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Povzetek

V delu se osredoto¢imo na problem generiranja urnikov s paraleliziranim evo-
lucijskim algoritmom. RaziStemo pogosto uporabljene metode razporejanja
opravil ter ugotovimo, katere so primerne za primere s kompleksnimi omeji-
tvami in izberemo paralelizacijsko shemo, ki je najbolj ustrezna za ucinkovit
izracun. Prav tako izberemo primerno predstavitev podatkov, ki se sklada z
genetskimi operatorji in kriterijsko funkcijo, ki lahko enostavno pokrije ve-
lik nabor kompleksnih omejitev. Implementiramo in paraleliziramo razsirljiv
algoritem za izracun reSitev ter raziS¢emo uspesnost generiranja. Predsta-
vimo nac¢in minimizacije prostorske kompleksnosti problema s pametnim de-
ljenjem dela med procesi. Lastnosti paralelnega programa analiziramo skozi

podrobno analizo ¢asov izvajanja in teoreti¢no analizo paralelizacije.

Kljuéne besede: evolucijski algoritem, paralelizacija, MPI, urnik.






Abstract

The focus of our work is on the problem of generating a timetable using
a parallel evolutionary algorithm. We explore commonly used scheduling
methods and determine their suitability for cases with complex constraints,
then select a parallelization scheme most suitable for efficient computation.
Furthermore, we choose a data representation that best complements genetic
operators and the fitness function, which covers a wide range of complex con-
straints. We implement and parallelize an extensible algorithm for computing
solutions to our problem. A method of minimizing the space complexity of
the problem by efficiently dividing data between processes is also described.
We analyse the properties of our solution through a thorough analysis of run
times and memory consumptions coupled with a theoretical analysis of the

results.

Keywords: evolutionary algorithm, parallelization, MPI, timetable.






Poglavje 1
Uvod

Razvrscanje opravil je sirok pojem, ki zajema teme, kot so organiziranje la-
stnega Casa, razvrs¢anje procesov v industrijski proizvodnji ter ustvarjanje
optimalnih urnikov. Veliko strokovne pozornosti je pozel predvsem slednji
problem, saj se v praksi pogosto pojavlja ter zanj ne obstaja ena sama resitev,
ki bi ustrezala vsem. Zanima nas, kaksne resSitve na podrocju generiranja
urnikov ze obstajajo, kaksni pristopi so pogosto uporabljeni, da lahko pre-
tehtamo prednosti in slabosti ter implementiramo svojo resitev, ki ustreza
prakti¢nim kriterijem. Vse to Zelimo implementirati s paralelno shemo, ki
bo pohitrila izvajanje programa in omogocala, da resimo vecji problem, kot

bi ga lahko sicer sekvenéno.

1.1 Cilj

V sklopu diplomske naloge smo se osredotocali na ucinkovito resevanje pro-
blema generiranja urnika v velikem problemskem prostoru z mnogimi atributi
in omejitvami. PoskusSali smo najti uc¢inkovito predstavitev problemskega
prostora, ki ustreza izbrani paralelizacijski shemi, in v kriterijsko funkcijo
vkljuciti ¢imve¢ omejitev in preprek iz realne problemske domene. Stremeli
smo k implementaciji, ki ni poenostavljena ter se ¢im bolj pribliza zahtevam,

ki jih postavlja domena v realnem zivljenju.
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Velik cilj implementacije je bila enostavnost in ucinkovitost dodajanja
novih kriterijev razvrsc¢anja, saj se kaze, da je generiranje urnikov velikokrat
tezavno zaradi raznovrstnih in kompleksnih omejitev, ki jih postavijo posa-
mezniki. Te omejitve so lahko ¢isto oc¢itne narave ali pa so samo implicitne,
ki se jih posamezniki ne zavedajo, a jih vseeno obéutijo. Ce je sistem za
omejitve dovolj razumljiv in preprost za spremembe, potem jih lahko imple-
mentiramo vec, a morda za ceno ucinkovitosti.

Ker je problemski prostor realnih urnikov zelo velik ter resitev (dobrih
in slabih) nepredstavljivo mnogo, je potrebno poskrbeti za hitro izvajanje
izracuna. V danasSnjem svetu ne primanjkuje procesorskih kapacitet, zato se
ni potrebno osredotocati izkljuéno na u¢inkovitost, tako kot v preteklosti, ko
so bili racunalniki veliko manj zmogljivi. Lahko izkoristimo dejstvo, da imajo
ze racunalniki, ki jih imamo doma, vec jeder, in zaradi tega lahko uc¢inkovito
izvajajo vec¢ hkratnih izracunov. Paralelizacija iskanja ¢im boljse resitve je
ucinkovit nacin za pohitritev izracunov, ki so v nasem primeru zelo primerni
za vzporeden izracun.

Da bi uporabili izkusnje mnogih raziskovalcev pred nami, smo morali
pregledati ze uporabljene pristope, predstavitve podatkov ter paralelizacijske
sheme, ki so bile uporabljene za resevanje takih in podobnih problemov.
Ugotovili smo, kateri pristopi so primerni za nas cilj in kako bi lahko izboljsali
posamezne dele teh, da sestavimo ¢im bolj ucinkovito resitev.

Resitev smo preiskusili najprej na podatkih, ki smo jih generirali sami, po-
tem pa Se na resnic¢nih podatkih za generiranje urnika Fakultete za racunalni-

Stvo in informatiko Univerze v Ljubljani.

1.2 Pregled podrocja

Leta 1962 je Gotlieb raziskoval in predstavil [1] prvotno razlic¢ico problema,
ki je za danasnje pojme poenostavljena, a je vseeno povedla raziskovalce v
mnogo raziskav o lastnostih problema. Kmalu so se zacele pojavljati raziskave

same resljivosti [2], ki so analizirale, ali je teoreticno mozno sestaviti tak
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urnik, da bo zadoscal enostavnim kriterijem prekrivanj. Za predstavitev so
bili uporabljeni grafi, na podlagi katerih so doloc¢ali resljivost.

Cez ¢as so se raziskave usmerile v kompleksnost resitve [3, 4]. Zaradi same
velikosti problemskega prostora je kmalu postalo jasno, da iskanje tocno naj-
boljse resitve ni izvedljivo. Ce toéne resitve ne moremo najti, je potrebno
najti ¢im boljsi priblizek, ¢emur sluzijo hevristicne metode preiskovanja pro-
stora. Posebej popularne metode so postale metode evolucijskih algoritmov,
kot sta simulacija kaljenja ter genetski algoritmi [5, 6, 7, 8, 9].

Evolucijski algoritmi sami po sebi niso popolna metoda za iskanje resitev
problema. Uporabimo jih lahko za u¢inkovito preiskovanje problemskega pro-
stora, a so lahko dokaj ¢asovno neucinkoviti, ¢e mamo velik problem ali pa
hoc¢emo zelo dober priblizek najboljse resitve. Z vzponom superracunalnikov
ter zmogljivih strojev, ki jih imamo na voljo, so se raziskave usmerile v po-
hitritve izvajanja algoritmov s paralelizacijo. Zaradi same narave genetskih
algoritmov—mozno jih je namrec¢ enostavno paralelizirati—je nastalo veliko
resitev za vzporeden izrac¢un [10, 11]. Uporabljene so bile drevesne strukture
na enotnih in loc¢enih sistemih ter razlicne strategije vecnivojskega izra¢una.

Raziskovalci so uporabljali razlicne predstavitve podatkov problema, kot
sta vecdimenzionalna predstavitev fiksne velikosti, podobna kvadru [5], ter
matri¢na predstavitev [9]. Avtorji se zavedajo, da je predstavitev zelo po-
membna za ucinkovito iskanje, saj je potrebno konsistentno izvajati opera-
torje krizanja in mutacije nad posameznikom. Potrebno je tudi paziti, da
izberemo predstavitev, ki nam pomaga izloc¢iti popolnoma nemogoce resitve
hitro in ucinkovito.

Tudi danes problem Se ni definitivno resen, saj se Se vedno pojavlja ve-
liko ¢lankov, ki poskusa resiti problem na nove nacine ali pa izboljsati stare
[12, 13]. Za generiranje urnikov obstaja veliko orodij, ki omogoc¢ajo razli¢ne
nivoje prilagodljivosti ter uporabljajo razlicne nacine izracunov. Pojavila so
se podjetja, ki se ukvarjajo izkljuéno z resitvami za ustvarjenje urnikov, saj
je to podrocje siroko in obstaja redna potreba po celem svetu. Ker so te

komercialne resitve zaprte in placljive narave, jih nismo analizirali.
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Poglavje 2

Problemska domena

2.1 Razvrscanje opravil

Razvrscanje opravil je v praksi zelo pogost in izjemno tezek problem — od
leta 1975 je ve¢ raziskovalcev dokazalo, da je NP-poln [4, 3, 5]. Podane
imamo pogoje za veljavnost resitve — urnika — in pa pogoje, ki nam po-
vedo, katera resitev je boljsa od druge. V splosnem obstajajo sredstva, ki se
casovno v reSitvi ne smejo prekrivati, sredstva, ki se lahko, omejitve uporabe
sredstev, mehke zahteve glede razporeditve in tako dalje. V sistemu urnikov
izobrazevalne ustanove je precej ve¢ omejitev, implicitnih ali eksplicitnih, kot
je sprva razvidno. V implementaciji smo se osredotocili na omejitve, ki so
smiselne in obcéutno zvisajo kakovost urnika.

Potrebno se je tudi zavedati, da je kakovost urnika tezko izmeriti in, v
nekaterih primerih, tudi tezko definirati. V vsakem parametru kvalitete lahko
zlahka dolo¢imo boljse in slabse resitve: manj prekrivanj je ocitno boljse,
enakomerne obremenitve so boljse od neenakomernih. Tezava nastane, ko je
potrebno ovrednotiti kombinacije teh parametrov. Potrebno se je odlociti,
kateri kriteriji so bolj pomembni od drugih ter jim pripisati vrednost na
merljivi skali. Kot bomo videli, je temu izjemno primerna kriterijska funkcija
evolucijskih algoritmov, ki temelji prav na definiranih kriterijih za kakovost

posameznika in na podlagi teh izbira najboljse.
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Ce primerjamo urnike z drugimi podrocji razvrséanja opravil, lahko takoj
opazimo, da pri urnikih zaporedje vnosov v veliki vecini, razen ¢e to ni de-
finirano s specificnim kriterijem, ni pomembno. To nam poenostavi izra¢un,

saj nam ni potrebno preverjati vnaprej dolocenega zaporedja vnosov.

2.1.1 Omejitve

Ker is¢emo resitev ¢im vecje kakovosti, moramo postaviti kriterije za to ka-
kovost. Uvedli bomo trde in mehke omejitve: trde omejitve so tiste, ki
preprecujejo veljavnost resitve in se jim je potrebno popolnoma izogniti, da
je resitev sploh uporabna. Mehke omejitve so v resnici sestavljene iz dveh
logicnih delov. Prvi so vzorci, ki, ¢e so prisotni, slabsajo kvaliteto resitve,
drugi pa jo izboljsujejo.

V kriterijski funkciji vse sklope obravnavamo podobno: pripisemo jim
Stevilsko vrednost. Trde omejitve imajo visoko negativno vrednost. Mehke
omejitve, ki izboljSujejo resitev, imajo relativno manjso pozitivno vrednost,
tiste, ki resitev slabsajo, pa imajo relativno manjso negativno vrednost. Iz

tega sledi, da je boljsa resitev tista, ki je bolj pozitivna.
Nastejmo najprej trde, ki smo jih upostevali v implementaciji:
e Prostor ne sme biti zaseden ve¢ kot enkrat ob istem casu.
e Vaje morajo biti v dvojnih ciklih.
e Izvajalec ne sme imeti dveh vnosov ob istem casu.
e Termini pred 7:00 ali po 20:00 niso dovoljeni.
e Predavanja in vaje istega predmeta se ne smejo ¢asovno prekrivati.
e Predavanja istega predmeta se ne smejo ¢asovno prekrivati.
e Asistenti ne smejo imeti obremenitve nad dolo¢eno mejo.

e Prostora ne sme zasedati ve¢ studentov, kot to prostor dovoljuje.



2.1. RAZVRSCANJE OPRAVIL 7

Mehke omejitve:
e Studentu naj se vnosi ne bi prekrivali.
e Vnosi naj ne bodo pred doloc¢eno ali po doloc¢eni uri.
e Predavanja naj bodo zdruzena.
e Studenti naj imajo vnose razporejene kompaktno.
e Predavanja naj bodo pred vsemi vajami v istem tednu.

Nekaj komentarjev glede zgornjih omejitev: studentom je omogoceno prekri-
vanje vnosov, saj se drugace lahko zgodi, da problem ni resljiv. Z variacijo
utezi, ki jo podamo temu kriteriju, lahko dolo¢imo, kako mocno se trudimo iz-
boljsati resitve s takimi lastnostmi. Pravila mehke narave prispevajo k resitvi
takrat, ko je ta ze “uporabna’: zaradi velike razlike v utezi med trdimi in
mehkimi omejitvami na zacetku izracuna prevladuje iskanje posameznikov,
ki ustrezajo ¢im manj trdim omejitvam, Sele nato, ko se stevilo uveljavljenih
trdih omejitev ustali, pa se zacne poznati ucinek mehkih omejitev. Slednje
potrebujemo zato, da v nadaljevanju izrac¢una izboljSamo sicer mozno resitev
ter da ne izberemo samo nakljuéne, ki sicer ustreza najstrozjim kriterijem,

je pa v resnici lahko slaba.

2.1.2 Problemski prostor

Stevilo moznih resitev za dolocen problem je lahko izjemno veliko. Vse kom-
binacije Studentov, predmetov, prostorov, dni in ur tudi v manjsih problemih
doprinesejo do neobvladljivega stevila resitev. Lokalnih ekstremov je veliko,
zato moramo poskrbeti, da se v njih ne zataknemo.

7 vecanjem Stevila trdih omejitev lahko izjemno hitro omejimo stevilo
moznih resitev, z mehkimi omejitvami pa spreminjamo poti, po katerih bomo
iskali boljse resitve. Doloc¢eno skrb je potrebno posvetiti temu, da imamo v
implementaciji dovolj dober generator naklju¢nih stevil, da lahko nepristran-

sko raziStemo ¢im ve¢ problemskega prostora.



8 POGLAVJE 2. PROBLEMSKA DOMENA

2.2 Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi so nacin hevristicnega preiskovanja prostora, ki so nav-
dihnjeni z naravno evolucijo. Uporabljajo operatorje, kot so mutacija, kriza-
nje in selekcija, da ustvarjajo nove generacije populacije tako, da ohranjajo
dobre lastnosti posameznikov in kombinirajo lastnosti prednikov. Znana pod-
druzina algoritmov so genetski algoritmi. V splosnem imajo evolucijski algo-

ritmi naslednje 4 stopnje:

1. Generiraj zac¢etno populacijo.
2. Dokler ne dosezemo ustavitvenega pogoja, ponavljaj naslednja koraka.
3. Iz populacije izberi prezivele s pomocjo kriterijske funkcije.

4. Iz prezivelih generiraj novo generacijo populacije z operatorji, kot sta

krizanje in mutacija.

Na koncu iz celotne populacije izberemo najboljsega posameznika glede na
vrednost kriterijske funkcije. Evolucijski algoritmi nimajo toé¢no dolo¢enega
ustavitvenega kriterija, izbrati si ga moramo sami. Pogosti izbiri sta ¢as in
dosezena doloc¢ena vrednost kriterijske funkcije, lahko pa ga prekinemo tudi
rocno ali takrat, ko se resitev neha izboljsevati skozi generacije.

Optimizacijski problemi so v praksi velikokrat [3] preve¢ kompleksni, da
bi bilo iskanje toéne oziroma najboljse resitve prakticno ali celo izvedljivo.
Za reSevanje se uporabljajo hevristicne metode preiskovanja prostora, kot je
sekven¢na metoda, ki so jo avtorji uporabili v [7]. Zelo razsirjen je razred evo-
lucijskih algoritmov, ki simulirajo razvoj zivih bitij skozi emulacijo postopka
evolucije. Glavni cilj teh algoritmov je iskanje priblizka optimalne resitve
skozi kombinacije posameznikov skozi mnogo generacij. Znan je razred ge-
netskih algoritmov, ki so podskupina evolucijskih, in postavljajo omejitve na
predstavitev podatkov in metode genetskih operatorjev: predstavitev naj bi
bila fiksne dolzine, genetski operatorji pa tam delujejo nad posameznimi od-

seki genov na nacin, ki izkorisca fiksno dolzino in poravnanost predstavitve.
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Nadvse pomemben del njih je kriterijska funkcija, s katero ocenimo ustre-
znost resitve — posameznika v nasi domeni. Z njo dolo¢imo, kateri posame-
zniki iz posamezne generacije populacije prezivijo in ustvarijo potomce za
naslednjo generacijo. Pomembno se je zavedati, da je ta ocena le priblizek
in je morda pristranska glede na tistega, ki je dodeljeval utezi razlicnim kri-

terijem.

Pri izbiri prezivelih obstaja veliko na¢inov odloc¢anja [14]. Lahko prepro-
sto izberemo n najboljsih, ali pa se spustimo v simulacijo dejanske selekcije.
Selekcija z ruleto (ang. roulette-wheel selection) izbere posameznike z ver-
jetnostjo, ki je sorazmerna z njihovo oceno ustreznosti. Rangirna selekcija
(ang. ranking selection) priredi ta postopek tako, da lahko posameznikom na
podlagi vrednosti kriterijske funkcije priredi drugacno verjetnost prezivetja.
Kot zelo ucinkovit in prilagodljiv nacin izbora prezivelih se v praksi izkaze
[15] turnirska selekcija, ki ustvari tekmovanja med posamezniki: vsaki¢, ko
je potrebno izbrati novega prezivelega, naklju¢no izberemo k posameznikov,
izmed njih pa prezivi tisti, ki ima najboljso ustreznost. Uc¢inkovit je tudi za

kriterijske funkcije, ki imajo veliko suma [15] zaradi “nepopolnosti”.

Za to, da ne zapademo v lokalne ekstreme pri iskanju resitve, je po-
membno tudi, da ne obdrzimo samo najboljsih resitev. Slabse resitve imajo
lahko dele, ki so boljsi od delov, ki jih imajo boljse resitve. Ti deli se lahko
s krizanjem kombinirajo v skupno boljsega posameznika. Turnirska selekcija

omogoca prezivetje slabsih posameznikov, saj je izbor skupin nakljucen.

Pogosti parametri evolucijskih algoritmov so: velikost populacije v nekaj
tiso¢ posameznikih, velika verjetnost krizanja in majhna verjetnost mutacije
(to se sklada z resni¢nimi geni) ter razmeroma elitisticen pristop do selekcije.
Evolucijske algoritme lahko implementiramo samo s krizanjem, kar presene-
tljivo ne kaze slabih rezultatov, a je mutacija pomembna za fine spremembe
v posameznikih, hitrejso pridobitev resitve in reSevanje iz lokalnih ekstre-
mov. Elitisticen pristop pa tudi pospesuje hitrost iskanja, saj hitreje favori-
ziramo najboljse. To ne pomeni, da vedno izberemo le najboljse (¢eprav se

lahko odlo¢imo, da najboljsih n vedno prezivi), pomeni le, da naj svojo me-
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todo selekcije izberemo tako, da bodo boljsi posamezniki imeli ve¢jo moznost
prezivetja. Stevilo oziroma razmerje prezivelih naj ne bi bilo preveliko, saj
hoc¢emo, da se nova populacija generira iz izbrane skupine prezivelih in ne iz
velikega dela prejsnje generacije, saj bi to pomenilo, da je v izvirni populaciji

manjsi delez dobrih posameznikov.

2.3 Vzporedno racunanje

Ce zelimo program paralelizirati, je potrebno imeti ve¢ enot, ki lahko izvajajo
program ali njegove dele, vzporedno. V osnovi so to ve¢procesorski sistemi, ki
so danes prisotni v vecini racunalnikov. Lahko uporabimo dodatno strojno
opremo, kot so grafi¢ne kartice, ki lahko zelo hitro izvajajo specificne tipe
programov, ali pa uporabimo namensko strojno premo za izracun, kot je Intel
Xeon Phi. Ce zelimo uporabiti kapacitete ve¢ sistemov naenkrat, jih lahko
povezemo v vecracunalniski sistem. Bolj dostopne so resitve, kjer povezemo
ve¢ locenih sistemov preko komunikacijskega kanala (za kar lahko uporabimo

MPT), lahko pa uporabimo sisteme z uniformnim pomnilnikom.

2.3.1 Izbira paralelizacijske sheme

Pri izbiri paralelizacijske sheme dolocenega programa je potrebno upostevati
njegove lastnosti. Paralelizacija na graficnih karticah deluje najbolje, ko so
podatki neodvisni in je problem mozno razdeliti na ve¢ delov ter se vsi deli
izvajajo socasno (brez razlicnih vejitev). Koprocesorji, kot so Intel Xeon Phi
[16], dobro delujejo pri izra¢unih, za katere lahko uporabimo vektorsko enoto,
e posebej ukaz FMA (Fused Multiply-Add). Obe omenjeni tehnologiji tudi
potrebujeta doloc¢eno strojno opremo, kar lahko mocno omeji Stevilo sistemov,
na katerih je mozno pognati program.

Standard MPI (Message Passing Interface) omogoca povezavo posame-
znih jeder procesorja v enem sistemu ali pa med oddaljenimi rac¢unalniki.
Temelji na izmenjavi sporocil med posameznimi procesi, ki med seboj niso

nujno identi¢ni. Vsakemu procesu je pripisan identifikator (rang), ki poo-
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seblja proces pri posiljanju sporocil. Implementacija MPI v ozadju skrbi za
¢im bolj uc¢inkovito izmenjavo sporocil in podpira veliko vzorcev posiljanja:
komunikacijo tocka-tocka, oddajanje, zbiranje, raztros in kréenje. Prav tako
se implementacije zavedajo lokalnosti (ali nelokalnosti) jeder in za posiljanje
med njimi uporabijo najboljso pot: naj bo to deljen pomnilnik [17] ali pa
sklad TCP/IP.

Preucili smo moznost kombiniranja MPI in OpenMP. Slednji sluzi eno-
stavni in u¢inkoviti paralelizaciji znotraj enega sistema s pomocjo ucinkovite
komunikacije med nitmi preko deljenega pomnilnika ter zaklepanjem, ki ga
ponuja sistemska implementacija. NaSa motivacija je bila, da bi komunikacijo
in paralelizacijo znotraj vsakega sistema izvedli preko OpenMP, komunikacijo
med razlicnimi procesi pa preko povezav, ki bi jih ustvarili z MPI. Spoznali
smo [18], da hibridna implementacija med MPI in OpenMP v praksi ne deluje
tako dobro, kot bi pricakovali, saj prihaja do nizanja zmogljivosti zaradi vec¢
rezijskega dela zaradi hkratne uporabe dveh paralelizacijskih shem, prednosti
komunikacije z deljenim pomnilnikom pa tudi ne bi imeli, saj MPI samodejno
zazna osnovno topologijo in za komunikacijo na enem sistemu lahko uporablja
deljeni pomnilnik (odvisno od implementacije standarda). Vecjo tezavo pred-
stavlja tezavno programiranje. Lahko imamo tezave z rezijo komunikacije:
odlociti se moramo, ali naj prekrivamo komunikacijo in izracune, da bomo
ucinkoviti, ali naj pocakamo, da vse niti zakljuc¢ijo, nato pa samo glavna nit
poslje podatke. Vse to moramo tudi pravilno implementirati. Poleg tega
so tudi razlike v implementacijah knjiznic MPI (npr. OpenMPI, MPICH),
ki ne zagotavljajo vedno varnosti niti ali pa ne nudijo ogrodja za vecnitno

programiranje, ki ga ponuja standard MPI.

Jezika C in Fortran sta podprta neposredno v samem standardu MPI,
jeziku nase implementacije (C++) pa so dostopne le funkcionalnosti iz im-
plementacije za jezik C, kar ne omogoca preprostega posiljanja vsebovalnikov,
ki jih ponuja C++, kot je std: :vector. V ta namen smo uporabili knjiznico
Boost [19], ki ovija funkcionalnosti implementacije MPI s podpornimi funkci-

jami, ki olajsajo delo s standardnimi vzorci programiranje v C++. Uporabili
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smo komponenti Boost .MPI in Boost.Serialization: prva ponuja ovojnico
prek funkcionalnosti MPI, druga pa omogoc¢a definiranje in kompaktno shra-
njevanje struktur, ki jih doloc¢imo kot uporabniki. Te strukture se potem
posiljajo preko vmesnikov MPI, Boost.Serialization pa poskrbi, da se kazalci
na vse strukture pravilno vzpostavijo.

V standardu MPI tocen nac¢in komunikacije med procesi ni definiran, a je
prepuscen posamezni implementaciji. V osnovi se racunalniki povezejo brez
posebnega orodja in le izvajajo program s toliko procesi, kolikor jih dode-
limo. Uporabimo lahko tudi upravljalnik poslov, kjer centralni ra¢unalnik
nadzira poljubno mnogo drugih racunalnikov in na njih poganja opravila, ki
jih podamo. Ti so bolj napredni programi in lahko pametno delijo procese

med sisteme, zadrzijo procese v vrsti ter avtomatsko shranjujejo status in

izhode.



Poglavje 3
Implementacija

Paraleliziran algoritem smo implementirali v jeziku C++ s pomocjo knjiznic
Boost in MPI. Uporabili smo Python skripte za generiranje podatkov ter
kontroliran zaporedni zagon velikega Stevila programov, nato pa z njimi za-
jeli izhod ter ga analizirali in obdelali. Ker smo za potrebe poganjanja pro-
grama na razli¢nih sistemih morali vzpostaviti primerno okolje z vso potrebno
opremo, smo ustvarili Bash skripto, ki samodejno pridobi, prevede in namesti
vse potrebne komponente ter nastavi okoljske spremenljivke na svezi name-
stitvi operacijskega sistema Ubuntu 15.04. Za prikaz rezultatov smo izvozili
rezultat v format JSON in podatke prikazali v spletni aplikaciji, za katero
smo uporabili HTML, JavaScript in CSS.

3.1 Vhodni podatki

Za vhodne podatke smo oblikovali sheme XML (FEztensible Markup Langu-
age) v obliki dokumentov XSD (XML Schema Definition). Vhodni podatki
so tako vneSeni v obliki dokumentov XML, kar omogoca lazje branje, spre-
minjanje in ustvarjanje podatkov. Prav tako nam je pravilnost vhodnih po-
datkov v veliki meri zagotovljena s skladnostjo s shemo.

Vsak tip vhodnega podatka (Student, ucilnica, ucitelj in predmet) je de-

finiran v svoji datoteki — seveda veC osebkov v eni. Prav tako v loceni

13
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datoteki dolo¢imo splosne nastavitve za evolucijski algoritem.

Ustvarili smo program za generiranje vhodnih podatkov na osnovi stevila
studentov, ucilnic, predmetov in drugih splosnih znacilnosti. Ti podatki
so grob priblizek realnih, so pa uporabni za preizkusanje razli¢nih velikosti

problema.

3.2 Evolucijski algoritem

Genetski algoritem smo implementirali modularno in v skladu z naceli do-
brega kodiranja. Poskrbeli smo za uc¢inkovito izrabo pomnilnika, za u¢inkovit
izracun kriterijske funkcije na posameznikih populacije pa smo uporabili do-
datne podatkovne strukture, ki so nekoliko zviSale porabo pomnilnika, a so
zmanjsale ¢asovno zahtevnost. Vsak vnos v urniku smo predstavili z enim
objektom, a smo omejili vnose na enourne. To pomeni, da so npr. predava-
nja, ki trajajo tri zaporedne ure, sestavljena iz treh lo¢enih vnosov.

V domeni evolucijskih algoritmov je zelo pomembna predstavitev posa-
meznika. Genetski algoritmi predpostavljajo, da je zapis linearen in fiksne
dolzine, kar za predstavitev posameznega urnika ni primerno. Razlog ti¢i v
tem, da ni nujno, da dve resSitvi zavzemata enako koli¢ino prostora zaradi
porazdelitev studentov po ucilnicah. Prav tako je tezko dolo¢iti smiselno
ureditev podatkov, saj urnik nima popolne naravne ureditve. Mozna je ure-
ditev po ¢asu, a po tem obstaja dilema, kateri kriterij uporabiti za nadaljnje
razvrscanje enakovrednih vnosov.

Skozi raziskave predstavitev podatkov v obstojec¢ih studijah [5, 11, 9] smo
se odlocili za zelo fleksibilno predstavitev, ki omogoca enostaven izracun kri-
terijske funkcije, saj je to najbolj casovno potraten in kompleksen del algo-
ritma. Poleg tega si zelimo, da je generiranje posameznikov nove generacije
mozno enostavno implementirati na nacin, ki ne daje nesmiselnih rezultatov.
Vsak urnik predstavimo z (neurejenim) zaporedjem vnosov, ki so logi¢no
razvidni v urniku. Prednost tega pristopa pred vecdimenzionalnimi tabelami

vrednosti kot v [5], je to, da ne porabljamo prostora po nepotrebnem.
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Vsak vnos vsebuje identifikator(je):
e ucilnic,
e uciteljev,
e predmetov,
e terminov,
e Studentov, ki so vezani na vnos,
e ter vrednosti, ki oznacujejo, ali je to vnos predavanj ali vaj.

Ta predstavitev, poleg omogocanja ucinkovitih izrac¢unov, ponuja tudi visoko
prostorsko u¢inkovitost, saj ne shranjujemo nepotrebnega praznega prostora

kot v primeru vecdimenzionalne matrike vrednosti.

3.2.1 Krizanje

V sklopu evolucijskih algoritmov izstopajo genetski algoritmi, ki imajo znacil-
ne karakteristike krizanja, Se posebej v povezavi s tem, da je zapis posame-
znika fiksne dolzine. Obstaja enotockovno krizanje, kjer se linearen zapis
sestavi iz dveh delov, vsak iz svojega prednika. V n-tockovnem krizanju je
takih delov ve¢, v uniformnem krizanju pa za vsak znak v nasledniku na-
kljuéno izberemo prednika.

Take strategije krizanja niso primerne za nas zapis posameznikov, saj ti
nimajo stroge ureditve ter niso fiksne dolzine. Odlocili smo se za nacin po-
doben uniformnemu krizanju, saj slednji kaze dobre rezultate [20]. Kot znak

obravnavamo posamezen predmet in nato kombiniramo razli¢ne lastnosti:

1. Kombiniramo celotne predmete.

2. Izberemo le razporeditev skupin studentov iz enega predmeta in vse

ostale lastnosti iz drugega.
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3. Izberemo razporeditev uciteljev iz enega, vse ostale lastnosti iz drugega.

4. Izberemo ucilnice enega ter vse ostale lastnosti drugega.

Strategijo seveda vsaki¢ izberemo nakljuc¢no, a je enaka za celotnega po-
sameznika. Ce v kaksni od strategij 2-4 opazimo, da se $tevilo vnosov obeh
predmetov ne sklada, nakljuéno izberemo enega od obeh predmetov ter ga
prepisemo v rezultat nespremenjenega. To naredimo zato, ker ne obstaja
smiselna bijektivna funkcija iz enega v drugega, ki bi ohranila integriteto
posameznika.

Vi nacini krizanja ohranjajo smiselnost resitve, torej ne ustvarjajo napak,
ki jih je enostavno prepreciti. Na primer nikoli ne podvajajo Studentov v
vnosih, ne ustvarjajo neobstojecih vrednosti in ohranjajo strukturo podatkov.
Za samo veljavnost resitve tukaj ne skrbimo, saj za to obstaja kriterijska

funkcija, ki penalizira nemogoce posameznike.

3.2.2 Mutacija

Mutacijo lahko vzamemo kot najbolj trivialen del evolucijskega algoritma,
saj je potrebno samo naklju¢no spremeniti eno vrednost. Zaradi omejitev
domene se izkaze, da je spreminjanje samo ene vrednosti bolj kompleksno,
kot je opazno na prvi pogled. Kot pri krizanju imamo tudi tukaj paleto
strategij. Ce je preziveli posameznik izbran za mutacijo, se na enem vnosu

izvrsi nakljucno izbrana strategija izmed naslednjih:

1. Vnosu spremenimo ucilnico.

2. Vnosu spremenimo dan.

3. Vnosu spremenimo uro.

4. Vnosu spremenimo dan in uro.

5. Kombiniramo in premesamo Studente dveh vnosov vaj pri istem pred-

metu.
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6. Vnosu spremenimo ucitelja.

Pri vseh moznostih je potrebno biti pozoren na prikljucene vnose. To
so predavanja istega predmeta, ki so casovno ena zraven drugih ter dvojni
cikli vaj, ki vsebujejo iste Studente. Pri moznosti 1 spremenimo ucilnico
vsem prikljuéenim vnosom, ne glede na to, ali so to predavanja ali vaje.
Za moznosti 2, 3 in 4 spremenimo samo prikljucene vaje, saj so te nujno v
dvournih terminih, predavanja je pa mozno razbiti na ve¢ delov. Ker je za
resitev urnika zelo pomembna ¢asovna razporeditev vnosov, imamo tukaj tri
moznosti za ¢asovno mutacijo namesto le ene. Moznost 5 uporabimo samo
pri vajah (predavanj ne spreminjamo) in seveda upostevamo vnose, enako

velja tudi za moznost 6.

3.2.3 Kiriterijska funkcija

S pazljivo implementacijo mutacij in krizanj si lahko izjemno pomagamo
pri hitrosti in enostavnosti implementacije kriterijske funkcije. Znebimo se
lahko mnogih preverjanj integritete in pravilnosti resitve, ¢e vemo, da smo
generirali brez dolo¢enih napak in teh napak nismo ustvarjali z mutacijami
in krizanji. Te napake vkljucujejo stvari, kot so to, da ustvarimo Studenta, ki
ne obstaja, Studentu dodamo predmet, ki ga nima oziroma sploh ne obstaja,
in podobno.

V nasi implementaciji lahko kriterijska funkcija zavzame vsa stevila. Visja
(bolj pozitivna) stevila pomenijo boljsega posameznika. Trde omejitve smo
implementirali z zelo visoko negativno vrednostjo, mehke omejitve pa z manjso
negativno ali pozitivno, odvisno od potrebe pogoja.

Implementirali smo vse omejitve, omenjene v poglavju 2.1.1. S smiselno
uporabo kompromisov prostora za cas smo dosegli algoritemsko kompleksnost
O(n?), kjer je n Stevilo vnosov v posamezniku populacije. Vsak par vnosov
smo primerjali le enkrat. Za vsako tocko iz omejitev smo steli ponovitve, nato
pa rezultatu pristeli zmnozek Stevila ponovitev in utezi, ki smo jo pripisali

doloceni pojavitvi. Negativne utezi so pomenile slabsi rezultat.
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Vecina omejitev je za implementacijo trivialna, netrivialna pa je omejitev,
ki vrednoti kompaktnost predavanj. To smo implementirali kot normalizirano
razliko med varianco ¢asovne razporeditve vnosov enakomerne porazdelitve
ter porazdelitve, ki jo ima dolocen posameznik. Ta omejitev je tako delovala
na dnevni ravni, kjer je zdruzevala vnose znotraj enega dneva, kot tudi na
tedenski ravni, ko je zdruzevala vnose po celotnem tednu in si prizadevala,
da bi bil kaksen dan lahko prost.

3.2.4 Selekcija

Za nacin selekcije smo implementirali turnirsko selekcijo. Tekmovanja smo
organizirali tako, da smo naklju¢no premesali posameznike v populaciji in
jo nato razdelili na toliko delov, kolikor prezivelih smo potrebovali. Po-
skusili smo dva nacina izbire zmagovalca vsakega tekmovanja: v prvem
nacinu smo izbrali tistega, katerega indeks je vrnila eksponentna porazde-
litev z dolocenim parametrom, v drugem nacinu pa smo preprosto izbrali
najboljSega. Empiri¢ni preizkusi so pokazali, da algoritem hitreje konvergira
z drugim nacinom, zato smo ga uporabili kot kon¢no resitev.

Vredno je omeniti, da s tem nac¢inom selekcije vedno prezivi najboljsi
posameznik v populaciji, saj zmaga v katerikoli skupini, v katero je izbran.
To vnese dolo¢eno mero elitizma in poskrbi, da imamo manjso verjetnost, da

kakovost populacije zacne padati.

3.3 Paralelizacija

Za paralelizacijo smo si izbrali MPI in temu primerno prilagodili paraleliza-
cijsko shemo. Procesi so si med seboj v vecini enakovredni. Posebno vlogo
ima le glavni proces (proces 0), ki opravlja nekaj dodatnih nalog. Na zacetku
iz svojega okolja pobere nastavitve in vhodne podatke, jih obdela in rezul-
tate razposlje vsem. Med samim algoritmom je zadolzen za selekcijo, a le za
izvajanje tekmovanj — izracun kriterijske funkcije se dogaja porazdeljeno na

procesih, iz katerih posamezniki izhajajo. Na koncu se v sistemu glavnega
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procesa generira koncni rezultat programa.

Algoritem poteka glavnega programa s poudarjenimi deli komunikacije in
paralelizacije vidimo v algoritmu 3.1. Posiljanje se izvaja v vrsticah 4, 9, 12,
15, 16 in 20. V wvrstici 16 posiljanje ni eksplicitno napisano, a za potrebe
prerazporeditve vsi procesi posljejo ¢as izvajanja glavnemu procesu, ki nato
prerazporedi populacijo med procese in to razposlje nazaj. Diagram 3.2 sluzi
lazji predstavitvi poteka programa ter razporeditvi dela in posiljanja med
procesi.

Za ucinkovitost in porabo ¢asa za posiljanje so pomembne vrstice 9, 12, 15
in 16. Od vseh je najbolj zahtevno posiljanje celotnih prezivelih v na¢inu vsi-
vsem (MPI_Allgather) v vrstici 15, saj je tukaj, poleg latence, ki je enaka
pri vseh pojavitvah komunikacije, prisotna tudi razmeroma velika koli¢ina
podatkov, saj posiljamo kompleksne strukture vnosov v urniku. Ker smo
previdno implementirali podatkovno strukturo za vnos v urniku, je slednja
velika le 4+ 2s+ p bajtov, kjer je s stevilo studentov v vnosu in p stevilo pro-
cesov v vnosu. V preiskusnem naboru podatkov z 250 Studenti, 20 predmeti
in 20 ucitelji je tako velikost enega posameznika priblizno 8 kB. V populaciji
velikosti 5000 posameznikov, razmerjem prezivelih 0,01 in s 4 procesi tako
vsak proces poslje 100 kB podatkov. Ta koli¢ina ni velika za posiljanje v
enem sistemu, a lahko predstavlja veliko oviro, ¢e povezava med locenimi
sistemi ni dobra ali pa je pocasna.

V nasi implementaciji se populacija izmenja v vsaki generaciji. To je
dobro za iskanje resitve, saj s tem povecamo raznolikost zaloge posameznikov,
ki jo ima vsak proces na voljo za sestavljanje naslednje generacije. Tako lahko
hitreje preiScemo prostor in se ne zadrzujemo v obmocju, ki bi ga umetno
ustvarili, ¢e bi imeli lokalne populacije, ki bi se vsakih n generacij izmenjale

med procesi.

3.3.1 Racunska in prostorska zahtevnost

Poleg minimiziranja velikosti struktur za zmanjSanje casa, potrebnega za

posiljanje, smo tudi smiselno omejili podatke, ki se posiljajo. Celotna popula-
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Algoritem 3.1: Potek glavnega dela programa.

1: function PROGRAM

NN N N H = = e el e e

24:

if glavni proces then
preberi vhodne podatke;
razposlji nastavitve in vhodne podatke;
end if
generiraj zac¢etno populacijo;
for generacija do
izracunaj kriterijsko funkcijo na vsakem posamezniku;
poslji vrednosti glavnemu procesu;
if glavni proces then
izvedi selekcijo;
razposlji identifikatorje prezivelih;
end if
filtriraj populacijo v prezivele;
razposlji prezivele vsem ostalim;
prerazporedi populacijo glede na zmogljivosti procesov;
izvedi repopulacijo;
end for
najdi najboljSega posameznika v vsakem delu populacije;
poslji najboljsega posameznika glavnemu procesu;
if glavni proces then
najdi najboljSega posameznika;
izpisi rezultat na podlagi najboljsega;
end if

25: end function
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—l Legenda
L4 Y
Ne
I1zradunaj kriterijsko < Glavni proces
funkcijo vsakega <
posameznika <
Vsi procesi
Zacetek programa
A 4 A 4 A 4 Posiljanje
. . - Konéna
Poslji vrednosti >\ generacija?
glavnemu procesu
Da
l Y l
. . Najdi najboljSega
Izvedi selekijo lposameznika v vsakem delu
Generiraj zec¢etno populacije
populacijo
A 4 A 4 A 4
Razposlji Poslii najbolig
. . . ji najboljSega
'dﬁrggil\(,iﬁ?ﬁje posameznika glavnemu
Razposlji nastavitve procesu
in vhodne podatke
Filtriraj populacijo v
prezivele
Najdi najboljSega
posameznika
Generiraj zacetno populacijo
A 4 A 4 A 4
Razposlji prezivele vsem
ostalim procesom
1zpisi rezultat
Prerazporedi populacijo
glede na zmogljivosti
Y Y Y
Izvedi repopulacijo Konec programa
[ —— |

Slika 3.2: Diagram poteka programa.
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cija nikoli ne obstaja na enem samem procesu (razen v primeru enega samega
procesa). Vsak proces generira le en del populacije, nato pa okoli razposlje le
prezivele, ki jih je izbral glavni proces. To pomeni, da se preposilja obéutno
manjsi del podatkov in mocno pripomore k hitrosti delovanja programa.

Cas izracuna in posiljanja ni edina skrb pri paralelizaciji programov. Pro-
storska kompleksnost je lahko velika skrb v sistemih z velikim Stevilom pro-
cesov, saj se lahko poraba pomnilnika mo¢no poveca s tem, ko se poveca
Stevilo procesov. S porazdelitvijo celotne populacije u¢inkovito porazdelimo
porabo pomnilnika.

Prav tako se program samodejno prilagaja zmogljivostim sistemov, na ka-
terih tece. Nasa reSitev podrobno meri ¢as izvajanja razlicnih delov izrac¢una
in nato prilagodi stevilo posameznikov, ki jih ima posamezen proces tako, da
so vsi procesi zasedeni ¢im vec ¢asa. S premikajo¢im povprecjem izravna ek-
stremne vrednosti in tako dopusca nekaj ¢asa ostalim programom, ki tecejo
v ozadju. Na ta nacin se izognemo nepotrebnemu ¢akanju na pocasnejse

sisteme, ki sodelujejo v izracunu.



Poglavje 4
Rezultati

Program smo poganjali na razlicnih kombinacijah naslednjih sistemov:

1. 8jedrni Intel® i7 3770K @ 4.3 GHz, 8 GB RAM na virtualnem stroju
Ubuntu 15.04, gostovan na Windows 10 z VMware Workstation,

2. 2-jedrni Intel® Core 2 Duo E8500 @ 3.5 GHz, 4GB R AM na Ubuntu
Server 15.04,

3. 4-jedrni Intel® Core i5-4278U @ 2.6 GHz, 8 GB RAM na OS X 10.10.

Na sistemih 1 in 2 smo uporabljali prevajalnik Clang 3.6.0, na sistemu 3 pa
Apple LLVM 6.1.0 (Clang-602.0.63), ki je enakovreden verziji 3.6.0. Za preva-
janje smo uporabili naslednjo skupino zastavic: -std=c++11 -Wall -Wextra
-pedantic -pipe -Wno-unused-parameter -03 -march=native. Zaupra-

vljanje smo uporabili sistem CMake.

4.1 Simulirani vhodni podatki

Za potrebe kontroliranega testiranja s podatki zmernih velikosti smo en te-
stni nabor avtomatsko zgenerirali s pomocjo Python skripte. Skupno stevilo

Studentov v treh letnikih smo nastavili na 235. Prvima dvema letnikoma smo

23
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dodelili po 5 predmetov, tretjemu pa 10. V prvih dveh letnikih smo uporabili
vse predmete kot obvezne, v tretjem samo enega. Ostale, neobvezne pred-
mete, smo enakomerno porazdelili med studente letnika. Vsakemu predmetu
smo pripisali svojega profesorja, stevilo asistentov pa smo omejili na 10 in jim
predmete enakomerno porazdelili. Stevilo predavalnic smo omejili na 4, od
katerih se lahko 2 uporabita kot ucilnici za vaje. Namenske ucilnice za vaje
so 3. Posebnih zahtev glede ucilnic nismo dolocili, tako so se vsi predmeti
lahko izvajali v vseh ucilnicah.

Za vse primere smo pri zagonu programa uporabili razmerje prezivelih
(glede na celotno populacijo) 0,01, verjetnost mutacije 0,15 in verjetnostjo
krizanja 0,85. Vrednosti parametrov smo dobili z empiri¢nim iskanjem ta-
kih, ki omogocajo hitro konvergiranje. Prav tako se ranga vrednosti skladata
z vrednostmi, ki ju navaja literatura [21]. Merjenje ¢asa smo implementi-
rali interno, da smo lahko podrobno merili cas izvajanja posameznega dela
programa. V ta namen smo uporabili ¢asovnike iz standardne knjiznice
std::chrono. Za merjenje porabe pomnilnika smo uporabili orodje top
in izpisali vrednost RES — pomnilnik, ki ga je alociral proces, brez deljenih

knjiznic.

4.1.1 Cas izvajanja

ZmanjSanje Casa izvajanja je veCinoma prvi cilj paralelizacije. Slika 4.1 pri-
kazuje Case izvajanja generacij programa s tem, ko programu dodelimo ve¢
procesov, v obliki veé skatel z brki. Crta povezuje povprecja posameznih vno-
sov. Zadnje tri vrednosti so zaradi preglednosti prikaza pomaknjene proti levi
in niso sorazmerne s skalo predhodnih vrednosti. Vse nastavitve programa,
razen Stevila dodeljenih procesov, so bile v vseh primerih enake. Velikost
populacije je bila 5000.

Opazimo lahko, da nam je paralelizacija uspela. Cas izvajanja se hitro
zmanjsuje do Stirih vzporednih procesov in pocasi nadaljnje zmanjsuje do
osmih procesov. Od tam naprej se ustali in za¢ne zelo pocasi zvisevati. Tako

zmanjsanje vrednosti je popolnoma v skladu s pricakovanji. Sistem 1 ima
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Slika 4.1: Povezava med stevilom jeder in ¢asom izvajanja programa na sis-

temu 1.

dodeljenih 8 procesorskih jeder, a so 4 jedra navidezna zaradi tehnologije
Intel® Hyper-Threading, ki navidezno podvoji stevilo fizi¢nih jeder in tako
omogoci vzporednim procesom, da si delijo procesorske vire. Ta navidezna
jedra seveda niso enako zmogljiva, kot bi bila fizicna, a vseeno doprinesejo

pohitritev zaradi izkoris¢enja prej neizkorisc¢enih delov procesorja.

V obmodju, kjer stevilo procesov preseze stevilo (logi¢nih) jeder, ne mo-
remo pricakovati pohitritev v smiselno paraleliziranem programu. Tam ne iz-
koris¢amo nobenih dodatnih zmogljivosti sistema, a samo povecujemo rezijske
stroske posiljanja in upravljanja s procesi. Opazimo tudi, da se varianca
casov manjsa do osmih vzporednih procesov, potem pa se ponovno zacne
zvisevati. To je posledica upravljalnika s procesi operacijskega sistema, ki

med izvajanjem nedeterministicno preklaplja med procesi.
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4.1.2 Teoreticna analiza casov izvajanja

Zgoraj omenjene rezultate lahko potrdimo tudi z analizo pohitritve in u¢inko-
vitosti. Najprej definirajmo nekaj osnovnih oznak. ts(n) oznacuje ¢as izva-
janja sekven¢nega programa pri doloceni velikosti problema n in ¢,(n, p) ¢as
izvajanja paralelnega programa velikosti n s p procesi.

Pohitritev (enac¢ba 4.1) je mera, ki nam pove, kolikokrat hitreje se nas

program izvaja glede na sekvencno verzijo.

S(n,p) = (4.1)

Ucinkovitost (enacba 4.2) je podobna mera, ki meri, kaksen je delez izrabe
procesorjev in nam pove, kolikSnega dela procesorskih moci ne izkoris¢amo
zaradi sekvenc¢nih delov programa in rezijskih stroskov komunikacije. Vredno-
sti so v.obmocju 0 < E(n,p) < 1, razen v primeru superlinearnih pohitritev,

ko je ucinkovitost lahko vecja od 1.

S(n,p)
p
Podatke najdemo v tabeli 4.1, graficno predstavitev pa v sliki 4.2. Najvecja

E(n,p) = (4.2)

pohitritev na sistemu 1 je pri osmih vzporednih procesih, kjer je pohitritev
stirikratna glede na sekvencno izvajanje programa. Ucinkovitost linearno
pada zaradi rezijskih stroskov komunikacije pri ve¢ procesih. Kot pricakovano
najvec pridobimo, ko dodamo prvi dodatni proces, nato se pohitritve napram
enemu procesu manj manjsajo. Nad osmimi vzporednimi procesi dodatne po-
hitritve ne opazimo ve¢, pri velikem zvecanju stevila procesov (32 in 64) pa
opazimo moc¢no zmanjsanje pohitritve in uc¢inkovitosti programa.
Ugotovimo Se casovne deleze izvajanja programa. S podrobnimi meri-
tvami razlicnih delov programa lahko izracunamo deleze sekvencnega izvaja-
nja (deli programa, ki se izvajajo le na procesu 1), paralelnega izvajanja in
komunikacije. Del programa izven samega izracuna generacij populacije smo
izpustili, saj ti za paralelizacijo niso pomembni in so za izvajanje trivialno

hitri. Izracune naredimo tako, da za vsako kategorijo meritve povprec¢imo
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Slika 4.2: Pohitritev in uc¢inkovitost algoritma, izmerjena na sistemu 1

case vseh procesov, nato pa izracunamo deleze ¢asov izvajanja. Pri enem sa-
mem procesu se seveda ves paralelni cas pristeje k sekvenénemu. Za izracun
smo uporabili rezultate iz sistema 1 z velikostjo populacije 5000.

Tabela 4.2 prikazuje cas in deleze casa za vse tri nastete kategorije. Vi-
dimo, da se program sekvencéno izvaja zanemarljivo malo ¢asa, saj je edina
posebna naloga glavnega procesa pri glavnem izracunu selekcija, ki je pa zelo
hitra. Pri Stevilu procesov, ki je manjse ali enako stevilu razpolozljivih jeder
na sistemu, je delez paralelnega izvajanja med 80 in 90 %. S povecevanjem
Stevila jeder se poveca ¢asovni delez komunikacije dokaj konstantno, ko pa
Stevilo procesov preseze Stevilo razpolozljivih jeder, se zacne paralelni delez
mocno nizati na racun komunikacije. Skozi povecanje velikosti populacije se
delezi ne spremenijo opazno.

S temi vrednostmi lahko izra¢unamo Karp-Flattovo metriko e (enacba
4.3, vrednosti v tabeli 4.1). S pomoéjo te metrike lahko preko eksperimental-

nih meritev izvemo, kolikSnega deleza programa ne moremo pohitriti. Tako
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Tabela 4.1: Podatki za pohitritev, uc¢inkovitost in Karp-Flattovo metriko za

razlicno stevilo procesov.

p|S(np) | En,p) | e
1] 1,000 | 1,000 | /
2| 1,864 | 0,932 |0,063
3| 2,507 | 0,836 | 0,049
4 3,121 | 0,780 | 0,043
5| 3,567 | 0,713 | 0,040
6| 3,675 | 0,613 | 0,038
71 3,907 | 0,558 | 0,039
8| 4,007 | 0,512 | 0,049
9| 3,841 | 0,427 | 0,059
10| 3,982 | 0,398 | 0,068
16 | 3,893 | 0,243 | 0,062
32| 3,223 | 0,101 | 0,097
64 | 2,276 | 0,036 | 0,19

lahko tudi sklepamo, ali se pri povecanju Stevila procesov zveca tudi delez

komunikacije.

_o(w) + x(n,p)
ts(n)

Sekvencni delez programa predstavlja o(n), k(n,p) pa ¢as komunikacije.
Iz tabele 4.1 je razvidno, da matrika variira, a v okviru nasega sistema ne
narasca, kar pomeni, da se strosek komunikacije ne veca. Ko je stevilo pro-
cesov nad zmogljivostjo sistema (8), metrika kot pricakovano narasca, saj se

veca delez komunikacije zaradi relativno manj zmogljive arhitekture.
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Tabela 4.2:

N = 5000 na sistemu 1.

p | sekvencni del | paralelni del | komunikacija
1| 2448 s (0,947) / 85 s (0,033)
2 1 0,08 s (0,0000) | 1160 s (0,884) | 153 s (0,116)
3] 0,08 s (0,0000) | 857 s (0,877) | 119 s (0,113)
410,09 s (0,0001) | 679 s (0,866) | 105 s (0,134)
510,10 s (0,0001) | 589 s (0,859) | 97 s (0,141)
6 | 0,11 s (0,0002) | 573 s (0,860) | 93 s (0,141)
710,12 s (0,0001) | 531 s (0,847) | 95 s (0,153)
810,13 s (0,0002) | 479 s (0,800) | 119 s (0,199)
910,12 s (0,0001) | 493 s (0,773) | 144 s (0,227)
10 | 0,10 s (0,0001) | 447 s (0,728) | 167 s (0,272)
16 | 0,11 s (0,0001) | 479 s (0,759) | 152 s (0,241)
32 | 0,12 s (0,0002) | 522s (0,687) | 238 s (0,313)
64 | 0,25 s (0,0002) | 611 s (0,567) | 467 s (0,433)

Casi izvajanja programa (in njihovi delezi) za populacijo

Casi izracuna generacije variirajo v obmocju 0,2 s, ko je povprecen cas

4 s in v obmocju 2 s, ko je povprecen cas 19 s. Opazili smo tudi znatno
poviSanje ¢asa izracuna za do 30 % ko smo na sistemu poceli nekaj poleg
izvajanja samega programa. Sistema sicer med testiranjem nismo uporabljali,
zato to ne doprinese veliko k celotnemu ¢asu. Ker je sekvenc¢ni program v
nasem primeru isti kot paralelni, a izvajan na le enem procesu, imamo nekaj
nepotrebnih klicev za komunikacijo. V tabeli 4.2 vidimo, da je to okoli 3 %
celotnega casa izvajanja programa. Na podlagi teh podatkov v meritvah

dovoljujemo napako 5 %.

4.1.3 Prostorska kompleksnost

Koli¢ina pomnilnika, ki ga program zavzame, ponavadi ni cilj paralelizacije,

je pa pomembna skrb, saj lahko z neprevidno paralelizacijo in povecanjem
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Slika 4.3: Razmerje med sStevilom procesov in porabo pomnilnika enega pro-

cesa.

Stevila procesov presezemo koli¢ino razpolozljivega pomnilnika. Poleg delje-
nja casa izracuna je potrebno razdeliti tudi podatke, drugace se lahko izjemno
poveca prostorska kompleksnost.

Sliki 4.3 in 4.4 prikazujeta spreminjanje porabe pomnilnika z vecanjem
Stevila jeder. Slika 4.3 prikazuje povprecno porabo enega procesa, slika 4.4
pa skupno porabo vseh procesov. Vidimo, da smo uspesno implementirali
tudi porazdelitev podatkov med procese, saj poraba narasca linearno v od-
visnosti od stevila procesov (4.4). To je najboljsa mozna situacija, saj smo
enakomerno razdelili populacijo med procese. Vredno je omeniti, da se po-
raba pomnilnika med procesi na istem sistemu razlikuje minimalno, je pa
tudi odvisna od zmogljivosti sistema zaradi naSega sistema prilagajanja raz-
polozljivim sredstvom.

Z vecanjem Stevila jeder lahko izboljsamo ¢as izvajanja in s tem pohitrimo
program. Ce zelimo poveéati problem, lahko poleg drugacnih (ve¢jih, bolj
kompleksnih) vhodnih podatkov povecamo velikost posamezne generacije.

Na sliki 4.5 opazimo, da se z vecanjem velikosti populacije linearno veca tudi
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Slika 4.4: Razmerje med Stevilom procesov in porabo pomnilnika vseh pro-

cesov skupaj.

poraba pomnilnika vsakega procesa, kar pomeni, da se linearno veca tudi
poraba pomnilnika celotne skupine procesov. Linearno povecanje prostorske
kompleksnosti kaze, da smo uspesno razdelili populacijo in je noben proces

po nepotrebnem ne podvaja.

4.1.4 Evolucijski algoritem

Poglejmo si Se obnaSanje nasega algoritma na bolj finem nivoju. Zanima nas
ucinkovitost naSega algoritma za porazdeljevanje dela glede na zmogljivosti
ter stabilnost ¢asov izvajanja. Pri procesih, ki so povezani preko MPI, je zelo
pomembna pot posiljanja podatkov, saj hitrost in latenca moc¢no vplivata na
zmogljivost celotnega sistema. Program smo pognali na sistemih 1, 2 in 3
ter jih povezali fizicno, z Ethernet kabli, in brezzi¢no preko omrezja WiFi.
Sliki 4.6 in 4.7 prikazujeta ta dva primera. Obakrat smo program pognali
z identi¢nimi nastavitvami, edina razlika je bila povezava med sistemi. Pov-

precen cas izvajanja na sliki 4.6 je 3.99 s, na sliki 4.7 pa je znizan na 3.08
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Slika 4.5: Povezava med velikostjo populacije in porabo pomnilnika vsakega

procesa.

s. Opazimo lahko tudi znacilno bolj enakomerno in konstantno porazdelitev
¢asov za vsako generacijo, ker je latenca med sistemi manjsa in povezava bolj
stabilna.

V obeh primerih, Se posebej na sliki 4.7, je opazen ucinek algoritma za
prilagajanje razpolozljivim kapacitetam. Se posebej v prvih nekaj deset ge-
neracijah je ta ucinek poudarjen, saj vsi procesi zacnejo z enako veliko po-
pulacijo, potem se pa ¢ez cas prilagodijo.

Velikost populacije vpliva tudi na hitrost iskanja resitve: efektivno vecja
populacija pomeni, da preiskujemo vecji del problemskega prostora in hitreje
najdemo boljso resitev. Slika 4.8 prikazuje ustreznosti najboljSega posame-
znika v populaciji skozi generacije za tri velikosti populacije.

Opazimo, da zvisanje velikosti populacije moéno vpliva na hitrost iska-
nja resitve, Se posebej v zacetnih generacijah. Vrednosti se v nadaljnjih
generacijah ne ustalijo tako, kot prikazuje graf. Vrednosti na zacetku so
zelo majhne (negativne), ker imamo tako definirano kriterijsko funkcijo: pre-

precevalnim omejitvam pripisemo veliko negativno vrednost. Ko se pojavitve
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Slika 4.6: Casi za izracun generacij na sistemih 1, 2 in 3 povezanih preko
omrezja WiFi.
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Slika 4.7: Casi za izracun generacij na sistemih 1, 2 in 3 povezanih preko
omrezja Ethernet.
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Slika 4.8: Konvergenca vrednosti kriterijske funkcije resitve za tri velikosti

populacije.

preprecevalnih omejitev izlo¢ijo, pridejo v postev izboljsevalne omejitve, ki
imajo obcutno manjse vrednosti. Taksna ustalitev vrednosti ne pomeni, da
je algoritem konc¢an. Dobro je, ¢e spremljamo rezultat in se na podlagi sle-
dnjega odloc¢imo, ali algoritem zakljucimo. Dober primer so prekrivanja vaj
pri Studentih. Ker je prekrivanj v osnovi veliko, ima ta omejitev majhno
tezo. Tiso¢ omejitev ali sto omejitev ima lahko veliko semanti¢no razliko,
a ¢e upostevamo, da je razlika v ustreznosti le majhen del kazni za npr.
prekrivanje predavanj profesorja, na grafu ne opazimo razlike. V nasih po-
skusih se je pri populaciji velikosti 5000 resitev, ki ima ni¢ ali izjemno malo
prekrivanj, pojavila okoli generacije 300. Na to seveda vplivajo utezi, ki jih
podamo programu. Zaradi proste izbire pri ustavitvenem pogoju pa moramo

sami ugotoviti, ali nam reSitev ustreza.
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Slika 4.9: Casi, potrebni za vsako generacijo realnih podatkov.

4.2 (Generiranje realnega urnika

Poskusili smo tudi generirati urnik z realnimi podatki, da bi ugotovili, ali je
nasa implementacija primerna in uporabna tudi za realne probleme. Upora-
bili smo podatke Fakultete za racunalnistvo informatiko Univerze v Ljubljani
za poletni semester Studijskega leta 2014/15. Podatki zavzemajo 25 uéilnic,
110 profesorjev in asistentov, 64 predmetov ter 1498 studentov. Velika razlika
med temi podatki ter testnim naborom je ta, da so tukaj Studenti izjemno
raznoliki: nekateri imajo samo en predmet, nekateri jih imajo ve¢ kot 5.
Predvsem pa je tu veliko ve¢ prekrivanj zaradi realne izbirnosti.

Ker je podatkov v tem primeru veliko ve¢, kot v nasem testnem naboru,
smo morali zmanjsati velikost populacije na 2000. Drugi parametri so ostali
isti. Ustavitveni pogoj smo nastavili na 1000 generacij. Program smo poga-
njali na sistemih 1, 2 in 3, povezanih preko omrezja Ethernet.

Skupen cas izvajanja programa je bil 4,6 ur, povprecen cas za izracun
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Slika 4.10: Vrednosti kriterijske funkcije skozi generacije realnih podatkov.

ene generacije pa 16,7 sekunde. Slika 4.9 kaze zelo konstanten cas izvajanja
programa skozi generacije. Podobno kot pri testnem naboru je program tekel
82 % casa paralelno, 18 % casa je porabil za komunikacijo, poraba pomnil-
nika vsakega od 12 procesov pa se je gibala okoli 600 MB. Kon¢na vrednost
kriterijske funkcije je bila —274833, kar je zavzemalo 544 (od zacetnih 3514)
pojavitev prekrivanj Studentom.

Slika 4.10 prikazuje hitro narascanje vrednosti kriterijske funkcije na zacet-
ku, nato pa ustalitev. Ce pogledamo samo generacije od polovice naprej
(slika 4.11) opazimo, da se vrednosti e vedno stalno dvigujejo, a izjemno
pocasi. Ta problem je mnogo vecji od naSega testnega nabora. Zaradi veliko
vecjega problemskega prostora, predvsem zaradi veliko dodatnih studentov
z nenavadnimi vzorci predmetov, je tezko najti optimalno resitev.

Sklepamo, da nas$ nacin reSevanja problema ni najbolj primeren za pro-
bleme tega velikostnega reda. Za boljSe rezultate bi morali implementirati
lokalno iskanje, podobno kot v [8], ali pa nekaksno funkcijo delnega popra-
vljanja urnika, da bi, na primer, pametno prerazporedili Studente, namesto

da se popolnoma zanasamo na naklju¢nost. Vec¢ji uspeh bi morda lahko tudi
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Slika 4.11: Vrednosti kriterijske funkcije za generacije nad 500 v realnih
podatkih.

dosegli z zdruzevanjem ekvivalentnih studentov v skupine tako, da bi imeli
vsi Studenti v isti skupini iste predmete.

Kljub vsemu pa smo ugotovili, da algoritem in paralelizacija programa
vzdrzita tudi vecje in bolj kompleksne nabore podatkov, saj se Casi niso

povecali eksponentno, prav tako pa je bila obvladljiva poraba pomnilnika.
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Poglavje 5
Zakljucek in nadaljnje delo

V delu smo obravnavali popularne metode generiranja urnikov. Najprej smo
preucili obstojece pristope in pretehtali njihove prednosti ter slabosti, nato
pa izbrali ustreznega, ki se sklada z nasimi zeljami. Veliko pozornosti smo
posvetili predstavitvi podatkov, saj smo s pametno shemo prihranili prostor
in si olajsali implementacijo operatorjev evolucijskega algoritma. Izbrali smo
tudi ustrezno paralelizacijsko ogrodje, ki se sklada z znacilnostmi izvajanja

programa.

Ustvarili smo ve¢ XML shem, s katerimi smo omogocili validacijo vho-
dnih podatkov Se pred zagonom programa. Implementirali smo evolucijski
algoritem in vanj vkljucili netrivialne omejitve. Za hiter izracun smo upo-
rabili namenske podatkovne strukture in tako dosegli obvladljivo ¢asovno
kompleksnost. Uspesno smo izvedli tudi paralelizacijo, saj smo dosegli dobro
skalabilnost in obvladljivost pri razli¢nih velikostih problema. Predstavitev
rezultata smo realizirali s spletno aplikacijo, ki sprejme izvozen urnik in ga

prikaze na uporabniku prijazen nacin.

Rezultati na generiranih podatkih so bili vzpodbudni. Problem smo lahko
ucinkovito in kvalitetno resili v zglednem casu. Pohitritve z vec¢jim Stevilom
jeder so bile dobre. Analizirali smo vpliv manj stabilnega omrezja z vecjo
latenco na Case generiranja generacij ter pregledali porabo pomnilnika na

razlicnih velikostih problema ter razlicnim stevilom procesov. Ugotovili smo,
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da se poraba pomnilnika v obeh primerih veca linearno, kar je odlicen rezul-
tat. Generirati smo poskusili tudi urnik z realnimi podatki. Program na tako
velikem problemu ni deloval najbolje, saj je prepocasi konvergiral k resitvi.
Predlagali smo resitve in izboljsave, ki bi pripomogle k izboljsanju programa
za vecje in bolj kompleksne probleme.

V nadaljnjem delu se je v prvi vrsti potrebno osredotociti na predloge
izboljsav algoritma, saj je pomembno, da je program uporaben tudi za vecje
probleme. Mozne nadgradnje so analiza kompresije posiljanja — s tem bi
lahko zmanjsali cas, ki ga program porabi za komunikacijo, delitev na lo-
kalne in globalne izracune, kjer bi si procesi na istem sistemu vedno izme-
njevali prezivele, vsakih n generacij pa bi se preziveli preposlali tudi preko
sistemov. Lahko bi dodali tudi dodatne omejitve iz realne domene, ki te-
meljijo na specificnih zeljah izvajalcev ali studentov. Uporabna nadgradnja
bi bila inkrementalno popravljanje urnika: ¢e bi spremenili termin enemu
vnosu, bi se urnik samodejno prilagodil spremembi. Prav tako bi bile upo-
rabne izboljsave uporabniske izkusnje, kot je graficni vmesnik za poganjanje

programa ter spremljanje napredka v realnem casu.
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