ne-
probéhne ani jednou. Uzivatel si tedy muze spustit vice na sobé nazavislych
genetickych algoritmu a na konci uz jen posbirat vysledky.

Nejblize tento postup paralelizace popisuje model farma [11]. Spociva
v tom, ze existuje centralni jednotka, ktera pridéluje vlaknum praci. Vlakna sa-
motnd mezi sebou nekomunikuji a tato centralni jednotka je zodpovédna za
veskerou synchronizaci.
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5.5 Sit’ova komunikace

Protoze aplikace je primarné ur¢end k béhu na vice pocitacich, je nutné na-
vrhnout metody sit’ové komunikace a komunika¢ni protokol. Z duvodu na-
saditelnosti aplikace v béznych sitich musi byt podporovan nejpouzivanéjsi
sit’ovy protokol IPv4. Nad protokolem IPv4 lezi dalsi protokoly transportni
vrstvy, mezi kterymi uz mame moznost volby. Napsat si protokol vlastni je
moznost ryze teoretickd, z duvodu chybéjici podpory v Javé i vé vétsiné si-
t'ovych zafizeni. Dalsi moznosti tedy jsou protokoly Transmission Control
Protocol (TCP) a User Datagram Protocol (UDP).

Protokol TCP narozdil od UDP poskytuje zaruku, ze zpravy dorazi ve
spravném potradi a pravé jednou. Oproti tomu UDP negarantuje poradi,
spravnost ani poc¢et obdrzenych zprav. Ovsem méa mnohem mensi rezii na ko-
munikaci a je vétsiné pripadu je tedy rychlejsi. Pro spravny chod aplikace
je vsak nutné aby ptikazy prichazely vSechny a ve spravném potadi. Navic
se pocitd s tim, ze hlavni zatézi bude vypocet genetického algoritmu a ne
synchronizace jednotlivych uzlu. Byl proto vybran protokol TCP.

5.5.1 Komunikac¢ni protokol

V této casti je popsan format posilanych zprav v sit’ové komunikaci. Urcuje
se jaky tvar ma kazda zprava a jakou odpovéd’ by méla druhd strana komuni-
kace poslat zpét. Pro vybér prototolu a nim souvisejictho kédovani zprav mu-
sime zvazit nasledujici parametry: jaké zpravy budeme posilat, jejich délku,
narocnost na zakodovani a dekodovani, narocnost implementace takovych
protokolt a stavajici moznosti Javy.

Aplikace bude mezi jednotlivymi uzly posilat vice druhu zprav. Jed-
nak prikazy, kterymi se aplikace ovlada. Téchto prikazu nebude moc, bu-
dou snadno zakdédovatelné napiiklad jako ¢islo nebo kratky text. Odpovedi
na tyto ptrikazy budou presné definované, bud’ jako prosté sdéleni typu ,,OK*
nebo jako jednoduché informace o prubéhu vypocti. Dalsim typem zprav,
které musime prenaset, jsou nastaveni genetického algoritmu a vysledky. Po-
uzivame objekty v Javé a proto se nemusime do detailu zabyvat jesté ko-
dovanim a dekédovanim téchto objektt, ale muzeme pouzit nékteré Javou
podporované metody jako serializace nebo RMI (viz dale). Posledni véci, kte-
rou budeme posilat po siti jsou .jar soubory s fitness funkcemi. Pfendsené
soubory se musi presné okopirovat na druhy konec komunikace a jedinnou
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moznosti kodovani by zde byla komprese. Zamétfeni této prace ovSsem neni
na prenos souboru, proto byla tato moznost vynechéna.

Serializace je proces, kterym Java z objektu vytvori takovou reprezentaci,
ktera se bude snadno posilat po siti. Jedinnou podminkou na dany objekt je,
aby on sam a vSechny jeho atributy bylo mozna zapsat jako binarni retézec.
V Javé to znamend, ze objekt implementuje rozhrani Serializable a vSechny
jeho atributy jsou bud’ jednoduché datové typy nebo objekty, které také
implementuji Serializable. Pti dodrzeni této podminky nam Java garantuje,
ze z takto vytvorené reprezentace dokaze procesem zvanym deserializace opét
vyvorit puvodni objekt.

Remote Method Invocation, (RMI) je technologie Javy, umoznujici vzda-
lené volani metod. V podstaté spociva v tom, ze aplikace registruje své me-
tody na serveru a jina klientska aplikace se poté k serveru muze pripojit
a vyzadat si zavolani nékteré registrované metody. Ke svému vnitinimu chodu

vvvvvv

VVVVVV

stavovani siti nebo parametru pro Java Virtual Machine. Proto bylo rozhod-
nuto vyuzit standardnich sit’ovych technologii, tedy protokolu TCP a socketi
v Javé. Socket je ve zkratce abstrakce jednoho konce komunikace. RMI bylo
kvuli svému slozetéjsimu nastaveni zavrzeno. Pro kédovani zprav byla, z du-
vodu usnadnéni uzivateli implementovat dalsi nastaveni bez nutnosti reseni
jejich kédovani a dekédovani, pouzita serializace.
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6 Implementace aplikace

V této casti bude popsana implementace aplikace, ktera byla provedena podle
analyzy v kapitole 5.

6.1 Struktura systému

Cely systém se skldada z nékolika césti, které kazda bézi jako samostatny
proces na jednom pocitaci. VSechny procesy mohou bézet na jednom stroji,
ale systém je urcen k béhu v distribuovaném prostiedi na vice pocitacich.

Zakladni rozdéleni je na obrazku 6.1. Nejdulézitéjsi ¢asti jsou User, Master
a Worker. Sméry sipek oznacuji, ktera cast spravuje kterou a tedy smérem
po sipce proudi pifkazy, smérem proti sipce vysledky. Cast Thread oznacuje
jednotliva vldkna vypoctu a je proto pevnou soucasti ¢isti Worker, coz je
naznaceno kompozici.

Procesy Worker jsou mysleny pro spousténi na jednotlivych pocitacich,
kde ovlddaji vice vlaken ( Thread), které kazdé odpovida jednomu jadru pro-
cesoru (pro optimélni vykon). Tato ¢ast je rozepséna v sekci 6.3.1.

Master je urcen k synchronizaci jednotlivych Workeri a nevyzaduje ni-
jak zvlast’ velky vypocetni vykon. Je to ovSem ta cést aplikace, kterd je nej-
vice namahana z hlediska sit’ové komunikace. Dalsi informace v sekci 6.3.2.

User slouzi k ovladani celé aplikace. Je naznacen prerusovanou carou,
jelikoz neni nutny k samotnému vypoctu a predpoklada se, ze se uzivatel
bude pripojovat prerusované, pouze pro nova zadani a kontrolu vysledku.
Viz sekce 6.3.3.

Dalsi casti aplikace nejsou nutné rozdélené pro vice pocitacu nebo ja-
der a nejsou v hrubém diagramu zakresleny. To ovSem nic neubird na jejich
dulezitosti. Tiidy a balicky zaobirajici se samotnym genetickym algoritmem
jsou obsahem sekce 6.2. Prave tyto tiidy obsahuji obsluhu vldken a synchroni-
zacnich mechanismu pro paralelni béh na jednom pocitaci. Sekce 6.3, nazvana
Main, obsluhuje spousténi aplikace a parsovani parametru. Velmi dulezita je
sada baliku pro sit’'ovou komunikaci, popsana v sekci 6.8. Grafické uzivatelské
rozhrani je naplni spise uzivatelského manudlu v priloze A, ovSsem zdkladni
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Master

! ! !

Worker Worker Waorker
Thread Thread Thread
Thread Thread Thread
Thread Thread

Thread

Obrazek 6.1: Zakladni diagram aplikace

principy jsou zminény i v sekci 6.10.

6.2 Geneticky algoritmus

Sada balicku genetic obsahuje samotny geneticky algoritmus urc¢eny k pa-
ralelnimu spousténi. V zasadé je objekt ttidy GeneticAlgorithm pouze sada
jednotlivych objektu GeneticThread. Samotny algoritmus pouze rozdéli praci
vlaknum a ¢eka na dokonceni. Poté udrzuje mnozinu vysledku, které na vy-
zvani preda obsluhujicimu Workerovi. Také udrzuje pocatecni populaci, kte-
rou preposila vlaknum v pripadé, ze doslo k migraci a algoritmus ji obdrzel
»shora® od obsluhujictho Mastera. V této implmentaci si kazdé vldkno udr-
zuje svoji populaci, nad kterou déla vSsechny zmény. UML Diagram balicku
je na obrazku 6.2.
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GeneticThread
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+runi) StoppingCondition
manages Caollection of «Interface»
FitnessFunction
Solution

Obrazek 6.2: UML Diagram balicku genetic
6.2.1 Objekt Settings

Settings je objekt obsahujici vSechno potiebné nastaveni k béhu paralelniho
genetického algoritmu. Obsahuje fitness funkci (nebo alespon odkaz na *. jar
soubor s funkef), popis selekce, mutace, kiizeni i podminek pro migraci a tipl-
nou ukoncovaci podminku.

6.2.2 Balik ifaces

ifaces je dalsi balik, ktery obsahuje rozhrani popisujici kontrakt jednotlivych
casti algoritmu. Vétsina téchto ¢asti je snadno pochopitelna, naptiklad tiidy
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implementujici Mutation musi byt schopné prijmout jako parametr populaci
(kolekci Feseni, Solution), provést mutaci a vratit vyslednou kolekei prvku
stejného typu.

Solution je rozhrani definujici jednoho jedince v algoritmu. Tento jedi-
nec musi byt schopny vytvorit svoji pfesnou kopii pro ucely kfizeni a musi
mu jit ptitadit vypoctena fitness funkce. V dobé psani této prace byla jedin-
nou implementujici tfidou ByteArray, kterd popisuje jedince s chromozomem
zapsanym jako polem bytu.

UML diagram balicku genetic.ifaces je v priloze F.

6.3 Veétveni programu

Protoze funkénost aplikace se drasticky méni podle toho, jestli bézi v rezimu
Worker, Master nebo User, byla jednou ze zvazovanych moznosti aplikaci
rozdélit na tfi samostatné stojici a funkéni celky. Tato moznost byla nakonec
zavrzena, protoze mnozstvi sdilenych t¥id by prevazilo mnozstvi rozdilu. Na-
priklad sit’ova komunikace si musi na obou koncich spojeni odpovidat, nebo
samotné nastaveni genetického algoritmu musi byt shodné jak v obsluzné
casti User, tak ve vykonavajici casti Worker.

Aplikace je tedy pouze jedna, ale da se presné podle diagramu 6.1 spustit
ve tfech rezimech:
e User, obsahujici grafické uzivatelské rozhrani a ovladaci prvky

e Master, samostatné bézici serverova aplikace, ktera obsluhuje jednotlivé
Workery a zaroven ptijimé piikazy od ¢éasti User

o Worker, vykonnd cast aplikace, ale zaroven samostatné stojici server,
ktery prijméa prikazy od Mastera

Zvoleny rezim se definuje parametrem pii spousténi, vice v priloze A.
Vsechny hlavni rezimy spousténi jsou soucasti balicku main.
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6.3.1 Worker

Worker je jeden ze ti{ rezimu, ve kterém se aplikace da spustit (vice o re-
zimech spousténi v sekci 6.3). Zéaroven je to sada tiid, které jeho funkénost
zastavaji. Worker pouze obstarava sit’'ovou komunikaci s Masterem a staréd
se o spousténi genetického algoritmu, v zdsadé pouze zajist'uje komunikaci
mezi tiidami WorkerMessageThread a GeneticAlgorithm. Také si pomoci
FitnessManageru udrzuje piehled o . jar souborech s fitness funkcemi, které
i schopen ptijimat a aktualizovat, viz sekce 6.9.

6.3.2 Master

Master je dalsi z rezimu, ve kterém se aplikace d& spustit. Je to jadro veskeré
synchronizace, udrzuje si prehled o vSech ptipojenych Workerech, o stavu
jejich ¢innosti a je schopen jim prtidélovat praci. Zaroven si také udrzuje
svuj lokalni adresai s .jar soubory, které je schopen piijimat od Usera,
stejné tak jako odesilat na Workery. Pravé Master je zodpovédny (pfi splnéni
podminky migrace) za posbirani celé populace od vsech vypocetnich uzlu
v siti, vybér nejlepsich jedincu a jejich distribuce zpét na vypocetni uzly.
UML diagram pro master je v ptiloze G.

Nepracuje ovsem sam od sebe, je Tizen z casti User, které posila informace
o ¢innosti vSech Workeru stejné jako finalni vysledky. Naopak od ni pfijima
pokyny k praci, zejména nastaveni genetického algoritmu, ktery se bude po-
citat.

6.3.3 User

User je uzivatelské rozhrani urcené k ovladani celého systému. Pripojuje
se piimo k casti Master, které zadavéa piikazy a od které stahuje vysledky
vypoctu. Je to jedinna cast aplikace, kterd obsahuje grafické uzivatelské roz-
hrani. Zde se graficky nastavuje nové zadani genetického aloritmu, které
se posila na Master k vypoctu, vypocet se spousti, zobrazuje se prubéh a po
skonceni se stahuji vysledky. Vysledky je mozné ulozit bud’ jako plainext
nebo exportovat do jednoduchého XML. Zaroven je mozné poslat na Master
novy .jar soubor s fitness funkci a pitkazem si vynutit synchronizaci, tedy
preposlani nebo aktualizaci souboru na vsech pripojenych Workerech.
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Ve stejném balicku jako main.user je nachazi dvé rozhrani, kterd User
implementuje. Jedna se o Command a View. Tyto rozhrani jsou pritomny pro
piipad dalstho rozsitovani aplikace, naptiklad o moznost konzolového auto-
matizovaného spusténi, a autorovi pripadné implementace maji poskytnout
napovédu, jaké piikazy by User mél umét posilat na Mastera (¢ast Command)
a na jaké zpravy musi umét reagovat (Cast View).

6.4 Implementace jedince

Balicek basic.solutions, obsahuje implementaci jedinného zatim podporo-
vaného zapisu jedince a to pomoci pole bytu. Implementujici tfida se jmenuje
ByteArray a obsahuje pouze tii atributy:

private double fitness;
private final byte[] array;
private final int size;

Vsechny metody jsou z duvodu univerzalniho pouziti napsany co nejobec-
néji a neni provadéna zadna kontrola zadavanych hodnot. Je hodno pozna-
menat, ze metody equals a hashCode jsou prekryty pouze kvili moznym do-
datec¢né implementovanym metodam selekce, kiizeni nebo mutace. VSechny
operatory v soucasné verzi aplikace (viz sekce 6.5) umoznuji mit v populaci
vice stejnych jedincu.

6.5 Genetické operatory

Sada balicku basic, obsahuje implementace nejpouzivanéjsich krizeni, mu-
taci, selekci a ukoncovacich podminek popsanych v kapitole 2. VSechny im-
plementace jsou funkéni pouze pro objekty tiidy ByteArray, ale jsou napsany
tak, aby nebylo tézké do nich pripadnou dalsi funkénost dodat.
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6.5.1 Mutace

Mutace jsou obsahem balicku basic.manipulations.mutations. VsSechny
dale popsané implementace se snazi dodrzovat popisy v kapitole 2. Vsechny
implementované mutace maji dva atributy a to solutionChance a gene-
Chance. Pii zvazovani, zda mutovat nebo ne se postupuje tak, ze u kazdého
feSeni se generuje ndhodné cislo, které je porovnéano se solutionChance.
Kdyz je mensi, jedinec bude mutovat, kdyz je vétsi, jedinec se dostane do
dalsi generace beze zmény. U jedincu, kteii mutovat budou se cely proces
opakuje u kazdého genu a pro hodnotu geneChance.

Postupné snizovani hodnoty mutace (Cooldown. java) je implementovano
tak, ze tfida si uchovavd statickou hodnotu odchylky (deviation) a za kaz-
dou mutovanou generaci tuto hodnotu snizi vynasobenim ¢islem danym pri
vytvareni objektu. Vychozi hodnota je nastavena na 127, coz je polovina
intervalu pro byte. Pokud je tedy generationalDrop nastaven na 0.5, s
druhou mutaci uz odchylka bude 63.5, ve tieti iteraci bude opét poloviéni
(63.5 x 0.5 = 31.75) a tak dale. Hodnota odchylky mé vliv na zménu hod-
noty genu, postupuje se stejné jako v pripadé Gaussovské mutace (viz dile).

Gaussovskd mutace (GaussChange. java) ke kazdému mutovanému genu
pricte hodnotu podle Gaussovského rozlozeni, v Javé implementovano jako
metoda nextGaussian() tiidy Random. Tato hodnota se vynasobi pozadova-
nou odchylkou.

Hranicéni hodnota (EdgeValue. java) md tii rezimy. Bud’ se nahrazuje mi-
nimem, maximem nebo se mezi nimi rozhodne v poméru 50:50. Implementace
je velice pfimocara.

Rovnomérné rozloZen? (UniformChange . java) zkrdatka na misto mutova-
ného genu vlozi ndhodnou hodnotu generovanou funkei (byte)r.nextInt(),
kde r je objekt ttidy Random.

6.5.2 Krizeni

Implementace ktizeni jsou obsahem balicku basic.manipulations.crossovers
a stejné jako mutace se snazi dodrzovat popisy v kapitole 2.

Jednobodové krizZeni (OnePoint . java) vyzaduje jedince stejné délky a pak
uz jenom nahodné generuje bod, kde se jedinci prerusi. Tato implementace
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generuje pouze jednoho potomka z obou rodicu.

Dvoubodové krizeni (TwoPoints. java) postupuje podobné jako jednobo-
dové. Zvoli dva body, které porovnanim sefadi, a poté slozi vysledného po-
tomka tak, ze vezme prvni a posledni ¢ast z prvniho rodice a a prostiedni
¢ast z druhého. Muze se stat, ze obé generovana ¢isla budou stejna a v tom
pripadé je potomek stejny jako prvni rodi¢. Tato moznost je z divodu urych-
leni kiizeni zanedbana a predpoklddaji se vétsi délky jedincu, takze bude
nastavat ztidka.

n-bodové krizeni (NPoint . java) vyzaduje jako parametr pocet bodu fezu.
Tyto body se nahodné generuji, sefadi se do pole a pak se uz jen jedinci
prochéazi gen po genu a kdyz se na bod zlomu narazi, zméni se hodnota
proménné useFirst a zacnou se kopirovat geny od druhého jedince.

v sy

,Cut and Splice“ krizeni (CutAndSplice.java) si nejdiive vygeneruje
oba body fezu, poté dopocita spravné délky jedincu a na spravna mista
v novych chromozomech kopiruje spravné geny. Tato metoda generuje dva
jedince.

Rovnomérné kriZeni (UniformChance.java) vyzaduje jedince o stejné
délce a pak uz jen projde cely chromozom a u kazdého genu nahodné v
pomeéru 50:50 urci rodice.

6.5.3 Selekce

Metody vybéru jsou obsahem balicku basic.manipulations.selections.
Implementované jsou ¢tyti selekce a to ruleta, vybér podle poradi, turnaj a
vybér prunich n. Implementace vgbéru pronich n (Truncation.java) a tur-
naje (Tournament . java) je piimocara a chova se tak, tak je uvedeno v popisu
v kapitole 2. Vybér podle poradi (RankRoulette. java) je v podstaté shodny
s ruletou, pouze mu ptechazi urceni novych hodnot fitness funkei.

Ruleta (Roulette.java) probihd tak, ze se podle predpisu nejdiive spo-
¢itaji normalizované hodnoty, které se ulozi do listNormalised, coz je List
objekti MyEntry, které uchovavaji jedince a k nému pfitazenou hodnotu.
Déle se uz jenom pocitaji kumulativni normalizované hodnoty pro jedince a
jsou ulozeny do mapy mapNormalisedCumulative. Mapa je safezend podle
klict, kterymi jsou pravé ulozené kumulativni normalizované hodnoty. Pak
uz se jen generuji ndhodna ¢isla a z mapy se vybiraji prvky, které jako prvni
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odpovidaji podmince, Ze jejich hodnota je nejblizsi vyssi. Proces se opakuje
do té doby, nez je pocet vybranych jedincu dostatecny.

6.5.4 Ukoncovaci podminky

Ukoncovaci podminky a podminky pro migrace jsou co se tyce implementace
stejné. Jsou umisténé v basic.manipulations.conditions. Implemento-
vany jsou podminky:

e FitnessFunctionTreshhold. java, kterd vypocet zastavi jakmile kte-
rykoliv jedinec z populace dosdhne limitni hodnoty fitness funkce

e NumberOfGenerations. java, kterd si staticky pamatuje kolikrat byla
zavolana a po daném poctu generaci vypocet ukonci

e Timelimit.java, ktery pouze porovnava cas konstrukce podminky (nebo
posledniho zavoldni reset ()) s aktudlnim ¢asem systému a ukonci vy-
pocet v pripadé, ze se hodnoty lisi o vice nez je zadany pocet milisekund

6.6 Reflexe

Ke ¢tenti jiz zabalenych a kompilovanych . jar soubort s fitness funkcemi mu-
sime pouzit funkci Javy, zvanou reflexe, anglicky reflection. Tato technologie
umoznuje prochazet jiz kompilované . class soubory a ,,z venku“ vytvaret je-
jich objekty a volat jejich metody. K iplnému uréeni metody, kterou chceme
volat potfebujeme jméno .jar archivu, ve kterém je zabalend, jméno tiidy
(.class souboru), ktery ji obsahuje, a jméno samotné metody. Parametry i
navratova hodnota metody jsou presné dany specifikacemi aplikace.

Nacitani a volani externi fitness funkce zarizuje ttida ExternalJar z ba-
licku basic.fitness. Pro nacitani slouzi metoda loadMethod(), ktera je
cela v priloze H. Nejdiive se otevie samotny . jar soubor jako objekt typu
JarFile a vytvori se objekt ClassLoader, pomoci kterého se jednotlivé tridy
nacitaji. Pro kazdy soubor v archivu, reprezentovany objektem JarEntry se
nejdiive zjisti, zda se jedna o .class soubor. Jiné soubory nejsou produktem
prekladace Javy, nedaji se nacist a nejsou zajimavé.

39



Implementace aplikace Testovact fitness funkce

Hleddme pouze jeden .class soubor, ktery si uzivatel zvolil. Pokud se
tedy jméno shoduje, na¢teme ho pomoci diive vytvoreného Loaderu. Déle
uz jen hledame metodu se jménem, které opét urcil uzivatel. Po nalezeni
vhodné metody ji ulozime jako objekt Method k dalsimu uziti. V pripadé, ze
kterdkoliv ¢ést selze (nebyl nalezen . jar, tiida nebo metoda) nenacte se nic
a method zustane nastavena na null.

Je dobré poznamenat, ze vhodna metoda se nesmi nacitat uz pri vytvareni
objektu ExternallJar, jelikoz tento objekt je urcen k posilani po siti a ruzné
interpretaci na ruznych ¢astech systému. Napriklad proces User ani nemusi
hledany . jar archiv mit u sebe. Nebo na riuznych Workerech je soubor ulozen
v ruznych slozkach. Je proto nacitdn az v pripadé nasazeni na proces Worker.

Samotné vyvolavani funkce se vykona prostym zavolanim

method.invoke (null, new Object[] { param });

kde param je pole bytu, ziskané z jedince. Pokud dojde k vyvolani vy-
jimky pfi volani metody, je jako hodnota fitness funkce pouzita konstanta
Double.NaN.

6.7 Testovaci fitness funkce

Aplikace prichazi s nékterymi fitness funkcemi jiz implementovanymi a ur-
cenymi k testovani funkcénosti. Tyto funkce vétsinou produkuji nejlepsi vy-
sledky pro jedince reprezentované textem, takze je mozné snadno zkontrolo-
vat, jak si jedinci vedou. Jedna se o balicek basic.fitness a implementované
testovaci funkce jsou:

e Alphabet porovnava zacatek jedince pismeno po pismenu s fetézcem
LABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ*, za kazdé spravné pismeno
zvysuje fitness funkci o jedna

e HelloWorld stejné jako Alphabet, ovsem porovnavany retézec je ,,Hello
World !«

e HighSum prosté secteni hodnot celého chromozomu, kde vsechny hod-
noty jsou reprezentovany jako unsigned byte
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e LetterHighSum stejné jako HighSum s¢itd hodnoty vsech genu piimo,
ovsem uvazuje pouze hodnoty, které se daji zapsat jako velké pismeno,
tedy nejvyssi hodnoty fitness funkce dosdhne kdyz je cely chromozom
zapsan jako Tetézec znaku ,,Z*

6.8 Sit’ova komunikace

Kazda prendsend zprava je objektem tiidy Message a ma dva neménné atri-
buty. Povinny fetezec content, ktery udava typ zpravy a volitelny appendix,
coz muze byt jakykoliv serializovatelny objekt prikladany ke zprave. Celd
implementace odpovidd navrhovému vzoru prepravka [16] a je umisténa v
priloze 1.

O samotné posilani a zpracovavani obdrzenych zprav se stard abstraktni
ttida ConnectionThread. Jak ndzev napovida, jedna se o samostatné vlakno,
které zapouzdiuje obsluhu soketu. Ttida je abstraktni, jelikoz vzdycky musi
byt pfitazena k néjaké casti aplikace, naptiklad User posild a prijima jiné
piikazy nez Master. Proto kazda tfida od ni dédici musi obsahovat metody
messageReceived() a connectionError().

messageReceived () znamend, ze byla prijata nova zprava, kterou je
mozné si vyzvednout z fronty zprav zavolanim getMessage ().

connectionError() je zavolan pokazdé, kdyz dojde k odpojeni druhého
konce komunikace, at’ jiz standardnim ukon¢enim, timeoutem socketu, nasil-
nym prerusenim pomoci RST paketu, nebo obdrzenim Spatné formatované
zpravy. Na tuto situaci reaguje kazda cast aplikace jinym zpusobem. Na-
piiklad zatimco User se od Mastera muze odpojit kdykoliv a bez dalsich
nasledku, pfi preruseni spojeni mezi Masterem a Workerem musi Master
reagovat, aby nezacal ukolovat odpojeného Workera.

Veskeré typy zprav, rozdélené podle odesilatele a prijemce jsou ve tiidach
v balicku networking.messages.labels a implementace pouzivanych piiloh
ke zpravam je obsah balicku networking.messages.appendices.
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6.9 Posilani souboru

Aplikace je navrzena pro snadné pridavani vlastnich fitness funkei v podobé
.jar souboru s tfidami a metodami, které je implementuji. Archivy s fit-
ness funkcemi je nutné mit na vSech vypocetnich uzlech, tedy tam, kde bézi
aplikace v rezimu Worker nebo Master. Nahravani archivu na kazdy jed-
notlivy uzel zvlast’ je pro uzivatele nepohodlné a v pripadé ruznych verzi
by mohlo snadno vést k chybé. Proto je do aplikace priddna funkcionalita
pro pridavani a aktualizaci souboru pouze jednou, tedy z ¢asti User smérem
na Master. Poté uz staci jednim prikazem na synchronizaci tici Masteru, aby
vSechny archivy, které ma, zacal distribuovat na jednotlivé Workery.

O udrzovani seznamu archivu s fitness funkcemi a jeho aktualizaci se stara
tiida FitnessManager ze stejnojmenného balicku. Ta si z duvodu jiného ko-
munikacniho protokolu a hlavné z duvodu nezavislosti na zbytku aplikace
udrzuje svuj vlastni server, na kterém ptijima soubory. Nezavisly na aplikaci
je proto, ze béhem vypoctu algoritmu, je mozné nahravat dalsi soubory, stejné
tak jako je mozné cely server tiplné vypnout (zatim pouze zdsahem do kédu,
tato funkcionalita neni mozné z ovladaciho panelu). Nahrdvani souboru bé-
hem vypoctu je ovsem silné nedoporucovano z duvodu zpomaleni vypocétu
a vytizeni sité.

Komunika¢ni protokol je zde velmi jednoduchy, pro kazdé navazané spo-
jeni se precte prvnich obdrzenych 1024 bytu, které znamenaji jméno souboru
v kédovani UTF-8. Tento soubor se vytvoii a nakopiruje se do néj vsechno
co prijde komunika¢nim kandlem déal. Po stahnuti a ulozeni celého souboru
vypocita checksum (viz ddle) a aktualizuje se seznam ve FitnessManageru.

Neni ovSsem nutné posilat znovu soubory, které se jiz na druhém konci vy-
skytuji. Proto pozadavek na sychnronizaci vypada tak, ze si Master nejdrive
vyzada seznam vSech archivu, které Worker ma, spolecéné s jejich kontrolnim
souctem (checksum).

6.9.1 Kontrolni soucet

Kontrolni soucet, jinak checksum, je vysledek takzvané hashovaci funkce,
ktera vezme na vstupu cely soubor a na vystupu generuje kratkou sekvenci
znaku. Na samotnou funkci je kladen ten pozadavek, aby i pii sebemensi
zméneé vstupniho souboru byl vysledek odlisny. V piipadé souboru se stejnym
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jménem tak snadno pozname, zda se soubor zménil ¢i nikoliv. Master poté
porovna svuj seznam .jar archvu se seznamem, ktery obdrzel, a vSechny
soubory, které Worker nema, nebo ma jejich starou verzi, posle k aktualizaci.

6.10 Uzivatelské rozhrani

Vzhled a funkce dostupné pres grafické uzivatelské rozhrani v rezimu User
jsou naplni uzivatelského manudalu v piiloze A, zde si pouze ve struc¢nosti
popiseme jednotlivé soucasti.

Aplikace ma ¢tyfi hlavni okna, jejichz implementace je obsahem balicku
user.gui.windows.

e MainWindow je hlavni okno aplikace, kde jsou zobrazeny informace o pti-
pojeném Masterovi a jednotlivych k nému pripojenych Workerech, z to-
hoto okna je také pristupna vétsina ovladacich prvku

e ConnectWindow je malé okno slouzici pouze k zadani IP adresy a portu
na ktery se User ma pripojit

e ResultsWindow je okno urcené k prohlizeni a ukladani vysledki

e SetupWindow je okno obsahujici veskeré nastaveni pro nové zadani ge-
netického algoritmu

Hlavni okno se sklddd z jednotlivych panelu. V balicku user.gui . panels
najdeme implementace panelt pro informace o Masterovi i o jednotlivych
Workerech. Zaroven obsahuje tfidu PanelsConstants, ve které jsou popsany
rozmeéry vsech panelu.

Okno nastaveni obsahuje nékolik panelu pro nastaveni jednotlivych moz-
nosti algoritmu, tedy mutace, selekce, kiizeni, podminky migrace a ukon-
covaci podminky. Vzhled a stavba téchto panelu je dana tridami v balicku
user.gui.panels.settings.

Kazdé jednotlivé nastaveni muze, ale nemusi mit sva dalsi parametry. Na-
priklad u one-point crossover neni co dalsitho nastavit, ale u n-point se jako
parametr musi objevit pocet bodu fezu. Tyto pridavna nastaveni jsou defino-
vana v baliccich user.gui.panels.options.*, kde je pro kazdou moznost
vytvoren specialni balik se tfidami.
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7 Testovani

7.1 Testovaci prostredi

7.1.1 Pocitac A
Hardware

e CPU: Intel Core 2 Duo E7300, taktovany na frekvenci 3.41 GHz
e RAM: 4 GB DDR2
e Disk: Crucial 128 GB, Solid State disk

Software

e Operacni systém: Windows 8.1

e Java, verze 1.8.0_25

7.1.2 Pocitac B
Hardware

e CPU: Intel Core i5 2410M, taktovany na frekvenci 2.3 GHz
e RAM: 4 GB DDR3
e Disk: 750 GB, klasicky magneticky

Software

e Operacni systém: Kali Linux

e Java, verze 1.8.0_20
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7.2 Zakladni test funkcionality

Tento zakladni test je urcen k ovéreni funkcionality vSech ¢asti genetického
alogritmu, tedy vSech moznosti kfizeni, mutace, selekce, migraéni i ukon-
covaci podminky. Nejsou testovany vsechny kombinace, ale kazda moznost
nastaveni je otestovana alespon jednou.

7.2.1 Testovana aplikace

Aplikace byla pro ucely testovani upravena. Zejména logovani bylo opraveno
tak, aby Worker logoval i zpravy typu FINER, tedy vypisoval v kazdém kroku
alogritmu celou populaci. Upravena aplikace pro ucely logovani je soucasti
prace jako elektronicka priloha. Hlavni tiida aplikace byla upravena tak, aby
spoustéla vsechny t¥i hlavni ¢asti najednou a pro snazi ¢teni logu mé cast
Worker pouze jedno vldkno. Cely kéd metody main je nésledujici:

public static void main(Stringl[] args) throws IOException,
InterruptedException {

Worker w = new Worker (5000, "Worker", "<folder 1>", 1);
w.start();
Thread.sleep(500);

Collection<Node> targets = new ArrayList<Node>();
targets.add(new Node("127.0.0.1", 5000));

Master m = new Master(targets, 5900, "Master", "<folder 2>");
m.connectToWorkers () ;

m.start();

Thread.sleep(500);

User u = new User();

u.start();

Thread.sleep(500);

u.cmdConnect ("127.0.0.1", 5900);

V této casti netestujeme externi . jar soubory, proto slozky <folder 1>
a <folder 2> mohou zustat prazdné.
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7.2.2 Krizeni
One-point

Barevné zvyraznény log je v priloze C. Je z néj jasné vidét, ze jedinci vznikaji
ze dvou rodi¢t pro zvoleny bod tezu.

Two-point

Barevné zvyraznény log je v ptiloze D. Stejné jako v ptipadé one-point je jasné
vidét, ze jedinci vznikaji z rodi¢u vyménou prostiedni ¢asti chromozomu.

N-point

Cely log pro jednu generaci je v souboru 8.txt. Aby se ukazal vliv po¢tu bodu
fezu na ktizeni, byly zvoleny delsi reprezentace jedince, nevhodné pro zapis
do tohoto vyctu.

Cut and Splice

Cely log pro jednu generaci je v souboru 3.tzt. Je zobrazen kompletni log
celého prubéhu algoritmu, kde byla zvolena testovaci fitness funkce HighSum,
ktera prirozené bude preferovat delsi jedince. V logu si tak muzeme vsimnout
postupného narustu délky chromozomu.

Uniform chance

Cely log pro jednu generaci je v souboru 9.txt. Stejné jako u N-point je
zvolena vétsi délka chromozomu, aby se vice ukazal vliv kiizeni.
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7.2.3 Vybeér

Vybeér se testuje velmi tézko pouze za pouziti vycétu populace pred a po se-
lekci. Jedinnou vyjimku tvoii truncation selection, u které muzeme snadno
z logu 1.txt poznat, ze opravdu vybira nejlepsich n jedincu. U jinych druht se-
lekce je velky podil nahody a je tak tézké urcit, které vysledky jsou spravné.
Otestovana metoda rank-roulette v logu 6.tzt opravdu vybira vice jedincu
z prednich pozic nez jedincu z konce fronty (ve vysledné populaci je jejich
pomeér vyssi). Oproti tomu ruleta pro populaci, kde vsichni jedinci maji fitness
0 (coz je pro algoritmus Spatnd, ale presto validni hodnota, ovsem takovy je-
dinec by normélné nemél sanci byt vybran vibec) vybird neustale posledniho
jedince z populace a tim napsrosto znic¢i genovou diverzitu. Je to uvedeno
jako priklad spatného pouziti rulety v logu 7.tzt.

Algoritmy selekce byly testovany a jejich funkcénost ovérena v prubéhu
jejich implementace pomoci white-box testu.

7.2.4 Mutace

Edge value

Hodnoty pro tento test byly nastaveny:

e Sance pro vybrani jedince k mutaci: 50%
e Sance pro mutaci jednotlivych genu: 80%

e hodnota mutace: nadhodnéa v pomeéru 50:50.

Jak je vidét z logu 10.tzt, opravdu pouze piiblizna polovina populace
zmutovala, u mutovanych jedinct se pomér mutovanych genu k puvodnim
blizi 80% a hodnota mutace je rozvnomérné rozlozena mezi horni a dolni
hranici.

Uniform chance

Hodnoty pro tento test byly nastaveny:
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e Sance pro vybrani jedince k mutaci: 20%

e Sance pro mutaci jednotlivych genu: 50%

Hodnoty si muzeme ovérit z logu 11.txt.

Gauss chance

Zde byly hodnoty nastaveny tak, aby vSechny geny byly nuceny mutovat
(100% pro obé sance) a odchylka rovna dvéma. Jak je z logu 4.txt videét,
vétsina genu méni svou hodnotu jen velmi malo nebo vubec, coz priblizné
odpovida Gaussové rozdéleni.

Cooldown

Log 5.txt ukazuje postupny vyvoj mutace pro prvnich pét generaci a pak
pro generaci patnactou. Mutace byla nastavena tak, aby opét mutovaly vSechny
geny ve vSech jedincich a mezigeneracéni zpomaleni bylo ddno na 50%. Mu-
zeme si vSimnout, ze prvni generace mutuje v podstaté iplné nahodné, za-
timco hodnoty paté generace se méni uz mnohem méné. U patndtcé generace
je jiz mutace potlacena tplné.

7.2.5 Migraéni podminka

Funkénost byla ovérena i u migra¢nich podminek (exchange condition). Po-
moci logt a vypisu na ¢asti Master muzeme ovérit, ze kdyz vSechna vlakna splni
tuto podminku, dojde k migraci a sychronizaci s globalni populaci.

Podminky migrace se také daji snadno ovérit sledovanim stavu algoritmu
piimo v uzivatelském rozhrani. Informace o Masteru zahrnuji také pocet
migaci, které jiz probéhly. Proto se naptiklad pro nastaveni podminky ¢asem
dé snadno sledovat zda se ¢itac¢ zvysi kazdych z sekund.

Nastaveni migracni podmink na typ Fitness function Threshhold je ve vét-
siné pripadu logicka chyba. Jednak se ¢eka, az vsechna vlakna splni tuto pod-
minku a za druhé typickd fitness funkce se méalokdy snizuje, takze od prvni
migrace dal bude vétsinou dochazet k dalsim migracim kazou generaci.
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7.2.6 Ukoncovaci podminka

Vsechny ptedchozi testy byly spoustény po dobu deseti sekund, po které
se algoritmus opravdu ukoncil. Dalsimi vyzkouSenymi moznostmi byl po-
cet generaci nastaveny na jednu popripadé na pét. Vsechny pripady skoncily
uspésne, algoritmus se ukoncil v ocekavanou dobu. Nutno poznamenat, ze al-
goritmus vzdy musi dokoncit evaluaci celé populace. Napiiklad v ptipadeé,
ze vypocet fitness funkce trva deset sekund pro jednoho jedince a v popu-
laci mame Sedesat jedincu na vldkno, pobézi vypocet miniméalné deset minut
(10s x 60 = 600s = 10m), nez dojde k prvnimu vyhodnoceni podminky.
Takze i kdyby byla nastavena na 5 sekund, alogritmus pobézi deset minut.

Dalsi véci hodnou zminky je poradi v jakém se podminky vyhodnocuji.
Nejdrive se ¢eka, az vSechna vlakna splni svoji podminku na migraci, a az
poté se vyhodnoti celkova ukoncovaci podminka. Takze algoritmus bézi vzdy
minimalné tak dlouho, nez se naplni prvni migracni podminka.

7.2.7 Dalsi testy

Kromé vyse zminénych testu byly samoziejmé provedeny i testy celkového
chovani algoritmu na problémech charakterizovanych funkcemi ze sekce 6.7.
Zde se testoval vykon algoritmu jako takového, tedy pfi jakych nastaveni
konverguje rychleji, kdy pomaleji a kdy vubec. Tato prace si neklade za cil
stanovit nejlepsi nastaveni pro feSeni téchto problému, proto pouze zminime,
ze genetické algoritmy se zde daji s uspéchem pouzit a toto pouziti bylo
testovanim ovéreno.

7.2.8 Zhodnoceni vysledku

Vsechny testy dopadly tspésné, aplikace nikdy nespadla ani neprodukovala
Spatné vysledky. Je zde ovéreno, ze vSechny metody funguji tak, jak je po-
psano v kapitole 2. Je zde ovSsem nutné poznamenat nékolik véci, zminénych
dale.

V prikladech kiizeni se obcas objevi takovy potomek, ktery je naprosto

shodny s jednim z rodicu. To je zpusobeno tim, ze rodice jsou vybirani na-
hodné z celé populace a muze se stat, ze je dvakrat vybran ten samy jedinec.
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Zadny zptisob kifzeni, kromé Cut and Splice, ze dvou stejnych rodiéi nevy-
produkuje potomka odlisného. Toto chovani muze byt nezddouci, ale u obec-
ného genetického algoritmu se pocita s vétsi populaci, nez maji modelové
priklady, a tedy, ze se Sance na vybér stejnych rodi¢ti snizi. Toto chovani
bylo také otestovano.

7.3 Posilani souboru

Aplikace také obsahuje funkci pro posilani . jar souboru s fitness funkcemi.
Zakladni funkcionalita je takova, aby uzivatel obsluhujici ¢ast User na svém
pocitaci vybral . jar soubor, ktery se nahraje na Mastera. Dalsim krokem je
pozadavek na synchronizaci soubort, ktery prinuti Master k distribuci no-
vych soubort na jednotlivé Workery. User vzdycky pii posilani souboru pte-
pise dosavadni soubory, distribuce smérem od Mastera na Workery probihéd
pouze v pripadé, ze soubor na Workerovi chybi nebo se lisi jeho checksum,
coz znaci jeho aktualizaci.

7.3.1 Testovana aplikace

Aplikace nebyla pro tento test nijak upravena a kazdéa ¢ést byla spusténa
standardnim zpusobem jako samostatny proces.

7.3.2 Sit’

Oba pocitace byly propojeny jednim routerem Tenda W311R+-. Rychlost sité
na tomto prvku i na obou sit’ovych kartdch byla 100Mb/s.

7.3.3 Lokalni posilani

Prvni test bézel pouze na pocitaci A s vyuzitim loopback internetového roz-
hrani. VSechny adresy byly nastavené na ,,127.0.0.1%. Byly spustény vsechny
casti aplikace, Worker trikrat. Déle byl pres ovladaci GUI odesldan soubor
a pozadavek na synchronizaci. Zda byl pokus tispésny bylo ovéreno spusténim
algoritmu, ktery si fitness funkci bral z externiho, poslaného . jar souboru.
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Testovdant Posilani soubori

Poté byl cely postup opakovan pro jiny . jar soubor, ale se stejnym jménem,
coz mélo simulovat aktualizaci archivu. Pouzité byly archivy dot_delay. jar
a dot_systime.jar. Druhy jmenovany byl pro ucely testu piejmenovan.

Test byl tdspésny, soubor byl zkopirovan do slozky Mastera a po po-
zadavku na synchronizaci i do vSech ti{ slozek jednotlivych Workeru. Sa-
motny algoritmus probéhnul bez problému, vracenych feseni byl spravny po-
¢et a hodnoty fitness funkce se rovnaly hodnotam zadanym v . jar souboru.

Druhy test byl stejné uspésny jako ten prvni. VSechny soubory byly ak-

tualizovany a vracend feseni méla jinou fitness funkci, shodnou se zadanim
v dot_systime. jar.

7.3.4 Sit’ové posilani

Sit’ovy test vyuzival obou pocitacu. Na pocitaci A bézel jeden Worker a User,
pocitac B mél spusténé dalsi dva Workery a Master. Jinak byl test stejny,
jako prvni ¢éast lokdlniho posildni. Aktualizace se uz dal nezkousela.

Test byl tspésny, soubory se zkopirovaly pfesné podle ocekdavani i mezi
ruznymi operacnimi systémy.
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8 Meéreni vykonu

V této kapitole srovname vykon implementované aplikace spusténé paralelné
se srovnatelnym sekvencénim algoritmem. Budeme sledovat jak se vykon méni
v zavislosti na poctu vlaken a z namérenych hodnot vypocteme zrychleni
a efektivitu. Také provedeme méreni v distribuovaném prostiedi na dvou
pocitacich a porovname ho se sekvenénim i paralelnim zpracovanim.

Vykon genetického algoritmu se d4 méfit pomoci maximalni hodnoty fit-
ness funkce, ovsem toto je znacné neobjektivni hledisko z vysokym prvkem
nahody. Proto budeme vykon mérit jako pocet vypoctenych fitness funkei. To
piimo odpovida velikosti prohledaného prostoru feseni a poskytne to méiitko
vykonu nezatizené nahodou.

8.1 Testovaci prostiedi

8.1.1 Pocitace

Pocitace na kterych budeme spoustét aplikace a mérit hodnoty jsou shodné
jako v kapitole 7, jejich blizsi specifikace nalezneme v sekci 7.1.

8.1.2 Sekvencni algoritmus pro porovnani

Pro objektivni srovnani potiebujeme algoritmus, ktery bézi sekvencné a vy-
konéva presné stejnou ¢innost jako testovany systém. K tomuto ucelu byla
napsana tiida TestingMain, jejiz cely koéd je v priloze J. V zasadé tato tiida
pouze provede nezbytné nutné nastaveni k chodu jednoho vlakna. Zejména se
musi nastavit GeneticAlgorithm a ExternalJar tak, aby odkazovaly vldkno
na spravny .jar soubor s fitness funkci. Je dulezité si vSimnout, ze nad ob-
jektem Worker ani GeneticAlgorithm nejsou volany zadné metody, které by
spustily dalsi vlakna.

Nastaveni samotého genetického algoritmu je probrano v sekci 8.1.3. Tak
jak ho vidime v metodé main je rovnocenné nastaveni, které pouzivame pro
samotnou aplikaci.
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Meéreni viykonu Testovaci prostredi

Je dobré poznamenat, ze takto vytvorend testovaci funkce je vhodna
pouze pro ucely testovani. Na konci kazdého vypoctu totiz spadne na vy-
jimku, jelikoz cela aplikace neni fadné incializovana.

8.1.3 Nastaveni algoritmu

Testovaci algoritmus byl nastaven na tyto hodnoty:

e Mutace: Hranicéni hodnota, obé Sance na mutaci na drovni 50% a je
pouzito nahrazeni kladnou hraniéni hodnotou

e Selekce: Vybeér prunich n (Truncation selection)
e Kiizeni: Jednobodové

e Pocet jedincu v populaci: 2

e Pocet jedincu v populaci po selekci: 2

e Pocet bytu (délka) jedince: 30

e Ukoncovaci podminka: Po uplynuti 60 sekund

e Migra¢ni podminka: Po uplynuti 60 sekund — stejna jako ukoncovaci,
takze k migraci nedojde nikdy

e Fitness funkce: Externi . jar archiv, viz sekce 8.1.5

8.1.4 Testovany systém

Samotna aplikace neni nijak upravena, bézi vsechny jeji t¥i soucasti a pii jed-
notlivych testech ménime pouze pocet vlaken v ¢asti Worker. Samoziejmeé,
ze pro vSechny béhy je nastaveni stejné, specifikované v sekci 8.1.3.

Pro co nejobjektivnéjsi méteni je pii spusténi programu pridan parametr
JVM, ktery zabrani kompila¢nim a in time optimalizacim, které Java provadi.
Tento ptridany parametr je:

-Djava.compiler=NONE
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Meéreni viykonu Popis testu

8.1.5 Testovana fitness funkce

Testovana fitness funkce ma simulovat slozité vypocty a méla by tak vytizit
procesor za celou dobu jejtho vypoctu. Pro objektivni méfeni by méla bé-
zet pokazdé stejnou dobu. Zaroven chceme sledovat, kolikrat byla spusténa,
proto pri kazdém spusténi vypise do konzole tecku ,,.“. Cely kod funkce:

static volatile int a, b, c, d;

public static double compute(bytel[] array) {
System.out.print(".");

for (a=0; a<40; a++)
for (b=a; b < axaka; b++)
for (c=0; c < 10; c++)
d = axb*c;

return (double) (10.0);

Funkce vraci pokazdé hodnotu 10.0, prostiedni ¢ast vyplnéna vnofenymi
cykly ma za cil pouze zatizit procesor.

8.2 Popis testu

Nejdiive otestujeme vykon sekvenéniho algoritmu. Nékolikrat ho spustime s
tim, ze presmérujeme vystup aplikace do souboru. Vzdy po skonceni vypoctu
zapiseme pocet tecek, které se objevily v souboru. Opakujeme pro druhy
pocitac.

Paralelni aplikaci testujeme stejné. Spustime Workera se dvéma vlakny,
Master a User. Nastavime algoritmus podle sekce 8.1.5 a presmérujeme vy-
stup z Workera do souboru. Postupné opakujeme pro dvé az osm vlaken a
zapisujeme vSechny hodnoty.

Poté spustime algoritmus distribuované na obou pocitacich zaroven a opét
sledujeme jak se méni vykon. Zde je rozdil v tom, ze nechdme Javu provést op-
timalizace, tedy nepfidavame parametr -Djava.compiler=NONE ke spusténi.
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Merent vykonu Vysledky

Na kazdém pocitaci spustime jeden Worker, na pocitaci A potom Master a
User. Nastaveni nechame stejné, ale pouzijeme optimalni pocet vldken pro
kazdy pocitac, tedy pocet, ktery odpovida poctu jader procesoru.

8.3 Vysledky

Namétené hodnoty pro paralelni spusténi pro jednotlivy pocet vldken jsou
uvedeny v tabulkach E.1 a E.2 v piiloze E. Pro distribuované spusténi byly
naméteny hodnoty uvedené v tabulce 8.3.

Tabulka 8.1: Hodnoty pro distribuovany systém

Pocitac Meéieni

1 2 3 4 5
A 614 | 610 | 568 | 656 | 550
B 739 | 893 | 893 | 897 | 797

Celkem | 1353 | 1503 | 1461 | 1553 | 1347

8.4 Zhodnoceni

Meéfteni zde provedené obsahuje zhodnoceni aplikace z hlediska dosazeni vyty-
¢enych cilu. Cilem prace bylo napsat aplikaci, kterd zvysi vykon genetického
algoritmu jeho paralelizaci a moznosti spousténi v distribuované siti poci-
tacu. Podle vysledku testu se zd4, ze cil byl splnén. Aplikace vykazuje narust
poctu provérenych fitness funkei za stejnou jednotku ¢asu u vsech paralelnich
béhu v porovnani s béhem sekvenénim.

Dosazena zrychleni a jejich efektivitu vidime na grafech 8.1 a 8.2. Modra
linka vzdy ukazuje nejlepsi mozné zrychleni, dané idedlni paralelizaci. Zelené
¢ara udava nejlepsi mozné zrychleni pro dany pocitac, které je dané poctem
jader jeho procesoru. Oranzova Cara znazornuje skutec¢né namérené hodnoty
pro zrychleni.

Z obou grafu je vidét, ze bylo dosazeno superlinedrni zrychleni. U poci-
tace A se oranzova ¢ara skutecné nameérenych hodnot velice blizi nejlepsimu
moznému zrychleni pro dany pocitac. Také si muzeme vSimnout, ze od dvou
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Obréazek 8.1: Graf zrychleni pro pocitac A

procesoru dal se zrychleni uz nezvysuje. Naopak u pocitace B, ktery by se
¢tyfmi jadry nemél mit hodnotu zrychleni nikdy vyssi nez 4 si muzeme v
tabulce precist i hodnotu 5.7 pro osm vlaken. S rostoucim poctem vlaken se
zvysuje i zrychleni, coz by ukazovalo na nevyuzité vypocetni kapacity. Ovsem
i z grafu je vidét, ze u ¢tyt vldken dojde ke zlomu a ackoliv zrychleni porad
roste, tempo rustu se dost zpomalilo.

V obou pripadech se namérené hodnoty pohybuji nad teoretickou ma-
ximalni hranici pro dané pocitace. Dosazené superlinedarni zrychleni se dé
vysvétlit nékolika zpusoby. Mohlo dojit k optimalizaci kédu pri spusténi pa-
ralelni verze. Test byl navrzen tak, aby spousténé algoritmy byly co nejpo-
dobnéjsi, takze chténou optimalizaci muzeme vyloucit. Mohlo se ovSem stat,
ze kompilator nebo virtualni stroj Javy ptelozil ttidy jinak pfi kazdém béhu
a 1 pfes parametr -Djava.compiler=NONE k optimalizacim doslo.

Dalsi mozné a casté vysvétleni pro superlinedrni zrychleni spociva v lep-

Stm vyuziti paméti, zejména procesorové cache. Toto vysvétleni je pravde-
podobnéjsi, protoze zrychleni je vétsi na pocitaci B, ktery mé modernéjsi
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Obréazek 8.2: Graf zrychleni pro pocitac B

procesor a k dispozici vice cache.

Také muzeme hledat duvod u opera¢niho systému, zejména task scheduler
muze vykon vicevldknové aplikace drasticky ovlivnit. Oba pocitace se také
lisi minor verzi Javy, ale zde pravdépodobné nebude duvod optimalizace a
zrychleni. Posledni moznosti jak mohlo k takovym vysledkum dojit je chyba
v implementaci aplikace nebo testovaci tride.

Pro distribuovany systém jsou vysledky dobré. Oproti spousténi na kaz-
dém pocitaci zvlast’ doslo k urychleni, ale to neni dusledek zapojeni do sité,
ale pouze dusledek vynechani parametru pro zakaz optimalizaci Javy. Je ale
vidét, ze oba pocitace pracuji a vykon je vySsi nez na jednom pocitaci.

Aplikace ziejmeé plni svuj ucel a ke zrychleni oproti sekvenénimu algoritmu
skutecné dochézi. Dosazené superlinedrni zrychleni neni tak extrémné velké,
aby se jednalo o o¢ividnou chybu aplikace, ale pfesto se projevuje a mohl by
to byt namét na dalsi vyzkum a vice druhu testu a méteni.
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9 Zaver

V ramci této prace byly predstaveny genetické algoritmy a jejich vyuziti
v informatice. Také byly popsany nejpouzivanéjsi metody pro kiizeni, mu-
tace, vybér a ukoncovaci podminky. Ctendi se dozvédél o procesu obecné
paralelizace algoritmu, jejich problému a aplikace na genetické algoritmy.

Soucasti prace je také aplikace, uréend prave k paralelizaci a distribu-
ovanému provozu genetickych algoritmt. Cilem aplikace bylo zvysit vykon
algoritmu pouzitim vétsiho poc¢tu vypocetnich jednotek. Tento cil byl splnén
jak je dokazano testovanim aplikace na nékterych specifickych problémech
a mérenim vykonu.

Aplikace spliuje zadani, ovsem to nic nebrani jejimu dalsimu vyvoji. V
zavisostli na moznostech dalsiho uzivani by se dala vice rozvinout migrace,
napiiklad ptidat podporu pro dalsi selekci, kterd by narozdil od hlavni selekce
urcovala jedince k migraci. Déle by nemusela existovat jedna centralni popu-
lace, se kterou jedinci vzdy zacinaji iteraci, ale ostrovy by si svou populaci
mohly zanechat a pouze piijmout migrujici jedince k sobé.

Uzitecna by nejspiSe mohla byt i moznost pridélit kazdému ostrovu jinou
fitness funkci, selekci, kiizeni nebo mutaci. Tento postup by se hodil spise
na testovani samotného genetického algoritmu, nez na hledéni feSeni pro-
blémiu, ale mohl by byt dobrym odraznym bodem pfi zvazovani nastaveni
parametru algoritmu.

Program jako takovy také neumoznuje probihajici algoritmus ,nésilné“
zastavit (kromé ukonceni vsech Workerkd piimo), coz by mohla byt dobrd
schopnost v ptipadech, kdy chceme sledovat vyvoj fitness funkce rucné a al-
goritmus ukoncit podle potieby.
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Seznam elektronickych priloh

Aplikace Samotna aplikace je ulozena ve slozce Application jako spusti-
telny .jar archiv

Images Ve slozce Application\Images jsouu umistény obrdazky nutné ke
spravnému chodu aplikace v rezimu User

Testing jars V slozce TestingJars jsou umistény nékteré priklady archiva
s fitness funkcemi

PDF Tato prace ve formatu PDF je ulozena ve slozce Thesis
JavaDoc Slozka JavaDoc obsahuje vygenerovany JavaDoc k aplikaci

JAR testovaci aplikace Jar soubor testing.jar ve slozce TestingApp ob-
sahuje verzi aplikace kompilovanou tak, aby produkovala i FINER logy

Logy k testim Vystrizky z logt aplikace odkazované z testovacich proto-
kol jsou umisténé ve slozce Logs

Zdrojové kody Zdrojové kédy vsech tiid aplikace jsou umisténé ve slozce
Source
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A Uzivatelsky manual

Tato prirucka popisuje zpusoby spusténi aplikce ve vSech jejich rezimech, na-
vod na pridavani vlastniho .jar archivu s fitness funkei, spusténi genetického
algoritmu a sbér vysledku.

A.1 Pozadavky na prostredi

Vsechny rezimy aplikace vyzaduji Javu ve verzi minimélné 1.8.

Pozadavky na vykon se lisi mezi jednotlivymi ¢astmi a zavisi hlavné
na problému, ktery chceme ftesit. V zasadé ale plati, ze Workeri by méli
mit k dispozici co nejvice vypocetniho vykonu, ¢ast Master musi pro dobrou

funkcionalitu mit zajisténo spojeni ke vsem Workerum pres protokol IPv4
a User musi jit propojit s Masterem také ptes IPv4.

A.2 Spousténi
Vsechny c¢asti aplikace se spousti z piikazové radky zavolanim
java -jar <jarfile> <mode> <arguments>

kde <jarfile> je spustitelny archiv s celou aplikaci, <mode> tikda, ve kte-
rém rezimu aplikaci spustit a <arguments> jsou dalsi parametry spusténi,
pro kazdy rezim jiné.

Mozné rezimy <mode> jsou ,-w“ pro rezim Worker, ,-m*“ pro Master
a ,-u“ pro rezim User. Pokud je aplikace spusténa tplné bez parametri pouze
zavolanim

java -jar <jarfile>
je automaticky spustén rezim User bez dalsich parametru.
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Uzivatelsky manudl Spoustént

K aplikaci také patii slozka Images, ktera obsahuje vSechny obrazky k uzi-
vatelskému rozhrani. Je schvalné umisténa mimo .jar soubor, jelikoz tyto ob-
razky jsou nutné pouze k rezimu User a neni nutné je ptikladat pro chod apli-
kace i v ostatnich rezimech.

A.2.1 Worker

Worker je hlavni vykonna cast aplikace, ktera by meéla byt spusténa jednou
na kazdém pocitaci v distribuované siti. Pro nejvyssi vykon by také meél po-
cet vlaken u kazdého spusténého Workera odpovidat poctu jader procesoru,
na kterém bézi. Spusténi aplikace k tomto rezimu provedeme ptikazem

java -jar <jarfile> -w <arguments>

Povolené argumenty jsou

-p, ——port <port> : port, kde apliace bude poslouchat
-n, —--name <name> : jméno této instance

-t, ——threads <num> : pocet vldken k™vypoltu

-jp, ——jar—-port <port> : port pro“file-server

-jf, ——jar-folder <path> : cesta ke sloZce s .jar soubory

Pokud méame aplikaci v archivu genetic.jar, slozku s .jar archivy uréime
jako C:\ Genetic\ Files\ Fitness\, jméno instance zvolime jako Worker 1, po-
cet vlaken na 4 a port k aplikaci na 6001, spusténi provedeme piikazem

java —jar genetic.jar -w -p 6001 -n "Worker 1" -jf
"C:\Genetic\Files\Fitness\" -t 4

Po spusténi se vSechny hodnoty vypisou do konzole, aplikace posloucha
na daném portu a ¢ekd na pripojeni Mastera.

A.2.2 Master

Master se stard o synchroniaci Workeri, migraci, shér a prezentaci vysledku
a umoznuje ovladani aplikace spojenim s ¢asti User. Spousti se piikazem

64



Uzivatelsky manudl Spoustént

java -jar <jarfile> -m <arguments>

Piipustné agrumenty jsou

-p, ——port <port> : port, kde apliace bude poslouchat
-n, --name <name> : jméno této instance

-jp, ——jar-port <port> : port pro“file-server

-jf, ——jar—-folder <path> : cesta ke sloZce s .jar soubory
-ws, ——workers <list> : seznam workerd pro~pfipojeni

VsSechny argumenty kromé -ws jsou stejné jako v pripadé Workera, proto
se zde zamérime pravé na format zadavani seznamu Workeri pro pripo-
jeni. Kazdy Worker se zadava ve formatu <ip adresa>:<port> a od sebe
jsou oddéleni stredniky. Pokud se tedy chceme pripojit ke ttem Workerim
na adresach 10.5.9.52 port 45, 192.168.5.78 port 5000 a 56.36.77.5 port 3501

zadame argument -ws takto

-ws "10.5.9.52:45;192.168.5.78:5000;56.36.77.5:3501"

Cely prikaz pro spusténi by tak mohl vypadat napiiklad takto

java -jar genetic.jar -m -p 5000 -jf "C:\Genetic\Files\Master\"
-ws "10.5.9.52:45;192.168.5.78:5000;56.36.77.5:3501" -n
"Master"

Hned po spusténi se vypisou zadané hodnoty a Master se ihned zacne
pripojovat na Workery. V pripads chybné zadanych argumentu se aplikace
ukondi, jinak posloucha na daném portu a ¢ekd na pripojeni Usera. Pokud
néktery Worker neni dostupny a pfipojeni se nezdaii, vypise se na konzoli
prislusna hlaska.

A.2.3 User

User je jedinna cast aplikace, kterd ma grafické uzivatelské rozhrani. Rezim
User spustime bud’ pouzitim parametru ,-u“ nebo spusténim aplikace bez
parametru. Jedinnym moznym argumentem za ,-u“ je ,-c <ip>:<port>*,
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coz ma za nasledek okamzity pokus o pripojeni na danou adresu a port
a v pripadé uspéchu okamzité otevieni hlavniho okna. Ptiklady spusténi re-
zimu User:

java -jar <jarfile>
java -jar <jarfile> -u
java -jar <jarfile> -u -c 192.168.5.65:5000

V piipadé otevieni bez argumentu pro pfipojeni vidi uzivatel jako prvni
okno pro zadéan{ adresy a portu (viz obrazek A.1).

B Connect = b

IP address or hostname; localhost

Port: 5000

Connect Exit

Obrazek A.1: Okno pfipojeni

Po zadani adresy a portu se aplikace pokusi pripojit a v piipadé uspé-
chu se otevie hlavni okno aplikace (obrazky A.2 a A.3). Zde se nachdzi
vétsina ovladacich prvku aplikace a informace o prubéhu algoritmu. Upro-
stfed okna vidime stav a informace o Masterovi a jednotlivych Workerech.
Stav Mastera muze byt

e FMPTY, coz znamend, ze neni nacteno zadné nastaveni algoritmu
e READY, coz znamena, nastaveni je na¢teno a muze se zacit s vypoctem

e COMPUTING, kdy vypocet probiha

Jednotlivi Workeri maji jesté dva stavy navic a to

e NOT_CONNECTED, kdyz se s Workerem nedaii spojit

e SENDING_RESULTS, coz znamena, ze Worker posila vysledky na Mas-
ter
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Main JAR archives Help

00

D

080

Master

Update

Master

127.0.0.1:6000

Highest fitness: 0.0
Number of exchanges: 0

Workers

Update

Worker
127.0.0.1:5003

Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: Not selected yet

Worker
127.0.0.1:5002

Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: Not selected yet

Worker
127.0.0.1:5001

Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: Not selected yet

Worker
127.0.0.1:5000

Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: Not selected yet

Obrazek A.2: Hlavni okno aplikace

Checkbox update u kazdého okna vypne nebo zapne aktualizaci informaci
o daném prvku. Vypnuta aktualizace muze byt vyhodnd pro mensi zatizeni
sité a navic v pripadé velkého mnozstvi Workeru umoznuje scrollovat. Zde
je vycet prvku na horni ovladaci listé zleva a strucny popis jejich funkce:

Setup vyvola nové okno pro nastaveni nového algoritmu

Teardown zrusi zavedené nastaveni a umozni nahrat nové

Start zah&ji algoritmus (v pripadé nového nastaveni) nebo algoritmus
zopakuje (v piipadé, ze vypocet uz skoncil)
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Main JAR archives Help

0080 080

Master Update

Master Highest fitness: 0.0

Number of exchanges: 0
127.0.0.1:6000

COMPUTING

Workers Update

Worker Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: High Sum

127.0.0.1:5003
COMPUTING

Worker Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: High Sum

127.0.0.1:5002
COMPUTING

Worker Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: High Sum

127.0.0.1:5001
COMPUTING

Waorker Progress: 0.0 %
Highest fitness: 0.0
Fitness name: High Sum

127.0.0.1:5000
COMPUTING

Obrazek A.3: Hlavni okno aplikace béhem vypoctu

Reconnect se znovu pokusi navazat spojeni se vSemi Workery. Pouzitelné
pouze ve stavu EMPTY.

Load JAR vyvola okno pro vybér souboru k odeslani na Master

Synchronize Po nahréani nebo aktualizaci vSech .jar souboru se vyvolanim
synchronizace vSechny soubory poslou z Mastera na vsechny Workery

Send results dotaz na vsechny zatim vypoctené vysledky algoritmu
Flush results vymaze z Mastera vSechny vysledky

Exit ukonci aplikaci
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A.2.4 Nastaveni algoritmu

Nastaveni genetického algoritmu mé své vlastni okno, které je rozdélené do
4 panelu (viz obrazek A.4).

) -
Fitness function Population manipulation r Exchange condition r End condition
Population manipulation settings
Population size: | 50|
Population size after selection: | 3D|
Solution size (bytes): | 30|
Crossover type: | Uniform chance | - |
Mutation type: |Uniform change | - |
- - I}
Solution mutation chance (%): 30% b
Gene mutation chance (%) 50% ¢ {}
Selection type: Roulette | - |
OK Cancel

Obrazek A.4: Nastaveni algoritmu

Tyto panely jsou Fitness function, kde se vybira fitness funkce. Na vybér
jsou jiz implementované funkce nebo moznost Ezternal JAR, kde si uzivatel
muze zvolit svoji vlastni.

V ¢&asti Population manipulation je mozné navolit parametry populace,
tedy jeji velikost, velikost po selekci, pocet bytu jednoho feseni a moznosti
kiizeni, mutace a selekce. Vétsina nastaveni na tomto panelu ma jesté dalsi
nastaveni, kterym je mozné dany geneticky operator vice specifikovat.

Posledni dva panely obsahuji nastaveni podminky migrace (nazvana ez-
change) a ukoncovaci podminky algoritmu. Moznosti na vybér jsou stejné
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u obou a to:

e Time Limit, ktery udavé pocet sekund za ktery dojde k migraci / ukon-
¢eni algoritmu.

e Number of generations, ktery udava pocet generaci (iteraci algoritmu),
za ktery dojde k migraci

o Fitness function theshold, kdy je podminka splnéna v okamziku, kdy
néktery jedinec dosahne daného limitu fitness funkce

A.2.5 Vysledky

Poté co algoritmus dokon¢i vypocet, jsou na Master nakopirovany vSechny

populace vSech vldken ze vsech pripojenych Workeri. Tyto vysledky na Maste-
rovi zustanou do té doby, nez je nékdo pomoci Flush results vymaze. Tedy

prenasi se do dalsich spusténi algoritmu, ale i do jinych nastaveni algoritmu.

Je to navrzeno z duvodu testovani, kdy si naptiklad mtuzeme pro jednu fitness

funkci vyzkouset vice nastaveni selekce nebo mutace a vysledky mit srovnany

na jednom misté jako by se jednalo o vystup jednoho algoritmu.

Vysledky lze exportovat jako plaintext nebo jako XML soubor. Format
plaintextu je prosty zapis jednoho jedince na jednu tadku, kde jednotlivé
geny (byty) jsou oddéleny ¢arkami. Napiiklad

10,5,7,5,-5,45,-98,4,-102
45,45,6,-78,0,1,2,9,-50
78,5,-5,-5,-63,120,6,78

XML ma jako kofenovy element <results> a jednotlivé vysledky jsou
elementy <result> s atributy fitness a value. Piiklad:

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"7>
<results>
<result fitness="2.0" value="87,-128,9,119,-128,70,102"/>
<result fitness="1.0" value="66,-128,-59,37,-84,70,-24"/>
</results>
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B Implementace vlastnich fitness
funkci

Zde ve stru¢nosti uvedeme forméat vlastnich fitness funkei, které muzeme jako
Jjar soubory vkladat do bézici aplikace a postup jejich ptridani.

B.1 Format fitness funkce

Vkladand fitness funkce musi byt definvana jako metoda v Javé, které ma
jedinny parametr a to pole bytu a ktera jako navratovou hodnotu ma typ
double. Déle musi byt statickd a verejnd. Zapsano kédem:

public static double fitness(bytel[] array) {
// do some computations on array

return <value>;

Tato metoda musi byt umisténa ve verejné tiidé. Tato tiida musi byt
prelozena tak, aby Sla spustit na Javé 1.8 a vysledny .class soubor musi byt
zabalen do .jar archivu. Pokud béhem vypoctu fitness funkce dojde k jakéko-
liv vyjimce nebo chybé je jako hodnota fitness pouzita konstanta Double. NaN.
Plati i v ptipadé, ze se funkci nebo cely archiv viubec nepodaii najit, potom
budou mit vSichni jedinci z populace hodnotu fitness nastavenou na NaN,
proto je lepsi si pred spusténim funkcénost nejdiive vyzkousSet na kratSim
algoritmu.

B.2 Distribuce archivu

Archiv s funkei musi byt ptitomen na vsech Workerech a na Masteru a to
ve slozce, kterd se zadava jako parametr pii spusténi. Archiv muzeme dis-
tribuovat rucné prostym kopirovanim do ptislusnych slozek na ptislusnych
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pocitacich nebo pouzit funkci pro synchronizaci, ktera se soucasti aplikace.

Funkce pro nahravani a synchronizaci .jar souboru pouziva externi server
a je urcena k nahravani malych .jar archivi, které moc nevytizi sit’. Uspééné
nebo neuspésné nahrani souboru a synchronizace nejsou uzovateli nijak indi-
kovany a je tedy na ném, aby si ovéril, ze se soubor na vsech mistech opravdu
vyskytuje.

Pro vétsi soubory nez 1MB (napiiklad pro fitness funkce, které vyzaduji
dalsi testovaci data) je doporuceno kopirovat soubory do slozek ruéné. Také
pokud fitness funkce vyzaduje ke svému chodu dalsi soubory s jinou priponou
nez .jar, musime tyto soubory nahrat na pocitace v siti ru¢né. Doporuceny
postup je Workery a Master spustit az po nahrani vSech souboru do sprav-
nych slozek.

B.3 Vybér funkce

Samotny vybér, ktery archiv a kterou funkci z néj pouzit se nastavuje v na-
staveni genetického algoritmu na panelu Fitness function, viz obrazek B.1.

Jako funkci vybereme Ezternal JAR. Seznam archivi, nahranych a syn-
chronizovanych na Masteru poskytuje vybér ozanceny jako JAR archive.
Do dalsiho pole napiseme specifikaci tidy vcetné balicktu za pouziti teckové
notace. Posledni textové pole je uréené pro nazev samotné funkce. Priklad
na obrazku B.1 je platné nastaveni pro archiv Dot_delay.jar dodavany spo-
lecné s aplikaci.
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Fitness function r Population manipulation r Exchange condition r End condition

Fitness function settings

Fitness function: ‘ External JAR

JAR archive: | Dot_delay.jar

Class with package specification: |test.|'u'|ain

Method: |compute

Obrazek B.1: Nastaveni algoritmu
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C One-point crossover

Pred ki{zenim

13,84,95,-111,18,114,103,64,-40,-101,
87,-119,3,-13,95,112,59,10,-115,31,
68,103,-65,82,-94,-37,74,64,-48,-31,
-50,-60,17,122,122,-7,-69,67,-35,-10,
119,127,-60,-22,-90,-18,125,-33,25,-91,
49,-78,-125,-12,18,-97,125,71,122,-26,
24,109,41,97,-94,-2,-26,-123,87,-81,
-60,5,32,32,-9,-50,114,-115,-67,127,

-16,114,52,-26,16,-5,-114,-34,-125,119,

Po kiizeni

87,-119,3,-13,95,-5,-114,-34,-125,119,
-50,-60,17,97,-94,-2,-26,-123,87,-81,
13,-119,3,-13,95,112,59,10,-115,31,
-16,114,52,-26,18,-97,125,71,122,-26,
-16,114,52,-12,18,-97,125,71,122,-26,
71,122,-26,
49,-78,-1256,-12,18,-2,-26,-123,87,-81,
13,84,95,
13,127,-60,-22,-90,-18,125,-33,25,-91,
-60,5,32,97,-94,-2,-26,-123,87,-81,
-60,5,32,32,-9,-50,114,-115,-67,127,
68,103,-65,82,-94,-37,74,64,-48,-31,
-16,114,52,82,-94,-37,74,64,-48,-31,
13,127,-60,-22,-90,-18,125,-33,25,-91,
119,127,-60,-22,-90,-18,125,-33,25,-91,
-16,114,52,97,-94,-2,-26,-123,87,-81,
-16,114,52,-26,-94,-2,-26,-123,87,-81,
13,84,95,-111,18,114,103,64,-40,127,
13,84,95,-111,-9,-50,114,-115,-67,127,
-60,17,122,122,-7,-69,67,-35,-10,

log

Cely log pro jednu generaci je v souboru I.txt.
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D Two-point crossover

Pred ki{zenim

66,2,101,-62,-25,59,109,-85,82,-102,
97,-123,95,119,-92,86,77,-110,-80,66,
78,43,21,67,-35,39,-563,76,-112,52,
2,23,112,-54,45,65,40,73,-59,54,
12,85,21,39,15,16,45,-1,-66,-66,

Po kiiZeni

66,2,101,-62,-25,59,109,-85,82,-102,
2,23,112,39,15,16,40,73,-59,54,
66,2,21,-62,-25,59,109,-85,82,-102,
97,-123,21,39,15,16,45,-1,-66,66,
78,85,21,39,15,39,-563,76,-112,52,
97,-123,95,119,-92,86,77,-85,82,-102,
2,23,112,-54,45,65,40,73,-59,54,
2,23,112,-54,15,16,45,73,-59,54,
12,85,21,39,15,16,45,-1,-66,-66,
66,23,112,-62,-25,59,109,-85,82,-102,

log

Cely log pro jednu generaci je v souboru 2.txt.
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E Nameéfené hodnoty pro zrychleni

Tabulka E.1: Namérené hodnoty pro pocitac A

Pocet vlaken | Pocet evaluaci fitness funkce | Prumér | Zrychleni | Efektivita
Meéieni
1 2 3 4 5
1 127 | 127 | 127 | 127 | 127 127 - -
2 277 | 285 | 313 | 349 | 313 307.4 2.420 121.02%
3 335 | 281 | 313 | 305 | 277 302.2 2.380 79.32%
4 275 | 301 | 325 | 269 | 297 293.4 2.310 57.76%
5 287 | 267 | 279 | 317 | 313 292.6 2.304 46.08%
6 311 | 291 | 313 | 279 | 289 296.6 2.335 38.92%
7 299 | 309 | 269 | 259 | 243 275.8 2.172 31.02%
8 299 | 271 | 287 | 283 | 301 288.2 2.269 28.37%
Tabulka E.2: Namérené hodnoty pro pocitac B
Pocet vldken | Pocet evaluaci fitness funkce | Prumér | Zrychleni | Efektivita
Méreni
1 2 3 4 5

1 147 | 143 | 143 | 147 | 141 144.2 - -
2 233 1209 | 185 | 173 | 169 193.8 1.344 67.20%
3 431 | 435 | 441 | 441 | 413 432.2 2.997 99.91%
4 683 | 641 | 621 | 629 | 609 636.6 4.415 110.37%
5 689 | 705 | 679 | 707 | 689 693.8 4.811 96.23%
6 TAT | 745 | 765 | TAT | T35 747.8 5.186 86.43%
7 789 | 793 | 803 | 793 | 805 796.6 5.524 78.92%
8 827 | 807 | 839 | 845 | 801 823.8 5.713 71.41%
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F UML diagram pro genetic.ifaces
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(G UML diagram pro master
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H Koéd metody pro pouziti reflexe

public void loadMethod() throws Exception {
JarFile jarFile = new JarFile(path + filename);
try {
Enumeration<JarEntry> e = jarFile.entries();
URL[] urls = { new URL("jar:file:" + path + filename + "!/") };
URLClassLoader cl = URLClassLoader.newInstance(urls);

boolean classFound = false;

while (e.hasMoreElements()) {

JarEntry je = (JarEntry) e.nextElement();

if (je.isDirectory() || !'je.getName().endsWith(".class")) {
continue;

}

// -6 because of .class

String className = je.getName().substring(O0,

je.getName() .length() - 6).replace(’/’, ’.7);

if (className.equals(classToLoad)) {
classFound = true;
Class<?> c cl.loadClass(className) ;

Method m = c.getDeclaredMethod(methodToUse, bytel[].class);

this.method = m;
if (this.method == null) throw new Exception("Method not
found");
}
}
if (!classFound) throw new Exception("Class not found");
}
catch (Exception e) {
e.printStackTrace();
this.method = null;
}
finally {
jarFile.close();
}
}

79



I Koéd tiidy Message.java

package networking.messages;
import java.io.Serializable;
public class Message implements Serializable {

private static final long serialVersionUID =
3018121326309853506L;

private final String content;
private final Serializable appendix;

public Message(String content, Serializable appendix) {
super () ;
this.content = content;
this.appendix = appendix;

public Message(String content) {
this(content, null);
}

public String getContent() {
return content;

}

public Serializable getAppendix() {
return appendix;

}
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J Testovaci sekvenéni algoritmus

package main;

/*
imported classes were ommited

*/
public class TestingMain {
public static void main(String[] args) throws Exception {

Mutation m = new EdgeValue(0.5, 0.5, EdgeValue.TYPE_MAX);
Selection s = new Truncation(2);
CrossOver co = new OnePoint(2);

PopulationManipulation p = new ByteArrayManipulations(2, 2,
30, m, co, s);

StoppingCondition c¢2 = new TimeLimit (1000 * 60);

ExternalJar fit = new ExternalJar("dot_delay.jar",
"test.Main", "compute");

fit.setPath("<folder>");

fit.loadMethod();

Worker w = new Worker (10, "AA", "<folder>");
GeneticAlgorithm ga = new GeneticAlgorithm(1l, w);

GeneticThread t = new GeneticThread(p, c2, fit, ga);
t.start();
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