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1. Uvod

Tema ovog diplomskog rada je prioritetno rasporedivanje poslova na strojeve s ogranicenim

resursima. Ciljevi su:

istraziti postojece nacine stvaranja prioritetnih pravila metodama strojnog ucenja,

prouciti postojecu programsku podrSku koja stvara ta pravila,

istraziti moguénosti paralelizacije navedenih metoda u svrhu ubrzanja izvodenja,

istraziti algoritme 1 strukture podataka koji su prikladni za masivno paralelne arhitek-

ture i programske okvire dostupne na GPU,
— implementirati podrSku za izvodenje navedenih metoda na GPU,

— ispitati uc¢inkovitost 1 isplativost ovakve implementacije.

Ovaj rad podijeljen je na sedam poglavlja. U drugom poglavlju opisuju se koncepti
paralelnog programiranja. Zatim se ukratko opisuje arhitektura grafickog procesora i tre-
nutno dostupne tehnologije, potom specificnosti programskog okvira CUDA. Na kraju je
dan osnovni primjer CUDA programa. U treCem poglavlju opisuje se unaprijedna neuronska
mreza. Prikazan je primjer propagacije signala i kako efikasno izraCunati izlaz. Opisana
je metoda paralelizacije i ostvarena implementacija na GPU koriStenjem okvira CUDA. U
cetvrtom poglavlju opisano je genetsko programiranje. Metoda je koriStena za rjeSavanje
problema simbolicke regresije funkcija realnih i logickih varijabli. Opisan je efikasniji algo-
ritam evaluacije rjeSenja zasnovan na postfiksnoj notaciji. Opisana je metoda paralelizacije 1
implementacijski detalji vazni za efikasno ostvarenje algoritma na GPU. U petom poglavlju
opisan je problem prioritetnog rasporedivanja, dane su metrike i opisani kriteriji za ocjenjiva-
nje rasporeda. Opisana je primjena navedenih metoda u problemu rasporedivanja. U Sestom

poglavlju navedeni su rezultati i komentari. U sedmom poglavlju dan je zakljucak.



2. Paralelno programiranje i CUDA

Sposobnosti danasnjih racunala ¢esto su poboljSane dodatkom grafickog procesora, odnosno
popularno nazvano grafi¢ke kartice. To je uredaj koji se koristi za ubrzanje obrade i iscrta-

vanja grafickih elemenata kao Sto su tocke, teksture i animirani objekti.

2.1. Graficki procesor

Graficki procesor sastoji se od velikog broja mikroprocesora koji podrzavaju mali skup ins-
trukcija. Prednost ovakve racunalne arhitekture dolazi do izrazaja u programima koji imaju
veliki potencijal za paralelizaciju. Na primjer, kod iscrtavanja nekog objekta (engl. rende-
ring) postoji veliki broj tocaka koje treba obraditi. Obrada pojedine toCke Cesto je neovisna
o obradi drugih, pa je njihova obrada brza ako se izvodi paralelno.

Suvremeni graficki procesor sastoji se od nekoliko tisu¢a mikroprocesora. Zbog velike
sposobnosti paralelizacije postao je zanimljiv 1 u brojnim primjenama izvan domene racu-
nalne grafike te se koristi u simulacijama gdje je za uspjeh presudna velika raCunalna mo¢
(engl. high performance computing).

Pojavom sve snaznijih uredaja pocele su se razvijati brojne programske biblioteke za
primjenu u opcenitim izracunima (engl. General Purpose Graphics Processing Unit). Naj-
poznatije takve biblioteke su OpenCL, CUDA, OpenACC.

OpenCL (engl. Open Computing Language) nastao je kao unificirani standard za GP-
GPU, podrzan od Apple-a i kasnije AMD-a. Njegova prednost je biblioteka koja se izvodi
na raznim platformama (RISC, GPU, CPU). Unatoc relativno strmoj krivulji ucenja pos-
tao je poznati standard 1 koristi se u brojnim programima, ¢esto na jeftinijem potroSackom
sklopovlju.

CUDA (engl. Compute Unified Device Architecture) je programski okvir ostvaren kao
prosirenje C/C++ jezika. Obiljezje je pristupaCan API, kvalitetna dokumentacija, zajednica
korisnika koja razvija biblioteke za razne primjene (cuBLAS, cuFFT, CULA). PodrZan je na
grafickim procesorima proizvodaca Nvidia.

OpenACC je relativno novi standard ciji je cilj dostupnost na raznim platformama. Pos-

toje implementacije prevoditelja (npr. Nvidia PGI) koje omogucuju da uz pomo¢ pretpro-



cesorskih direktiva ostvarimo veliko ubrzanje. ObiljeZje je high-level API koji omogucuje
brz razvoj, ali i kombiniranje s niZim apstrakcijama kao Sto su CUDA i OpenCL. Zbog pris-
tupacne krivulje ucenja i dostupnosti ¢esto ima primjenu u znanstvenim proracunima (engl.
scientific computation).

Za implementaciju ovog rada odabran je okvir CUDA zbog dostupnog sklopovlja, kva-
litetne i Siroko dostupne dokumentacije i velike mogucnosti paralelizacije koju nudi svojom

izraZajnoscu.

2.2. Sklopovlje

Tipi¢no racunalo na kojem se razvija CUDA program sastoji se od suvremenog visejezgre-
nog procesora arhitekture x64 i grafickog procesora s velikim brojem shadera (grafickih

mikroprocesora). Oni su povezani PCle sabirnicom i kroz nju medusobno komuniciraju.

DDR4 GDDR5

~

mati¢na ploca graficka kartica

Slika 2.1: Veza izmedu racunala i GPU

Sposobnost CUDA grafickog procesora odreduje se znaCajkom ,,compute capability”.
Ona govori kojoj verziji specifikacije uredaj pripada i koje moguénosti mora podrzavati.
Trenutno se koriste tri izdanja grafickih procesora:

— Kepler (compute capability 3.0):
e objavljeno 2012. godine

e donosi bolju podrsku za double aritmetiCku preciznost

— Maxwell (compute capability 5.0)
e objavljeno 2014. godine

e kartice predvidene za industriju racunalnih igara, loSija double preciznost

— Pascal (compute capability 6.016.1)
e objavljeno 2016. godine

e znacajno ojacane potroSacke GeForce kartice i profesionalne Tesla kartice



Neke specifikacije Pascal arhitekture:
— PotroSacke kartice (GeForce):
e GTX 1060: 1280 shadera, 6 GB videomemorije
e GTX 1070: 1920 shadera, 8 GB videomemorije
e GTX 1080 Ti: 3584 shadera, 11 GB videomemorije
e Titan XP: 3840 shadera, 12 GB videomemorije

— HPC (Tesla):
e P100 (PCle): 3584 shadera, 12 GB videomemorije
e P100 (PCle): 3584 shadera, 16 GB videomemorije
e P100 (Nvlink): 3584 shadera, 16 GB videomemorije

Kako su za potrebe pisanja ovog rada bile dostupne kartice Titan XP i GTX 1060, u
daljnjem tekstu opisane su neke specifikacije Pascal arhitekture.
Osnovni element u arhitekturi je ,,streaming multiprocessor” (u daljnjem tekstu SM). U

Pascal arhitekturi on se sastoji od:

— 128 grupiranih shadera 1 64 tisuCe registara
— 96 KB dijeljene memorije
— 48 KB L1 cache memorije

— 8 KB memorije za konstante

Jedan SM mozZe drzati do 2000 dretvi aktivno ili pauzirano.

Pascal GPU
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Slika 2.2: Dijagram arhitekture SM-a, preuzeto iz (Giles, 2017)

Programski model ovih dretvi je SIMT (Single Instruction Multiple Threads). To znaci
da sve dretve u grupi istovremeno izvode istu instrukciju na razli¢itim podatcima. Dretve
se grupiraju u ,,val” (engl. warp) — skup od 32 dretve koje se izvode na 32 mikroprocesora

u istom SM-u. Dretve koje se nalaze na istom SM-u imaju zasebne registre. Zbog velikog
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broja dostupnih registara, moguce je istovremeno drZzati veliki broj dretvi na SM-u, a sve se
izvrSava vrlo brzo jer ne postoji zamjena konteksta. Dok jedne dretve ¢ekaju podatke, druge

dretve se izvode, a dretve koje ¢ekaju postaju neaktivne.

2.3. Programska podrska

CUDA je programski okvir za GPGPU ostvaren kao proSirenje programskih jezika C i C++.
Nativno podrzava i programski jezik FORTRAN kroz posebne prevoditelje. Prednost ovog
okvira je velika baza primjera programskih kodova i kvalitetna dokumentacija. Takoder,
okvir je dizajniran prema poznatim nacelima paralelnog programiranja pa je olakSan prijelaz
programerima s iskustvom u MPI-u i paralelnim arhitekturama. Osim toga, postoji aktivna
zajednica korisnika koja pruza podrSku na forumima proizvodaca.

Tijek izvodenja CUDA programa je sljedeci:

1. inicijalizacija GPU-a,

2. zauzimanje memorije na GPU,

3. kopiranje podataka iz RAM memorije u globalnu memoriju GPU-a,

4. pokretanje skupine dretvi grupiranih u reSetku (engl. grid),

5. kopiranje rezultata iz globalne memorije GPU-a u RAM memoriju racunala,
6. ponavljanje koraka 3. — 5. koliko je potrebno,

7. oslobadanje GPU memorije i zavrSetak programa.

Bitno je napomenuti da standardom nije definirano kojim redoslijedom Ce se dretve izvoditi,
pa je potrebno pridrzavati se toga tijekom dizajna programa.

Kako vidimo, programski kod moZe se podijeliti na onaj koji se izvodi na racunalu (u
dokumentaciji naziv ,,host”) 1 onaj koji se izvodi na GPU (u dokumentaciji naziv ,,device”).

Kod za GPU organizira se u kernel metode.

2.3.1. Poziv kernel metode

Osnovna kernel metoda poziva se ovako:
kernel_method <<<gridDim , blockDim>>>(argl , arg2, ...);

Kernel metode grupiraju se u reSetku (u dokumentaciji naziv ,,grid”’). Dimenzije reSetke
odredene su strukturama gridDim i blockDim tipa dim3. To je struktura koja ima tri
dimenzije koje su inicijalno postavljene na 1. Na primjer, sljedeci kod postavlja resetku kao

matricu dimenzija 2x3 koja sadrzi blokove dimenzija 16x16.



1
2

dim3 gridDim; gridDim.x = 2; gridDim.y = 3;
dim3 blockDim; blockDim.x = 16; blockDim.y = 16;

Ovakva konfiguracija pozvat ée (2% 3% 1) % (16 16+ 1) = 1536 dretvi. U nastavku je primjer

jednostavnog programa koji zbraja dva polja.

__global__ void sumArraysKernel (floatx arrl, floatx arr2,
floatx arr3, int N) {
int tldx = threadldx.x +
threadldx .y * blockDim.x +
threadldx .z blockDim.y * blockDim.x;
if (tIldx >= N) return;
arr3[tIdx] = arrl [tIdx] + arr2[tldx];

*

int main() {

const int N = 1200;

float h_arrl1[N], h_arr2[N], h_arr3[N];

for (int i = 0; i < N; i++) {
h_arrl[i] = rand () / RAND MAX;
h_arr2[i] = rand () / RAND MAX;

floatx d_arrl, d_arr2, d_arr3;

sizet_t size = N x sizeof(float));

cudaMalloc ((voidxx) d_arrl , size);

cudaMalloc ((void x*) d_arr2, size);

cudaMalloc ((voidx*) d_arr3 , size);

cudaMemcpy (d_arrl , h_arrl, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (d_arr2 , h_arr2, size, cudaMemcpyHostToDevice);

dim3 gridDim; gridDim.x = 2; gridDim.y = 3;
dim3 blockDim; blockDim.x = 16, blockDim.y=16;
sumArraysKernel <<<gridDim , blockDim>>>(
d_arrl, d_arr2, d_arr3, N
)
cudaMemcpy (h_arr3 , d_arr3, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

return O;



Ovdje je vazno primijetiti nekoliko koncepata. Prvo, svaka dretva ima svoj redni broj
prema kojem se odreduje koji posao mora obaviti. Drugo, kod se dizajnira iz perspektive
pojedine dretve, kao u MPI okviru. Trece, iako postoje nastojanja da se ujedini adresi-
ranje memorije izmedu racunala i GPU-a (CUDA Unified Memory, moguce u najnovijim
izdanjima CUDA Toolkit-a), za veéinu primjena potrebno je slijediti spomenuti obrazac: po-
datke eksplicitno kopirati u GPU memoriju, obraditi ih, rezultat eksplicitno kopirati u RAM
memoriju racunala.

Sljedeca slika prikazuje kako se blokovi rasporeduju za izvodenje.

red blokova koji ¢ekaju E—1
rasporedivanje ———1

rasporedeni blokovi

Slika 2.3: Rasporedivanje blokova

Nakon Sto se pokrene izvodenje kernel metode, sustav odredi blokove dretvi i stavi ih
u red ¢ekanja. Nakon S$to se na pojedinom SM-u oslobodi mjesto (broj mjesta ograni¢en
je slobodnim registrima 1 brojem shadera), blok se iz reda dodjeljuje na SM. Svaki SM
ima mehanizam koji se zove ,,warp scheduler”. Blokovi se dijele u valove, na svaki ciklus
warp scheduler odreduje koji val Ce se izvesti sljedeci, zapisuje instrukciju u registar svakog
od 32 shadera 1 ta se instrukcija na njima izvrSava istovremeno. Programer ne moze utjecati
na grupiranje u valove, ve¢ mora paziti da broj dretvi u bloku bude viSekratnik broja 32 kako

bi se izbjegla degradacija performansi.

2.3.2. Vrste memorije
U standardnom programiranju memorija se dijeli na:
— programabilnu — programer eksplicitno definira koji podatci se spremaju u nju;

— neprogramabilnu — programer nema kontrolu nad spremanjem u memoriju i oslanja

se na sustav, npr. L1 1 L2 cache u CPU memorijskoj hijerarhiji.



CUDA nudi nekoliko tipova memorije pa postoji viSe prostora za optimiranje, ali je zato
hijerarhija sloZenija.
Kod ovakvih sustava do izrazaja dolazi potreba za lokalnos¢u podataka. Postoji
— vremenska lokalnost — podatak koji je koriSten nedavno vjerojatno ¢e se opet koris-
titi u blizoj buduc¢nosti;
— prostorna lokalnost — podatci koji se u memoriji nalaze blizu nedavno koriStenog

vjerojatno Ce se opet koristiti u blizoj buducnosti.

Zbog toga je bitno da cache sustav dobro radi svoj posao kako bi se program izvodio efikasno.

Osim toga, kod dizajna kernel metoda programer treba voditi raCuna jesu li performanse
ograniCene koli¢inom racunanja ili obujmom podataka. U slucaju velike koliCine racuna-
nja vise se isplati optimirati algoritam jer kopiranje memorije traje znatno krace. U slucaju
velikog obujma podataka sabirnica postaje usko grlo pa je potrebno istraziti kako najbo-
lje organizirati program da sustav dobro iskoristi cache mehanizme, koje vrste memorije
su prikladne za koje strukture podataka, istraziti isplati li se podijeliti posao u viSe tokova
(CUDA streams 1 events), itd.

Vrste CUDA programabilne memorije su:
— Globalna memorija
e najveca, ima najdulje vrijeme odziva (latenciju), najviSe se koristi,
e dostupna je tijekom cijelog izvodenja programa i svim elementima programa,
e varijable se mogu deklarirati staticki i dinamicki, iz host 1 device funkcije,

e dostupna je svim dretvama svih kernel metoda, zbog Cega istovremeni pris-
tup treba sinkronizirati ogradama (engl. barrier) ili atomickim instrukcijama
(CAS),

e pristupa se u 32-, 64- ili 128-bajtnim transakcijama, pa zato pristup mora biti

poravnat, $to znaci da prva adresa mora biti viSekratnik brojeva 4, 8 ili 16,

— Registri
e najbrza memorija na GPU,
e tu se spremaju varijable deklarirane u kernel metodama,
e spremaju se i stati¢ki alocirana polja, ako je veliCina poznata prilikom prevo-
denja, inaCe se ,,prelijevaju” u L1 cache GPU-a, a potom u lokalnu memoriju,

e vrlo ograniCen resurs, dijeli se izmedu aktivnih dretvi na SM-u,

— Dijeljena memorija (engl. shared memory)

e nalazi se na svakom SM-u, ima veliku propusnost (engl. bandwith) i znacajno

manje vrijeme odziva u odnosu na lokalnu i globalnu memoriju,



Slika 2.4: Dijagram vrsta memorije, preuzeto iz (Cheng et al., 2014)

e moze se koristiti sli¢no kao L1 cache kod CPU-a, s razlikom da je programa-
bilna,

e svaki SM ima ogranicenu koli¢inu dijeljene memorije koja se dijeli izmedu
blokova, pa previSe zauzete dijeljene memorije ograni¢ava broj blokova ras-
poredenih na SM,

e najcesSée se koristi za komunikaciju izmedu dretvi unutar istog bloka, one
mogu dijeliti podatke tako da pisu i Citaju iz dijeljene memorije, zbog Cega

pristup ovoj memoriji mora biti sinkroniziran ogradom,

— Lokalna memorija (engl. local memory)

e sadrzi varijable koje su deklarirane u kernel metodi, ali ne stanu u registre,
npr. dinamicki alocirana polja, velika polja i strukture,

e veliko vrijeme odziva jer je sklopovski izvedena isto kao globalna memorija,



— Konstantna memorija (engl. constant memory)

e sklopovski se nalazi isto gdje 1 globalna memorija, automatski se kopira u
zasebni cache za svaki SM,

e deklarira se u globalnom dosegu u metodama koje se izvode na CPU,

e vidljiva je svim kernel metodama u programu i one ju mogu samo Ccitati,

e koristi se npr. za neku konstantu koju sve dretve Citaju s iste memorijske

adrese i koriste za izracun nad razli¢itim podatcima,

— Teksturna memorija (engl. texture memory)

e sklopovski se nalazi isto gdje i globalna memorija, automatski se kopira u

zasebni cache za svaki SM,

e samo za Citanje, koristi se za jako specificne obrasce pristupa zbog Cega u

nekim primjenama moZze biti brza od globalne memorije.

Vazan faktor koji utjeCe na performanse programa je broj aktivnih blokova na SM-u.
Svaki blok zahtijeva odredene resurse: prostor za podatke o dretvama (program counter,
stack counter, itd.), registre, dijeljenu memoriju. Zbog toga je broj blokova koji mogu biti
istovremeno aktivni na pojedinom SM-u ogranicen, od 1 do najviSe 32. Zato je vazno is-
probati razne konfiguracije izvodenja kako bi se odabrao dovoljno dobar raspored koji ne

ogranicava brzinu izvodenja.
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3. Neuronska mreza

Umjetna neuronska mreZa je metoda strojnog ucenja inspirirana radom mozga. Omogucuje
izgradnju klasifikacijskih i aproksimacijskih sustava koji danas imaju niz razlicitih primjena
u raznim domenama ljudske djelatnosti. Predstavnik je konektivistickog pristupa unutar po-
drucja umjetne inteligencije koji se temelji na kombiniranju niza vrlo jednostavnih procesnih
elemenata koji zasebno ne pokazuju inteligentna obiljeZja, no kada ih se velik broj grupira

dobivamo sustav sposoban rijeSiti neke za racunalo teske probleme.

Slika 3.1: Jednostavna unaprijedna neuronska mreZa
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3.1. Primjer

Na slici 3.1 vidimo primjer mreZe koja na ulaz dobiva vektor veliCine 4, u srednjem sloju
ima 4 neurona, a kao izlaz daje vektor veli¢ine 3. Ovakva konfiguracija moZze se iskoristiti
za rjeSavanje problema klasifikacije podatkovnog skupa Iris. Skup se sastoji od 150 vektora
veliCine 4, u kojima svaki element predstavlja vrijednost jedne od 4 znacajke. Uzorci su
podijeljeni u tri grupe po 50 uzoraka.

Unaprijedni prolaz kroz mreZu daje tri vrijednosti. Svaka pokazuje koliko taj uzorak
pripada toj grupi. Vrijednosti su u intervalu [0, 1], te se kod klasifikacije zaokruzuju na cijeli
broj iz skupa {0, 1}. Prolaz se provodi tako da se teZine grupiraju u matrice i mnoZze kako je

prikazano u formuli 3.1.

‘w(()l) xgl) xgl) mgl) 11 T,,0 (1) (1) (17 @ 1) (1) ()7

N B IO P I o I R - R I O R O B OB Y W0

(1)
ij
gdje indeks 7 oznacCava i-ti neuron u prethodnom sloju, a indeks j oznaCava j-ti neuron u

U prvoj matrici nalaze se ulazni vektori. Druga matrica sadrzi tezine prvog sloja w

trenutnom sloju. Rezultat mnoZenja su izlazi neurona za svaki uzorak. Na te izlaze primje-
njuje se funkcija nelinearnosti (u ovom slucaju sigmoidalna), te se taj rezultat prosljeduje u

sljedeci sloj i postupak se ponavlja.

3.2. Implementacija

U sklopu ovog rada implementiran je problem ucenja jednostavne unaprijedne neuronske
mreZe algoritmom klonske selekcije. Neuronske mreZe najc¢e$ée se uce gradijentnim meto-
dama, no kako je cilj ovog rada napraviti brzu i efikasnu implementaciju za buduce koriStenje
u programskom okviru ECF, odluceno je paralelizirati izvodenje evaluacije, dok je algoritam
samo primjer primjene pa se izvodi slijedno. Ovakva strategija ima prednost jer u evolucij-
skim algoritmima kojima se uci neuronska mreza najviSe vremena iziskuje upravo evaluacija,

dok je izvodenje ostalih operatora nekoliko redova veli¢ine brze.
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3.2.1. Algoritam klonske selekcije

Pseudokod algoritma klonske selekcije prikazan je u nastavku.

Algorithm 1 ClonAlg
Ulaz: prag — zadovoljavaju¢a dobrota

Izlaz: vektor teZina koje daju najveéu dobrotu
for (i := 0;7 < maxBrojlteracija;inc(i)) do
klonovi < klonirajPopulaciju()
kandidati < mutiraj(klonovi)
novi < generirajNove()
kandidati.dodaj(novi)
evaluiraj Populaciju(kandidati)
najbolji < odaberiN ajboljeglz Populacije(kandidati)
if najbolji.dobrota > prag then
break
end if

end for

U svakoj generaciji nova populacija gradi se tako da se jedinke kloniraju proporcionalno
njihovoj dobroti — bolja jedinka ima vise klonova. Nakon toga svaka se jedinka mutira
tako da se odabere nekoliko teZina i njima se doda slucajni broj iz normalne razdiobe, s
o¢ekivanjem 0 i devijacijom 1. Dodaje se i odreden broj slucajno generiranih novih jedinki i

takav skup Salje se na evaluaciju. Zatim se iz njega odabire sljedeca populacija.

3.2.2. Prikaz rjeSenja

Svako rjeSenje je uredena lista teZina neuronske mreze. Ono se evaluira tako da se jedinke
prethodnog i sljedeceg sloja promatraju kao matrica, kao $to je prije opisano. Izlaz se dobiva
tako da se matrice mnoZe uz dodavanje pomaka (engl. bias). Na to se primjenjuje funkcija
nelinearnosti (ovdje sigmoidalna). Na slici 3.2 prikazano je raCunanje izlaza drugog neurona

u prvom sloju za prvi uzorak (oznaceno Zuto).

3.2.3. Kernel metoda

Paralelizacija se provodi na razini mnoZenja matrica. Izlaz svakog neurona racuna se u
zasebnoj dretvi. Na primjer, izlaz drugog neurona u prvom sloju iz gornjeg primjera raCuna
se tako da se vrijednosti prvog uzorka (prvi redak u prvoj matrici) mnoze teZinama neurona
(drugi stupac u matrici) u jednoj CUDA dretvi, kao na slici 3.2. Kernel metoda prikazana je

u nastavku.
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[ S

4.7 3.2 1.3 0.2

5.1 3.5 1.4 0.2 1 1.327
4.9 3.0 1.4 0.2 1 3467
-6.813
-3.370
-0.625

-0.381

-0.396

1.879

-1.050

-0.245

-0.492

4,923

-3.490

-1.921

-0.880

0.012

3.049

-1.395

2.150

-3.740

sigmoid(5.1x-0.381 + 3.5x-0.396 + 0.2x1.879 + 0.2x-1.050 + 1x-0.245)

__global__ void forwardKernel (Matrix A, Matrix B, Matrix C)

Slika 3.2: Primjer raCunanja izlaza

int x = blocklIdx.x * blockDim.x + threadlIdx.x;

int y = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y;
if (x >>C.XX |l y >= C.YY) return;

double tmp

for (int k =

double
double
tmp +=

(|
o o
-

< B.YY — 1; k++)
valA GetElement (A, k,
valB GetElement (B, x,
valA * valB;

tmp += GetElement(mB, x, rB — 1);

tmp = activationFunction (tmp);

SetElement(C, x, y, tmp);

Izvodenje se konfigurira sljede¢im kodom.

const uint BLOCK_ SIZE = 16;

dim3 dimGrid;

dimGrid.x = (cols + BLOCK_SIZE —
dimGrid.y = (dataset.SIZE + BLOCK_SIZE —

dim3 dimBlock (BLOCK_SIZE, BLOCK_SIZE);

y)s
k);

// bias
// sigmoid

1) / BLOCK_SIZE;
1) / BLOCK_SIZE;

0.911

1.636

-2.404

-1.314

3.477
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Na pocetku kernel metode odreduju se koordinate nad kojima se provodi mnoZenje. Te
koordinate odredene su konfiguracijom resetke. U ovom slucaju reSetka se sastoji od blokova
16x16, Sto znaci da se na jednom SM-u u jednom bloku u 16x16 dretvi izracuna izlaz iz
16 neurona dobivenih mnoZenjem 16 redaka ulaza iz prve matrice 1 16 stupaca teZina za
pripadne neurone iz druge matrice.

Iako je ovakva implementacija znacajno brza od izvodenja na CPU kod mreza s velikim
brojem teZina, kod malih postoji problem pripremnih poslova (engl. overhead). Naime, prije
izvodenja na GPU, teZine se moraju kopirati u globalnu memoriju kartice, a to je postupak
koji zahtijeva blokiranje dijela memorije u glavnoj memoriji raCunala, uspostavljanje veze
s GPU-om 1 kopiranje podataka preko sabirnice. Samo kopiranje je izrazito brzo jednom
kada pocne, no overhead koji je potrebno obaviti prije toga moze prevagnuti kod mreza s
malim brojem teZina. Zbog toga je potrebno minimizirati kopiranje izmedu glavne memorije
1 GPU-a.

Nesto manji overhead javlja se kod pokretanja izvodenja kernel metode. Iako novije
implementacije CUDA Toolkit-a znacajno smanjuju vrijeme potrebno za pokretanje kernel

metode, za mali broj operacija viSe se isplati izvesti ih slijedno na racunalu.
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4. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje (u daljnjem tekstu GP) je metoda evolucijskog raCunarstva kojom
je moguce pronaci rjeSenje problema bez zahtjeva da se unaprijed odredi kakvog ono mora
biti oblika ili u kojem smjeru ga je potrebno traziti. Osnovna ideja genetskog programiranja

sadrzana je u sljedeem dijagramu.

Generiraj populaciju Izvedi programe i

(* (SIN (- y x))
(IF (> x 15.43)
(+ 2.3787 x)
(* (SQRT y)

(/ % 7.54))))

slu¢ajnih programa procijeni dobrotu

. _— Konacno rjeSenje
Operatorima generiraj

bolje programe

Slika 4.1: Tijek izvodenja algoritma genetskog programiranja

Genetsko programiranje je slicno ostalim metodama evolucijskog racunarstva; na po-
cetku imamo pocetnu populaciju kandidata, posebnim operatorima ona evoluira i kroz odre-
deni broj generacija dobivamo najboljeg kandidata koji (naj¢esce) predstavlja dovoljno dobro
rjeSenje. Razlika je u prikazu rjeSenja — ovdje se evoluira populacija (jednostavnih) racunal-
nih programa, sastavljenih od skupa instrukcija koje su definirane u domeni primjene.

GP sustav procjenjuje dobrotu svakog programa tako da ga izvede (evaluira) i dobiveni
rezultat usporeduje sa Zeljenim rezultatom. Dobrota nekog rjeSenja odredena je izlazom
funkcije dobrote (engl. fitness) i ona pokazuje koliko je rezultat blizak Zeljenom. Iz genera-
cije u generaciju opstaju najbolji kandidati, mnoZe se 1 generiraju nove. Osnovni operatori
kojima se to postiZe su operatori kriZzanja (engl. crossover) 1 operatori mutacije (engl. mu-
tation). U osnovnoj implementaciji GP sustava operator krizanja odabire dva kandidata, iz
njih slucajno uzima dio stabla i stvara novog. Operator mutacije odabire nekog kandidata,
slucajno odabire neki njegov dio i zamijeni ga slu€ajno generiranim dijelom.

Postoje razliciti nacini kako zapisati rjeSenja u memoriju racunala. Ona mogu biti zapi-
sana kao klasi¢an zapis programa, no najcesée se koristi zapis apstraktnog sintaksnog stabla.

Takvo stablo Cesto se zapisuje u prefiksnoj notaciji, kao u programskom jeziku Lisp.
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GP ima mnoStvo primjena u raznim domenama, npr. predvidanje vremenskih nizova ili

generiranje fuzzy pravila za neki industrijski proces.

4.1. Simbolicka regresija

Simbolicka regresija problem je pronalaZenja matemati¢kog izraza koji najbolje opisuje
ulazne podatke. U odnosu na obi¢nu regresiju, simboli¢ka regresija ne pretpostavlja model,
vec se pocetni izrazi sluajno kombiniraju iz matematickih elemenata kao Sto su aritmeticki
operatori, funkcije, konstante i varijable stanja.

Zato Sto se na pocetku ne odreduje model, ljudska pristranost ne utjece na rezultat algo-
ritma. Umjesto toga, algoritam iz skupa podataka moze pronaci veze koje nisu ocite tijekom
paZzljive analize. Postoje razne tehnike u genetskom programiranju koje mogu osigurati da
rjeSenja koja algoritam pronade zadovoljavaju i neke strukturne zahtjeve, ne samo funkciju
gubitka.

Razlika u odnosu na klasi¢nu regresiju je znacajno veéi prostor pretraZivanja u odnosu
na metode koje pretraZuju parametre. To moZe biti prednost jer, kako vrijeme protjece, nova
rjeSenja su kombinacija najboljih prethodnih i novih slu€ajno generiranih koji su dodani u

populaciju.

4.1.1. Realne funkcije

Za potrebe ovog rada koriStena je simbolicka regresija realnih funkcija. To su funkcije koje
imaju ulazne varijable ¢ija je domena iz skupa realnih brojeva, a izlaz je takoder realni broj.

Skup operatora je
{+, %, —, /, sin, cos, \/_} ,
a skup literala je

{20, 21, ..., xn, slucajna_konstanta} .

4.1.2. Logicke funkcije

U ECF-u postoji moguénost dodavanja vlastitih operatora, pa je za buduce potrebe imple-

mentiran i skup operatora za logicku domenu:

{AND,OR,XOR,XNOR,NAND,NOR,NOT} .
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4.2. Primjer

Na slici vidimo primjer jednog rjeSenja simboliCke regresije logiCke varijable. Ono se sastoji
od operatora {AND,OR, XOR, NOT'} i literala { X0, X1, X2, X3, X4}.

Slika 4.2: Stablo izraza AN D(OR(XOR(X0, X1), X2), XOR(NOT(X3), X4))

4.3. Implementacija

Algoritmi evolucijskog raCunarstva (genetski algoritam, genetsko programiranje, itd.) us-
pjesno rjeSavaju veliki broj teSkih optimizacijskih problema. To su ¢esto kombinatoricki
problemi koji nisu rjesivi iscrpnom pretragom u razumnom vremenu. Navedene metode po-
maZu nam da dodemo do dovoljno dobrog rjeSenja uz relativno malu cijenu, zbog ¢ega su
tema velikog broja istrazivackih radova.

Ovakvi algoritmi Cesto su procesorski vrlo zahtjevni, kod velikog broja problema njihovo
izvodenje traje dugo i zbog toga se ne mogu primijeniti u nekim slucajevima kada nam
je odgovor potreban u relativno kratkom vremenu. Za druge slucajeve, kada imamo nesto
viSe vremena za traZzenje dovoljno dobrog rjeSenja, performanse mozemo znacajno popraviti
paralelizacijom. To nam omogucuje da algoritam u danom vremenu Sire i kvalitetnije pretrazi

prostor rjeSenja, u odnosu na slijedni algoritam.

4.3.1. Metode paralelizacije u evolucijskom racunarstvu

Paralelizacija se provodi iz nekoliko razloga:

— velika koli¢ina podataka — postoje problemi Cija su rjeSenja prevelika da bi stala
u memoriju jednog racunala, odnosno problemi kod kojih evaluacija generira veliku

koli¢inu podataka koja ne stane u memoriju jednog raunala;
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— velika koli¢ina posla — postoje problemi Cija rjeSenja se sporo evaluiraju (npr. razne
simulacije), problemi kod kojih je potrebno za kvalitetno rjeSenje pretraziti veliki
prostor rjeSenja, problemi kod kojih je potrebno odrzavati veliku populaciju kandi-

data;

— skracivanje vremena izvodenja — Cesto je potrebno izvrSiti konstantnu koli¢inu
posla, a ako se dijelovi mogu paralelizirati, Citav postupak ¢e biti gotov prije i moze
se viSe vremena posvetiti finijem pretraZivanju manjeg prostora rjesenja.

U svakom od slucaja, paralelizacijom moZemo postici:

— brzi dolazak do prihvatljivih rjeSenja,

— vecu kvalitetu pronadenih rjeSenja (zbog veleg prostora koji se moZe pretraZiti u

danom vremenu)

— vecu robusnost algoritma (manja vjerojatnost zaglavljivanja u lokalnim optimumima
zbog moguénosti odrzavanja veée populacije).
Paralelizacija evolucijskog algoritma moZe se izvesti na tri nacina:

— na razini algoritma — istovremeno izvodenje viSe instanci algoritma, mozZe biti su-

radna (razmjenjuju informacije) i nesuradna (ne razmjenjuju informacije);

— na razini populacije — paralelno se izvodi generiranje kandidata (npr. kod genetskog
algoritma radnik obavlja selekciju, krizanje, mutaciju i vrednovanje i kao rezultat

vraéa gotovo rjeSenje);

— narazini jedne iteracije algoritma — paralelizacija algoritma na najniZoj razini (npr.
jedan radnik izvodi iskljucivo jedan operator, predaje rezultat i Ceka sljedeceg kandi-

data za obradu).

U svakom od navedenih slucaja potrebno je odluciti kakav nacin paralelizacije je pri-
hvatljiv s obzirom na dostupno sklopovlje. Paralelizaciju moZemo izvesti kroz nekoliko

scenarija:

— ako imamo viSejezgreni procesor, na svaku jezgru mozemo pokrenuti proces s jed-
nom instancom algoritma, oni medusobno komuniciraju; nedostatak ovog pristupa je

potreba za sinkronizacijom,;

— ako imamo viSe racunala, moZemo ih povezati u posebnu topologiju (npr. grozd,
reSetka) ili im omoguditi da komuniciraju putem lokalne mreze; nedostatak ovog
pristupa je znacajna koli¢ina pripremnog posla kojeg stvara komunikacija mrezom
(serijalizacija podataka, protokoli, itd.); primjer tehnologije koja ovo omogucuje je

MPI (engl. Message Passing Interface);

— ako imamo graficki procesor (GPU), kod nekih problema moZemo postici izrazito

veliko ubrzanje; nedostatak ovog pristupa je obavezno koriStenje shadera koji su zna-
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¢ajno slabiji od CPU-a pa nisu prikladni za sve vrste problema; prisutan je i problem
znacajne koli¢ine pripremnih poslova koji se izvode tijekom slanja podataka u glo-
balnu memoriju GPU-a pa zato moZemo posti¢i ubrzanje od nekoliko stotina puta, ali
se moZe dogoditi 1 znatno sporije izvodenje u usporedbi s CPU verzijom, $to ovisi o

zahtjevima konkretnog problema.

Uzimajuci u obzir dostupne resurse 1 prirodu problema, za implementaciju ovog rada
odabrana je paralelizacija na razini iteracije koriStenjem tehnologije CUDA. To znaci da
se u svakoj iteraciji algoritma pojedina rjeSenja Salju na evaluaciju u graficki procesor i po
zavrSetku se dobrota kandidata vraéa algoritmu.

Razlozi zbog kojih je odabran GPU su:

— u trenutnoj implementaciji GP algoritama u programskom okviru ECF najsporiji dio

je upravo evaluacija, Cesto nekoliko redova veli€ine u usporedbi s operatorima;

— evaluacija je spora u trenutnim primjenama zbog velike koli¢ine racunanja koju je

potrebno izvesti kako bi se ocijenilo pojedino rjeSenje;

— u dana$njem vremenu generiraju se velike koli¢ine podataka, zbog Cega je bitno da

se implementacija dobro skalira dodavanjem vise resursa i jaceg sklopovlja;

— evaluacija kod problema simbolicke regresije genetskim programiranjem je zapravo
skup primitivnih racunskih operacija koje su u danasnjim racunalnim arhitekturama
veéinom sklopovski implementirane i izvode se u jednom ciklusu, te najces$ée ne-
koliko redova veliCine brZze na velikom broju GPU shadera u odnosu na klasi¢ne

procesore s kompleksnim skupom instrukcija i malim brojem jezgri.

Posebno vazan razlog je skaliranje — troSak dodavanja novog racunala u klaster znacajno
je veéi u odnosu na troSak dodavanja nove graficke kartice u postojece racunalo, a dobiveno
ubrzanje je kod nekih primjena zanemarivo u odnosu na ubrzanje dobiveno novom grafickom

karticom (kao Sto pokazuju rezultati).

4.3.2. Izvodenje algoritma u okviru ECF

U programskom okviru ECF izvodenje zapocinje inicijalizacijom operatora evaluacije. U
operator se pohrani ulazni skup podataka 1 proslijede parametri potrebni za raCunanje. Sta-
blo je zapisano u jednodimenzionalno polje u prefiksnom zapisu, te se evaluira rekurzivnim

pozivima za svaki element.
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4.3.3. Prevodenje stabla u postfiksni zapis

Zbog rekurzivnih poziva procesiranje dubokih stabala obavlja i veliku koli¢inu pripremnog
posla. Osim toga, rekurzivno pozivanje funkcija u CUDA-i trenutno je sporo, zbog Cega je
takav zapis rjeSenja neprikladan za paralelizaciju.

Rjesenje oba problema je prijevod stabla iz prefiksnog zapisa u postfiksni. Time se kod
evaluacije uvodi dodatno polje za stog te se eliminira potreba za rekurzivnim pozivima krat-
kih funkcija. Takav zapis pogodan je i za GPU jer se zbog jednostavne evaluacije moze
izvesti brzo, a najvecéi overhead jest kopiranje polja u globalnu memoriju GPU-a. Algoritam
prevodenja u postfiksni zapis prikazan je na stranici 22, a izvodenje na stablu iz primjera

prikazano je na slici 4.3.

X4
[ X2 X0 X1 XOR
X3 NOT X4 XOR X2
X3 NOT X4 XOR
X3 [
X4 [
[ X1
X2 X0 X1 XOR X2 OR
X3 NOT X4 XOR X3 NOT X4 XOR
X3 NOT

Xa l [

X0 X0 X1 XOR X2 OR
X1 X3 NOT X4 XOR AND

X2
X3 NOT X4 XOR

X3 NOT X4 XOR

—)

——)

Slika 4.3: Prevodenje stabla sa slike 4.2 u postfiksni zapis
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Algorithm 2 Pretvorba u postfiksni zapis

Ulaz: stablo — lista, stablo u prefiksnom zapisu
Izlaz: rezultat — lista, stablo u postfiksnom zapisu
duljina = stablo.duljina()
for (i := duljina — 1;1 >= 0;dec(i)) do
broj Argumenata = stablo|i].broj Argumenatal()
if broj Argumenata == 3 then
opl + stog.uzmil()
op2 <+ stog.uzmi()
op3 « stog.uzmi()
opl.dodaj(op2)
opl.dodaj(op3)
opl.dodaj(stabloli])
stog.stavi(opl)
else if broj Argumenata == 2 then
opl < stog.uzmil()
op2 < stog.uzmil()
opl.dodaj(op2)
opl.dodaj(stabloli])
stog.stavi(opl)
else if broj Argumenata == 1 then
opl « stog.uzmi()
opl.dodaj(stabloli])
stog.stavi(opl)
else
tmp < stabloli]
stog.stavi(tmp)
end if
end for

rezultat < stog.uzmi()
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4.3.4. Evaluiranje na GPU

Nakon pretvorbe iz prefiksnog u postfiksni zapis, stablo se evaluira kako je prikazano na
slici 4.4 na stranici 26.
U primjenama se evaluira od tisu¢u do milijun ulaznih vektora. Za svaki primjer poziva

se kernel metoda koja izvodi evaluaciju, opisana u nastavku.

__global__ void d_evaluateIndividual (uint xd_program,
BOOL_TYPE xd_datasetInput , BOOL_TYPE xd_datasetOutput,
BOOL_TYPE xd_resultOutput, uint xd_resultFitness ,
int N, int DIM, int PROG_SIZE) {

Metodi kao argumente predajemo GP program zapisan u prefiksnoj notaciji u polje, u kojem

je svaka operacija predstavljena predefiniranim cjelobrojnim kodom.

uint tid = blocklIdx.x % blockDim.x + threadldx .x;
if (tid == 0) xd_resultFitness = 0;

Na pocetku metode odredi se redni broj dretve u reSetci. Ako je dretva prva, inicijalizira
varijablu u globalnoj memoriji u koju ée se zapisati dobrota rjeSenja, odnosno rezultat eva-

luacije.

extern __shared__ uint shared_programCache [];
for (uint idx = threadldx .x;
idx < PROG_SIZE;
idx += THREADS_IN_BLOCK) {
shared_programCache[idx] = d_program[idx ];
}
__syncthreads ();

if (tid >= N) return;

U navedenom odsjeCku bitno je obratiti paZnju na koriStenje dijeljene memorije. Kako
smo ve¢ spomenuli, globalna memorija je najveca, ali i najsporija memorija u CUDA ar-
hitekturi. Kako je za neko prosjecno stablo najveca dubina 11, stablo moZe imati najvise
21 — 1 elemenata koji zauzimaju 4 B * 2047 unsigned int zapisa, odnosno 8 KB. U
vrijeme pisanja teksta Cak i pet godina stare kartice imaju najmanje 48 KB dijeljene me-
morije, pa je logi¢no iskoristiti ju kao programski upravljan cache. Svaka dretva procita
duljina_stabla/broj_dretvi_u_bloku elemenata stabla i zapiSe ih u polje koje se nalazi u
dijeljenoj memoriji. Veli¢ina tog polja odredena je brojem elemenata u stablu i odreduje se
prije pozivanja kernel metode. Na ovaj nacin svaka dretva Cita duljina_stabla puta iz brze

dijeljene memorije, umjesto iz spore globalne memorije.
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

BOOL_TYPE stack [MAX_STACK_SIZE];

BOOL_TYPE xinputSample

int SP = 0;

BOOL_TYPE ol, 02, tmp;

uint code;

uint 1dx; // indeks

d_datasetlnput + tid x DIM;

// varijable za operande

for (int i = 0; i < PROG_SIZE;

if (shared_programCache[i] >= ARITY_3) {
stack[——SP];

03

02 = stack[——SP];
ol = stack[——SP];

switch (shared_programCache[i]) {

case IF:
tmp
}

} else if (shared_programCache[i] >= ARITY_2)
stack[——SP];

02

ol ? 02

ol = stack[——SP];

switch (shared_programCache[i]) {

case AND:

tmp
case OR:
tmp

}

} else if (shared_programCache[i] >= ARITY_1)

ol &% 02;

ol

ol = stack[——SP];

switch (shared_programCache[i]) {

case NOT:

tmp

}

} else if (shared_programCache[i] >= VAR
&& shared_programCache[i] < CONST) {

lol;

02;

// pokazivac na vrh stoga

// predefinirani kod operatora

ulazne varijable

i++) {

03; break;

break ;

break ;

break ;

code = shared_programCache[i];
idx = code — VAR;
tmp = inputSample[idx ];

}

stack [SP++] = tmp;



55
56
57
58
59

U ovom odsjecku prikazan je kod za evaluaciju stabla. Petlja prolazi poljem, prema kodu
operatora odreduje koliko je operanda potrebno za trenutni operator, uzima ih sa stoga,
odredi o kojem se operatoru radi i izraCuna rezultat. Taj rezultat zatim stavlja na stog i

postupak se ponavlja.

BOOL_TYPE result = stack[——SP];
if (result != d_datasetOutput[tid]) {
atomicAdd(d_resultFitness , 1);

}

Nakon evaluacije jedini podatak na stogu je rezultat izvrSavanja programa. Razlika izmedu
rezultata 1 tocne vrijednosti za taj ulazni primjer (u sluc¢aju logickih varijabli iznosi 1) pri-
broji se atomickom (nedjeljivom, viSedretveno sigurnom) operacijom u varijablu u globalnoj
memoriji. Nakon $to su sve dretve gotove, glavna metoda kopira rezultat u RAM memoriju

racunala kako je prikazano u primjeru zbrajanja dva vektora.
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X0

X1

X2

X3

X4

Pl |O|lR|O|<

XO: X1: XOR: X2:
0
0 0 1 1
OR: X3: NOT: X4:
1
1 0
1 1 1
XOR: AND:
1
1 1

Slika 4.4: Evaluacija stabla u postfiksnom zapisu
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5. Prioritetno rasporedivanje

Rasporedivanje je problem u kojem se odreden skup resursa dodjeljuje odredenom skupu
poslova. RjeSenje problema rasporedivanja je raspored koji odreduje koji poslovi e biti iz-
vedeni na kojim resursima i kojim redoslijedom. Problem rasporedivanja javlja se u mnogim
domenama ljudske djelatnosti, npr. raspored poslova u tvornickom procesu, izrada rasporeda
sati za studente itd.

RjeSenje problema rasporedivanja je raspored koji optimalno zadovoljava odredene uvjete
(npr. minimalno kaSnjenje poslova, minimalni broj rupa u rasporedu). Izrada ovakvih ras-
poreda najcesce je izrazito teZak kombinatoricki problem. Zbog toga ovakve probleme nije
moguce rijeSiti metodama iscrpne pretrage jer vrijeme koje je potrebno za to nije realno
prihvatljivo, a teoretski mozZe trajati mjesecima ili godinama. Iz navedenog razloga za rjeSa-
vanje ovog problema najcesSée se koriste odredene heuristicke metode koje ne jamce da e
pronadeno rjeSenje biti optimalno, ali ¢e zato konvergirati prema njemu i kao rezultat dati
rjeSenje koje je dovoljno dobro, u prihvatljivom vremenskom razdoblju.

U literaturi se resursi ¢esto nazivaju strojevima. lako postoje razlicite varijante raspore-
divanja s obzirom na vrstu strojeva, kao Sto su paralelni identi¢ni strojevi, jednoliki strojevi,
nesrodni strojevi i slicno, u ovom radu paZnja je posvecena samo rasporedivanju u okruzenju
nesrodnih strojeva.

OkruZenje nesrodnih strojeva je okruZenje u kojem svaki stroj obraduje svaki pojedini
posao proizvoljno definiranom brzinom, $to znaci da je za svaki uredeni par (stroj, posao)
definirana brzina kojom se zadani posao izvrSava na zadanom stroju. Zato takve strojeve
zovemo nesrodnima, jer iako je poznata brzina izvr§avanja odredenih poslova na strojevima,
iz nje ne mozemo zakljuciti niSta o odnosu brzina izmedu dva stroja. Naime, ako je poznato
da se svi promatrani poslovi izvrSavaju dvostruko brze na jednom stroju u odnosu na drugi,
to ne znaci da je prvi stroj dvostruko brZi, jer moZe postojati posao koji ¢e se izvrSavati
jednakom brzinom ili brze na drugom.

Broj ovakvih rasporeda stoga moZe biti izrazito velik, zbog Cega se takvi problemi naj-

ceSce rjeSavaju heuristickim optimizacijskim postupcima.
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5.1. Obiljezja poslova

Posao je odredena aktivnost koju postupkom rasporedivanja Zelimo dodijeliti nekom stroju
kako bi se na njemu izvrSila. Ovisno o okruZenju u kojem se obavlja rasporedivanje, poslovi
se mogu sastojati od vise aktivnosti ili od samo jedne nedjeljive aktivnosti. U daljnjem
tekstu navedena su najvaznija obiljeZja kojima se opisuju poslovi 1 koja predstavljaju temelj
za razumijevanje postupaka rasporedivanja. Tekst je preuzet iz (Jakobovi¢, 2005).
Skup svih poslova oznacuje se s J, dok se pojedini poslovi oznacuju s J;, pri ¢emu indeks
J predstavlja redni broj posla. NajvaZnija svojstva koja su, ovisno o okolini, pridruzena
svakom poslu su:
— Trajanje izvodenja posla p;; (engl. processing time) — oznaCava trajanje koje je

potrebno da se posao J; obavi na stroju ¢.

— Vrijeme pripravnosti posla r; (engl. ready time, release time) — oznaCava vrijeme,
odnosno trenutak u kojem posao postaje raspoloZiv za rasporedivanje. Prije svog
vremena pripravnosti niti jedan posao ne moze se rasporediti niti izvoditi na nekom
stroju. S druge strane, posao moZe Cekati na pocetak izvodenja neodredeno dugo
nakon svog vremena pripravnosti, Sto moze biti posljedica zauzetosti svih strojeva ili

neispunjavanja nekog drugog uvjeta.

— Vrijeme Zeljenog zavrSetka posla d; (engl. due date) — oznaCava vrijeme do kojeg
je poZzeljno, odnosno do kojeg se ocekuje da ¢e pojedini posao zavrSiti. Vrijeme
zavrSetka ne osigurava da ¢e se pojedini posao stvarno zavrsSiti prije tog vremena, ali
time je ipak osigurano da se, ako posao zavrSi nakon tog vremena, stvori odredeni

trosak.

— Tezina posla w; (engl. weight) — oznaCava prioritet nekog zadatka u sustavu. Naj-
ceSce se koristi pri odredivanju troSkova kod ocjenjivanja rasporeda, gdje predstavlja
neku stvarnu mjeru kvalitete nekog rasporeda. U slucaju da se ocjena rasporeda te-
melji na vise kriterija, poslu se moZe pridruZziti viSe teZina koje definiraju prioritete

za svaki pojedini kriterij.

5.2. Ocjena kvalitete rasporeda

Svaki raspored generiran nekom metodom potrebno je na neki nacin ocijeniti. Potrebno je
uzeti u obzir da nisu svi kriteriji u svim primjenama jednako vazni. Stoga je potrebno razviti
nekoliko razli¢itih nacina ocjenjivanja rasporeda. Prije opisa naina ocjenjivanja, potrebno
je definirati neke izlazne veliCine sustava, koje ¢e kasnije posluziti za ocjenjivanje pojedinog

rasporeda.
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— Vrijeme zavrSetka C; (engl. completion time) — trenutak u kojem je posao s indek-

som j zavrsio s izvodenjem.

— Protjecanje F); (engl. flowtime) — koliina vremena koju je neki posao proveo u
sustavu, odnosno koli¢ina vremena od kada je posao postao pripravan za izvodenje

do trenutka kada je zavrsio s izvodenjem.

Fy=Cj—r;

— Kasnjenje L; (engl. lateness) —razlika izmedu vremena zavrSetka i Zeljenog vremena

zavrSetka posla (vaZzno je uociti da moZe biti pozitivna i negativna).

Li:Cj—dj

— Zaostajanje T; (engl. fardiness) — pozitivan iznos kaSnjenja nekog posla (ako je

kaSnjenje negativno, postavlja se na nulu).

,I’j = max {07 LJ}

— Preuranjenost I; (engl. earliness) — negativan iznos kaSnjenja nekog posla, od-

nosno koliko je taj posao zavr$io ranije od Zeljenog vremena zavrsetka.

E; =max {0, —L;}

— Zakasnjelost U; — oznacuje je li neka aktivnost prekoralila Zeljeno vrijeme zavr-
Setka.
1:7;>0
0:7;=0

Nakon §to su opisane sve potrebne izlazne veliine sustava, moZemo opisati pojedine
kriterije vrednovanja dobivenih rasporeda.
— UKkupna duljina rasporeda C,,,, (engl. makespan) — posljednje vrijeme zavrsetka

svih poslova u sustavu.
Crnar = max {C;}

— Najvece kasnjenje L, .. (engl. maximum lateness) — najveCe vrijeme kasnjenja ne-
kog posla u sustavu.
Lppar = max{L,}

— Tezinsko protjecanje F,, (engl. weighted flowtime) — suma teZinskog protjecanja

Fy=) wF
j

svih poslova u sustavu.

29



— Tezinsko zaostajanje 7T, (engl. weighted tardiness) — teZinska suma zaostajanja svih

T,=> wT}
J

— Tezinski broj zaostalih poslova ili tezinska zakasnjelost U, (engl. weighted num-

poslova.

ber of tardy jobs) — tezinska suma svih zaostalih poslova.
Uw = Z wj U j
J

— Tezinska preuranjenost i teZinsko zaostajanje £'T,, (engl. weighted earliness and
weighted tardiness) — zbroj teZinske preuranjenosti i tezinskog zaostajanja, uz uvjet

da su tezinski faktori posebno definirani za obje navedene vrijednosti.

ETy = Z (ijEj + wTjTJ')
J

Prethodno navedeni nacini ocjene nisu jedini koji se koriste. Medutim, iako postoji
mnogo nacina ocjenjivanja rasporeda, ovi predstavljaju skup najcesce koristenih.

Koji od navedenih kriterija za ocjenjivanje rasporeda koristimo ovisi o tome koji su pri-
oriteti postavljeni na raspored. Tako je u pojedinim slucajevima vazno da svi poslovi §to prije
zavrSe, dok je za druge vazZnije da je vrijeme kasnjenja pojedinacnih poslova $to manje, pri
¢emu nije toliko bitno hoce li ukupno trajanje poslova biti najmanje moguce. Osim toga, po-
jedinim poslovima moguce je dati i veci prioritet, Sto rezultira veCom ovisno$¢u o tome kako
su ti poslovi rasporedeni. Takoder, raspored je mogude ocijeniti i pomocu nekoliko kriterija
odjednom, pri ¢emu se odabire onaj raspored koji najbolje zadovoljava odabrane kriterije.
Kako vidimo, postoji viSe moguénosti ocjenjivanja rasporeda, pa odabir nadina ocjenjivanja

ovisi o uvjetima i prioritetima koji su pretpostavljeni.

5.3. Implementacija

SrediSnja tema ovog diplomskog rada je optimizacija prioritetnog rasporedivanja ostvarena
na GPU s ciljem brzog izvodenja. Stoga je najsporiji dio, evaluacija rjeSenja, odreden za
implementaciju u CUDA tehnologiji i izvodenje na Nvidia GPU-u.

U postojecoj implementaciji program je generirao rasporede simboli¢kom regresijom re-
alnih varijabli. RjeSenja su bila zapisana kao GP stabla, a nakon simulacije svako rjeSenje
evaluiralo se rekurzivnim pozivom za svaki element stabla. Kako je navedeno u prethod-
nom poglavlju, ovakva evaluacija je u nekim slucajevima izrazito spora, pa je logi¢ni korak
implementirati postupak tako da se moZe izvesti na GPU. Zbog navedenog razloga trenutna

implementacija evaluacije rjeSenja zamijenjena je onom opisanom u prethodnom poglavlju.
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Postoji mogucnost koriStenja neuronske mreze umjesto GP simbolicke regresije. Medu-
tim, kod ovog problema pokazalo se da je kvaliteta rjeSenja sli¢na kao kod GP-a, no za veéi
broj neurona nije moguce objasniti rjeSenje, Sto je nedostatak. U sluc¢aju GP-a, moguce je
izvesti pojednostavljenje simboli¢kog izraza i time dobiti kompaktniju formulu koja se zatim

moze analiticki proucavati.
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6. Rezultati

Cilj ovog rada bio je implementirati opisane metode tako da se mogu izvoditi na GPU. U
ovom poglavlju opisana je metodologija mjerenja, prikazani su rezultati i dani njihovi kratki
komentari.

Sva mjerenja izvedena su na racunalu sljedecih specifikacija:
— CPU: Intel i7-7700, 8 jezgri, 4.2 GHz;
— RAM: 16 GB DDR4 2400 MHz;
— SSD: Samsung 960 EVO NVMe M.2, 3200 MB/s read, 1500 MB/s write, 500 GB;
— GPU: Nvidia GeForce GTX 1080 TI, 3584 jezgri, 1594 MHz, 11 GB GDDR5X;
— GPU: Nvidia TITAN Xp, 3840 CUDA jezgri, 1582 MHz, 12 GB GDDR5X.
— OS: Ubuntu MATE 17.10 x86_64 GNU/Linux distribucija, 4.13.0-generic kernel

Iako su dostupne dvije graficke kartice, za mjerenja je koriStena Nvidia TITAN Xp. Na
racunalu je dostupan CUDA Toolkit 9.1 i GCC 6.4.0.

6.1. Prioritetno rasporedivanje

Algoritam koji rjeSava problem prioritetnog rasporedivanja koristi genetsko programiranje za
generiranje rasporeda. Kako je dosadasnja implementacija bila dosta spora i izvodenje trajalo
danima, cilj je bio ubrzati ju implementacijom evaluacije na GPU. Medutim, zbog prirode
problema nije moguce posti¢i ubrzanje. Naime, skup podataka na kojem algoritam uci ima
mali broj strojeva (do 10) i mali broj poslova (do 100), zbog Cega overhead pretprocesiranja i
kopiranja svih parametara na GPU traje nekoliko redova veli¢ine dulje nego samo izvodenje
evaluacije na CPU. Zato, iako je evaluacija na GPU-u uspjeSno implementirana, rezultati

ubrzanja nisu zadovoljavajuci.
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6.2. Ucenje neuronske mreze algoritmom klonske selekcije

U programskom okviru ECF trenutno ne postoji implementirana neuronska mreza kao ge-
notip, no kako je to u planu u skorim verzijama, moja implementacija je dizajnirana s ciljem
lake integracije u okvir. Danas su snazni grafi¢ki procesori Siroko dostupni, zbog Cega je
vazno ostvariti podrSku za njih kako bi ECF bio aZuran u odnosu na ostale programske ok-
vire slicne namjene.

Implementacija je testirana na problemu klasifikacije skupa podataka. Cilj testiranja je
usporediti brzinu GPU implementacije u odnosu na slijednu CPU implementaciju. Algoritam

klonske selekcije ima sljedece parametre:
— populacija: 100;
— prag dobrote: 0.001;
— najvedi broj iteracija: 1000.

Ulazni skupovi podataka sastoje se od 150, 600 i 1500 vektora koji sadrze 4 znacajke i

grupirani su u 3 klase. Testirane su tri konfiguracije neuronske mreze:
- (4,5, 3, 3), broj parametara: 56;
— (4, 8, 8, 3), broj parametara: 140;
— (4, 8, 16, 8, 3), broj parametara: 348.

Rezultati su prikazani u tablici 6.1, a ubrzanje je prikazano na slici 6.1.

Tablica 6.1: Rezultati

Konfiguracija Broj primjera | CPU [s] GPU [s] | GPU vs CPU
4,5,3,3) 150 34536  18.885 1.82875
4,5,3,3) 600 121.434  29.194 4.15955
4,5,3,3) 1500 309.508  44.302 6.98632
4,8,8,3) 150 69.443  26.171 2.65343
4,8,8,3) 600 241.733  37.722 6.40828
4,8, 8, 3) 1500 585.885 57.518 10.1861
(4,8,16,8,3) 150 151.145  44.179 3.42120
4, 8,16,8,3) 600 516.546  60.545 8.53160
(4, 8,16,8,3) 1500 1231.770  84.768 14.5310

Iz rezultata moZemo zakljuciti da se najvece ubrzanje postiZe kod velikih skupova ulaznih

primjera.
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Ucenje neuronske mreZe algoritmom klonske selekcije
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Slika 6.1: Graf ubrzanja

6.3. Simbolicka regresija funkcija realnih varijabli

Kao $to je prije spomenuto, performanse problema simboli¢ke regresije neke funkcije ogra-
nicene su koli¢inom potrebnog racunanja, a ne protokom podataka. Stoga je vazno raspodi-
jeliti posao tako da je vecina shadera zauzeta raCunanjem.

Implementacija je testirana regresijom triju razli¢itih realnih funkcija. Svaka ima fiksni
broj varijabli, dok broj ulaznih primjera varira od 100 do 16000. Ulazni primjeri slu¢ajno su

uzorkovani uniformnom razdiobom na intervalu [—5, 5. Parametri algoritma su:

najveci broj generacija: 100,

najveci broj generacija bez napretka: 30,

veli¢ina populacije: 500,

broj turnira u selekciji: 3,

najvecéa dubina stabla: 10,

skup funkcija: {+, —, %, /, sin, cos},

skup terminala: {1, X, ..., Xy, C € [-1,1]}.
U tablici 6.2 prikazani su rezultati. U treem, Cetvrtom i petom stupcu navedeno je

ukupno vrijeme izvodenja operatora evaluacije. Operatori evaluacije su implementacija u
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programskom okviru ECF, implementacija postfiksnog interpretera izvedena na CPU, im-
plementacija postfiksnog interpretera izvedena na GPU, tim redoslijedom. U Sestom stupcu
navedeno je ukupno vrijeme utroSeno na pretvorbu iz prefiksnog u postfiksni zapis GP stabla
1 to vrijeme vec je uracunato u vrijeme izvodenja CPU 1 GPU verzija postfiksnih interpretera.
U preostalim stupcima navedena su ubrzanja za pojedine slucajeve. Graf ubrzanja prikazan

je naslici 6.2.

Simbolicka regresija funkcije realnih varijabli

160,0
140,0
120,0
100,0

80,0

Ubrzanje

60,0
40,0
20,0

0,0
100 500 1000 2000 4000 8000 16000

Broj uzoraka

== 5 varijabli =8 10 varijabli ==%¥= 16 varijabli

Slika 6.2: Graf ubrzanja

[z rezultata moZemo zakljuciti sljedece:

izvodenje na GPU najvise se isplati kod velikih skupova primjera za ucenje,
— 1splati se 1 kod regresije funkcija s ve¢im brojem varijabli (ovdje 10 1 viSe),
— 1mplementacija u ECF-u sporija je najviSe zbog rekurzivnih poziva kratkih funkcija,

— vrijeme potrebno za pretvorbu u postfiksni zapis zanemarivo je ve¢ kod manjih pro-

blema,

— rjeSenje je skalabilno: dodavanjem GPU-a s ve¢im brojem shadera postize se vece

ubrzanje kod raunski zahtjevnijih problema,

— tijekom izvodenja programa na posljednjem skupu (16 varijabli, 16000 uzoraka) za-
uzeée memorije iznosilo je svega 450 MB, §to je malo u odnosu na dostupnu koli¢inu

na suvremenim GPU-ima,
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6.4. Simbolicka regresija funkcija logickih varijabli

Implementacija je testirana regresijom jedanaest razlicitih logic¢kih funkcija. Svaka funkcija
ima broj varijabli od 5 do 16. Funkcije nisu uzorkovane, ve¢ je ulazni skup podataka potpuna
tablica istinitosti. Tako je u slucaju funkcije 5 varijabli broj primjera 2° = 32, a u slu¢aju

16 varijabli 2'6 = 65536. Parametri algoritma su:
— najveci broj generacija: razliCito s obzirom na broj varijabli,
— najveci broj generacija bez napretka: 10,
— veli¢ina populacije: 200,
— broj turnira u selekciji: 3,
— najveca dubina stabla: 10,
— skup funkcija: {AND,OR, XOR, NOT'},
— skup terminala: {Xj, ..., Xy}.

U tablici 6.3 prikazani su rezultati. Znacenje stupaca isto je kao 1 kod tablice 6.2. Graf

ubrzanja prikazan je na slici 6.3.

Simbolicka regresija funkcija logickih varijabli

10000.000
1000.000

100.000

Ubrzanje

10.000

1.000
32 64 128 256 512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536

Broj uzoraka

Slika 6.3: Graf ubrzanja

1z rezultata moZemo zakljuditi sljedece:

— u odnosu na regresiju funkcija realnih varijabli, ovdje se izvodenje na GPU isplati

ve¢ kod manjeg broja primjera,

— najvece ubrzanje javlja se kod regresije funkcija s ve¢im brojem varijabli,
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— implementacija u ECF-u sporija je iz istog razloga kao i kod funkcija realnih varijabli,

zbog velikog overheada tijekom rekurzivnih poziva kratkih funkcija,

— ovdje je vrijeme potrebno za pretvorbu u postfiksni zapis takoder zanemarivo u od-

nosu na vrijeme izvodenja u ECF-u,
— ovo rjeSenje je takoder skalabilno,

— tijekom izvodenja posljednjeg primjera (16 varijabli, 65536 primjera) zauzece memo-
rije na GPU iznosi svega 180 MB kod zapisa tipa bool tipom unsigned char,
odnosno 220 MB kod zapisa tipom unsigned int, §to je takoder zanemarivo u

odnosu na dostupnu koli¢inu memorije na GPU,

— prema rezultatima vidimo da kod problema regresije funkcije s velikim brojem va-
rijabli (164+) GPU implementacija omogucava pronalazak kvalitetnog rjeSenja u ra-
zumnom vremenu, Sto nije moguce u ostalim implementacijama.

Kod ovog problema bitno je pazljivo odabrati primitivni tip za zapis logic¢kih varijabli.
Naime, pokazalo se da najbolje performanse daje tip unsigned char, dok najloSije daje

bool (zbog implicitne pretvorbe u unsigned short).
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7. Zakljucak

Cilj ovog diplomskog rada bio je ubrzati trenutnu implementaciju algoritma optimizacije pri-
oritetnog rasporedivanja strojeva. lako je algoritam uspjeSno implementiran, rezultati ubrza-
nja nisu zadovoljavajuci. Postoji nekoliko razloga zbog kojih je to slucaj, od kojih navodimo
dva najvaZznija.

Prvi razlog je neprikladnost algoritma za izvodenje na GPU. Algoritam za generiranje
rasporeda mora obaviti veliku koli¢inu sloZenog raCunanja. Kako je GPU arhitektura dizaj-
nirana za obradu velike koli¢ine podataka koriStenjem jednostavnog skupa operacija na veli-
kom broju mikroprocesora, ni teoretski nije moguce ostvariti dobar rezultat u ovakvoj kom-
binaciji. Kao §to je ilustrirano u primjerima, program prvo mora kopirati podatke potrebne
za racunanje u GPU memoriju i nakon racunanja mora kopirati podatke iz GPU memorije.
To nije isplativo raditi Cesto, a upravo to zahtijeva dostupni algoritam rasporedivanja.

Drugi razlog je nedovoljna koli¢ina podataka. Kao S$to je ve¢ reCeno u prethodnom po-
glavlju, za problem rasporedivanja dostupan je relativno mali skup podataka nad kojim se
izvodi sloZena programska logika, tijekom evaluacije rjeSenja generiraju se novi podatci i
takav postupak se ponavlja veliki broj puta. Ti novi podatci su takoder mali, ali se svejedno
moraju slati izmedu glavnog programa i kernela, Sto zahtijeva uspostavljanje komunikacije i
kopiranje preko sabirnice. Zbog velike koli¢ine overheada cijeli proces nije isplativ i viSe se
isplati implementirati klasi¢nu viSedretvenost na CPU.

Koliki je onda doprinos ovog diplomskog rada? Zivimo u vremenu kada se svakodnevno
generiraju petabajti podataka. Brojni vazni problemi u raznim granama znanosti zahtijevaju
obradu velikih koli¢ina podataka kako bi se pronaslo rjeSenje koje moze dovesti do novih
otkrica i unaprijediti istraZivanja.

U zadnjih nekoliko godina veéina programskih okvira ovakve namjene uvodi podrsku za
izvodenje na GPU. Nova postignuca u razvoju masovno paralelnih arhitektura omogucila su
Citav niz novih otkri¢a u znanosti (napredne vizualizacije, pojava dubokih modela, itd.). 1z
preostalih rezultata u prethodnom poglavlju moZemo vidjeti da GPU implementacije daju
ubrzanja od nekoliko redova veli¢ine. To najviSe dolazi do izraZaja u problemu simbolicke
regresije funkcija, gdje je kod velikih problema toliko ubrzanje presudna razlika izmedu

uspjeSnog pronalaska rjeSenja i nemogucnosti pristupanja problemu.
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Osim vremena koje je potrebno za izracun, bitan faktor je i ekonomski troSak. U danaSnje
vrijeme implementacije algoritama koje se izvode na GPU u nekim problemima daju perfor-
manse usporedive s nekoliko puta skupljim klasterima racunala. Tako su takve konfiguracije
godinama sluZile svrsi, danas je njihov najcesci problem ogranicena skalabilnost. Uz to se
javlja i problem velike potro$nje elektri¢ne energije. 1z tih razloga brojna starija superracu-
nala zamjenjuju se novim efikasnijim i kompaktnijim arhitekturama u kojima je glavni izvor
racunske snage upravo veliki broj grafickih procesora.

Iz navedenih razloga mozemo zakljuciti da ova implementacija omogucuje programskom

okviru ECF da se i u narednim godinama uspjeSno nosi s novim izazovima.
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Optimizacija prioritetnog rasporedivanja metodama

strojnog ucenja ostvarena na grafickom procesoru

Sazetak

U ovom radu opisan je problem optimizacije prioritetnog rasporedivanja u okolini ne-
srodnih strojeva. Opisane su metode strojnog ucenja koje se koriste u generiranju rasporeda,
genetsko programiranje i neuronska mreza. Opisana je arhitektura grafickog procesora i teh-
nologija CUDA. Opisane su tehnike paralelizacije evaluacije rjeSenja navedenih metoda. Im-
plementirana je programska podrSka za izvodenje navedenih metoda na grafickom procesoru
u sklopu programskog okvira ECF. Izmjereni su rezultati ubrzanja 1 komentirani problemi

koji se javljaju.

Kljucne rijeci: prioritetno rasporedivanje, CUDA, GPU, optimizacija, neuronske mreZe,

genetsko programiranje, nesrodni strojevi

Optimization of priority scheduling

using machine learning on GPU

Abstract

This thesis describes the problem of priority scheduling optimization in the environment
of unrelated machines. It also describes the machine learning methods, genetic programing
and neural networks used for generating schedules. Furthermore, this thesis describes the
architecture of a graphics processor and the CUDA technology, as well as the paralelization
techniques that are used for the solution evaluation of these methods. Software support for
GPU execution is implemented within the ECF framework. Finally, the thesis reports on

speedup measures and comments on the problems that arise.

Keywords: priority scheduling, CUDA, GPU, optimization, neural networks, genetic pro-

gramming, unrelated machines



