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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je vytvoreni paralelnich verzi né¢kolika vybranych evolu¢nich algo-
ritmti na GPU pomoci knihoven CUDA a OpenACC a vyhodnoceni jejich vykonu. Prace je
rozdélena do dvou casti — teoretické a praktické. V teoretické ¢asti se zabyva vybranymi
evolu¢nimi algoritmy a popisuje jejich strukturu. Déle se rozebira moznosti paralelizace po-
moci CUDA a OpenACC. V praktické ¢asti se vénuje vytvoieni 3 verzi vybranych algoritmt

— sekvencni, CUDA a OpenACC, a srovnani jejich vykonu. Prace hodnoti, za jakych pod-

vvvvv

Klic¢ova slova: evolucni algoritmus, paralelizace, GPU, CUDA, OpenACC

ABSTRACT

The aim of this master’s thesis is the creation of parallel versions of several evolutionary
algorithms using the CUDA and OpenACC libraries and evaluation of their performance.
The thesis is separated into two parts — theoretical and practical. In the theoretical part, it
talks about the chosen evolutionary algorithms and describes their structure. Next it talks
about the parallelization options using CUDA and OpenACC. In the practical part, it talks
about the creation of 3 version of the selected algorithms - sequential, CUDA and OpenACC,
and comparing their performance. The thesis evaluates, under what configuration it is bene-

ficial to do such parallelization and what pros and cons to selected libraries entail.

Keywords: evolutionary algorithms, parallelization, GPU, CUDA, OpenACC
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UvVOD

V soucasné dob¢ dochazi ve svété k obrovskému narustu vyuziti umélé inteligence pro kaz-
dodenni Cinnosti. Algoritmy, které se za témito, Casto az magicky vypadajicimi nastroji skry-
vaji, jsou vypocetné¢ velmi naro¢né a pro své vypocty Casto vyuzivaji obrovské mnozstvi

grafickych karet, které paralelné zpracovavaji obrovské mnozstvi dat.

V této praci se budu zaméiovat na evolucni algoritmy, které také spadaji do kategorie
um¢élé inteligence a je tedy zajimavé, jakou paralelizaci nabizeji tyto algoritmy a zda se da

paralelizace efektivné provést na grafické karte.

Cilem préce je vytvofit paralelni implementaci n¢kolika evolu¢nich algoritmti. Nej-
prve bude tieba vybrat algoritmy a vytvofit jejich sekvencni implementaci a na zaklad¢ ana-
lyzy téchto implementaci navrhnout zptsob paralelni implementace. K paralelni implemen-
taci mi poslouzi knihovny CUDA, podporujici paralelizaci na grafickych kartdch znacky

NVIDIA, a knihovna OpenACC, kterd umoznuje paralelizaci na riznych akceleratorech.

Vykon vytvotfenych paralelnich algoritml poté srovnam se sekvencnim algoritmem

a vyhodnotim vhodnost pouzitych knihoven.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UVOD DO EVOLUCNICH ALGORITMU

Evolu¢ni algoritmy, dale jen EA, jsou podtiidou evoluc¢nich vypocth a patii do oblasti
obecnych stochastickych vyhledavacich algoritmii. Jedna se o metaheuristické optimaliza¢ni
algoritmy inspirované ptirodnimi procesy a funguji na principu populaci. Metaheuristiky
jsou vysoko uroviiové procesy, jejichz ucelem je vytvofit, najit nebo vybrat nizko uroviiové
procesy, které provadéji lokalni vyhledavéani. EA jsou pouzitelné v mnoha optimalizacnich
problémech s omezenymi vypocetnimi moznostmi a omezenymi nebo neperfektnimi infor-
macemi.|[1]

Cilem EA je nalézt co nejlepsi feSeni optimaliza¢niho problému dostatecné rychle.

1.1 Optimaliza¢ni problém

Optimaliza¢ni problém je jakakoliv situace, u které mizeme chtit hledat nejlepsi fe-
Seni. Napftiklad nalezeni nejkrats$i cesty zbodu A do bodu B. Optimalizacni problém je
popsan uéelovou funkci, kterd uréuje vhodnost jednotlivych feseni. Ugelova funkce predsta-
vuje matematicky model optimalizovaného problému. V ptikladé nejkratsi cesty je ucelovou
funkei funkce pro vypocet délky cesty. Vstupem do této funkce je kombinace parametri
feSené¢ho problému a vystupem je hodnota udavajici vhodnost feseni. DalSimi ptiklady uce-
lové funkce mohou byt vypocet poctu predmétii v batohu nebo model pro identifikaci pred-

métu v obraze.

1.2 Zakladni pojmy evolu¢nich algoritmii

Jedinec

Reprezentuje jedno konkrétni nebo také kandidatni feSeni daného problému. Na z4-
kladé€ teSené¢ho problému a vybraného algoritmu mize mit rizné podoby, jako naptiklad

binarni fetézec, vektor redlnych ¢isel nebo hodnoty zapsané ve stromové struktute.
Dimenze

Dimenze oznacuje jeden konkrétni parametr, ktery ma vliv na vyslednou hodnotu
ucelové funkce a je tieba jej optimalizovat. Pocet dimenzi tak udava pocet optimalizovanych

parametru.

Populace
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Populace je mnozina jedinct, tedy mnozina feSeni daného problému, kterd se v pru-
behu algoritmu méni. Jeji stav v jedné iteraci algoritmu oznacujeme jako generaci. Populace

muZze byt znazornéna jako matice M*N, kde N predstavuje pocet jedincti a M je pocet di-

menzi
f1 jz Jrg fN
Dy 8,01 2,25 -45 0,89
D, 7,45 54,2 44 15,8
D, 9,62 33 15,8 -88,1
Dy, 8,77 -78 5 500
Obrazek 1 Populace
Rodi¢

Jedinec z n-té generace, ktery byl algoritmem vybran pro vytvoireni dal§iho jedince

v nésledujici generaci.
Potomek

Jedinec z generace n+1. Byl vytvoren na zéklad¢ vlastnosti svych rodict.

1.3 Principy evolu¢nich algoritmi

EA jsou inspirovany procesy piirodni evoluce, jako jsou reprodukce, mutace, kiizeni
a selekce. Jeho cilem je nalezeni dostatecné dobrého feSeni v dostate¢né rychlém case. Na
pocatku je ndhodné vytvofena mnozina kandidatnich feSeni. Nahodnost této volby zvySuje
kvalitu vysledki algoritmu. Tato populace tvoii prvni generaci béhu algoritmu. Pro kazdého
jedince z populace je vypoctena jeho kvalita, tedy jeho hodnota ticelové funkce. Nasleduje
volba jedincti pro vytvoreni dal$i generace. Pro tvorbu dal$i generace se vybiraji jedinci
s nejlepsi vhodnosti. Toto mohou byt jedinci s nejvyssi hodnotou kvality (nebo nejnizsi, dle
feSeného problému) a oznacuji se jako rodice. Z rodict se poté vytvateji potomci, kteti patii
do nové generace. S novou generaci se opét provede stejny proces vypoctu jejich kvality,
vybéru rodicl a vytvofeni nové generace. Algoritmus takto obménuje generaci za generaci
a kazda z generaci je kvalitngj$i nez ta predchazejici, a bézi tak dlouho dokud nenalezne
dostatecné dobré feSeni nebo nenarazi na néjakou z ukoncujicich podminek. [1] Mezi ukon-
cujici podminky patii naptiklad vyprSeni piidéleného ¢asu nebo maximélni pocet ohodno-

ceni ucelové funkce.
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1.4 Spole¢né rysy
Evolu¢ni algoritmy maji nékolik spole¢nych ryst:

1. Jednoduchost — Obvykle jsou tyto algoritmy jednoduché na implementaci.

2. Hybridnost — Jsou velmi flexibilni v tom, s jakymi ¢isly pracuji. Pro reprezentaci je-
dince Ize vyuzivat a kombinovat ¢isla riznych typt jako integer, real nebo specifické
mnoziny Cisel, jako naptiklad { -5, 8, 12, 0, 156}.

3. Pouzivéani dekadickych cisel — Obvykle neni tfeba prevadét jedince do binarniho
kédu. Z diivodu omezeni velikosti binarniho ¢isla totiz pti ptevodu dochézi ke zkres-
leni daného ¢isla. Druhym problémem binarnich ¢isel, je jejich nepravidelna Ham-
mingova vzdalenost za sebou jdoucich ¢isel. Pfi mutaci ¢isla 8, bindrné zapsané¢ho
01000, v jedné z dimenzi, tak mlze dojit k mutaci na ¢islo 0, binarné zapsaného
00000, ale zaroven také na ¢islo 9, binarné€ zapsaného 110000. Takovéto skokové
zmény jsou pak pro chovani algoritmu nezadouci.

4. Rychlost — Diky své jednoduchosti dokaZzi najit pozadované feSeni velmi rychle.

5. Vicenasobné feSeni — Vysledkem EA je nejlepsi jedinec, ale posledni generace, vzdy
obsahuje dalsi dobré jedince. Jsou-li tedy z této populace vybrani naptiklad 3 jedinci,
predstavuji tito jedinci 3 rlizna feSeni s odstupiiovanou kvalitou. Pokud feSeny pro-

blém obsahuje vice globalnich extrému, Ize ocekavat, ze je EA nalezne.
[2]

1.5 Omezeni prohledavaného prostoru

Témet kazdy parametr, ktery ma algoritmus optimalizovat, je néjak ohranicen. Tyto
omezeni Casto existuji jako nasledek né&jakého praktického pozadavku (napiiklad objem
lahve musi byt pozitivni Cislo). Chovani evolu€nich algoritmi mlzZe vést ke kandidatnimu
feSeni, které v kontextu problému nedava smysl. V takovych piipadech se evolucni algo-
ritmy spoléhaji na rizné mechanismy, které se s takovymto feSenim vypotadaji. Nekteré
metody mohou byt pouzity pro jakykoli algoritmus, jiné jsou optimalizovany pro specificky
algoritmus.

Za behu algoritmu musi byt tedy u kazdého kandidéatniho feSeni zkontrolovano, zda se
nachazi v rdmci omezeni prohleddvaného prostoru. Pokud tomu tak neni, a jeden nebo vice

z parametrti se nachdzeji mimo tyto hranice, je tfeba toto feSeni upravit. Jakym zplisobem
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feSeni upravime miize mit vliv na vykon algoritmu a je tfeba provést opatrny vybér pouzité
metody. Mezi nejbéznéj$i metody Uprav patii nasledujici.[3]
1.5.1 Ofiznuti

V této metodé, nesmi jedinec piekrocit omezeni v Zadné z dimenzi.

by, pokud x;; > by
X{x = { bk, pokud x;; < bk (1)
X jinak.

Kde x; j, je pozice i-tého jedince v k-té dimenzi pted kontrolou hranic, x; , je nova, upravena

pozice po kontrole omezeni a b}* a b\, jsou horni a dolni omezeni v dané dimenzi.

1.5.2 Nahodna metoda

Pokud néktera z dimenze jednotlivee porusi dané omezeni, je nova hodnota vygene-

rovana jako nové &islo mezi dolnim b} a hornim b} omezenim.

o = U(bg, bit), pokud x;, > by nebo x;; < by ()
Ve Xk jinak.

1.5.3 Odraz

Metoda odrazu napodobniuje jednoduché zrcadlo. Jedincova dimenze, kterd ptekro-

¢ila omezeni, je odrazena zpét do prohledavaného prostoru.

by — (xl-,k —b}), pokud x;; > b}
Xix =\ bj + (b,l{ — xi,k), pokud x;; < bl 3)
Xik jinak.

1.5.4 Periodicka

Tato metoda vyuziva nekonecné velkého prostoru feseni. Tento nekonecné velky
prosto je docilen mapovanim jedince zpét do prohledavaného prostoru pomoci funkce mo-

dulo.

x{y = bl + (ximod (bl — bL)). @)
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2 VYBRANE EVOLUCNI ALGORITMY

Vzhledem k tomu, Ze optimaliza¢ni problémy jsou rozmanité a maji rtizna uskali, mize
byt na kazdy problém vhodny jiny algoritmus se specifickymi parametry. Tomuto poznatku
se v oblasti optimalizace fikd No Free Lunch Theorem. [4]

Pro svoji praci jsem si tedy vybral paralelizaci 3 algoritmli: Geneticky algoritmus, Di-
ferencialni evoluci a algoritmus SOMA.

Genetické algoritmy patii mezi jedny z nejstarSich a stale vyuzivanych algoritmi[5],
diferencialni evoluce a jeji variace jsou jedny z nejvykonnéjsich a nejpopularné;jsich algo-
ritmi [6] a SOMA se od predchozich dvou lisi svou strukturou, kde se vice podoba hejnovym
algoritmlim, a byla vytvorena na UTB[7]. Dale kazdy z vybranych algoritmii ve své struk-

tufe, nabizi jinou Uroven paralelizace, coz miiZe mit zajimavy vliv na zdvére¢né zhodnoceni.

2.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus, dale GA, je optimaliza¢ni algoritmus inspirovany principem pfiroze-
ného vybéru. Je zaloZzen na populacich a vyuziva princip zdkona silnéjSiho. Nové populace
jsou tvofeny opakovanym pouzitim genetickych operatord, jako kiizeni a mutace, na jedince
v populaci. Jedinec je obvykle reprezentovan jako binarni vektor, oznacovany jako chromo-
zom, a jednotlivé parametry jsou ozna¢ovany jako geny. Pseudokdd genetického algoritmu

vypadé nasledovné [8]:

GENETICKY ALGORITMUS
input:
Velikost populace N,
maximalni pocet iteraci MAX,
pravdeépodobnost krizeni P,
pravdépodobnost mutace P,
output:
Globalni nejlepsi nalezené reseni, Jps:.
begin
Vygeneruj pocatecni populaci chromozomit velikosti N, J, = (i = 1,2,...,N).
Nastav pocet iteraci na t = (.
Spocitej vhodnost kazdého chromozomu.
while (t < MAX)
Vyber rodicovsky par chromozomii na zakladé jejich vhodnosti.
Aplikuj na vybrany par operaci kiizeni s pravdépodobnosti Pe.
Na nového potomka aplikuj operaci mutace s pravdépodobnosti Py,
Nahrad’ predchozi populaci nové generovanou populaci.
Zvys hodnotu pocitadla t o 1.
end while
Vrat reseni s nejlepsi vhodnosti Jps:.
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end

[8]

2.1.1 Vybér rodicu

Vybér rodict urcuje, kteti jedinci se budou podilet na tvorb¢ dalsi generace jedinct a
kolik jedincth mtze kazdy rodi¢ vytvoftit. Hlavnim principem vybéru je, ze ¢im lepsi je jedi-
nec, tim v&t$i ma Sanci na to stat se rodi¢em. Spatni jedinci by vSak neméli byt jenom tak
zahazovani a m¢li by mit néjakou Sanci byt vybrani, jelikoZ mohou nést uziteCnou genetic-
kou informaci. Aby byl zachovan dobry pomér mezi prohledavanim prostoru a zaméfovanim

se na slibnd mista, je tak tieba nastavit spravné strategii vybéru dobrych a Spatnych rodi¢i.[9]

2.1.1.1 Vybér turnajem

Vybér turnajem je pravdépodobné nejpopuldrnéjsi zplisob vybéru rodi¢l, a to diky
své efektivité a jednoduchosti implementace. V této metod¢ je nahodné vybrano » jedinct
z populace a vybrani jedinci proti sob¢ soutézi. Jedinec s nejvyssi hodnotou vhodnosti vitézi
a je zatazen do dal$iho kola turnaje. Kolik jedincii soupefi v kazdém turnaji, je oznacovano
jako velikost turnaje, a je Casto nastavovana na 2. Vybér turnajem ma né€kolik vyhod, jako
malou ¢asovou slozitost, obzvlasté pak, pokud je implementace paralelni, nizka pravdépo-
dobnost dominance jednoho jedince a Zddné pozadavky na Skalovani vhodnosti jedince nebo

fazeni jedincil.

@ Random Best
OIS

Selected

@ @ individual
Ts=3

Obrazek 2 Vybér jedincti turnajem [9]
Na Obrazek 2 je znazornén princip turnajového vybéru, kde velikost turnaje 7 je
nastavena na 3. To znamend, ze v kazdém turnaji spolu soupeti 3 chromozomy, a pouze ten
s nejlepsi vhodnosti je vybran pro dalsi kroky algoritmu. U turnajového vybéru zptisobuji

vEtsi turnaje vetsi ztratu riiznorodosti populace.[9]
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2.1.1.2 Vybér proporciondlni ruletou

Ve vybéru proporcionalni ruletou jsou jednotlivci vybirani s pravdépodobnosti, ktera
je piimo umerna jejich vhodnosti, tedy kazdy jedinec, ma pfifazenu proporcionalni ¢ast ru-
lety. Pravdépodobnost vybéru jedince, mize byt tedy chédpana jako zatoceni rulety, kde po-
licko kazdého jedince je proporcionalné velké jeho vhodnosti. Jedinci s nejvyssi vhodnosti
pak maji nejvétsi policka, a tedy Sanci byt vybrani. Obvod rulety je dan souctem vsech vhod-
nosti jedinct. Kdyz je tato ruleta roztocena, kolo se zastavi a Sipka bude ukazovat na jedno
Sanci vyhrat. Kolo je takto roztac¢eno pokazdé, kdyz je potieba vybrat nového jedince, a jsou
tak castéji vybirdni jedinci s vétSimi policky nez jedinci s mensimi policky. Ozname
fi, f2, -, fn hodnoty kovhodnosti jedincti /,2,...,n. Pak pravdépodobnost P; vybrani jedince
i, je definovana jako:

fi )

P = " —.
l ;L=1f}

Vyhodou vybéru proporcionalni ruletou je, ze nezahazuje zadné jednotlivce z popu-
lace a dava vSem Sanci byt vybrani, ¢imz zachovava riznorodost populace. Ma vsSak také
nékolik vyraznych nevyhod. Vyjime¢né vhodni jednotlivci vytvoii na zaatku prohledavani
sklon, ktery miiZze zplsobit pfed¢asnou konvergenci jedinct, a tak nasledné snizeni rtizno-
rodosti populace. DalSim problémem je, Ze se tento ptistup t€zko pouziva pro minimalizacni
problémy, kde musi byt pro ruletu ucelova funkce pretransformovéana do maximaliza¢ni po-

doby. [9]

2.1.1.3 Vybér fazenou ruletou

Vybér fazenou ruletou je metoda, kde pravdépodobnost vybéru chromozomu, je ur-
¢ena na zaklad¢ potadi jeho vhodnosti viici celé populaci. Vybér fazenou ruletou nejprve
sefadi jednotlivce na zaklad¢ jejich vhodnosti a poté spocita pravdépodobnosti, podle potadi,
anikoliv podle vhodnosti. Vybér fazenou ruletou tak mize udrzet konstantni sméfovani pri-
behu algoritmu vytvofenim jednotného Skdlovani a neni ovlivnéno vyjimecné vhodnymi je-

dinci.
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Obrazek 3 Srovnani pravdépodobnosti u vybéru proporcionalni ruletou a vybéru

fazenou ruletou [9]

2.1.2 Elitismus
Elitismus je koncept, ktery vyzaduje splnéni alespon jedné z nésledujicich podminek:

- Zahrnuti nejlepsich jedinct generace do nasledujici generace.
- Nékolikanasobni vyuZziti nejlepsich jedincl z generace v kiizeni s jinymi ndhodnymi

jedinci pfi tvorbé nové generace.

Hlavnim divodem pro elitismus v GA je zachovani odkazu na slibna mista v prohleda-
vaném prostotu mezi generacemi. Elitismus tedy zajist'uje, ze nejlepsi jedinci, nelezeni za
behu algoritmu, jsou soucésti posledni generace, ze které se bere vysledek samotného algo-

ritmu.[10]

Forwarded to the Next
Generation by Elitism

Individual #1 Individual #1

A R
& Individual #3 & Individual #5
Individual #2 Individual #4 (new)

(new

Population Population
I 1st Generation I 2nd Generation
. D>
Timeline

Obrazek 4 Elitismus [10]
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Elitismus ovSem také GA oslabuje. Jelikoz zachovava jiz zname jedince do dalSich
generaci, omezuje misto v nové generaci pro nalezeni novych jedinct, ktefi by pfinesli
lepsi vysledek. Zmensuje tedy riznorodost populace a snizuje schopnost algoritmu prohle-
davat cely prostor.

Z tohoto diivodu se tato skupina elitnich jedincti udrzuje mald. Bézn¢ vyuzivana veli-
kost je nastavovana na:
- 10 % jedinct z generace tvoii skupinu elitnich jedinct
50 % nejlepsich jedinct z elitni skupiny je zahrnuto do dalsi generace

- 50 % nejhorsich jedincii z elitni skupiny je pouZito pro kiiZeni s ne-elitnimi jedinci

Jaké nastaveni elitismu se v praxi pouziva je vSak velmi individualni a velmi zalezi na pou-

zitém algoritmu a feSeném problému.[10]

2.1.3 KiiZeni a mutace

Kiizeni je proces pouzivany pro reprodukci. Dochdzi pfi ném k prohozeni chro-
mozomu rodicti v urcitém bod¢€. Novy potomek poté obsahuje ¢ast chromozomi od kazdého
rodice. Existuje nékolik zpisobl kiiZeni: jednobodové, dvoubodové nebo vicebodové. Jed-

nobodové kiizeni d€li chromozdémy na dveé ¢asti v urcitém bod¢.

Obrazek 5 Jednobodové kiizeni

Pti dvoubodovém kiizeni dochdzi k vyméné chromozomil mezi dvéma nahodné vybranymi

body.
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L T T A

Obrazek 6 Dvoubodové kiizeni

Pti vicendsobném kiizeni se nahodn¢ urcuji geny, které se predavaji novému potomkovi.

“

LT T A

Obrazek 7 Vicenasobné kiizeni
Jakmile je dokoncéeno kiizeni, dochazi v algoritmu k mutaci. Jedna se o jednoduché
prevraceni hodnoty nékterych genii. O které geny se jedna je vétSinou vybrano nahodng.

Opét existuje nékolik druhti od jednobodové az po vicebodovou.[2]

1
v
0

Obrazek 8 Jednobodova mutace

2.1.3.1 Parametry kiizeni a mutace

KfiZeni a mutace se ned&ji vzdy. Provadéji se na zdklad€ vstupnich parametrii prav-
dépodobnosti kiiZzeni a mutace. Aby potomci nebyli pfimymi kopiemi svych rodi¢li, neméla
by pravdépodobnost kiizeni byt nulova. Pokud by pravdépodobnost byla nulova, zménu po-
pulace by pak zajiStoval pouze vybér rodict, kteti se ticastni produkce potomkti a potomkem
by se stal jeden z rodicii. Pokud by pravdépodobnost byla 100 %, znamenalo by to, Ze vSichni
potomci by byli tvofeni kiiZenim a v populaci by nezustal Zadny plivodni jedinec. Predpo-
kladem pro uspéch ktizeni, je vzdjemné pifedavani dobré casti chromozomu a nasledné spo-

le¢né nalezeni lepSiho feseni.
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Pravdépodobnost mutace funguje stejn¢ jako u kiizeni. Pokud je pravdépodobnost na-
stavena na 100 %, je cely potomek zménén na sviij piesny opak. V opa¢ném piipadé neni u
jedince zmutovano nic. Mutace funguje jako prevence pred uvaznutim v lokalnim extrému.
Jeji pravdépodobnost by neméla byt ptili§ vysoka. Potom by se algoritmus vice podobal

nahodnému prohledavani. [2]

2.2 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce, déle jen DE, je jednim z nejpopularnéjsich optimaliza¢nich algo-
ritmi pro feSeni komplexnich optimalizacnich problémut. DE vytvafi nové jedince matema-
tickymi operacemi nad jedinci za uréitych podminek. Jednotlivi jedinci budou nahrazeni,
pokud bude nalezeno lepsi feSeni. DE je povazovan za robustni a jednoduchy algoritmus,
jelikozZ je jeho proces vyhledavani fizen n€kolika specifickymi parametry jako faktor Skalo-
vani a Cetnost kiizeni. Podobn¢ jako jiné¢ EA, produkuje DE nové potomky pomoci mutace,
ktizeni a selekce, kde k vykonu algoritmu nejvice pfispivaji mutace a kiizeni.

Zakladni kostra algoritmu DE se skldda ze 4 ¢asti, a to inicializace, mutace, kiizeni a
selekce. Inicializace je jednorazovy proces, zatimco ostatni tfi ¢asti jsou opakovéany v radmci

procesu prohledavani.[11]

DIFERENCIALNI EVOLUCE
input:
Velikost populace, N,
maximalni pocet iteraci, MAX,
mutacni strategie, MS.
output:
Globalni nejlepsi nalezené resent, Jps:.
begin
Ndahodné vygeneruj pocatecni populaci velikosti N.
Nastav pocet iteraci na k = 0.
Spocitej vhodnost kazdého jedince.
while (k < MAX)
Vytvor mutacni vektory pomoci strategie MS.
Vytvor testovaci vektory kombinact rodicovskych a mutacnich vektorii.
Spocitej vhodnost testovacich vektori.
Vyber vitézny vektor jako potomka do nové generace.
Zvys hodnotu pocitadla k o 1.
end while
Vrat nejlepsi nalezené reseni Jps:.
end
[12]
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2.2.1 Inicializace

Inicializace je pocatecni faze, kterd se odehrava v DE pfi hledani globalniho optima
nachazejiciho se v D-rozmérném prostoru. Prvotni populace pro vicedimenzionalni optima-
liza¢ni problém se sklada z n vektorti parametrti s redlnymi hodnotami, které chceme opti-
malizovat, kde n vyjadiuje velikost populace. Béhem £-té iterace, je kazdy i-ty jedinec re-

prezentovan jako D-dimenzionalni vektor:

Xlk = (Xi,liXi,Z' '-'lXi,D)' (6)

kde i = 1,2, ..., NP. Prvotni jedinci mohou byt generovani na zékladé¢ vrchniho a horniho

omezeni prohledavaného prostoru reprezentovanych nasledovng:
Xmin = (Xmin,lixmin,z' 'Xmin,D)f (7

Xmax = (Xmax,lixmax,z' 'Xmax,D)- @)
Kazdy j-ty parametr jedince, je tedy inicializovan jako ndhodna hodnota mezi horni hranici
Xmax,j @ dolni hranici Xy, ;:
0
Xi(,j) = Xmin,j + Tandi,j [0'1] (Xmax,j - Xmin,j)' (9)

kde rand; ;[0,1] je ndhodna veli¢ina s normalnim rozdélenim, ktera vraci hodnoty mezi 0 a

1.[11]

2.2.2 Mutace

V kontextu evolu¢nich algoritm@ je mutace ndhodny proces zmény vybranych para-
metrti. V DE je mutant, oznageny jako Y;', vytvofen pomoci mutaéniho procesu na zdkladé
vybraného rodi¢ovského vektoru Xf. Obecné je mutaéni strategie pouzivana v DE zapiso-
vana jako ,,DE/*/n*, kde n oznaCuje pocet pouzitych diferen¢nich vektort a * reprezentuje
rodicovsky vektor pouzity v procesu mutace. Vyhleddvaci mechanismy péti bézné pouZziva-
nych strategii v DE jsou nasledujici:

DE/rand/1:
Yf = X; + F(Xf, —X5), (10)

DE/rand/2:
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vt =X; + F(XE —Xx5) + F(xE, — X)), (11)
DE/best/1:
Vi = Xpese + F(XE — XE), (12)
DE/best/2:
Vi = Xfoe + F(XE — XL ) + F(XE —XE), (13)
DE/current-to-best/1:
Vi = X!+ F(Xfese — XP) + F(XE, — XE). (14)

Kde 7y je populacni index jedince vybraného jako vychozi vektor, 1,, 13,74 a 15 jsou popu-
laéni indexy ndhodnych jedinct vybranych pro vytvofeni muta¢niho vektoru, kde
T, T2 13T s € [L,NPlar #1, #15 # 14 # 15 # 1. X}, Znad, Ze jako rodicovsky vek-
tor byl vybran nejlepsi jedinec z dané generace a F je mira Skalovani urcené pro kontrolu
vlivu mutace a nabyva hodnot [0,1]. Vybér vhodné hodnoty F je kriticky pro dosaZeni
spravné rovnovahy mezi prohledavanim prostoru a prohledavanim slibnych mist a piedejiti

tak pfedc¢asné konvergenci jedincti nebo naopak pfili§ pomalé konvergenci.[11]

2.2.3 Kiizeni

V této fazi dochazi ke kiiZeni rodicovského vektoru s mutaénim na zakladé pravdépo-
dobnosti a vysledkem je testovaci vektor neboli potomek. Tento proces umoznuje potomkovi
zd&dit vlastnosti rodi¢ovského vektoru. Dva populdrni zplsoby jsou jednotné kiizeni a ex-

ponencialni kiizeni.
2.2.3.1 Jednotné kiiZeni

Jednotné ktiZeni se ¥idi mirou kiizeni CR, ktera nabyva hodnoty [0,1]. Testovaci

vektor vytvofen jednotnym kiiZzenim pak ma podobu:

7t — bl =

l

{Xl-t,j pokud rand; ; < CRnebo j = k (15)
Y} jinak.

Kde rand; ; je ndhodné ¢islo mezi [0,1] a k € {1,2, ..., D} je ndhodné vybrany index di-
menze, ktery zajistuje, Ze alespori jeden parametr testovaciho vektoru Zf je zdédén z mu-

t
tanta Y; ;.
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Vv

2.2.3.2 Exponencidlni kiiZeni

Pro exponencialni kiiZzeni je nahodné vybrano celé ¢islo n € {1,2, ..., D}, oznacujici
pocatecni index dimenze cilového vektoru pro provedeni kiiZzeni s mutantem. Dalsi parametr
L € {1,2, ..., D} oznacuje poCet parametru, které maji byt zdédény z muta¢niho vektoru pro
vytvoreni testovaciho vektoru. S pouzitim n a L je pak mozné testovaci feseni vytvofit jako:

l

{Xl-t’j pokud j = (n)p,(n+ 1)p,...,(n+ L — 1), (16)
Y} jinak,

kde (.)p oznacuje funkci modulo D. Exponencialni kiizeni dosahuje lepSich vysledki na
ur¢itém druhu optimaliza¢nich problémt, jako napiiklad problémi, u kterych existuji vztahy

mezi sousedicimi parametry.[11]

2.2.4 Vybér

Proces vybéru ur€uje, zda se do dalsi generace dostane rodi¢, nebo testovaci vektor neboli
potomek. Jakmile je vytvofena nova populace, proces mutace, kiizeni a vybéru se opakuje
dokola, dokud neni splnéna ukoncujici podminka. Existuji dva zptisoby vybéru, a to lokalni
a globalni. Proces vybéru lze matematicky zapsat jako:
geer _ [ ZE pokud £(Z9) < F(X) (17)
' X! jinak,

kde f oznacuje ucelovou funkci pouZitou pro ur¢eni vhodnosti vybraného feSeni. Pokud tes-
tovaci feSeni zisk4 lepSi hodnoceni vhodnosti, dojde k nahrazeni sou¢asného cilového vek-

toru X vektorem Z} v dalsi generaci.[11]

2.3 SOMA

SOMA, z anglického Self-organizing migrating algorithm, je algoritmus zaloZeny na
samo organiza¢nim chovani skupin a jedincii v ,,socialnim prostedi®. Mize byt také klasi-
fikovan jako evoluc¢ni algoritmus, pfestoZe nevytvaii zadné nové populace, a to na zaklade
totoZnosti vystupll z generaci s klasickymi EA. Mezi generacemi se méni pouze pozice je-
dincti pomoci takzvané migrace. V kazdé migraci jedinci méni svoji pozici, napiiklad na
zakladé pozice nejlepsiho jedince, oznacovaného jako leader. Jakym zplisobem se budou

k leaderovi pohybovat pak urcuje takzvany PRTVector.[7][13]

SOMA - SELF-ORGANIZING MIGRATING ALGORITHM
input:
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Velikost populace, N
maximalni pocet iteraci, MAX.
output:
Globalni nejlepsi nalezené reseni, L.
begin
Ndahodné vygeneruj pocatecni populaci velikosti N.
Nastav pocet iteraci na k = 0.
while (k < MAX)
Vyber z populace nejvhodnéjsiho jedince a oznac leaderem L.
fori=0;i<pop, i++ do
Vygeneruj PRTVector.
Proved migracni kroky smérem k L.
Uloz si nejlepsi nalezenou pozici.
end while
Vrat nejlepsi nalezené reseni L.
end
[13]

2.3.1 Mutace

SOMA pro dosazeni mutace pouziva parametr prt. Tento parametr je pouzivam pro

vytvofeni chybového vektoru (PRTVector) a to nasledovne:

PRTVector; = {3 pokudirnd; < prt (18)
jinak.
rnd, PRTVector
0.231 1
0.456 0
0.671 0
0.119 1

Obrazek 9 Ptiklad chybového vektoru pro 4 parametry a prt = 0,3 [7]

Zajimavosti tohoto pfistupu je, ze tento vektor se generuje pied zapocetim migrace
jedince, tedy pted ,.kiizenim*. PRTVector definuje pohyb jedince v n-dimenzionalnim pro-

storu.

2.3.2 Migrace

V standardnich EA kiiZeni vytvafi nové jedince na zéklad¢ informaci z ptechozi ge-
nerace. Geometricky vzato dochéazi k vybéru nové pozice v N dimenziondlnim prostoru.
V SOMA vSak dochézi ke generovani novych pozic pomoci migrace. MiZzeme nad nimi
uvazovat, jako nad novymi jedinci ziskanymi specialni operaci kiizeni. Toto kfizeni urcuje

chovani SOMA. Pohyb jednotlivce je tedy dan takto:
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MLnew _ ., ML ML ML
Xij = Xijstart T (xL,j - xl-,jlstart)t * PRTVector;, (19)

kde t € {0,po Step do PathLength} a ML je aktualni migra¢ni smycka.

Individual

Leader

PRTVector =[1.1]

PRTVector=[0,1] Position given
hy Mass

Obréazek 10 PRTVector a jeho vliv na pohyb jedince [7]

Kazdy jedince tedy provadi tolik krokt velikosti Step, kolik se vejde do maximalni
délky cesty PathLength , ve které dimenzi se pohybuje urcuje diive vypocteny PRTVector.
Po dokonceni téchto krokii se kazdy jedince ptesune do nejlepsi nalezené pozice, na kterou
narazil béhem provadéni kroki a ta se tak stdva vychozim bodem pro migraci jedince v

nasledujici generaci. Nevznikne tedy novy jedinec, ale dojde k posunu jiZ existujiciho.

2.3.3 Parametry

SOMA pouziva pro sviij chod n€kolik parametrii ovliviiujicich kvalitu vysledku.

2.3.3.1 PathLength
PathLength € (1.1; 3)

Tento parametr definuje, jak daleko za Leaderem se jedinec zastavi. Délka 1, znamena, ze
se zastavi na Leaderovi. Pti nastaveni délky 2, skonc¢i jedinec ve stejné vzdalenosti od lea-

dera jako zacal, ale na druhé strané Leadera.
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2.3.3.2 Step
Step € (0.11; PathLength)

Velikost kroku urcuje podrobnost, s jakou je prostor prohledavan. V ptipad¢ ,,jednodu-
chych® prostord, lze pouzit vétsi délku kroku, pro zajisténi urychleni vyhledavani. Pokud
vSak nejsou znami informace o prohleddvaném prostoru, je doporuceno pouzivat zminéné
hodnoty.
2.3.3.3 PRT

prt € (0,1)

Urcuje pravdépodobnost, s jakou bude jedinec dé€lat kroky ptimo k Leaderovi. Se zvySova-

nim hodnoty dochdzi ke zrychleni konvergence jedinct.

[13]

2.3.4 Migracni strategie

Existuje n€kolik strategii, které jsou pouzivany pii migraci jedinct.

2.3.4.1 AllToOne

Vyse popsana strategie, kde se vSichni jedinci pohybuji k Leaderovi a Leader se
v ramci migrace nepohybuje.
2.3.4.2 AllToAll

V této strategii neexistuje Leader. VSichni jedinci se hybou ke v§em jedincim. Tato
strategie je Casove¢ vice narocnd ale zato nachéazi vysledky rychleji nez strategie AllToOne.
2.3.4.3 AllToAll Adaptive

Rozdil proti obycejné AllIToAll strategii je v tom, ze jedinci neza¢inaji migrace po-
kazdé ze stejného mista, ale zacinaji z nejlepsiho nalezeného mista béhem ptechozich mi-

graci.

[71013]
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3 VLASTNOSTI GPU

Sekvencni algoritmy jsou obvykle psany jako posloupnost instrukci, které jsou prova-
dény jedna po druhé na procesoru a je mozn¢ provadét pouze jednu instrukci najednou. Pa-
ralelizace algoritmu znamend rozdéleni algoritmu na mensi ¢asti, které mohou byt feSeny
najednou. Kazdé takova ¢ast ma svoji posloupnost instrukci, které se pro kazdou ¢ast provadi
najednou jinym procesorem.[14]

Jakou paralelizaci pak podporuji systémy popisuje Flynnova taxonomie, ktera je rozdé-
luje do ¢tyfech hlavnich kategorii: [15]

SISD
Single instruction, single data stream. Procesor dokdZe najednou zpracovat pouze jedny

data pomoci jedné instrukce. Zapadaji sem takzvané jednoprocesorové systémy, nékdy na-

zyvané jako skalarni.
SIMD

Single instruction, multiple data stream. Procesor dokaZe najednou pomoci jedné in-
strukce zpracovat nékolik streamt dat. Podkategorii SIMD je takzvany SIMT (Single in-
struction, multiple threads), ktery zpracovani dat rozd¢luje do vice vldken, kazdé s vlastnimi

registry. Pravé do SIMT zapadaji moderni GPU.
MISD

Multiple instruction, single data stream. Nékolik procesorti, kazdy se svou instruket,
pracuji nad jednémi daty. Toto neni velmi vyuzivany piistup, jak pfiklad Ize vSak uvést vy-

uziti firmou Microsoft v pozadi vyhledavace Bing. [16]
MIMD

Multiple instruction, multiple data streams. N¢kolik procesorti, kazdy se svou instruket,

pracuji nad né€kolika streamy dat. Zapadaji sem napiiklad moderni vice jadrova CPU.

[15]

3.1 Architektura GPU

GPU 1 CPU obsahuji vypocetni jednotky, které¢ dokazou provadét instrukce. Kazdé je
vSak navrzeno za jinymi ucely. CPU je navrZeno pro rychlé zpracovani sekvencnich in-

strukci, tedy vlaken, na nékolika desitkach jader, kdezto GPU je navrzeno pro paralelni
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zpracovani tisict téchto vlaken. Jednotliva vlakna jsou sice pomalejsi, ale celkové GPU

dokaze zpracovat mnohem vétsi mnozstvi dat. [17]

Core Core

L1 Cache L1 Cache

Core Core

L1 Cache L1 Cache

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache
L2 Cache

DRAM

CPU GPU

Obrazek 11 CPU a GPU architektura [17]

GPU tedy obsahuje velké mnozstvi vypocetnich jader, které jsou rozdéleny do jed-
notlivych Streamovacich multiprocesorti (SM). Hlavni tikolem SM je paralelni vykonavani
blokt vldken. Na jednom SM se muize nachéazet az 8 blokl vldken, kazdy jiné velikosti. SM
tyto bloky zpracovava pomoci takzvanych warpti, coZ jsou skupiny 32 vlaken, kterym warp

scheduler daného SM pfitazuje instrukce k provedeni formou SIMT. [18]

3.2 Nevyhody prace s GPU

3.2.1 Pamét

Algoritmus bézici na CPU, jak sekvencni, tak paralelni, dokaze pracovat s daty uloze-
nymi v paméti RAM. GPU vsak do této paméti ptistup nema, ale disponuje vlastni paméti,
do které je tfeba pied zahdjenim vypoctl potiebna data presunout a po dokonceni vypocti

nova data pfesunout zp¢t.

3.2.2 Divergence warpu

Warp je skupina 32 vlaken ktera provadéji stejnou instrukei. V situaci, kdy se vSak jedno
z vlaken ma nachézet v jiné vétvi kodu, nez ostatni vlakna dochazi k takzvané divergenci

warpu, kterd zptsobuje snizeni efektivity paralelizace algoritmu.
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4 KNIHOVNY PRO PRACI S GPU

4.1 CUDA

CUDA je platforma pro paralelni vypocty a programové rozhrani, které umoziuje soft-
waru vyuZzivat GPU znacky NVIDIA pro obecné vypoclty, tedy umoziuje takzvany general-
purpose computing on GPUs. CUDA API je softwarova vrstva umoznujici pfistup k virtual-

nim instrukcim GPU a prvkiim umoziiujicim paralelizaci pomoci vypocetnich kerneld.

4.1.1 Vypocetni kernely

Kernely jsou funkce, které jsou pti volani paraleln¢ vykonany N CUDA vlakny na
nékolika SM, oproti béZné funkei, ktera je vykonana jedenkrat. Tyto funkce jsou definovany
specidlnim kli¢ovym slovem  global  a pfi jejich volani je nutné definovat pocet CUDA

vlaken, které maji funkci provést, pomoci syntaxe <<<...>>>

4.1.2 Hierarchie CUDA vlaken

Kazdé CUDA vldkno ma pfistup k vektorové proménné threadldx, diky které mize
identifikovat svou pozici uvnitt bloku vladken, nazyvaného thread block. Proménna thre-
adldx je tii dimenzionalni vektor a umoziuje tedy vytvofit az tfi dimenzionalni thread block.

Pocet vlaken v bloku je z hardwarovych diivodii omezen a na souc¢asnych GPU je tento
limit 1024 vlaken. Kazdy kernel vSak mlZe byt proveden né€kolika stejné velkymi bloky a
vysledny pocet vyuZzivanych vlaken je pak nasobkem velikosti bloku a poc¢tu blokd.

Bloky jsou organizovany do 1 az 3dimenzionalni mfizky a pocet blokli v mfizce je obvykle
urcen velikosti zpracovavaného problému, tak aby celkovy pocet vlaken dosahl velikosti

problému.

Thread Block Thread Block Thread Block Thread Block

UTILITYY SR ey R

Thread Block Thread Block Thread Block Thread Block

pinneinyy R N ALY

Obrazek 12 Hierarchie vlaken v miizce [17]
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Synchronizace vlaken v jednom bloku, pro zajisténi koordinovaného piistupu do pa-
méti, je moznd volanim funkce  synmcthreads(), ktera funguje jako bariéra, kde musi
vSechna vladkna pockat, nez je kterékoli z nich pusténo dale.

4.1.3 Pamétovy model

CUDA vlakna mohou pfistupovat pouze k paméti nachazejici se na GPU. Moderni
GPU poskytuji rizné paméti s riznymi ¢asovymi dopady na rychlost béhu programu, riz-

nymi velikosti a riiznymi zptsoby ¢teni a zapisu.

Grid with Clusters
Thread Block Cluster Thread Block Cluster

Thread Block

Thread Block

Thread Block

Thread Block

Shared Memory

Shared Memory

Shared Memory

Shared Memory

HP

HP

H

A

Obrazek 13 Pamét'ovy model [17]

4.1.3.1 Globalni pamér

Nejvétsi a nejpomalejsi pamét, piistupna z kazdého vlakna. Pro pfistup k této paméti
z vlakna na CPU, existuje specialni funkce cudaMemcpy, kterd umoznuje prenaset data mezi
paméti CPU a GPU. Pro pfistup z GPU je vyuzivan pointer, vytvoreny napiiklad pomoci
funkce cudaMalloc. Data v této paméti zlstavaji po celou dobu béhu programu, ktery pamét’

alokoval.

4.1.3.2 Sdilend pamét’

Kazdé¢ vldkno v bloku ma pfistup pouze ke sdilené¢ paméti odpovidajiciho bloku.
V soucasné dobé je vyjimkou z tohoto pravidla nejnovejsi GPU NVIDIA H100[19], ktera
predstavila koncept klusteri. V ramci téchto klusterii je pak mozné pfistupovat ke sdilené
paméti ostatnich blokt vldken ve stejném klusteru. Da se oCekavat, Ze toto chovani bude

v budoucnu normou a nikoliv vyjimkou.
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Sdilend pamét’ je rychlejsi nez globalni pamét’ a Casto se proto pouziva jako softwa-
rové cache pro data, ktera se maji béhem vypodtu vyuzivat nékolikrat. Zivotnost dat v této
paméti je pak rovna Zivotnosti odpovidajiciho bloku vlaken a je proto tfeba na pocatku béhu

kazdého kernelu tuto pamét’ znovu naplnit.

[17]

4.1.4 Streamy

Streamy umoznuji paralelni spousténi n¢kolika nezavislych operaci. Mohou byt vyu-
zity naptiklad pro paralelizaci pfenosu dat mezi CPU a GPU s béhem kernelu (tento kernel
vSak musi vyuzivat jina data, nez ktera jsou paralelné pfenasena), jelikoz v zavislosti na ve-
likosti dat mize prenos trvat dlouhou dobu a tento ¢as pak miize byt vyuzit k provadéni
vypoctil, namisto ¢ekani na dokonceni prenosu dat. Dal§i moznosti je spusténi nékolika pa-

ralelnich kernelti.[20]

4.2 OPENACC

OpenACC je vysokouroviiovy programovaci model pro paralelni vypocty na CPU, GPU
a jinych akceleratorech, vyvijeny organizaci The OpenACC Organization.

OpenACC API pouziva direktivy pro specifikaci smycek a regionti kodu, které maji byt
vykonéany na akceleratoru.[21] Velkou vyhodou vyuZivani direktiv je moZnost minimalnich
uprav do sériového kodu pro zprovoznéni paralelni verze. V dusledku pak pfi odstranéni

OpenACC direktiv zstava sériova verze plné funkeni.

4.2.1 Exeku¢ni model

Exekucni model OpenACC je rozdélen do tii urovni: gang, worker a vector. Pfi spus-
téni paralelniho regionu, dochazi ke spusténi jednoho nebo vice gangii, kazdého s jednim
nebo vice workery, kde kazdy worker mlize mit jeden nebo vice vektorovych pruhii podpo-
rujicich vektorové operace.

Zpocatku jeden worker kazdého gangu provadi stejny kéd, dokud nenarazi na smycku
oznacenou pro paralelizaci, kde dojde k rozdéleni jednotlivych iteraci. Pokud je smycka
oznacena pro paralelizaci na urovni gangu, jsou iterace rozdéleny mezi gangy. Pokud je na-

misto toho smycka oznacena pro paralelizaci na Grovni workerQ, dojde k rozdéleni iteraci
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smycky mezi jednotlivé workery gangu. Vyskytuje-li se oznaceni pro paralelizaci jak na
urovni gangu, tak workert, jsou iterace rozdéleny mezi vSechny workery vsech gangg.
Smycka oznacend pro paralelizaci na Urovni vektori se obdobné rozdéli mezi jednotlivé

pruhy vyuzivajici vektorové a SIMD instrukce.

( Vector

- R
I I I I I I
N T A = -
QIIIIIIIIIIIIIIIIIE

Obrazek 14 Exekucni model OpenACC [22]

4.2.2 Paralelni direktivy
#pragma acc parallel

Zahji paralelni provadéni kodu na akceleratoru. Vytvoii jeden nebo vice gangd,
které paralelné provedou nasledujici region kédu. Jeden worker z kazdého gangu redun-

dantnég provadi kod, dokud nenarazi na konstrukt /oop.
#pragma acc loop

Poskytuje kompildtoru informace o tom, jak se zachovat k nésledujici smycce. Spe-
cifikuje naptiklad jakou uroven paralelizace pouzit. Da se také specifikovat Ze smycka pro-
vadi paralelni redukci pomoci slova reduction. Redukce podporuje nékolik redukénich ope-

ratord, jako naptiklad +, min a max.
#pragma acc kernel

Definuje region kodu, ktery mé byt kompilatorem pielozen do sekvence kerneld,

které budou spustény na akceleratoru. Spoléha se na schopnosti kompilatoru rozeznat které
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smycky jsou bezpecné pro paralelizaci a jejich naslednou akceleraci. Kazdy kompilator tak

muze dany region paralelizovat jinym zptsobem. [21]

4.2.3 Kompilace OpenACC

OpenACC pii kompilaci interpretuje direktivy ve zdrojovém kodu a ovétruje korekt-
nost kodu. Pti tomto vytvaii programatorovy vystup obsahujici mnoho uzite¢nych informaci
o jeho zavérech. Vystup muze typicky obsahovat nalezené¢ smycky, proménné omezujici
paralelizaci a proménné které jsou tfeba kopirovat na GPU.

[ 12%]
CreateNewPopulation:
38, Generating present(newPopulation[:],population[:],newFitness[:],fitness[:])
Generating implicit firstprivate(bestIdx,dimension)
Accelerator serial kernel generated
Generating NVIDIA GPU code
44, Generating present(newPopulation[:],identifiers[:],newFitness[:],population[:],randomCounters[:],threadbata[:],fitness[:],processDatal:])
Generating implicit firstprivate(i,popSize)
Generating NVIDIA GPU code
48, #pragma acc loop gang /* blockIdx.x */

48, Generating implicit firstprivate(dimension,seed,problem,boundary,crossProb,generation,mutateProb)
124, Generating copy(newBestIdx) [if not already present]

Generating copyin(bestValue) [if not already present]

Generating present(newFitness[:])

Generating implicit firstprivate(popsize,i)

Generating NVIDIA GPU code

126, #pragma acc loop gang, vector(128) /* blockIdx.x threadIdx.x */

Generating reduction(min:bestValue)
131, Generating implicit firstprivate(popsize,i)
Generating NVIDIA GPU code
133, #pragma acc loop gang, vector(128) /* blockIdx.x threadIdx.x */
main:
205, Generating create(newPopulation[:size]) [if not already present]
Generating copyout(bestValue) [if not already present]
Generating copyin(population[:size]) [if not already present]
rating create(newFitnes ],identifiers[:p e]) [if not already present]
rating copyin(fitness[:pop [if not already
enerating create(threadDatal[:popSize],randomCounters[:popSize]) [if not already present]
Generating copyin(processData[:1]) [if not already present]
Generating create(bestIdx) [if not already present]
239, Generating copyout(bestvalue) [if not already present]
Generating present(fitness[:])
Accelerator serial kernel generated
Generating NVIDIA GPU code
[ 25%]
[106%] Built target acc_gen

Obrazek 15 Ukazka OpenACC vystupu

Tento vystup tak miiZe programatorovi poslouZit nejen jako kontrola, ze OpenACC
interpretuje direktivy tak jak je zamyslel, ale také jako velmi dobry néstroj na upozornéni,
kde existuje potencial na dalsi paralelizaci nebo kde se nachazi logicka chyba v programu a

usnadnit tak nasledujici vyvoj.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 SOUCASNY VYZKUM

Obdobnému tématu se v poslednich letech vénovalo nékolik praci. V roce 2014 se
skupina SINGH Satvir, KAUR Jaspreet a SINHA Rashmi Sharan ve své praci A Compre-
hensive Survey on Various Evolutionary Algorithms on GPU zabyvala paralelizaci nékolika
evolucnich algoritmi, a to pomoci knihovny CUDA. V této praci ukazali, ze paralelizace
vSech jimi vybranych algoritmt poskytuje zrychleni v fadu nékolika desitek oproti sekvenc-
nimu algoritmu. [23]

EA na GPU se zabyva také prace Samarth Gupta a Gary Tan: A Scalable Parallel
Implementation of Evolutionary Algorithms for Multi-Objective Optimization on GPUs, kde
autofi implementuji paralelni verzi evolu¢niho algoritmu NSGA-II a podle testované konfi-
gurace dosahuji 3-15nasobné zrychleni. [24]

V roce 2017 SYBERFELDT Anna a EKBLOM Tom se v praci A Comparative Eva-
luation of the GPU vs The CPU for Parallelization of Evolutionary Algorithms Through
Multiple Independent Runs vénovali paralelizaci EA, jak na CPU, tak na GPU a srovnani
jejich vysledki. Pro paralelizaci vyuzivaly pfistup nékolika sekvenénich spusténi, popsany
v 6.4.1, a ukézali, Ze GPU nemusi byt vzdy vykonngjsi, nez CPU a poskytuji n¢kolik rad,
jak vybrat mezi CPU a GPU pro paralelizaci danych problém.[25]

Jenda z novéjSich publikaci je prace Patrika Valkovice: GPU Parallelization of Evo-
lutionary Algorithmsm, kterd se zabyva vyuZitim programovaciho jazyka Python k vytvo-
feni knithovny pro podporu riznych EA. Pro paralelizaci je vyuZiva knihovnu PyTorch, ktera
na pozadi béh na GPU paralelizuje pomoci CUDy. Vzniklou knihovnu otestoval a vyhodno-
til zrychleni oproti sekvencnimu algoritmu, které se projevilo obzvlasté pii vétSich popula-

cich.[26]
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6 IDENTIFIKACE KRITICKYCH CASTI

Vsechny vybrané algoritmy maji spole¢nou vlastnost, Ze v ramci jedné generace jsou
jedinci datové navzajem nezavisli. Vypocty, které zajist'uji vytvareni populace nové gene-
race tedy mohou byt paralelizovany.

Dalsim prvkem, ktery je spole¢ny pro vSechny algoritmy, je vypocet hodnoty ucelové
funkce. Tato funkce je obvykle vypocitdvana jako suma parcidlnich vypocti nad kazdym
prvkem vstupniho pole. Tento vypocet Ize paralelizovat pomoci paralelni redukce. Nekteré
matematické operace vyuzivané pro vypocet ucelové funkce vS§ak mohou byt casové mno-

vvvvvvvv

soucet dvou cisel), coz ma vliv na vysledny efekt paralelizace.

6.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je svou strukturou velice jednoduchy. Kromé iterace jedincii
v ném nedochézi k Zddnym smyckam, které by se daly paralelizovat.

Pti pohledu na profil sekvenéniho programu na (Obrazek 16) je vidét funkci CreateNe-
wPopulation, kterd se stard o vytvoreni novych jedincli v rdmci generace. V této funkci
stravi program asi 91 % Casu. Celkem program stravi asi 86 % Casu vypoctem ucelové funkce
(Dejong 1 v tomto piiklad€) a samotné kroky algoritmu jako mutace (Mutate) a kiizeni
(CrossParents) spole¢né nezabiraji ani 5 % ¢asu. Minimalni ¢ast z téchto 86 %, asi 0,002 %,
¢asu vypoctu ucelové funkce je vykonano mimo funkci CreateNewPopulation, pocate¢nim
generovani populace. U GA je tedy vhodné zaméfit se hlavné na paralelizaci vypoctu uce-

lové funkce.
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Incl. self Distance Calling Callee
mm 51.39 0.21 1 45 M CreateNewPopulation (seq_gen)
I 86.16 0.09 1-2(2) 49951 M CalculateFitness (seq_gen)
W 86.07 mm 86.07 2-3(3) 49951 u Dejong_Fitness (seq_gen)
7.32 0.24  3-5(3) 1420834 M 0x00000000001091f0
7.08 0.61 4-6(4) 1420834 M rand (libc.so.6: rand.c)
6.88 0.00 1 1000 B Newindividual (seq_gen)
6.88 1.72 2 1000 B New_Dejong (seq_gen)
6.47 2.57  5-7(5) 1420 834 ® random (libc.so.6: random.c)
4.04 0.21 2 48951 M CrossParents (seq_gen)
3.89 3.89 6-8(6) 1420834 ® random_r (libc.so.6: random_r.c)
3.38 0.01 3 73 404 H 0x0000000000109190
3.37 3.37 4 733328 _ memcpy_avx_unaligned_erms |
2.29 0.07 2 48951 ® RandomTournament (seq_gen)
2.22 0.43 3 97902 M SelectRandomWinner (seq_gen)
1.79 0.28 4 293 706 M RandomPopldx (seq_gen)
0.62 0.10 3 100313 & smallRandom (seq_gen)
0.41 0.08 2 48951 M Mutate (seq_gen)
0.16 0.03 3 26815 M RandomChromozome (seq_gen)

Obrazek 16 Profil GA

6.2 Diferencialni evoluce

Algoritmus DE provadi n¢kolik smy¢ek. Prvni pfi provadéni mutace, druhou pfi kii-
zeni. Ob¢ tyto smycky jsou bezpecné paralelizovatelné.

Na Obrazek 17 je vidét profil sekvenéni DE. Opét je zde funkce CreateNewPopula-
tion, ktera vytvati nové jedince, ale u DE jiz vétSinu Casu zabiraji praveé dveé zminéné smycky
kiizeni — 54 %, a mutace — 33 %. Také je zde vidét, velky vliv generovani nahodnych cisel,

jelikoZ se v DE ndhodna ¢isla generuji v ramci smycky kiizeni.

Incl. self Distance Calling Callee

B 98.83  0.06 1 49 W CreateNewPopulation (seq_diff)
m 53701 12.59 2 49 000 M Cross (seq_diff)

= 41.03 6.85 3 48 951 000 & smallrandom (seq_diff)

= 35.05 1.17 3-4 (4) 50 196 314 M 0x00000000001091F0
m  33.88 2.93 4-5(5) 50196 314 M rand (libc.s0.6: rand.c)
® 3318 M 33.06 2 49 000 M Mutate (seq_diff)
B 30951 12.29 5-6(6) 50 196 314 M random (libc.s0.6: random.c)
I 18.66 1 18.66 6-7(7) 50196 314 M random_r (libc.s0.6: random_r.c)
1 11.68 0.01  1-2(2) 50 000 M CalculateFitness (seq_diff)
1 11671 11.67 2-3(3) 50 000 I Dejong_Fitness (seq_diff)
093  0.00 1 1 000 B Newilndividual (seq_diff)

093 023 2 1000 B New_Dejong (seq_diff)

0.45 0.00 2 49 000 & 0x0000000000109190

0.45 0.45 3 49 000 M memcpy_avx_unaligned_erms (
016  0.03 3 196 314 ¥ RandomPopldx (seq_diff)

0.04  0.01 3 49 000 M RandomChromozome (seq_diff)

Obrazek 17 Profil DE
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6.3 SOMA

U algoritmu SOMA jsou vhodné pro paralelizaci smycky generovani PRT vektoru a
migrace jedinct. Pfi migraci musi kazdy jedinec provést nékolik krokti a kazdy tento krok
znamena prepocitavani nékdy i vSech dimenzi. Ve vysledku se tedy jednd o dvojitou vnote-
nou smycku.

Z profilu SOMA algoritmu je ziejmé, Ze proces migrace zabird témer veskery cas
behu algoritmu a je proto vhodnym kandidatem na paralelizaci. Smycka generovani PRT

vektoru oproti tomu zabird mnohem méné Casu.

Incl. self Distance Calling Callee
I 99.76 0.05 1 45 B RunGeneration (seg_soma)
B 90.34 M 61.44 2 4802 M Migrate (seq_soma)

u 2894 0.30 1-3(3) 62526 M CalculateFitness (seq_soma)
& 28.6518 28,65 2-4(4) 62526 O Dejong_Fitness (seq_soma)
1 9.38 1.54 2 4802 H GeneratePRT (seq_soma)
7.84 1.31 3 480 200 & smallRandom (seq_soma)
6.67 0.22 3-4(4) 490 200 M 0x00000000001091f0
6.44 0.56 4-5(5) 490 200 ™ rand (libc.s0.6: rand.c)
5.89 2.34 5-6(6) 450 200 M random (libc.so.6: random.c)
3.55 3.55 6-7(7) 490 200 ® random_r (libc.so.6: random_r.c)
0.18 0.00 1 100 B Newilndividual (seq_soma)
0.18 0.05 2 100 ® New_Dejong (seq_soma)

Obrazek 18 Profil SOMA

6.4 Vice populacni zpiisoby paralelizace

Toto jsou zplsoby, které se nezaméfuji na paralelizaci samotné struktury algoritmu,

ale zamé&fuji se na vice paralelnich béht algoritmt s riiznymi populacemi.

6.4.1 Nékolik sekvenc¢nich spusSténi

Tento pfistup paralelné spousti n€kolik sekvenc¢nich algoritmt. Kazdy sekvenéni al-
goritmus je nezavisly a pracuje se svou populaci. Parametry jednotlivych spuSténi mohou
byt rozdilné a mohou tak mit vice flexibilni prohleddvani prostoru. V. moment¢, kdy vSechny
sekvenéni algoritmy naleznou sva globalni minima, dojde k vybéru finalniho minima

z téchto minim, které je pouzito jako vysledek celé¢ho algoritmu.
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6.4.2 Nékolik populaci s komunikaci

Podobné jako u 6.4.1 zde existuje n¢kolik populaci. Za b&hu si vSak tyto populace obcas

vymeénuji své nejlepsi jedince. Vysledkem je poté opé€t minimum ze vSech populaci.
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7 NAVRH PARALELIZACE
7.1 Spolecné prvky

7.1.1 Generovani nahodnych ¢isel

Evolu¢ni algoritmy jsou stochastické a pro svoji funkcnost vyzaduji vyuziti ndhodnych
¢isel. CUDA nédhodna cisla podporuje pomoci knihovny cuRANDI[27]. Tato knihovna
umoziuje generovani nahodnych cisel ptimo na GPU. Pro kazdé vlakno je tfeba pouze ini-

cializovat a udrzovat stavovou proménnou.

1. int tid = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
2. curand init(seed, tid, 0, &state[tid]);

Kterou poté kazdé vlakno vyuziva pti generovani ndhodnych cisel.

‘1. unsigned int randomNumber = curand(&state[i]);

OpenACC Zadnou podporu ndhodnych ¢isel na akceleratoru nenabizi. Jedna z moz-
nosti, jak tento problém vyftesit je predpocitani nahodnych ¢isel na CPU a nasledné zkopiro-
vani téchto Cisel na akcelerator, kde jsou poté nahodna ¢isla po jednom c¢tena. Tento piistup
je vhodny pfi malém mnoZstvi takto generovanych c¢isel, kdy sekvencni generovani a na-
sledna kopie nezabere pfili§ Casu. U vétsiho mnoZstvi je vSak uz samotné sekvencni genero-
vani ndhodnych ¢isel ptilis pomalé, jak §lo vidét na Obrazek 17. Dal$im problémem tohoto
pristupu je nutnost znalosti, kolik nahodnych ¢isel je tieba vygenerovat. Napiiklad u dife-
rencialni evoluce je tento pozadavek nedosazitelny. U DE dochdzi k vybéru ndhodnych in-
dex, které se od sebe musi liSit, a nelze pfedem ur€it, kolik ndhodnych ¢isel bude pro tento
vybér potieba.

Dal$im pfistupem je vyuziti algoritmu pro generovani ndhodnych &isel. Pro genero-
vani ndhodnych ¢isel v OpenACC vyuZivam tento pfistup a konkrétné se jedna o DES PNRG
generator[28]. Obdobné¢ jakou u cuRAND, vyuziva kazdé vlakno stavovou proménnou, na-

vic je vSak vyuzivéana spolecna stavova proménna.

1. identifiers[idx] = idx + seed;
2. create_identifier(&identifiers[idx]);
3. initialize individual(processData, threadData + idx, identifiers[idx]);

Pti generovani nahodnych ¢isel je také potteba udrzovat pocitadlo, které urcuje kolikaté ¢islo

v fad¢ ma byt vygenerovano.

1. unsigned long randomNumber;
2. make_prn(processData, threadData + idx, randomCounters[idx], &randomNumber);
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7.1.2 Prace s paméti

Dulezitym aspektem prace s GPU je sprava paméti. Kopirovani dat na a z GPU zabira
hodn¢ Casu a pokud by se k nému nepfistupovalo spravné, mize zabirat vétSinu ¢asu béhu
programu a vyrazn¢ tak zhorsit jeho vykon. Z vybranych algoritmii potfebuji GA a SOMA
veédét, ktery jedinec byl v pfedchozi generaci nejlepsi, aby mohli zacit pocitat novou gene-
raci. DE nepotiebuje védét o pfedchozi generaci nic. Diky tomuto, neni tfeba mezi genera-
cemi provadét mnoho kopirovani dat z GPU a je mozné data ponechavat po celou dobu béhu
programu aktualni pouze na GPU a u GA a SOMA si kopirovat jen index nejlepSiho jedince.

CUDA data mezi jednotlivymi kernely ponechava v paméti. OpenACC vSak mezi
paralelnimi regiony data automaticky neuchovava. VSechny paralelni regiony, mezi kterymi
se maji data sdilet musi byt proto soucasti regionu obaleného pomoci #pragma acc data se

specifikaci jaké data se maji kopirovat mezi CPU a GPU a jak. Ptikladem:

1. #pragma acc data copyin(population[:size],fitness[:popSize],processData[:1])\

2 create(newPopulation[:size],newFitness[:popSize],identifiers[:popSize]\
3. ,threadData[ :popSize],bestIdx,randomCounters[:popSize])

4. copyout(bestValue)

5. {

6.

7. }

Kazdy paralelni region poté specifikuje, jaké data jsou jiz na GPU ptitomna:

1. #pragma acc parallel loop present(population, fitness, newFitness, newPopulation,\
2. processData,threadData,identifiers, randomCounters)

Aby algoritmus pracoval se spravnymi daty staci mezi generacemi zameénit pointery

na pole se starou populaci a pole s novou populaci. Obdobné¢ s poli hodnot ucelovych funkci.

double * tmp;

tmp = population;
population = newPopulation;
newPopulation = tmp;

tmp = newFitness;
newFitness = fitness;
fitness = tmp;

CONOUVT A WNRE

U sekvencniho algoritmu miizeme vyuZzivat stale stejnou pamét’ pro stejné vypocty u
kazdého jedince a do dalSich proménnych si ukladat pouze par nejnutnéjSich informaci. Vét-
Sinou tak sekvenéni programy nevyzaduji velké mnozstvi paméti. Abych v§ak mohl provadét
vypocty na vSech jedincich paralelné, je tfeba mit u nekterych algoritmt pfipraveno mnoho-
nasobn¢ vétsi mnozstvi paméti tak, aby mohlo kazdé vldkno ukladat své vypocty do jemu

odpovidajici paméti a nedochazelo k soucasnym piistuptim k jedné paméti.
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7.2 Geneticky algoritmus

Pro paralelizaci tohoto algoritmu vyuziji pouze vySe zminénou paralelizaci jedincti a
vypoctu ucelové funkce. Timto zpisobem bude navic dobie vidét, jaky vliv mize mit jen
takovato jednoducha paralelizace.

Pted kazdou dalsi generaci, je tfeba vybrat nejlepsiho jedince pro zachovani elitismu.
V sekvencni implementaci se toto dd dokézat jednoduse tim, Ze se v rdmci smycky jedinct
udrzuje proménna, ktera si pamatuje index jedince, ktery mél v ramci generace nejlepsi hod-

notu ucelové funkce.

1. NewFitness[i]=CalculateFitness(&NewPopulation[i*Dimensions],Dimensions,Problem);
2. if (NewFitness[i] < NewFitness[NewBestIdx])

3. {

4 NewBestIdx = ij;

5. }

V paralelni implementaci se toto stava problematickym a pokud by se implementace nezmé-
nila, dochézelo by k paralelnimu pfistupu k jedné proménné a algoritmus by se nechoval
korektné.

V CUDA tento problém fesim pomoci knihovny CUB[29] a jeji funkce
cub::DeviceReduce.:ArgMin(). Tato funkce vezme pole prvkl a na GPU najde minimalni

prvek v poli a jeho index.

1. cub::DeviceReduce::ArgMin(g_helperArray, helperArrayBytes, g fitness, g_bestIndividual,
popSize);

V OpenACC je situace lehce komplikovanéjsi. V ramci jedné smycky, 1ze pomoci
redukce najit pouze minimalni prvek. Je proto potieba nasledovné v rdmci druhé smycky a

atomickych operaci najit index minimalniho prvku.

#pragma acc parallel loop reduction(min: bestValue)
for(int i = ©; i < popSize; i++) {
if(newFitness[i] < bestValue)

{

}
}

#pragma acc parallel loop

for(int i = @; i < popSize; i++) {

10. if(newFitness[i] == bestValue){
11. #pragma acc atomic write
12. newBestIdx = ij;

13. }

14. }

bestValue = newFitness[i];

VLCoONOOUVTDEA WNPR

7.3 Diferencialni evoluce

Paralelizace ¢asti uvedenych v 6.2, vyZaduje v CUDA znaéné Gpravy. Pro mutaci kaz-
dého jedince je prvni potieba ziskat indexy jeho cilovych vektorti. Toho dosahuji tak, ze pted

kernelem mutace, ktery spousti velikost populace * poCet dimenzi vlaken, spustim
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kernel velikosti velikost populace, ktery pro kazdého jedince ziska potiebné indexy.
Kazdy index je pak vyuzivan kernelem mutace pro pocet dimenzi vlaken, které spole¢né
pocitaji jednoho jedince. Pro kernel kiizeni je potieba opét provést obdobny kernel pro ur-
¢eni mutac¢niho indexu a indexu pro elitismus. Vzniklé testovaci vektory jsou pak dal§im
kernelem srovnany s rodi¢ovskym vektorem a je provedeno rozhodnuti o tom, ktery vektor
se dostane do dalsi generace. Po dob&hnuti vSech generaci je nejlepsi jedinec vybran opét
pomoci funkce cub.:DeviceReduce::ArgMin().

Oproti tomu jsou tpravy pro OpenACC minimalni. Kazdou smycku staci obalit odpo-
vidajicim #pragma acc konstruktem a po dobéhnuti v§ech generaci vybrat nejlepsiho jedince

zpisobem popsanym v 7.2.

74 SOMA

Migrace jedincti u SOMA je vnofena smycka. V sekvencnim algoritmus je mozné le-
hce si pamatovat, ktery z krokti migrace je pro daného jedince ten nejlepsi. V paralelni verzi
je toto opét problematické a je tfeba algoritmus rozdélit na vice ¢asti, které provadéji kon-
krétni operace. Jednou z téchto operaci je provedeni migra¢nich krokl a zapamatovani si,
kde kroky dopadly. Dalsi operaci je pak jakou méla v daném bodé ticelova funkce hodnotu.

V CUDA se d4 vnofena smycka migrace feSit pomoci dynamického paralelizmu.
Tento koncept umoziuje spousténi vnotenych kerneli. V mé implementaci tohoto vyuzivam
spusténim kernelu o velikosti velikost populace, ktery v sobé nasledné spousti dalsi ker-
nel, ktery pro daného jedince paralelné provede vSechny migra¢ni kroky. Pro o¢ekavanou
funkcionalitu paralelniho vypoc¢tu migraci paralelné bézicich jedinct je vSak potieba vno-
feny kernel spoustét v specidlnim streamu cudaStreamPerThread, ¢imz se kazdy vnoteny
kernel spusti ve vlastnim streamu a dojde k opravdovému paralelnimu b¢hu. Jedinym ome-
zenim tohoto pfistupu je fyzicka kapacita samotného GPU. Kazdé GPU ma totiz limit kolik
kernelti miiZze béZet v najednou a také kolik kerneltt miiZze cekat ve fronté. Pfi pfesazeni li-
mitu fronty dojde k chyb¢ a kernely které se do fronty nevlezou se jednoduse neprovedou.
Proto tyto kernely spoustim po davkach a to tak, ze rodicovsky kernel spustim pouze s tolika

vlakny, kolik kernelli je GPU schopno provadét najednou.
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1. void _ global _ RunMigrations(...)

2. {

3. 000

4. G_Migrate<<<blockCount,blockSize, @, cudaStreamPerThread>>>(...);
5. }

6.

7. for(int i = @; i <= popSize;i+= gpulLimit)

8. {

9. RunMigrations<<<1,gpuLimit>>>(...);

10. }

Dalsi kroky, jako vypocet hodnot ucelovych funkci v danych krocich a vybér nejlepsSiho
kroku jsou provedeny obdobnym zptsobem.

Pti implementaci pomoci OpenACC jsou Gpravy opét vyrazné mensi. VSechny smycky
je pouze tieba obalit odpovidajicimi #pragma acc konstrukty. Faze vybéru nejlepsiho kroku

je presunut az po dokonceni migraci a krok vybéru leadera nasleduje hned poté.
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8 SROVNANI IMPLEMENTACI

Vyse popsané paralelni implementace jsem vytvofil v jazyce C++. Implementace vyu-
zivaji spolecné prvky a nastaveni konkrétni konfigurace lze dosahnout pomoci parametra
ptikazové fadky. Implementace je navrzena tak, aby se dala jednoduse rozsitit o dalsi algo-
ritmy a ucelové funkce. Celd implementace je ptfilozena jako Ptiloha PI.

V této kapitole budu testovat mé implementace a popisu jejich vykonnost. Cas béhu
algoritmu méfim pfimo v kodu a to tak, ze vynechavam prvni generovani populace, které
probiha u vSech implementaci stejné a ¢as ukon¢im po vraceni nejlepcsiho jedince posledni
generace. V CUDA a OpenACC se do Casu pocitaji také veSkeré rezie spojené s alokaci,
kopirovanim a uvolnovanim paméti, stejné tak se pocita i inicializace stavll pro generovani

nahodnych Cisel.

8.1 Hardwarova konfigurace

Testy provadim na stolni PC v konfiguraci:

- Operacni systém Ubuntu 22.04.4 LTS

- Procesor AMD Ryzen 7 2700X

- GPU NVIDIA GeForce RTX 2070 s 8 GB paméti
- OpenACC kompilator z NVIDIA HPC SDK 23.11
-  CUDA verze 12.3

8.2 Konfigurace algoritmi

VSechny algoritmy jsou testovany s poctem generaci nastavenym na 50. Pro velikost
populace pouziju hodnoty od 10 do 5000, stejné tak pro pocet dimenzi. Kazdou konfiguraci
spoustim 10krat a algoritmy srovndvam na zaklad¢ praméru délky téchto behi.

Pro pozorovani vlivu rychlosti vypoctu ucelové funkce, na celkovou rychlost vypoctu,

provadim testovani na dvou ucelovych funkcich:

- De Jong’s 1st function: f(x) = ‘iizlxiz,—S,lZ <x; <5,12.
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Obrazek 19 De Jong’s 1st function ve tfech dimenzich [30]

- Schwefel function: f(x) = 418.9829d — Y&, x;sin(y/Ix;]), =500 < x; < 500.
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Obrazek 20 Schwefel function ve tfech dimenzich [31]

Kde x je vstupni vektor a d je dimenze feSené¢ho problému.

Kompletni datovy soubor, ze kterého jsou priméry pocitany je k nahlédnuti v Ptiloze
P IL
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8.2.1 Geneticky algoritmus

Pravdépodobnost kiizeni P. = 0.5.
Pravdépodobnost mutace P,, = 0.05.

Vybér rodici: Turnajem velikosti 3.

8.2.2 Diferencialni evoluce

Mutacni strategie DE/rand/1 s mirou skalovani F = 0.8.

Jednotné kiizeni s mirou kiizeni CR = 0.5.

8.2.3 SOMA

Migracni strategie AllToOne.

Délka cesty PathLength = 1.5.

Velikost kroku Step = 0.49.

Smérovy parametr PRT = 0.3.

Pfi tomto nastaveni délaji jedinci pfi migraci pouze 3 kroky. Toto nastaveni nahrava sek-

venénimu algoritmu, jelikoZ s poklesem poctu krokli klesd mnozstvi dostupné paralelizace.
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8.3 Geneticky algoritmus

8.3.1 Dejong

GA, Dejong, D=10
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Obrazek 21 GA, Dejong 1st, dimenze = 10

Pii takto nizké dimenzi feSen€¢ho problému sekvencni algoritmus funguje velmi
dobte. Implementace v OpenACC bé&Zi asi 2x pomaleji a CUDA verze je ve srovnani asi 8x

pomalejsi.

GA, Dejong, D=50
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0351 cuda_gen
—— seq_gen
0.30 A
E 0.25 A
=
5
‘T 0.20
(1]
=<
2 0.15 -
—_—
0.10 | “'-__'_'—_'-'-—.--_——-----'_
0.05 1
0.00

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 22 GA, Dejong 1st, dimenze = 50

Sekvencni algoritmus stale funguje velmi dobie. Se zvySujici populaci se vsak jeho

rychlost pomalu pfiblizuje k OpenACC. CUDA zde stale zaostava.
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Délka b&hu (s)

Délka béhu (s)

GA, Dejong, D=100

0.40 4

0.35 1

0.30 4

0.25 4

0.20 4

0.15 A

0.10 A

0.05 4

0.00 4

Binary
—— acc_gen
cuda_gen
—— seq_gen

o

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 23 GA, Dejong 1st, dimenze = 100

GA, Dejong, D=500

0.5

0.4 1

0.3 A

0.2

0.1 4

0.0 4

Binary
—e— acc_gen
cuda_gen

—— seq_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 24 GA, Dejong 1st, dimenze = 500

Sekvencni algoritmus je stale nejrychlejsi pii mensi populaci. Pti populaci vétsi jak

1500 jiz vSak zaostava za OpenACC a pii populaci zhruba 4000 jiz zaostava 1 za CUDA

implementaci.
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Délka béhu (s)

GA, Dejong, D=1000

0.8 A

0.6

0.4

0.2 4

0.0 1

Binary
—— acc_gen
cuda_gen

—— 5e2(_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 25 GA, Dejong 1st, dimenze = 1000

Sekvenéni algoritmus zaostava jiz od populace 1000 jedincti za OpenACC a zhruba

od 1200 1 za CUDA. Pii populaci 5000 je sekven¢ni algoritmus aZ 4x pomalejsi nez

OpenACC.

Délka bé&hu (s)

GA, Dejong, D=2500

2.0 4

1.5

1.0+

0.5 A

0.0 1

Binary
—e— acc_gen
cuda_gen
—e— seq_gen

0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 26 GA, Dejong 1st, dimenze = 2500

Sekvencni algoritmus zaostava jiz pii populaci asi 800 ze obéma paralelnimi imple-

mentacemi asi 4x.
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Délka b&hu (s)

GA, Dejong, D=5000

Binary
—— acc_gen
cuda_gen

—— 5e2(_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 27 GA, Dejong 1st, dimenze = 5000
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8.3.2 Schwefel

GA, Schwefel, D=10

0.40 ;
Binary
—e— acc_gen
0.35 4
cuda_gen
—e— 5e(_gen
0.30 1
@ 0.25 4
=1
o
‘T 0.20 -
1]
=
@ 4
8 0.15
0101 w—— =
0.05 A
0.00

0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 28 GA, Schwefel, dimenze = 10
Pti takto nizké dimenzi je sekvencni algoritmus opét nejrychlejsi. S vyssi populaci
se vSak rychlosti OpenACC ptibliZzuje mnohem rychleji neZ na Obrazek 21. CUDA je opét

znacné pomalejsi.

GA, Schwefel, D=50

0.40 Binary

—e— acc_gen
cuda_gen
—e— seq_gen

0.35 1

0.30 4

0.25 4

0.20 4

Délka béhu (s)

0.15 A

0.10 A

0.05

0.00

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 29 GA, Schwefel, dimenze = 50

OpenACC je zde rychlejsi jiz pti populaci asi 1500 jedincti. CUDA a sekven¢ni al-

v

goritmus béZi vice mén¢ s konstantni rozestupem pies celou skalu populaci.
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Délka béhu (s)

pti asi 1500 jedincich.

Délka béhu (s)

0.6

0.5 1

0.4 1

0.3

0.2 A

0.1 4

0.0 1

3.0 4

2.5 4

2.0 A

1.5

1.0

0.5 1

0.0 1

GA, Schwefel, D=100

Binary
—— acc_gen
cuda_gen
—— seq_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 30 GA, Schwefel, dimenze = 100

.....

GA, Schwefel, D=500

Binary
—— acc_gen
cuda_gen
—— seq_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 31 GA, Schwefel, dimenze = 500

.....

bézi asi 2x rychleji nez CUDA.
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GA, Schwefel, D=1000

7 _
Binary
—e— acc_gen
%1 —— cuda_gen
—— seq_gen
5 -
G}
s 47
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£ 31
o
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___._-—-'—-—'_'_'_'_._._._._._.
0 L
0 1000 2000 3000 4000 5000
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Obrazek 32 GA, Schwefel, dimenze = 1000
GA, Schwefel, D=2500
17.5 9 Binary
—— acc_gen
15.0 { —— cuda_gen
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=
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=]
2 754
T
]
5.0 1
2.5 1
-
004 ¥

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
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Obrazek 33 GA, Schwefel, dimenze = 2500
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GA, Schwefel, D=5000

35 4

30 1

251

20 A

15

Délka béhu (s)

10 A

Binary
—— acc_gen
cuda_gen
—— seq_gen

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 34 GA, Schwefel, dimenze = 5000

Se zvySujici se dimenzi nabiraji paralelni implementace naskok a pii dimenzi 5000 se

dostavaji az na 35nasobné zrychleni.
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8.4 Diferencialni evoluce

8.4.1 Dejong

DIFF, Dejong, D=10

0.40
Binary
0354 —— acc_diff
cuda_diff
030d —™ seq_diff
— 0.25 4
0
2
w 0.20 4
=]
(1]
=
‘g 0.15 A _—_—_-_.—__-__.___4
0.10 A —
0.05 1
0.00
T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Velikost populace

Obrazek 35 Diferencialni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 10

v v

Sekvenéni algoritmus bézi zdanlive rychleji. S rostouci populaci vSak rychlost velmi
klesd a OpenACC je pii populaci 5000 jedinct pouze lehce pomalejsi. CUDA implementace

vyrazné zaostava za obéma implementacemi.

DIFF, Dejong, D=50

0.40 - Binary
—— acc_diff
0.35 1 cuda_diff

—— seq_diff

0.30 4

0.25 4

0.20

Délka b&hu (s)

0.15 A

0.10 A

0.05 4

0.00

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 36 Diferencidlni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 50

CUDA stale zaostava za ostatnimi algoritmy. OpenACC vSak sekven¢ni algoritmus

ptredbiha jiz pii asi 1300 jedincich a pti 5000 je jiz vice jak 2x rychlejsi.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

58

DIFF, Dejong, D=100

0.7 Binary
—— acc_diff
0.6 4 cuda_pllff
—e— seq_diff
0.5 1
2
2 0.4
)
£
S
o 0.3 1
a
0.2 4
0.1 4
0.0 A

T
0 1000

Obrazek 37 Diferencialni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 100

CUDA sekvencni algoritmus piedbiha pti asi 1100 jedincich a OpenACC pii 800.

T T T T
2000 3000 4000 5000
Velikost populace

DIFF, Dejong, D=500

3.5 Binary
—e— acc_diff
30 4 cuda_diff
—— seq_diff
2.5
C)
2 2.0 A
)
=]
]
= 1.5
T
[s]
1.0
0.5 A
0.0 A

o
=
(=
o
=]

Obrazek 38 Diferencialni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 500

T T T T
2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Zde CUDA a OpenACC porazi sekvencni algoritmus jiz pti 100 jedincich a poté béZzi

témeft totoznou rychlosti.
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DIFF, Dejong, D=1000

71 Binary
—— acc_diff
6 cuda_diff
—— seq_diff

Délka b&hu (s)

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 39 Diferenciélni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 1000
CUDA nebézi nejrychleji od nejmensich populaci, ale postupné nabira na rychlosti a
pfi populaci 5000 je asi o 20 % rychlej$i nezZ OpenACC a asi 7x rychlejsi nez sekvenéni

algoritmus.

DIFF, Dejong, D=2500

17.5 1 Binary
—— acc_diff
15.0 4 cuda_diff
—— seq_diff
12.5 4
Gl
= 10.0 4
=
]
=]
2 754
T
[a}
5.0 1
2.5
0.0 L e
0 1000 2000 3000 4000 5000

Velikost populace

Obrazek 40 Diferencidlni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 2500

OpenACC zaciné naraZet na pamét'ovou narocnost implementace. Z toho diivodu pfi
vysSich populacich a dimenzich dochédzi na GPU pamét’ a algoritmus tak v dané konfiguraci

nemuze bézet.
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DIFF, Dejong, D=5000

351 Binary
—— acc_diff
30 cuda_diff
—— seq_diff

25 4

201

15 A

Délka béhu (s)

10

J— ]

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 41 Diferencidlni evoluce, Dejong 1st, dimenze = 5000

OpenACC opét dochazi pamét. CUDA dosahuje asi 16nasobného zrychleni oproti

sekvenénimu algoritmu.
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8.4.2 Schwefel

DIFF, Schwefel, D=10

Binary
0.354 —— acc_diff
cuda_diff
0304 ™ seq_diff
— 0.25 4
M
Z
0 0.20
e
1]
=
T 0.15
2 0.15
0104 ¢
0.05 A
0.00

0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 42 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 10
OpenACC je jiz pii 10 dimenzich s populaci asi 3200 jedinct rychlejsi neZ sekvencni
algoritmus. CUDA bé&Zi nejpomaleji.

DIFF, Schwefel, D=50

0.7
Binary
—— acc_diff
0.6 1 cuda_diff
—— seq_diff
0.5 4
< 0.4
=
=
)
=]
& 0.3
o
a]
0.2
0.1 4
0.0 4

0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 43 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 50

Oba paralelni algoritmy bézi rychleji nez sekven¢ni verze od 800 a 1100 jedinct.

OpenACC bézi rychleji nez CUDA.
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DIFF, Schwefel, D=100
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Obrazek 44 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 100
DIFF, Schwefel, D=500
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cuda_diff
— diff
5 seq_di
F 41
=]
=
]
e
g
@
[a}
2 -
l -
. — — _——ﬁf_.rﬁ_ﬁ
0 -
6 lDIOO 20|00 30:1]0 40|00 50|00

Velikost populace

Obrazek 45 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 500

CUDA a OpenACC bézi téméf totoznou rychlosti.
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Délka béhu (s)

DIFF, Schwefel, D=1000

12 A

10 ~

Binary
—— acc_diff
cuda_diff
—— seq_diff

R

Obrazek 46 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 1000

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

CUDA zacina bézet rychleji nez OpenACC.

Délka béhu (s)

Obrazek 47 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 2500

DIFF, Schwefel, D=2500
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.
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o

OpenACC dochazi pamét’ na GPU a CUDA bézi mnohondsobné rychleji nez sek-

venéni algoritmus.
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Délka béhu (s)

DIFF, Schwefel, D=5000
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Obrazek 48 Diferencialni evoluce, Schwefel, dimenze = 5000
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8.5 SOMA

8.5.1 Dejong

SOMA, Dejong, D=10

161 Binary
—e— acc_soma
1.4 cuda_soma
—e— seq_soma
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Obrazek 49 SOMA, Dejong Ist, dimenze = 10

CUDA je jiz od malych populaci znaén¢ pomalejsi. Sekvencni algoritmus pii malé

populaci béZi rychleji, pti populaci 5000 je nejrychlejsi OpenACC.

SOMA, Dejong, D=50

1.6 1
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T
4000

Obrazek 50 SOMA, Dejong 1st, dimenze = 50

T
5000
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OpenACC je rychlejsi nez sekvencni algoritmus jiz pti 1000 jedincich. CUDA stale

vyrazn¢ zaostava.

SOMA, Dejong, D=100

1.6 Binary
—e— acc_soma
1.4 4 cuda_soma
—e— seq_soma
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Obrazek 51 SOMA, Dejong Ist, dimenze = 100

CUDA se pfiblizuje rychlosti sekven¢niho algoritmu, ale je stile pomalejsi.

SOMA, Dejong, D=500

Binary
—e— acc_soma
cuda_soma

—— seg_soma

Délka béhu (s)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Velikost populace

Obrazek 52 SOMA, Dejong 1st, dimenze = 500
CUDA je rychlejsi nez sekvencni algoritmus jiz od 200 jedinct, ale na OpenACC je

stale vice jak 2x rychlejsi.
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SOMA, Dejong, D=1000
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cuda_soma
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Obrazek 53 SOMA, Dejong Ist, dimenze = 1000

SOMA, Dejong, D=2500
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Obrazek 54 SOMA, Dejong 1st, dimenze = 2500

OpenACC bézi rychleji nez CUDA, ale pfi rostouci populaci dojde k nedostatku pa-

méti na GPU. CUDA je asi 8x rychlejsi nez sekvencni algoritmus.
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SOMA, Dejong, D=5000
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Obrazek 55 SOMA, Dejong Ist, dimenze = 5000

T
5000
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8.5.2 Schwefel

SOMA, Schwefel, D=10

161 Binary
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—— seq_soma
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Obrazek 56 SOMA, Schwefel, dimenze = 10

OpenACC je rychlejsi nez sekvencni algoritmus od asi 1500 jedincti. CUDA bé&zi

mnohonasobné pomaleji.

SOMA, Schwefel, D=50
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Obrazek 57 SOMA, Schwefel, dimenze = 50

CUDA a s ekvencni algoritmus se rychlosti velice podobaji, ale OpenACC je zdaleka
nejrychlejsi.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 70

SOMA, Schwefel, D=100
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Obrazek 58 SOMA, Schwefel, dimenze = 100

CUDA porazi sekvenéni algoritmus od asi 400 jedinc.

SOMA, Schwefel, D=500
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o

Obrazek 59 SOMA, Schwefel, dimenze = 500

Sekven¢ni algoritmus zaostava za paralelnimi verzemi. OpenACC je vice jak 3x

rychlejs$i nez CUDA.
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SOMA, Schwefel, D=1000
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Obrazek 60 SOMA, Schwefel, dimenze = 1000
SOMA, Schwefel, D=2500
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Obrazek 61 SOMA, Schwefel, dimenze = 2500

OpenACC dochazi pamét, prestoze je pii populaci 2500 jedinct asi o 40 % rychlejsi.
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SOMA, Schwefel, D=5000
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Obrazek 62 SOMA, Schwefel, dimenze = 5000

8.6 Vliv obtiznosti ucelové funkce

Nasleduji grafy ukazuji zrychleni paralelnich verzi v poméru k sekvenéni verzi. Tec-
kovanou ¢arou jsou znaceny zrychleni pfi pouziti ucelové funkce Dejong. PieruSovanou ¢a-
rou jsou vyznaceny zrychleni pii pouziti ii€elové funkce Schwefel. Funkce Schwefel je vy-

pocetné znacné obtiznéjsi nez funkce Dejong.

Populace=10
5 14 Schwefel_gen_acc
E schwefel_gen_cuda
g 12 —— sSchwefel_diff acc
© —— Schwefel_diff_cuda
g —— Schwefel_soma_acc
E 101 —— Schwefel_soma_cuda
é Dejong_gen_acc
= 0.8+ Dejong_gen_cuda
o .
= ++=+ Dejong_diff_acc
E 0.6 -« Dejong_diff cuda
‘E --=- Dejong_soma_acc
% 0.4 1 -« Dejong_soma_cuda
s
N
=
£ 024
[=]
v
0
< 0.0+
T T T T T T
o] 1000 2000 3000 4000 5000
Dimenze

Obrazek 63 Zrychleni pii populaci 10
JiZ pti takto malé populaci ma paralelizace vétsi vliv na funkei Schwefel a dosahuje
vétsiho zrychleni. V tomto piipadé jsou vSak stale implementace ve vétSing€ piipadii poma-

lejs.
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Populace=50

w - w
L L L

Nasobné zrychleni proti sekvenénimu algoritmu
1]
)
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—— Schwefel_diff_acc
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Obrazek 64 Zrychleni pii populaci 50

Populace=100
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Nasobné zrychleni proti sekvenénimu algoritmu
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Obrazek 65 Zrychleni pti populaci 100
Populace=500
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Obrazek 66 Zrychleni pti populaci 500
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8.7 Pamétové naroky

Kompletni datovy soubor obsahujici pamét'ové naroky spousténych konfiguraci, ze
kterého vychazeji nasledujici grafy, je k nahlédnuti v Ptiloze PIII.

GA
— ACC
CUDA
— SEQ
0.4
» 03
E
~ 0.2
o
=
0.1

Obrazek 70 Pamétoveé pozadavky GA

Implementace GA ma pro vSechny tfi algoritmy velmi podobnou pamétovou naroc-
nost. Rozdilem jsou pouze identifikatory a jiné proménné pro generovani nahodnych cisel,
a par pomocnych proménnych u CUDA implementace. JelikoZ se paralelizuji pouze jedinci

a vypocet ucelové funkce, nejsou tieba zddna pomocna pole pro udrZzovani mezivypocti.
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DIFF

ACC
cuDa

— SEQ

(g9) 1Pwed

Obrazek 71 Pamétové pozadavky DE
DE vyuziva ndhodna ¢isla v ramci smycky kiiZzeni, coz v paralelni implementaci vy-
zaduje velikost populace * dimenze vlaken generovani nahodnych ¢isel. V. CUDA je pro
kazdé takové vlakno potieba pouze 48 b paméti. V OpenACC je to vSak 792 byti. Kombi-
nace mnoha vladken a velké pamétové narocnosti generovani ndhodnych cCisel zptisobi u
OpenACC vyse viditelny prudky rist pamét'ové naro¢nosti implementace. CUDA imple-

mentace navic vyuZzivad pomocna pole pro pfeneseni indext cilovych vektori mezi kernely.
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SOMA

= ACC
CUDA
— SEQ

(9D) 1pwed

Obrazek 72 Pamétové pozadavky SOMA

SOMA, podobné jako DE, generuje nahodna ¢isla ve vnofené smycce pii generovani
PRT vektoru. OpenACC kvili tomu opét trpi na velké pamétové pozadavky pii generovani
nahodnych cisel. Oproti sekvencni implementaci vyZaduji paralelni implementace rozsireni
poli vyuZivanych pro ukladani krokl v rdmci migrace. Sekvenénimu algoritmu staci jedno
pole velikosti dimenze a ukladani si nejlepSich hodnot do par proménnych. Paralelni im-
plementace potiebuji pro kazdého jedince pole o velikosti pocet kroki * dimenze. Dohro-
mady tedy az velikost populace * pocet krokl * dimenze. Pro ukladani mezivysledkt
ucelové funkce je pridano jesté jedno pole o velikosti velikost populace * pocet krokt
Stejné tak je tieba rozsifit pole pro ukladani PRT vektoru z velikosti dimenze na velikost

velikost populace * dimenze.

8.8 Zhodnoceni

Paralelizace se ukazala u vsech tfi zvolenych algoritmd, jako velmi vhodny nastroj pro
urychleni jejich béhli. Ve vétsin€ ptipadii umoznila mnohonasobné zrychleni, obzvlasté pak
pii problémech s vétSim poctem dimenzi. Jediné, kdy paralelizace zaostdvala, byly problémy
s malym poctem dimenzi, nebo pokud byla nastavena velice mald velikost populace.
V tomto ptipadé je dobré myslet na celkovy cas behu, ktery je ve vSech implementacich

v ramci sekund a paralelizace tedy ani nema velky prostor k urychleni. Nastaveni malé
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populace také miize mit vliv na kvalitu nalezeného feSeni a je tak pfi rozhodovani o nastaveni
algoritmu brat potaz i na toto.

Paralelizace tcelové funkce se také projevila jako vhodny néstroj. Jiz od malé popu-
lace dokézala urychlit beéh programu a implementace paralelizace byly v obou pouzitych
knihovnach jednoduché.

OpenACC implementace obecné bézela ze vSech nejrychleji. Za CUDA implemen-
taci zaostavala pouze u DE pfi stiedn¢ velkych a velkych dimenzich. Toto povazuji za velmi
dobré¢, vzhledem k relativni jednoduchosti prace s OpenACC ve srovnani s CUD-ou, ktera
vyzaduje vice méné€ kompletni pfepis algoritmu, a se sekvencni verzi si kod zachovéava velmi
malou podobnost.

Bohuzel se u OpenACC ukéazala problematika velké pamétové naro¢nosti, pii gene-
rovani nahodnych ¢isel, které jsou ov§em zékladem evoluénich algoritmil a zna¢né tak ome-
zuje, na jaké problémy se da dobfe vyuzit. VyZadovani 20 GB GPU paméti je pro bézny PC
témer nemozné a spousténi je tak omezeno na profesionalni GPU a serverova feSeni, ktera
ale stoji mnohem vice. Pokud by tedy nékdo potteboval fesit vetsi problémy, u kterych jsou
generovany nahodna ¢isla hloubé&ji nez na prvni urovni smycky, nezbyde, nez vyuzit CUDU
a provést naro¢n¢jsi implementaci zvoleného algoritmu.

Ptestoze CUDA implementace celkove nepiekonala OpenACC, je jeji rychlost stale
velmi dobra a nebézi o tolik pomaleji, aby se nad ni nedalo uvaZovat.

Zajimavym feSenim s ndhodnymi ¢isli by mohla pak byt napiiklad implementace,
ktera kombinuje oba pfistupy a vybird si CUDU nebo OpenACC na zéklad¢ zadanych para-

metrh algoritmu.
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ZAVER

Tato prace byla zaméiena na poukézani moznosti vyuziti GPU paralelizace evoluc-
nich algoritml. Vybral jsem proto nékolik, bézn¢€ vyuzivanych algoritmi, a to Geneticky
algoritmus, Diferencialni evoluci a algoritmus SOMA. Tyto algoritmy jsem nastudoval, po-
psal a vytvoftil sekvencni implementaci. Na zdkladé sekvencni implementace jsem identifi-
koval kriticka mista téchto algoritmt vhodna pro paralelizaci a navrhl jejich paralelizaci.

Poté jsem nastudoval knihovny CUDA o OpenACC, které jsou modernimi knihov-
nami pro paralelizaci na GPU, a popsal jejich hlavni prvky, které mohu dale vyuzit pro vy-
tvotfeni paralelnich implementaci zvolenych algoritmd.

Na zaklad¢ vytvoteného navrhu paralelizace a znalosti konstruktd knihoven jsem vy-
tvoril paralelni verze vSech 3 algoritmi. Knihovna OpenACC vyzadovala mnohem mensi
upravy kodu, ale sama nepodporuje generovani nahodnych cisel, coz ve vysledku zna¢né
ovlivnilo jeji schopnosti. CUDA oproti tomu nahodna ¢isla podporuje, ovsem struktura kodu

Vytvotené paralelni implementace jsem otestoval a vyhodnotil, Ze paralelizace neni
vhonda pouze pro problémy s malou dimenzi a pfi malém nastaveni velikosti populace al-
goritmu. Pti problémech stiednich a vétSich rozmérti poskytuji paralelni implementace mno-

honéasobné zrychleni, za cenu pamétovych pozadavkd.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
GPU Graphics processing unit

CUDA  Compute Unified Device Architecture

GPGPU General-purpose computing on GPUs

GA Geneticky algoritmus

DE Diferencialni evoluce

SOMA  Self-organizing migrating algorithm

CPU Central processing unit

API Application program interface

SIMD Single instruction, Multiple data

SM Streamovaci multiprocesor
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Obrazek 61 SOMA, Schwefel, dimenze = 2500..........cccoiiiiiii 71
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Obrézek 63 Zrychleni pii populaci 10 .......cooviieiiiiiiiiiiieeee e 72

Obrazek 64 Zrychleni pti populaci 50 .......coeviieiiiiiiiiiiienieeieee e 73
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Obrazek 65 Zrychleni pti populaci 100 ........cceeeviiriiiiiiiiieeiiece e 73
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SEZNAM PRILOH
Ptiloha P I: Zdrojové kody implementovanych algoritmi
Ptiloha PII: Vysledky testii

Ptiloha PIII: Pamét'ové pozadavky



PRILOHA PI: ZDROJOVE KODY IMPLEMENTOVANYCH
ALGORITMU

Zdrojové kody se nachazeji v ptiloZzeném souboru sources.zip.



PRILOHA PII: VYSLEDKY TESTU

Vysledky testli a pouzité konfigurace se nachézeji v ptilozeném souboru results.csv.



PRILOHA PIII: PAMETOVE POZADAVKY

Pamétové pozadavky pouzitych konfiguraci se nachdzeji v ptilozenim souboru memory.csv.



