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1. Uvod

Vecéina problema s kojima se susrecemo u stvarnome Zzivotu i Cijim rjieS§avanjem
imamo neke koristi, pripadaju skupini NP-teSkih problema. To su problemi za koje jo$
nije poznat algoritam koji bi ih rijeSio polinomnom slozeno$¢u, ve¢ su im slozenosti
pretezno eksponencijalne i faktorijelne. Samim time, oni predstavljaju veliki izazov, kako
za ljude, tako i za raCunala. Kako je za ve¢i obim ulaznih podataka nemoguce doc¢i do
egzaktnog rjeSenja u prihvatljivom vremenu, potrebno je pronaéi algoritme koji ¢e u
dovolino kratkom vremenu dati zadovoljavajuce rjeSenje. Iz tog razloga, zapocet je
razvoj heuristiCkih algoritama koji to omogucuju. Voljni smo napraviti kompromis izmedu

optimalnosti rjeSenja i vremena izvrSavanja algoritma.

Jedna od takvih skupina algoritama su i evolucijski algoritmi (EA) (1). Oni
predstavljaju skupinu nedeterministickih metoda pretrazivanja prostora koje oponasaju
tijek bioloSke evolucije. Glavna prednost im je Sto svoje pretrazivanje zapoc€inju iz viSe
toCaka prostora. Te toCke predstavljaju populaciju, a svaka to¢ka predstavlja jednu
jedinku populacije. Populacija evoluira kroz generacije te time nastaju sve bolja i bolja
rieSenja. Kada je zadovoljen neki kriterij zaustavljanja, algoritam prestaje s radom i u
populaciji se nalaze najbolja rjeSenja pronadena do trenutka zaustavljanja. Primijetimo
da to rjeSenje ne mora nuzno biti optimalno. Danas evolucijski algoritmi postaju sve
popularniji zbog svoje apstraktne naravi §to im omoguéava primjenu na Siroki spektar
problema. Takoder se provode sve iscrpnija istrazivanja o kombinacijama parametara
koji su se pokazali kao zadovoljavaju¢e dobri za neki uzi skup problema.

Danas se ne razvijaju samo algoritmi, ve¢ i racunala za koje se i piSu ti algoritmi.
Glavne znaCajke danasnjih raCunala su procesori s viSe jezgara, sustavi s viSe
procesora i sustavi u kojima je viSe raCunala umrezeno kako bi stvorili jedinstvenu

cjelinu. Kako bi se iskoristila sva moé¢ takvih sustava, potrebno je paralelizirati
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evolucijske algoritme. Jedini problem predstavlja to Sto su sami algoritmi zamislieni kao
slijedni algoritmi. Tako je razvijeno viSe varijanti algoritama kojima su pojedini dijelovi

paralelizirani.

Isto tako, radi sve veceg interesa za rjeSavanjem problema pomocéu evolucijskih
algoritama, pojavila se i potreba za stvaranjem razvojnih okruzenja koji ¢e omoguciti
brzo razvijanje programa koji ciliano rjeSavaju neki problem. Jedan od takvih razvojnih
okruzenja je i okruzenje za evolucijsko racunanje u Javi (ECFJ).

U ovome radu bit ¢ée prikazane neke od paralelnih varijanti evolucijskih
algoritama, poblize objasnjen sam nacin rada algoritma i bit ¢e ponudeno proSirenje
razvojnog okruzenja ECFJ kako bi se pruzila mogu¢nost implementiranja paralelnih
algoritama.
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2. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi (2) predstavljaju opceniti nacin heuristickog pretrazivanja
prostora. Kako se odluke o daljnjem napretku temelje na vjerojatnostima i operatori
vecinom funkcioniraju uz pomo¢ pseudoslu¢ajnih brojeva, spadaju u skupinu
nedeterministiCkih, odnosno stohasti¢kih algoritama.

Priroda nas uci kako se Zivotne karakteristike jedinki iz generacije u generaciju
poboljSavaju prirodnom selekcijom i krizanjem gena. To je bila inspiracija za stvaranje
prvih inacdica genetskih algoritama. Inzenjeri su se vodili idejom predstavijanja
potencijalnih rjeSenja kao gena, selekcijom pojedinih rjeSenja koji ¢e predstavljati
roditelje te ¢e njihovim krizanjem nastati nova, potencijalno bolja, jedinka.

Stvori pocetnu populaciju P
Inicijaliziraj poc¢ etnu populaciju P
Dok god nije zadovoljen kriterij zaustavljanja
Koristenjem selekcijskog algoritma selektiraj dvife jedinke
KriZaj odabrane jedinke
Mutiraj djecu dobivenu krizanjem
Ubaci jedinke u populaciju
Evaluiraj populaciju i odaberi jedinke za populaciju sljedece generacije
Vrati najbolju jedinku iz populacije P

Slika 2.1 - Pseudokod genetskog algoritma
Slika 2.1Error! Reference source not found. prikazuje grubi pseudokod
genetskog algoritma. Primijetimo vezu samog genetskog algoritma s prirodnom

evolucijom. Kao Sto u prirodi imamo parenje partnera, kombinacije gena i slu€ajne

mutacije pojedinih gena, tako sli¢nu stvar imamo i u samom genetskom algoritmu.

Za svako rjeSenje potrebno je odrediti koliko je doti¢no rjeSenje dobro u odnosu
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na sva ostala rjeSenja. Brigu o tome vodi funkcija dobrote. Ona se modelira ovisno o
tome koji se problem rjeSava. U slu¢aju da optimiziramo funkciju realne varijable, tada
bi funkcija dobrote mogla biti predstavijena stvarnom vrijedno$cu te funkcije za danu
tocku. Gledano dijametralno u drugu stranu, za neki kombinatorni problem poput N
kraljica, funkcija dobrote bi mogla biti broj kraljica koje se medusobno ne napadaju. U
dosta sluCajeva je funkcija dobrote komponenta genetskog algoritma koja je
najzahtjevnija po pitanju samog izraCuna, te se stoga isplati ulozZiti malo dodatnog

vremena kako bi se pronasla algoritamski manje zahtjevna inacica.

2.1 Predstavljanje jedinke

Kako bismo mogli primijeniti genetski algoritam, potrebno je odabrati
odgovarajucu reprezentaciju rieSenja. U vecini sluajeva se optimiziraju funkcije realnih

varijabli, te su stoga pogodna dva predstavljanja rjeSenja.

e Predstavljanje realnim brojem gdje je taj broj stvarno potencijalno rjeSenje

e Binarni prikaz gdje je svako rjeSenje predstavljeno nizom binarnih brojeva

Prednost binarnog zapisa nad zapisom realnim brojem je to $to se viSe razli€itih
problema mozZe predstavljati pomoc¢u binarnih nizova te je mogucée koristiti iste
operatore mutacije i krizanja. Na taj na¢in smanjujemo koli€inu teksta programa koji je
potrebno implementirati kako bismo mogli rjeSavati raznovrsnije probleme. Nedostatak
binarnog zapisa jest to $to smo fiksirali to€ke unutar intervala koje nase rjeSenje moze
poprimiti dok nam zapis realnim brojem ne zadaje to ogranienje. Iz tog razloga

mozemo nase rjesenje fino ugadati.

Naravno, mi mozemo optimizirati raznowrsne probleme, pa ¢e tako i nasa
reprezentacija problema poprimati odgovarajuéi oblik. Ono Sto je odli¢na stvar kod
genetskog algoritma jest to Sto je on neovisan o problemu koji se rjeSava dok god
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postoji odgovarajuca reprezentacija i operatori koji znaju kako raditi s istom.

2.2 Operatori krizanja

Operatori krizanja su operatori koji od jedinki roditelja stvaraju djecu. Postoji
puno nacina na koji se isti mogu implementirati ovisno o tome kako se ponasaju kod
pojedinog skupa problema i pojedinih reprezentacija. Radi lakS§eg razumijevanja,

razmotrimo primjer krizanja zapisa binarnim nizom s jednom to¢kom sjecista.

001110001101010101010101111
011010101110101111110101010

00111000110101023 0L 0I030 ( DIJETE 1
IT0T0T0TIT0302101010101111 | DIJETE 2

RODITELJ A

RODITELJ B

Slika 2.2 — Primjer kriZanja zapisa binarnim nizom s jednom tockom sjecista

Slika 2.2 nam jasno prikazuje na koji nacin se izvodi krizanje izmedu dva
roditelia. Svaki od roditelja ima neki binarni niz koji predstavlja njegovo rjesenje
pojedinog problema. Operator nasumi¢no odabere toCku sjeciSta 5 koja je unutar

intervala = 0.duljinalViza> | Nakon toga stvaraju se dvije nove jedinke. Prva jedinka

dobit ¢e genetski materijal koji je kombinacija genetskog materijala prvog roditelja iz

intervala  [0.5] | genetskog materijala  drugog roditelia iz intervala

< 5, duljinaNiza =

. Druga jedinka dobit ¢e genetski materijal koji je

kombinacija genetskog materijala drugog roditelja iz intervala [0.5] i genetskog
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{ S.duljinaNiza »

materijala prvog roditelja iz intervala

Izwr8avanjem operatora krizanja dobivene su dvije nove jedinke koje su
potencijano bolie od svojih roditelja. Nije nuzno da su bolje, sve ovisi 0 tome kako je

rieSenje predstavljeno i na koji nacin sami operatori krizanja rade.

2.3 Operatori mutacije

Kao kod operatora krizanja, tako i kod operatora mutacije postoj velik broj
razlicitih implementacija koje su bolje u nekim svojstvenim problemima od drugih. Isto

tako, nisu svi operatori primjenjivi na sve moguce reprezentacije rjeSenja.

Ograni¢imo se opet na nadu reprezentaciju binarnim nizom. Samo unutar te
reprezentacije postoji velik broj operatora mutacije, te ¢emo se stoga ograniciti na jedan
koji se najlakSe implementira. Operator jednostavno invertira jedan nasumi¢no odabrani

bit unutar naseg binarnog niza.

slucajno odabrani gen za mutaciju

EROMOSOM

FRIJE MUTACIJE |ﬂﬂlliﬂﬂﬂliﬂiﬁlﬂlﬂlﬂlﬂ101111
FROMO30OM PO

LIJE MUTACIJE | B01110001101010001010101111

|

Slika 2.3 — Primjer operatora mutacije koji invertira jedan bit unutar binarnog niza

Slika 2.3 prikazuje na koji nacin radi operator invertiranja jednog bita. Nasumi¢no
se odabere jedna tocka 5 unutar intervala < 0.duljinaNiza = Nakon toga bit se na

poziciji 3 invertira. Na taj nacin dobivena je jedinka s novim riesenjem.
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Kao i kod operatora krizanja, nije nuzno da je tako dobivena jedinka bolja od one
prije mutacije. Takoder, ovdje nije dobivena nova instanca jedinke, ve¢ je samo

izmijenjen njen genetski materijal.
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3. Paralelni genetski algoritmi

Kada govorimo o genetskim algoritmima, obi¢no govorimo o slijednim inaCicama.
U danasnje vrijeme, oni ne mogu u potpunosti iskoristiti svu procesnu mo¢ racunala i
mreze racunala. Da bi se tome doskoCilo, zapoCet je razvoj paralelnih inacica
algoritama. Tako je razvijeno viSe inacica koje viSe ili manje odgovaraju slijednoj verziji

algoritma od koje je razvoj inicijalno zapoceo.

PGA
paralelni genetski algoritam
_,-'-"---FF--- -\-\-\-\-\H-"--
OSNOVNI MODELI PGA PROSIEENI MODELI PGA
i \ S
DGA \ TPGA HiPGA
distribuirani GA "-.H trivijalni paralelni GA hibridni PGA
L
MPGA GPGA HPGA
masovno paralelni GA globalm PGA hijerarhijski

Slika 3.1 — Podjela genetskih paralelnih algoritama

Slika 3.1 prikazuje hijerarhiju paralelnih genetskih algoritama (PGA) (3). Od svih
navedenih algoritama, nama c¢e biti najzanimljivija podjela osnovnog modela PGA o
kojoj ¢emo malo viSe reéi. Unutar ovog rada, takoder ¢e biti prikazana i implementacija
globalnog PGA (GPGA).

Kada govorimo o paralelnim genetskim algoritmima, obino govorimo o
sinkroniziranim inaCicama, toCnije sve migracije i komunikacije izmedu instanci

pojedinog algoritma su sinkronizirane. Nije na odmet napomenuti da postoje i asinkrone
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verzije istih algoritama, no one u ovome radu nece bit razmatrane.

3.1 Raspodijeljeni GA

Ideja raspodijelienog GA (DGA) je pokretanje vise instanci GA koji rade s manjim
populacijama te se periodicki izmjenjuju jedinke izmedu instanci. Algoritam je nastao s
cilem iskoriStavanja umrezenih racunala gdje bi se na svakom ra¢unalu pokrenula

jedna instanca te bi oni razmjenjivali jedinke.

Inicijaliziraj populacije P svih instanci
Evaluiaj pocetne populacije
Dok god nije zadovoljen kriterij zaustavljanja
Za svaku instancu
Ako je ispunjen uvjet migracije
Migriraj jedinke
Obavi jednu generaciju slijednog genetskog algoritma
Vrati najbolju jedinku iz populacije P dobivenom kao unija svih populacija instanci

Slika 3.2 — Raspodijelieni genetski algoritam
Slika 3.2Error! Reference source not found. jasno prikazuje na koji nacin se
ostvaruje paralelizacija u ovoj inacici algoritma. Instance algoritma su poprilicno
izolirane jedna od druge te svaka instanca pretrazuje svoj prostor. Povremene migracije

unose varijacije u populaciju te time pospjeSuju pronalazenje rjeSenja S$to blizeg

optimaninome.

3.2 Masovno paralelni genetski algoritam

Po strukturi je dosta sli€an DGA uz dvije glavne iznimke.

1. Zahtjeva viSeprocesorsko racunalo s po nekoliko stotina ili ¢ak tisuéa
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procesora

2. Migracija se obavlja samo izmedu susjednih procesora

Svaki procesor (PE) ima pohranjenu jednu jedinku nad kojom izvrSava slijedni
genetski algoritam. To znaéi da ¢e svaki PE nad svojom jedinkom izwr$iti krizanje i
mutiranje dvije jedinke. Iznimka jest to Sto ¢e se operator selekcije dva roditelja
izvrSavati paralelno budu¢i da sam PE u sebi ima pohranjenu svoju jedinku, dok za
krizanje treba viSe jedinke. |z tog razloga se jedinke za krizanje paralelno selektiraju iz
ostalih PE.

Inicijaliziraj paralelno populaciju P
Evaluiraj paralelno svaku jedinku
Dok god nije zadovoljen kriterij zaustavljanja
Koristenjem selekcijskog algoritma paralelno selektiraj dvije jedinke
KriZaj odabrane jedinke
Mutiraj djecu dobivenu kriZzanjem
Nadomjesti viastitu jedinku sa novom
Evaluiraj paralelno svaku jedinku
Vrati najbolju jedinku iz populacije P dobivenom kao unija svih populacija instanci

Slika 3.3 — Masovno paralelni genetski algoritam

Slika 3.3Error! Reference source not found. prikazuje pseudokod rada
masovno paralelnog genetskog algoritma (MPGA). Glavna prednost ovakve vrste
paralelizacije jest to Sto se porastom broja PE dobija gotovo linearno ubrzanje. Kako je
veli¢ina same populacije ograni¢ena brojem PE, to je ujedno i veliki nedostatak samog
MPGA budu¢i da se zahtjeva raCunalo s velikim brojem PE. Takoder, uslijed velikog
broja susjeda pojedinog PE, sam komunikacijski kanal za razmjenu informacija postaje
usko grlo.

U slucaju da nije mogucée pribaviti raCunalo s dovoljno velikim brojem PE, a
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trenutna veli€¢ina populacije nije pogodna za dobivanje nama prihvatljivog rjeSenja,
moguce je napraviti modifikacije samog algoritma i dozvoliti viSe jedinki po jednom PE.

3.3 Globalni paralelni genetski algoritam

Globalni paralelni genetski algoritam (GPGA) je vjerojatno jedna od
najzastupljenijih implementacija i jedna od inacica koja najvjernije predstavlja slijednu
verziju GA. ldeja ovog algoritma je postojanje jedne instance koja predstavlja voditelja
(engl. master), dok ostale predstavljaju radnike (engl. slave). Voditelj obavlja sve $to i
klasi¢ni GA uz iznimku da koordinira radom radnika te im Salje jedinke na obradu i
prima od njih obradene rezultate. Radnici voditelja primaju jedinke te evaluiraju njihove
funkcije dobrote.

Slika 3.4 jasno prikazuje na koji nacin se ostvaruje paralelizam kod GPGA. Dok
kod MPGA jedna instanca mora biti jedan zasebni procesor, kod GPGA to nije slucaj.
Na istom procesoru moze biti pokrenuto viSe instanci radnika iako se pravo ubrzanje

dobije kada koristimo jedan procesor za jednu instancu.
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Ako sam voditel
Stvori po¢etnu populaciju P
Inicijaliziraj poc¢etnu populaciju P
Dok god nije zadovoljen kriterij zaustavljanja
Ako sam Voditelj
Koristenjem selekcijskog algoritma selektiraj dvije jedinke
KriZaj odabrane jedinke
Mutiraj djecu dobivenu krizanjem
Ubaci jedinke u privcemenu populaciju
Dok nisu sve jedinke evaluirane
Ako ima slobodnih radnika
Odaberi odredeni skup jedinki iz privcemene populacije i posalji ih
radnicima
Cekaj na odgovor od svih radnika
Vrati evaluirane jedinke u priviemenu populaciju
Inace
Evaluiraj odredeni skup jedinki iz privremene populacije
Odaberi jedinke iz priviemene populacije za populaciju sliedece generacije
Inace
Cekaj na jedinke od voditelja
Evaluiraj primljene jedinke
Vrati evaluirane jedinke voditelju
Vrati najbolju jedinku iz populacije P

Slika 3.4 — Globalno paralelni genetski algoritam

Sam algoritam je najpogodniji u slu¢ajevima kada imamo jako velike populacije,
tocnije, puno jedinki koje treba evaluirati. Tada voditelj Salie svakom od svojih radnika
odredenu koli¢inu jedinki na evaluaciju. Posebno ubrzanje dobiva se u sluajevima

kada je sama funkcija dobrote kompleksna i racunski zahtjevna.

Valja uociti da se za manje populacije i jednostavnije funkcije dobrote, ne isplati
koristiti sam GPGA buduci da bismo viSe vremena utrosili na sinkronizacije, kodiranje i

dekodiranje jedinki te njihovo slanje.

Opcenito se za manje populacije i jednostavnije funkcije dobrote ne isplati
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koristiti paralelne verzije algoritama ba$ zbog samih migracija jedinki i sinkronizacija tih

migracija.
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4. Opis problema

Kao sto je napomenuto na pocetku, danas su GA postali sve popularniji za
rjeSavanje raznovrsnih problema iz svakodnevnog Zivota. Uzmimo za primjer da se
selimo iz jednog grada u drugi i imamo kutije razli¢itih veli€¢ina. Kako kutija ima mnogo,
unajmili smo kamion koji ¢e ih prevesti, no najam kamiona je skup i Zzelia nam je nadi
takav raspored kutija da ih mozemo sve u jednom putovanju kamiona transportirati na
novo odrediste. Jedno od rjeSenja je napisati algoritam koji ¢e grubom silom (engl. brute
force algorithm) isprobati sve moguce kombinacije i ispisati onu koja je najpogodnija.
Kako je slozenost takvog problema faktorijelna, ve¢ za 13 kutija imamo preko 6 milijardi
kombinacija. Druga moguénost je implementirati jednostavan GA koji ¢e uz dovoljno
veliku populaciju i broj generacija, te pravi odabir mutacija i rekombinacija, unutar par
minuta dati dovoljno dobar raspored kutija tako da uspijemo u jednom transportu

prebaciti sve kutije.

Prisjetimo se jedne zanimljivosti o GA koju smo spomenuli na po€etku. Rekli smo
da su oni opéenito rjeSenje primjenjivo na Siroki skup problema, to¢nije sam algoritam
ne zna koji problem rjeSava niti $to je rjeSenje. On samo evoluira populaciju jedinki kroz
generacije. Oni koji znaju kakav je problem i o ¢emu se radi su same interpretacije
reprezentacija koji mi sami piemo. Cak niti operatori krizanja i mutacija ne znaju o
¢emu se radi, oni sami znaju o kakvoj se reprezentacij radi i na koji nacin se s njom

obavljaju odredene operacije.

Vidimo da ne moramo, za svaki problem koji rjeSavamo, iznova pisati cijeli
algoritam, ve¢ samo promijeniti kod koji interpretira reprezentaciju u nase rjeSenje te
eventualno dodati nove reprezentacije kao i operatore mutacija i krizanja za tu
reprezentaciju. Vodeni takvom idejom, zelimo sustav koji ¢e nam uz malo programiranja
omoguciti rigSavanje Sirokog skupa problema. Upravo takve moguénosti nam nudi
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okruzenje ECFJ. U slu€aju da su odgovarajuce reprezentacije i njihovi operatori krizanja
i mutacije ve¢ implementirani, dovolino je samo napisati funkciju interpretacije i
odgovarajuéi glavni program koji ¢e pozvati odgovarajuéi GA. Sve ostalo se automatski
odvija buduc¢i da je ve¢ implementirano unutar samog okruzenja. Takoder, okruzenje
nudi konfiguraciju preko XML (EXtensible Markup Language) datoteka tako da se
parametri izvodenja poput broja generacija, sam GA ili veli¢ina populacije mogu odrediti
bez ponovnog prevodenja programa.

Problem samog okruzenja je nedostatak podr§ke za paralelno racunanje. Kako
bismo to omogucili, potrebno je ponuditi rieSenje koje ¢e omoguciti upravo takav nac¢in
raCunanja te jednostavnu implementaciju buducih inacica paralelnih algoritama. U svrhu
toga potrebno je razviti sucelje koje ¢e omoguciti transparentnu i neovisnu komunikaciju
izmedu instanci. Treba imati u vidu da se nece prenositi samo jedinke vec i podatci

poput zapisnika te bilo kakvi proizvoljni podatci.

Takoder je potrebno postoje¢e komponente, koje su implementirane unutar
okruzenja poput upravitelja zapisnicima i migratora, izmijeniti tako da mogu raditi i u

paralelnom nacinu rada.
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5. Programsko rjeSenje

Glavnu komponentu u pruzanju trazenih mogucnosti predstavija razred
Communicator. Komponenta nudi lako ostvarivanje komunikacije i slanje raznovrsnih
podataka. U pozadini se kao sredstvo komunikacije koristi sustav MPJ (4). S gledista
osobe koja ¢e koristiti komponentu, nije joj bitno $to se koristi u pozadini, ona samo vidi

sucelje za komunikaciju s drugim sudionicima.

Trenutno ta komponenta nije sucelje, ve¢ je i konkretna implementacija koja
koristi stvarni sustav MPJ. U slu€aju da se iz nekog razloga ustanovi kako trenutna
implementacija ne nudi sve potrebne moguénosti, lako se mogu primijeniti sljedeci

koraci kako bi se postigla nova funkcionalnost.

1. lzvuci komponentu kao sucelie Communicator
2. Napraviti nove konkretne implementacije koje implementiraju sucelje
Coomunicator

3. Omoguciti odabir implementacije komunikatora koja ¢e se koristiti

Takoder, jedna od implementiranih komponenti je i GPGA. Algoritam za svoj rad

koristi usluge komponente komunikatora.

5.1 Biblioteka MPJ

MPJ je sustav koji je pisan u Javi i predstavlja Java implementaciju standarda
MPI (Message Passing Interface) (5). Sam sustav je standardizirani naCin na koji se
Salju podatci i uspostavlja veza izmedu dva ¢lana komunikacijskog kanala. Sustav je
neovisan o operacijskom sustavu na kojem se nalazi dok god postoji mogucnost
pokretanja programa pisanih u Javi. Takoder, nismo ogranieni na komunikaciju s

instancama koje su pokrenute na istim operacijskim sustavima, ve¢ bez problema mogu
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komunicirati instanca pokrenuta na Windows operacijskom sustavu i druga koja je

pokrenuta na Linux operacijskom sustavu.

Jedna od zanimljivih znaCajki sustava je mogucnost slanja grupnih i primanja
grupnih poruka. Ako zelimo poslati jednu poruku nekom podskupu sudionika koji su
trenutno u sustavu, mozemo definirati poruku, a MPJ ¢e sam za nas osigurati da svaki
sudionik primi poruku i jo§ k tome obaviti potrebne sinkronizacije u sluaju sinkronog
prienosa. Alternativa bi bila da mi samo napravimo petlju ili odgovarajuéu

komunikacijsku strukturu koja ¢e razaslati poruku svima koji se nalaze u tom podskupu.

Sto se tite samog slanja, na raspolaganju nam je slanje bilo kojeg primitivnog
tipa kao i bilo kojeg objekta. U sluaju slanja objekta, bitno je da se taj objekt moze
seriajlizirati, odnosno da se moze pretvoriti u niz bajtova koji ¢e potom biti poslani preko
komunikacijskog kanala i rekonstruirani na drugoj strani. To se ostvaruje tako da razred,
Cija instanca je taj objekt, implementira sucelje java.io.Serializable (6) (7).

5.2 Komponenta Communicator

Kao $to je navedeno ranije, ta komponenta predstavlja glavni dio modula koji
pruza podr8ku za implementaciju paralelnih algoritama. Nudi se nekoliko javnih metoda
koje predstavljaju suc€elje same komponente radi lakSeg slanja i komuniciranja sa
ostalim sudionicima. U ovom kontekstu sudionik ne mora nuzno biti instanca paralelnog
algoritma, ve¢ moze biti i komponenta koja se brine oko zapisnika. Kako se nudi slanje
bilo koje vrste podataka, moguée je dodati nove komponente koje ¢e koristiti usluge

komunikatora poput komponente za pra¢enje statistike.

Neke od vaznijih metoda dane su u nastavku.

e boolean initialize(State state, String[] args)
o Kako se u pozadini koristi MPJ, potrebno je inicijalizirati sam MPJ
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sustav. Zbog toga je potrebno proslijediti argumente naredbenog
retka u polje args. Objekt tipa State predstavlja trenutni kontekst
unutar kojeg se obavlja algoritam i taj kontekst je implementiran
unutar samog ECFJ okruzenja. Unutar ove metode se provode i
inicijalizacije samog komunikatora poput odredivanja naziva
raCunala i naSeg ranga unutar sustava.

String[] getRealArgs()

o Budué¢i da MPJ koristi argumente naredbenog retka, nasi stvarni
argumenti se ne nalaze to€no na onim pozicijama koje o¢ekujemo.
Radi toga je potrebno dohvatiti stvarne argumente koji bi bili
proslijedeni bez koristenja MPJ.

boolean finish()

o ZavrSava komunikaciju tako da pokupi sve preostale zapisnike koji
jo$ nisu poslani sudioniku koji je zapo€eo komunikaciju i pokrenuo
sve ostale sudionike.

boolean sendTerminateMessage(int processID, boolean termination)

o Salje poruku zavréetka predstavlienu varijablom termination
sudioniku definiranom varijablom process|ID.

boolean receiveTerminateMessage (int process|D)

o Ceka na poruku o zaustavljanju koju 3alie sudionik definiran
varijablom processID i vraca njen sadrzaj.

boolean sendlIndividualsGlobal(Vector<Individual> pool, int processID, int
numberOfindividuals)

o Salie broj jedinki definiranih varijablom numberOfindiviruals
sudioniku definiranom varijablom processID. Koristi se komunikator
na razini cijelog sustava. Jedinke koje se S$alju uzimaju se iz

kolekcije pool. U sluCaju da je vrijednost pohranjena unutar
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numberOfindividuals manja od 1 ili veca od ukupnog broja jedinki
sadrZanih unutar kolekcije, Salju se sve jedinke.
e Vector<Individual> receivelndividualsGlobal(int processID)

o Prima kolekciju jedinki koje Salje sudionik definiran varijablom
process|D.

e boolean sendFitness(Vector<Individual> pool, int processID, int
numberOfindividuals)

o Radi sli¢no kao i metoda koja Salje jedinke. Jedina razlika je Sto se
ne Salje cijela jedinka ve¢ se Salje samo objekt koji predstavija
vrijednost dobivenu evaluiranjem funkcije dobrote.

e intreceiveDemeFitness(Vector<Individual> pool, int processID)

o U jedinke koje se nalaze unutar kolekcija pool u€itava objekt koji
predstavija vrijednost dobivenu evaluiranjem funkcije doborote.
Metoda vrac¢a broj uCitanih objekata.

5.3 Problemi i ogranic¢enja

Jedan od glavnih problema prilikom implementacije je bilo ispitivanje
implementacije komunikatora. Kako se radi o paralelnim inaCicama koje imaju internu
sinkronizaciju, bilo je potrebno testirati na malo drugaciji na¢in nego $to se testiraju
slijedni algoritmi. Kako MPJ sam stvara sve procese bilo je potrebno koristiti drugaciji
nacin otkrivanja greSaka (engl. debug). U pomo¢ je priskoc€ila sluzbena dokumentacija

koja objasnjava na koji nacin je moguce otkrivati greSke u razvojnom okruzenju Eclipse.

Trenutno je jedno od poznatih ograni¢enja nemoguénost pokretanja algoritama
unutar mreze racunala buduci da sama implementacija MPJ ima problema s radom u
tom nacinu. No nacin rada unutar istog racunala je uspjeSno ostvaren tako da je

pokrenuto viSe razli€itih procesa. Razlog rad kojeg nije moguée pokretanje MPJ na
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mrezi je nepoznat, iako se u sluzbenoj dokumentaciji navodi mogucénost takvog rada

kao i demonstracijski primjeri koji se izvode na mrezi.

No valja napomenuti da sama implementacija komunikatora ne ovisi o nacinu na
koji je u pozadini implementirana komunikacija izmedu procesa. To ipak olakSava
trenutnu situaciju budu¢i da se moze pomocu neke druge tehnologije implementirati
komuniciranje preko mrezne opreme kako je to objasnjeno u poglavlju Programsko

rieSenje.
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6. Prikaz rezultata

Kako je spomenuto ranije, paralelni algoritmi nisu najbrzi u svim situacijama. Za
ve¢inu manjih problema, slijedni algoritmi bit ¢e dosta brZzi od paralelnih inacica
algoritama. To je iz razloga Sto je potrebno provesti viSe inicijalizacija, uspostauviti
komunikacijski kanal, a i sama komunikacija izmedu procesa zahtjeva odredeno
vrijeme. Takoder, jedinke koje se Salju potrebno je na neki nacin pretvoriti u zapis
pogodan za prijenos komunikacijskim kanalom.

Iz tog razloga, u nastavku su dane usporedbe provedene izmedu paralelne
verzije algoritma i slijedne verzije algoritma. RjeSavani problem je optimizacija funkcije
sa 100 dimenzija, odnosni 100 varijabli. Provedena je usporedba ovisnosti vremena
izvrSavanja o veli¢ini populacije. Broj generacija koji se koristi za oba slu¢aja je 10000

8to je ujedno i kriterij zaustavljanja evoluiranja populacije.

U sliednoj inacici programa se kao algoritam koristi Steady state tournament
(jedan od algoritama okruzenja ECFJ) s veli¢inom turnira postavljenom na 3. Paralelna
inaCica algoritma koristi GPGA s N-1 radnikom i jednim voditeliem gdje je N broj

procesa.

U prvoj usporedbi, raunalo na kojem se provodilo ispitivanje sadrzi sljedece
bithe komponente.

e Procesor — Intel Core 2 Duo E4500 @ 2200 MHz
e Memorija— 4GB DDR2 @ 800 MHz (iskoristivo 3.5GB)
e OS-Windows 7 32bit

Paralelni algoritam se izvrSavao na jednom ra€unalu koriste¢i dva procesa koji

simuliraju racunala unutar mreze. Kako se ne koriste stvarna fizicka raCunala, dobiveni
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rezultati su loSiji nego $to bi bili s fizicki odvojenim procesorima zbog koriStenja istog
memorijskog prostora.
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Slika 6.1 — Vremena izvrSavanja u sekundama (logaritamska skala) u ovisnosti o

velicini populacije za prvo racunalo
U dugoj usporedbi je koristeno racunalo sa sljedec¢im komponentama.

e Procesor — Intel i5-3570K @ 3400 MHz
e Memorija— 8GB DDR2 @ 800 MHz (iskoristivo 3.5GB)
¢ OS-Windows 7 32bit

Kako drugo ra¢unalo ima Cetiri jezgre, koriStena su Cetiri procesa koji simuliraju

racunala unutar mreze.
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Slika 6.2 — Vremena izvrSavanja u sekundama (logaritamska skala) u ovisnosti o
velicini populacije za drugo racunalo

Slika 6.1 i Slika 6.2Error! Reference source not found. nam prikazuju ovisnost
vremena izvrSavanja u sekundama u ovisnosti o veli€ini populacije. MozZe se primijetiti
kako za manje veli€ine populacija slijedni genetski algoritam (SGA) dominira nad
GPGA. No kako se veli€ine populacija krenu povecavati, GPGA pokazuje svoju nadmoé
nad SGA. Razlog tome je ocit, dok kod SGA isti proces mora evaluirati sve jedinke,
GPGA raspodijeli svojim radnicima jedinke koje treba evaluirati i na taj nacin se dobije
ubrzanje. Pritom i sam voditelj vr8i evaluaciju. Dio vremena koji se gubi na slanje jedinki

i sinkronizaciju nadomijesti se upravo tom paralelnom evaluacijom.

Takoder vidimo razliku u broju procesa. Dok nam za slijednu inacicu veci broj
jezgri procesora ne igra preveliku ulogu, za paralelnu inacicu se vidi znatno poboljSanje.
Za slijednu inacicu bismo mogli ostvariti poboljSanje koristeci bolju arhitekturu samog
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procesora, veciradni takt i brzu radnu memoriju.

Da je funkcija dobrote bila racunalno zahtjevnija, GPGA bi ranije poCeo
dominirati budu¢i da bi se wrijeme izgublieno na prijenos jedinki pocelo ranije

nadomjestati paralelnom evaluacijom.

To nam pokazuje sljedeci eksperiment. Veli¢ina populacije je postavljena na 100,
broj generacije je postavljen na 1000 te je mijenjana kompleksnost funkcije dobrote. To

je u€injeno tako da se povecavao broj dimenzija funkcije koja se optimizira.
Eksperiment je proveden na raCunalu sljedecih karakteristika.

e Procesor — Intel Core 2 Duo E4500 @ 2200 MHz
e Memorija— 4GB DDR2 @ 800 MHz (iskoristivo 3.5GB)
e OS-Windows 7 32bit

Kako se radi o procesoru sa dvije jezgre, stvorena su dva zasebna procesa.

Jedan je predstavljao voditelja, dok je drugi predstavljao radnika.
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Slika 6.3 — Vremena izvrsavanja u sekundama u ovisnosti o kompleksnosti

funkcije dobrote

Slika 6.3 — Vremena izwS8avanja u sekundama u ovisnosti o kompleksnosti
funkcije dobrote nam jasno prikazuje kako je puno veca ucinkovitost paralelnog
algoritma kod kompleksnije funkcije dobrote nego kod relativno jednostavne funkcije
dobrote i veCe populacije. Razlog tome je o€it. U prva dva testiranja imali smo veci broj
jedinki koje je trebalo prenijeti, evaluirati i vratiti rezultate. Sama evaluacija nije bila
zahtjevna i nije doSlo do prevelikog nadomjedtanja vremena. U zadnjem testiranju
nismo imali toliko puno jedinki za prenoSenje. Funkcija dobrote je bila racunalno
zahtjevnija u odnosu na prva dva testiranja i tu je do$lo do zamjetne promjene u brzini
izvrSavanja.
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7. Zakljucak

Razvojna okruzenja za genetske algoritme drasticno ubrzavaju pisanje istih
buduci da se dobar dio koda ne mora svaki puta nanovo pisati. U vecini dovoljno je
samo napisati glavni program zajedno s funkcijom dobrote i povezati s okruzenjem. Ako
se pojavi potreba, moguce je vrlo lako dodati nove operatore i algoritme.

Kako se sve ¢eSce koriste paralelne verzije algoritama, bilo je potrebno proSiriti
postojeée razvojno okruzenje ECFJ s podrS§kom za paralelno izvr§avanje. To je u€injeno
uz pomo¢ biblioteke MPJ koja omogucava relativno lako ostvarivanje komunikacije

izmedu ra¢unala unutar racunalne mreze ili vise procesa unutar istog raCunala.

Sami paralelni algoritmi nisu uvijek najorze rjeSenje. U vecini jednostavnih
problema, slijedni algoritmi se pokazuju kao puno bolji izbor. Paralelne algoritme je
puno bolje koristiti kod vecih populacija ili kod racunalno jako zahtjevnih funkcija

dobrote.
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9. Sazetak

Genetski algoritmi su se pokazali kao dobar izbor za rjeSavanje mnogih NP-
problema kada zelimo brzo pronaéi dovoljno dobro rjeSenje. To rjeSenje ne mora biti
¢ak niti blizu optimuma, dok god smo mi njime zadovoljni. Kako predstavljaju

generalizirano rjeSenje problema, mogu se primijeniti na Sirok skup problema.

Razvojem raCunalne opreme, sve ¢eSce se pribjegava paralelnom radunanju radi
postizanja boljih performansi. Buduéi da su genetski algoritmi inicijalno osmislieni kao
slijedni algoritmi, bilo je potrebno redizajnirati algoritam kako bi on bio pogodan za
paralelno izvrSavanje. Osmi$ljeno je viSe inacica algoritama, no najrasireniji algoritam i
algoritam koji najvjernije prikazuje genetski algoritam je globalni paralelni genetski
algoritam (GPGA).

Kod GPGA postoji jedan proces koja predstavija voditelja i viSe procesa koiji
predstavljaju radnike. Radnici primaju od voditelja jedinke na evaluaciju i njihova jedina
zadaca je izraCunavanje funkcije dobrote. Voditelj obavlja sve ostale zadace.

U vecini sluCajeva je potrebno samo implementirati izraCun funkcije dobrote i
redundantno je svaki puta nanovo pisati cijeli genetski algoritam zajedno sa svim
potrebnim operatorima. Upravo radi toga su se pocela razvijati razvojna okruzenja za
genetske algoritme. U vecini tih okruzenja potrebno je napisati samo glavni program i
funkciju dobrote. Sve ostalo je ve¢ implementirano unutar okruzenja i potrebno je samo
povezati komponente. Takoder, ve¢ina njih nudi konfiguraciju preko konfiguracijskih
datoteka. Na taj na€in se mogu mijenjati parametri poput veli¢ine populacije ili samog
algoritma bez potrebe za ponovnim prevodenjem samog programa. Jedno od takvih
okruzenja je i ECFJ.

Paralelni algoritmi nisu u svim situacijama najbrzi. U slu€ajevima kada su
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populacije male ili funkcije dobrote nisu racunalno zahtjevne, puno je efikasnije Kkoristiti
slijedni genetski algoritam. Razlog tome je $to paralelni algoritam treba potroSiti
odredeno wrijeme na sinkronizacie s drugim procesima. PrenoSenje jedinki

komunikacijskim kanalom takoder tro$i vrijeme.

Klju€ne rijeCi: genetski algoritam, paralelni genetski algoritam, globalno paralelni

genetski algoritam, razvojno okruzenje, ECFJ, MPJ
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