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O DOKUMENTU

U ovom dokumentu opisana je implementacija genetskog algoritma (GA) na
paralelnoj CUDA platformi. CUDA predstavlja relativno novu tehnologiju, koja koristi
neke komparativne prednosti GPU (grafickih procesora) u odnosu na klasi¢ne CPU.
Najpre je opisana sekvencijalna varijanta algoritma, koja je potom transformisana na
paralelnu arhitekturu. Transformacija je izvrSena sa namerom da sve relevantne
informacije potrebne za izvrSavanje genetskog algoritma stanu u deljenu memoriju (eng.
shared memory) CUDA podrzane graficke kartice. Ovo je doprinelo odredenom ubrzanju
kada je u pitanju vreme izvrSavanja algoritma. Ipak, nivo podizanja performansi nije
velik, a deo krivice se svakako moze pripisati i ¢injenici da je koriS¢ena graficka karta
Nvidia 8400 GS jedna od ,pionirskih® kada su u pitanju CUDA standardi. Stoga,
verujem da bi implementacija na nekoj od novijih grafickih kartica viSe doprinela
performantnosti sistema. Drugi razlog lezi u tome da je transformacija zamisljena tako da
paralelni algoritam konceptualno zadrzi sva svojstva polaznog, a da se posle u nekoj
narednoj iteraciji ova implementacija iskoristi kao gradivni blok npr. ,,0strvskog® modela
GA, koji se razlikuje od klasi¢nog algoritma. Konaé¢no, kljuéni razlog je to §to je
razmatrani problem imao ,,previSe“ jednostavnu funkciju cilja, tako da je dobit od
paralelizovanog nacina rada bila potisnuta troskovima kreiranja niti. Medutim,
kori§¢enjem vestacki otezane funkcije cilja, pokazano je znacajno ubrzanje, koje sugerise
da ne treba vrSiti paralelizaciju po svaku cenu, ve¢ je potrebno napraviti dobar
kompromis. Jedna od smernica je dakle, paralelizovati ukoliko je funkcija cilja iole
kompleksnija i kompenzuje troskove kreiranja niti. Sreéna okolnost implementiranja na
»malo starijoj* Nvidia 8400 GS kartici je da je uspela da natera autora da pazljivije
»kodira“, i da na tezi, ali verovatno kvalitetniji naCin shvati neke od principa
programiranja na GPU. U tekstu ¢e se ponekad pricati o nekim na prvi pogled banalnim
zapazanjima, ipak pokusacu da pokazem da i najmanje sitnice mogu biti od vaznosti kada
je u pitanju rad sa ovako osetljivim API-jem. Mislim da ovaj dokument moze
potencijalno da bude koristan osobama koje tek pocinju da se bave CUDA
programiranjem iz dva razloga: 1) naglasavacu situacije u kojima sam nailazio na
probleme i davacu opise kako se resavaju (uglavnom, znanje prikupljeno na forumima);
2) pokusaéu kroz nacin izlaganja da provuéem pre svega generalnu ideju i naéin
razmiS$ljanja s obzirom da je CUDA programiranje jo§ uvek prili¢no ,,trusno“ podrucje,
pa nema smisla previse ulaziti u tehnicke aspekte.

Tekst je podeljen na sledece celine:

1. CUDA - poglavlje sadrzi neke informacije o toku razvoja, kratki opis
arhitekture, programskog modela, memorije i drugih mehanizama. Poglavlje
zakljuCujemo sa uvodnim ,,Zdravo CUDA!®“. U ovom delu ¢e biti dat i opis
hardverske specifikacije opisane CUDA standardom (u ovom slucaju opis
Nvidia 8400 GS).

2. GA UOPSTENO - u ovom delu dat je opis prostog genetskog algoritma i
genetskih operatora.

3. GA IMPLEMENTACIJA - na pocetku je izlozen problem koji reSavamo, a
zatim je dat saZet opis implementacije genetskog algoritma (po tackama iz 2.) na
programskom jeziku C, sa prate¢im fragmentima bitnijih delova koda.

4. CUDA+GA - opisana je implementacija GA na CUDA. Dati su detaljniji opisi i
razmatranja vezana za transformaciju osnovnog GA. IzvrSena je iscrpnija
analiza fragmenata koda, posebno na mestima gde je performantnost od velikog
znacaja. Najveéi naglasak je stavljen na kori$éenje deljene memorije.
EKSPERIMENTALNI REZULTATI — analiza toga §to je uradeno.
ZAKLJUCAK — zavrina re¢ i buduéi pravci razvoja.

DODATAK — uputstvo za koriS¢enje programa.
KORISCENA LITERATURA

Eai AN
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1. CUDA

a. Istorijat

CUDA (eng. Compute Unified Device Architecture) je arhitektura za paralelna
izraCunavanja, razvijena od strane Nvidia-e. Ova arhitektura koristi graficki procesor
GPU (eng. Graphics Processing Unit), koji ima odredene komparativne prednosti u
odnosu na klasiéne CPU (eng. Central Processing Unit). CUDA predstavlja i niz
standarda, a sa programerskog stanovistva, svakako je najbitniji programski model koji
nudi ekstenzije za rad sa C i C++ programskim jezicima. Postoje i ne-oficijelni (eng.
third party) paketi za podrsku sledeé¢im jezicima: Python, Perl, Fortran, Java, Ruby, Lua,
Matlab, IDL i neke ekstenzije za programski paket Mathematica. CUDA ima i
konkurente u vidu OpenCL standarda, koji razvija Khronos Group, kao i Microsoft-ovog
DirectCompute sistema.

CUDA nudi pristup virtuelnom skupu instrukcija i specificnom memorijskom
modelu koji je sastavni deo CUDA GPU elemenata za paralelna izracunavanja. Napori
Nvidia-e u poslednjih nekoliko godina bili su pre svega usmereni ka podizanju nivoa
abstrakcije u pogledu programiranja. Neki od ranijih standarda kao §to je npr. OpenGL
nisu imali za cilj da iskoriste GPU za namene generalnog programiranja, ve¢ su se ticali
uske oblasti 2D i1 3D grafike, razvoja igrica i slicno. Medutim, odredeni krugovi IT
struénjaka prepoznali su prednosti koje leze u srzi grafickih procesora za generalna
izraGunavanja. Nasuprot klasi¢nih procesorskih jedinica, koje imaju velike skupove
instrukcija i centralizovani pristup, graficki procesori imaju mali skup primitivnih
operacija, ali distributivno orijentisan model izracunavanja. Nvidia je razvojem svog
CUDA standarda uspela da olak$a razvoj aplikacija i ponudi ga Siroj zajednici
programera.

b. Arhitektura

Pocev od 2003. godine razvoj mikroprocesora je zauzeo dva komplamentarna
pravca. Multi-jezgarska linija razvoja (eng. Multicore processors) pokuSava da prosiri
broj jezgara u okviru klasicnih CPU i na taj nac¢in omogucdi izvrSavanje veceg broja
sekvencijalnih programa. Trenutni lider u toj oblasti je Intel Core 17 procesor, koji ima 4
jezgra, a svako od njih ima podrsku za puni x86 skup instrukcija. Sa druge strane, tu su
mnogo-jezgarski (many-core) sistemi, koji su se fokusirali na poboljSavanje paralelnog
izvrSavanja. Ovakvi sistemi imaju veliki broj malih jezgara, a trenutni je trend da se taj
broj udvostruc¢ava sa pojavom svake nove generacije. Dakle, za razliku od CPU, na ovom
polju i dalje vazi ,,Murov zakon“. Trenutni lider je Nvidia GeForce GTX 280, sa 240
jezgara, od kojih svako ima moguénost viSenitnog izvrSavanja. Na Slici 1. je predstavljen
komparativni dijagram razvoja CPU i GPU pocev od 2003. godine.
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Slika 1. Evolutivni razvoj GPU (U GFLOPS/s)

Jednostavnija jezgra nisu jedina ,uslovna“ prednost GPU, organizacija
memorije ima bitan uticaj na brzinu paralelnog izvrSavanja. Na Slici 2. moZemo videti da
je CPU pristup memoriji vrlo diferenciran. I pored toga Sto postoji registarska i kes
memorija, sam mehanizam pristupa nije ,,dovoljno* distribuiran kao §to je to slucaj kod
GPU.
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Slika 2. Razlika izmedu CPU i GPU memorijske organizacije

Protok podataka (eng. bandwidth) izmedu DRAM (eng. dynamic random access
memory) i GPU kod GT200 kartice iznosi 150 GB/s, a bitno je napomenuti da se belezi
konstantan trend rasta, kada je ovaj parametar u pitanju. Sa druge strane za CPU sisteme
se ne predvida rast preko 50 GB/s u naredne tri godine.

c. Kerneli, niti, memorija

Kerneli su funkcije, koje bivaju izvrSene od strane viSe niti. Pitanje se dakle
postavlja gde je ta separacija na paralelni nacin izvrSavanja. CUDA implementira tzv.
SIMT (eng. Single Instruction Multiple Thread) model, §to je u sustini SIMD (eng.
Single Instruction Multiple Data). Dakle, podela ,,posla® se ne vr§i na nivou obavljanja
razli¢itih vrsta aktivnosti, ve¢ na nivou razli¢itog skupa ulaznih podataka. Niti su u ovom
modelu izuzetno jednostavne i ne treba ih poistovecivati sa CPU nitima. Vreme potrebno
za njihovo je kreiranje je kratko, a efikasan nacin kontrole niti omogucava brzo
prebacivanje sa jedne na drugu.
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Terminoloska opaska.
Device <& GPU

Host & CPU

ID< Jedinstvena oznaka

Kernel izvrSava niz niti, pri ¢emu se svaka od njih karakteriSe svojim jedinstvenim ID-
em. Niti medu sobom mogu da saraduju samo indirektno, koris¢enjem neke od
dozvoljenih memorija na GPU:

e Globalna (kvalifikator = device ) je najveéa i ima najsporije vreme
pristupa. Moze joj se pristupati sa GPU i CPU u bilo kom momentu tokom
izvrsavanja aplikacije.

® Deljena memorija (nalazi se na ¢ipu, kvalifikator shared ) je izuzetno
brza memorija, oko 150 brza od globalne. Medutim, ograni¢ene je koliCine,
svega 16KB po jednoj multi-procesorskoj jedinici. (8400 GS ima jednu multi-
procesorsku jedinicu). Vidljiva je u okviru odredene grupe niti, koja se zove
blok.

® Registarska memorija (nalazi se na Cipu) je barem toliko brza, koliko i deljena.
Ima je manje, a vidljiva je samo niti u kojoj je kreirana. Nema poseban
kfalifikator, jednostavno je kreirana u okviru tela GPU funkcije.

e Konstantna memorija je sporija od deljene i registarske, ali ne mnogo. Nalazi se
u globalnoj memoriji, ali se keSira na cipu, tako da je dosta brza od globalne
(kvalifikator _constant )

Niti se grupiSu u blokove niti, na 8400 GS maksimalna veli¢ina bloka je 512 niti.
Prednost kori$¢enja niti u istom bloku je u tome §to sve mogu da vide deljenu memoriju.
Stoga je ovaj parameter graficke kartice od izuzetnog znacaja, posebno ukoliko je
potrebno praviti visoko kooperativnu aplikaciju. Nacin grupisanja moze biti bilo jedno-,
dvo- ili trodimenzionalan (po X, y i z osi), jedino je bitno je da ukupan broj iskoris¢enih
jedinica ne premasuje maksimalan broj. Blokovi se dalje grupisu (jedno- ili
dvodimenziono) u tzv. resetke (eng. grids), ¢iji redosled izvrSavanja nije deterministicki
sa aspekta programiranja. Ovakvu organizaciju je povoljno koristiti za relativno
nezavisne elemente aplikacije.
Thread Block

Per-block shared
memory

Grid 0

Block (0, 0) || Block (1, 0) || Block (2, 0)

Block (0, 1) || Block (1, 1) || Block (2, 1)

Grid 1
Global memory
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
—p
Block (0, 2) Block (1, 2)

i

Slika 3. Vrste memorije na GPU
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U nastavku su prikazane informacije o kori§éenoj grafickoj kartici, a u dodatku

na kraju dokumenta i program koji omoguc¢ava ovaj ispis.

—-—— General Information for device 0 ---
Name :

GeForce 8400 GS

Compute capability: 1.1
Clock rate: 1350000
Device copy overlap: Disabled
Kernel execition timeout Enabled
--- Memory Information for device 0 ---
Total global mem: 536543232
Total constant Mem: 65536
Max mem pitch: 2147483647
Texture Alignment: 256
--— MP Information for device 0 ---
Multiprocessor count: 1
Shared mem per mp: 16384
Registers per mp: 8192
Threads in warp: 32
Max threads per block: 512

Max thread dimensions:
Max grid dimensions:

(512, 512, 64)
(65535, 65535, 1)

d. “Zdravo CUDA!”

Posmatrajmo problem sabiranja dva niza brojeva. Slozenost izvrSavanja ovakve
operacije na sekvencijalnoj masini je O(n), jer program mora da prode kroz svaki element
oba niza redom. Skrac¢ena verzija CUDA koda koji reSava ovakav problem paralelno

izgleda ovako:

// Kernel definition

__global void VecAdd(float* A, float*
{
int i = threadIdx.x;
C[i] = A[i] + B[i];
}

int main ()

{

// Kernel invocation with N threads
VecAdd<<<l, N>>> (A, B, C);
}

float* C)

Zapazamo da je zbog same prirode problema kod vrlo jednostavno paralelizovati, sve
operacije su nezavisne. Sabiramo dva elementa na lokaciji koja odgovara niti sa ID-em
threadIdx.x, te¢emo ako “pustimo” N niti, nakon samo jednog kernelskog poziva na
izlazu imati zbir dva niza. Prefiks poziva vecAdd<<<1, N>>> znaci da ée se aktivirati
1 blok niti, sa N niti u sebi. U ovom slucaju bilo bi ekvivalentno pozvati i
VecAdd<<<N, 1>>>, jer se ne koristi deljena memorija, pa nije bitno da li imamo 1 blok i
N niti, ili N blokova sa po jednom niti.
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2. GA UOPSTENO

U ovom delu teksta bice izloZzene opste informacije o genetskim algoritmima.
Citaocu koji je upoznat sa GA opstim konceptima, predlazem da ,,preskodi“ ovo
poglavlje i prede na poglavlje 3. GA IMPLEMENTACIJA, gde se razmatra problem
koji reSavamo i vrsi pregled implementacije sekvencijalnog GA.

a. Istorijat i osnovni GA

Genetski algoritam je razvio Dzon Holand (eng. John Holland) Sezdesetih
godina proslog veka . Originalni cilj razvoja genetskog algoritma nije bila prakti¢na
primena zarad re$avanja nekog specificnog problema, ve¢ formalna studija o evoluciji i
adaptaciji u prirodi i nac¢inima na koje je tu logiku moguée ubaciti u racunarstvo. U
njegovoj knjizi iz 1975, prikazan je genetski algoritam kao abstrakcija bioloske evolucije.

Da bismo detaljnije opisali osnove genetskog algoritma, uves¢emo deo biolosko
racunarske terminologije vezane za temu bioloske evolucije. Svi Zivi organizmi se sastoje
od ¢elija, i svaka ¢elija sadrzi skup hromozoma, koji su izgradeni od lanaca DNK (eng.
DNA - Deoxyribonucleic acid) koji kodiraju informacije o odgovarajuéem organizmu.
Hromozom dalje moze da se deli u gene, koji su zapravo funkcionalni blokovi DNK, gde
svaki gen predstavlja odgovarajuce svojstvo organizma. Razli¢ite moguénosti za svako
svojstvo, npr. razli¢ita boja za o€i se nazivaju genski aleli. Svaki gen je postavljen na
odredenoj lokaciji hromozoma. Tokom reprodukcije deSava se ukrStanje gena: oni bivaju
razmenjeni izmedu parova roditeljskih hromozoma i daju gene potomka. Potomstvo dalje
postaje subjekat mutacije, gde su pojedinacni segmenti DNK skloni promenama.
“Prilagodenost” ili “dobrota” (eng. fitness) organizma se moze kvantifikovati kao
verovatnoca da ¢e organizam opstati i dobiti mogucnost da se reprodukuje i ostavi svoje
potomstvo u narednoj generaciji. Skup svih hromozoma u datom momentu se naziva
populacija. Evolucija se postize mutacijama i ukrStanjem izmedu razli¢itih jedinki, pri
¢emu najbolje jedinke imaju pravo da ucestvuju u kreiranju naredne generacije. U
racunarstvu, genetski algoritmi se koriste za pronalazenje ,,dobrih® reSenja iz velikog
skupa mogucih. Osnovni genetski algoritam je dat slede¢im pseudokodom:

P~InicijalnaPopulacija ()

while uslovi zaustavljanja nisu ispunjeni do
for each jedinka in P do

pi—funkcija cilja()

end for each
IzracunajFunkcijuPrilagododjenosti ()
Selekcija()
UkrsStanje ()
Mutacija ()

end while

b. Kodiranje

Kao S$to je opisano, osnova prirodne genetike je hromozom. Prilikom
projektovanja ove ideje na genetske algoritme, potrebno je razmisljati o mapiranju svake
jedinke u okviru populacije u nesto nalik hromozomu. Uobi¢ajeni nacin da se ovo uradi
je koris¢enjem niza bitova. Na taj nacin svaka lokacija u okviru hromozoma predstavlja
gen, a aleli odgovaraju vrednostima jedan ili nula. Prednost ovog kodiranja je
jednostavnost i ono se Cesto koristi kod problema kombinatorne optimizacije. Na primer,
ukoliko zelimo da dobijemo sumu brojeva Sto blizu vrednosti x, sumiranjem brojeva od
jedan do dvadeset, tako da zbir brojeva bude $to manji, mozemo koristiti hromozom od
dvadeset bitova, gde je svaki broj predstavljen odgovarajuéom lokacijom u okviru
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hromozoma (ovaj optimizacioni problem je lak, spomenut je tek zbog intuitivnog opisa
koncepta, obicno se genetski algoritmi primenjuju reSavanju NP teskih problema). Tada
alel sa vredno$c¢u jedan, na odgovarajucoj lokaciji znaci da broj ulazi u sumu. Drugi
nacin je da koristimo niz prirodnih brojeva. Takvo kodiranje je dobro za rad sa
permutacionim problemima, tj. problema kod kojih je bitan redosled, a ne samo
pripadnost skupu reSenja, na primer, problem trgovackog putnika (eng. travelling
salesman person — TSP). Broj nacina kodiranja nije ograni¢en sa ove dve konvencije -
ovo su samo dve naj¢e$ée koriséenje i najpogodnije za prikaz. Kodiranje moze biti i
drugacije zamisljeno, ali uvek mora zadrzati moguénosti primene druga dva operatora:
ukrstanja i mutacije.

c. Funkcija prilagodenosti

U cilju odredivanja koliko je koja jedinka u okviru populacije dobra, definiSe se
funkcija prilagodenosti. Uobicajena primena genetskog algoritma je optimizacija neke
funkcije. Nazalost, optimizacioni problemi su retko kad jednostavni i genetski algoritam
je, pre svega, orijentisan ka optimizaciji kompleksnih funkcija vise promenljivih i tzv.
funkcija nad ne-numeri¢kim podacima, za koje ne postoje efikasna egzaktna numericka
reSenja. Prirodno, S$to je kompleksniji problem, komplikovanija je i funkcija
prilagodenosti. Kada se radi o numerickim podacima, funkcija prilagodenosti moze biti
lako utvrdena iz samog optimizacionog problema. Najkomplikovanije funkcije
prilagodenosti su one potrebne za evaluaciju ne-numerickih podataka, kod kojih se mora
traziti adekvatna metrika za evaluaciju reSenja.

d. Operator selekcije

Ovaj operator odreduje jedinke koje ¢e ste¢i pravo da ostave potomstvo za
slede¢u generaciju i obi¢no se definiSe tako da one jedinke, koje imaju bolju
prilagodenost, imaju vece Sanse. Najjednostavniji nacin definisanja operatora selekcije je
Cisto elitisticki pristup, kod kojeg se biraju jedinke sa najveCom vrednoséu funkcije
prilagodenosti. Ovaj pristup je jednostavan za shvatanje i implementaciju. Medutim, ovo
nije uvek najbolji izbor jer Cesto moze da uzrokuje ,zaglavljivanje”“ u lokalnom
optimumu. Drugi, ¢es¢e koris§¢eni metod, je zasnovan na selekciji koja je proporcionalna
prilagodenosti, ali sa dozom slu¢ajnosti. Moze se implementirati kori§¢enjem ,,ruletskog
tocka®, gde svaka jedinka dobija svoj odsecak na tocku veli¢ine koja je propocionalna
funkciji prilagodenosti. Na ovaj naéin, jedinke sa vecom vrednos¢u funkcije prilagdenosti
imaju vecée Sanse da budu izabrane. Ipak, Cesto se koristi i kombinacija ova dva metoda,
prema kojem odredeni broj najboljih jedinki garantovano prelazi u narednu generaciju
zarad ubrzavanja algoritma, dok ostali birane gore predlozenim probabilistiCkim
metodom, kako bi se osigurala raznolikost populacije. Jedna od popularnijih tehnika je i
turnirska selekcija kod koje se populacija deli u grupe od po n jedinki, koje se zatim
»hadmecu®, a ,,pobednik ostaje”. Ponekad je problem odabrati odgovarajuci broj n, te
postoji i metod tzv. fino gradirane turnirske selekcije, koji omoguéava da u proseku taj
broj ne bude ceo.

e. Operator ukrstanja

Operator ukrStanja se primenjuje na dva hromozoma roditelja i kreira dva
potpuno nova hromozoma, tj. njihovo potomostvo, koje sadrzi kombinovana svojstva
roditelja. UkrStanje se primenjuje na slucajno odabranim lokacijama hromozoma, tzv.
tackama prekida. Operator ukrStanja vrsi transpoziciju podnizova pre i posle odabrane
lokacije. Na primer, predpostavimo da imamo hromozome X;X;Xz...X, 1 Y1Y2Y3es:¥n, 1
odabrali smo lokaciju k, k<n za tac¢ku prekida. Potomstvo ¢e u tom sluéaju predstavljati
dva hromozoma X;Xp«.XpYk+1e¥n 1 Y1¥2:-YkXks+1ooeXn. Vodeci se ovim primerom, lako je
zamisliti ukrStanje sa dve, tri, u opStem slucaju m tacaka prekida.
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Koeficijent ukrStanja predstavlja verovatnocu da ¢e se ukrStanje primeniti nad
nekim parom hromozoma. Parovi hromozoma se utvrduju po unapred ili slucajno
odredenim indeksima, a zatim se nad tim parovima vrsi ukrstanje ukoliko je slucajni
generisani broj manji od koeficijenta ukrstanja.

f. Operator mutacije

Mutacija je nacin kreiranja novih individua iz populacije pravljenjem manjih
promena alela na sluc¢ajnim lokacijma ve¢ postojec¢ih individua (hromozoma). U slucaju
binarnog kodiranja, osnovna mutacija podrazumeva promenu 0 u 1 i obrnuto. Na primer,
moZzemo imati niz bitova 010100, i mutirati njegovu trecu lokaciju pri ¢emu ¢emo dobiti
011100. Kada niz sadrzi prirorodne brojeve, mutacija moze podrazumevati zamenu
njihovih vrednosti na dve lokacije, dakle jednostavna transpozicija. No, bez obzira na to
kako je mutacija zamisljena, dobijeni rezultat uvek mora biti legitimna individua, tj. mora
biti “neko” reSenje posmatranog problema. Za svaku mutaciju uvek postoji definisana
verovatnoca primene, tzv. koeficijent mutacije (eng. mutation rate). Kao i u prirodi,
mutacije su nezeljene u najveéem broju slucajeva, tako da su koeficijenti mutacije
uglavnom dosta niski. O ta¢nom stepenu mutacije treba dobro razmisliti, jer prevelike ili
premale verovatno¢e primene mutacije mogu rezultirati problemima. Ako je ona
prevelika, algoritam ¢e bez jasnog fokusa pretrazivati prostor reSenja, u suprotnom ako je
premala, populacija ¢e iz generacije u generaciju ostajati vrlo slicna, jer ne postoji
dovoljno razlika medu individuama, §to obi¢no dovodi do lokalnog optimuma.

g. Kriterijum zaustavljanja

Genetski algoritam ne pretrazuje prostor reSenja sistematski kao Sto je to slucaj
kod potpune enumeracije, te je potrebno definisati kriterijum zaustavljanja. Neki od
poznatijih kriterijuma su: maksimalni broj generacija, maksimalni broj ponavljanja
najbolje jedinke, stepen slicnosti jedinki, ograni¢eno vreme izvrSavanja, dostizanje
optimalnog reSenja (pod uslovom da je unapred poznato) i druge.
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3. GAIMPLEMENTACIJA

GA spada u klasu metaheuristika, a to znaci da predstavlja reSava¢ opste klase
optimizacionih problema. Iz tog razloga opis samog problema koji reSavamo ne bi trebao
da bude od prevelikog znacaja, tj. pri razvoju samog algoritma, programer ne bi trebao da
ulazi u pitanje specifikacije samog problema, koji ¢e taj algoritam kasnije reSavati. U
razvoju sam se drzao ovih principa, tako da je veza izmedu reSavaca i samog problema
lokalizovana na svega jednu funkciju. To je naravno funkcija cilja, koja preslikava niz
bitova (lokuse hromozoma) u numericku vrednost.

Problem koji reSavam se naziva problem minimalne energetske povezanosti
(eng. Strong Minimum Energy Topology - SMET) i ti¢e se optimizacije potro$nje
energije u bezi¢nim senzorskim mrezama. Formulacija je sledeca:

Definicija 1 SMET: Za dati skup senzora u ravni, odrediti vrednost energije koju treba
dodeliti svakom senzoru, tako da izmedu svakog uredenog para ¢vorova senzora postoji
najmanje jedan usmereni put i ukupna potrosnja energije je minimalna.

Energija prenosa (transimisije) izmedu senzora (¢vorova) obelezenog indeksom i i ¢vora
sa indeksom j se obi¢no definise kao:

fi,j :f(df,j) :tj(di,j)a
gde 4, ; predstavlja meru udaljenosti izmedu ¢vorova, t; prag osetljivosti (eng. detection

sensitivity treshold) senzora j, tj. potrebna vrednost jacine signala dovoljna da ga senzor j
detektuje. Kada je u pitanju prag osetljivosti, u literaturi se obi¢no podrazumeva da je on
jednak za sve senzore te se Cesto njegova vrednost normalizuje na 1. Ovo ima za
posledicu da problem, koji posmatramo, postaje simetrican. Konstanta « je vezana za
stepen gubitka energije signala u zavisnosti od povecanja udaljenosti (eng. path loss), i
ona obi¢no ima vrednost 2 ili 4. Ako posmatramo ¢vor i i njemu dodeljenu energiju z;, za
svaki ¢vor j za koji vazi f, <z kazemo da pripada oblasti signala ¢vora i, tj. moguce je

poslati signal sa ¢vora i na ¢vor j. Neka je G, =(V, E) kompletan digraf, gde je V skup

¢vorova (senzora), a E je skup svih usmerenih grana. Grafovska formulacija SMET-a je
sledeca:

Definicija 2 SMET: Za dati kompletan digraf G, i funkciju energije 1 odrediti
pridruzene vrednosti energije u svakom od cvorova grafa {z,z,,..,z,}, tako da je

podgraf dat sa G, =(V,E"), gde je E'={f, N fi; £z,,1, j €V} strogo povezan i ukupna

irhs

energija data sa Z z, minimalna.
keN

U ovoj implementaciji razmatran je slucaj kada je t normalizovan, tj. kada je

problem simetri¢an, tj. Ovo je vrlo racionalna pretpostavka, jer su ¢esto senzori u nekoj
bezicnoj senzorskoj mrezi istih karakteristika, pa samim tim i istog praga osetljivosti.
Konkretne informacije o kori§¢enim instancama problema ¢e biti pojasnjene u poglavlju
sa eksperimentalnim rezultatima. Zasad, bitno je shvatiti se problem opisuje skupom
¢vorova i grana sa pridruzenim tezinama, a da ¢e ulazna datoteka problema sadrzati
informacije sledec¢eg formata:

broj cvorova (Nn) broj grana (N1)
#cvorl #cvor2 tezina cvorl cvor2
#cvorl #cvor3 tezina cvorl cvor3
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#cvorl #cvor (Nn)
#cvor2 #cvor3...

a. Implementacija sekvencijalnog algoritma

Dalja organizacija teksta prati¢e onu iz poglavlja 2, tj. redom ce biti objasnjen
svaki od koncepata GA: kodiranje, operatori itd. Platforma koju ¢u prikazati razvijena je
,0d nule®, sa tim da je nekoliko funkcija ili fragmenata koda preuzeto sa interneta. U
okviru moje master teze koju sam radio prosle godine, implementiran je sekvencijalni
genetski algoritam, koji na Zalost nije bio pogodan za prebacivanje na CUDA kod, a
razlog je prevelika robusnost pomenutog sistema. Novi sekvencijalni algoritam je kasnije
transformisan u CUDA paralelni algoritam, bez i jedne konceptualne promene u radu
genetskih operatora i drugih funkcija. Ovo je nadam se, doprinelo validnosti uporednih
rezultata, jer kada se ukloni presek svih sli¢nosti ostaje samo paralelna transformacija.

Resurs.
Sekvencijalni GA — u okviru master teze: http:/www.math.rs/p/files/19-master.zip

start=clock();
/*inicijalizacija pocetne populacije*/
init () ;
evpop () ;
order (0) ;
lastBest=INF;
for (i=0; i<num; i++)
{
if ((MINIMIZATION && popcurrent[0].fit<lastBest)
| | (!MINIMIZATION && popcurrent[0].fit>lastBest))
{
lastBest=popcurrent [0].fit;
found=clock () ;
bestRepeated=1;
modifiedMutationProb=MUTATIONPROB;
lelse(
bestRepeated++;
if (bestRepeated%1000==0)
modifiedMutationProb+=0.01;
}
printf ("Najbolje:\t%f\ti = %d\n",lastBest,i);
/*selekcija*/
selection () ;
/*ukrstanje*/
crossover (1) ;
/*mutacija nad linkovima*/
mutation () ;
/*racunamo f-je cilja i fitness-e za sve jedinke*/
evpop () ;
/*uredjivanje*/
order (0) ;
/*ako su se pojavili duplikati, izbacujemo ih jer
narusavaju
diverzitet genetskog koda*/
replaceEqual () ;
/*sortiramo ponovo*/
order (0) ;
}

end=clock () ;
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U kodu iznad se jasno vidi struktura genetskog algoritma, koji odgovara opstoj
Hteorijskoj“ strukturi. Ovom delu koda prethode neke funkcije koje nisu prikazane:
ucitavanje parametara komandne linije, ucitavanje instanci problema koji reSavamo, a
nakon datog dela koda, vrsi se ispisivanje rezultata u datoteku, oslobadanje memorije i
pokazivaca na fajlove.

Resurs.
GA — ova implementacija: http://www.math.rs/~kartelj/PGA.zip

b. Kodiranje (implementacija)

U razmatranom problemu, na sre¢u, nema nikakave dileme o nacinu kodiranja.
Svakoj komunikacionoj liniji izmedu dva senzora (grani grafa izmedu dva cvora)
jednostavno dodeljujemo vrednost O ili 1, u zavisnosti da 1i pripada ili ne pripada
rezultujucoj topologiji mreze (rezultujuéem podgrafu).

Funkcija cilja se potom izracunava kao zbir dodeljenih energija svakom senzoru
u mrezi. Iz definicije problema od ranije se vidi da je dodeljena energija za svaki
pojedinacni senzor jednaka energiji maksimalne izlazne komunikacione linije (izlaznoj
grani sa maksimalnom tezinom).

Terminoloska opaska. Na levoj strani su dati grafovski, a na desnoj termini iz prakse. U
daljem tekstu, bi¢e kori$¢ena grafovska terminologija.

Cvor < Senzor

Grana < Komunikaciona linija

Tezinski graf <> Senzorska mreza

Rezultujuci podgraf <& Rezultujuca topologija mreze senzora

Na Slici 4. je dat primer grafa sa Cetiri ¢vora i 6 mogucih grana. Prikazano je
kodiranje reSenja, a kao $to se vidi Cetiri grane (obojene crvenom) su odabrane. Funkcija
cilja za ovaj rezultujué¢i podgraf je 16, jer je tezina najvece izlazne grane u svakom od
¢vorova jednaka 4.

B
N

1 AB
0 AC
/ 0 AD
6 ; 0 BC
\ % \\ 1 BD
/ / 1 cD
A B i
4

Slika 4. Primer kodiranja grafananiz01i 1

Medutim, ne treba zaboraviti ni uslov povezanosti. Ukoliko npr. na grafu sa Slike 4. ne bi
bila odabrana grana AB (ili BD ili CD), graf ne bi bio povezan (za proveru povezanosti
koriséen je iterativni BFS algoritam). Tada bi dobili bitovsku reprezentaciju nevalidnog
hromozoma. U tom slucaju mozemo ili da obacimo hromozom iz populacije, ili da
pokusamo da ga popravimo. U ovoj implementaciji vr$eno je odbacivanje.
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Zbog jednostavnosti algoritma za vrSenje evaluacije funkcije cilja, kod nece biti
prikazan, jedino vredno pomena su strukture koje su koriiS¢ene za opis hromozoma i
grane, kao i parametri GA:

typedef struct Chrom
{
char *1bit; /*niz bitova koji odgovaraju odabiru grana*/
int *z; /*energije dodeljene svakom od cvorova*/
double obj; /*f-ja cilja*/
double fit; /*f-ja prilagodjenosti*/
char valid; /* da 11 je hromozom korektan ('0' ili
1) x/
}chrom;

typedef struct Link{
int from;
int to;
int weight;
}link;

/*velicina populacije hromozoma*/

#define POPSIZE 256

/*broj elitnih jedinki*/

#define NELITE 26

/*broj igraca u turnirskoj selekciji*/

#define NCOMPET 8

/*pocetna verovatnoca mutacije, moze se povecavati kasnije*/
#define MUTATIONPROB 0.005

/*verovatnoca ukrstanja*/

#define CROSSOVERPROB 0.85

/*beskonacno*/
#define INF 10000000
/*minimizacija = 1 / maksimizacija =0%*/

#define MINIMIZATION 1

/*gustina grafa, koristi se pri inicijalizaciji
vrednosti. Sto je manje, graf ce biti redji*/
#define GRAPHDENSITY 0.5

c. Funkcija prilagodenosti (implementacija)

Funkcija prilagodenosti je ovde ista kao i funkcija cilja. Ovo, dakako ne mora
uvek biti slucaj, ponekad je prakti¢no izvrsiti skaliranje funkcije cilja na manji ili veéi
opseg, ili neku drugu vrstu transformacije. Najcesce transformacija iz funkcije cilja u
funkciju prilagodenosti odrzava uredenje.

d. Operator selekcije (implementacija)

Primenjena je kombinacija elitisticke i turnirske selekcije. Naime, prvih
NELITE najboljih jedinki biva odabrano direktno. Nakon toga se za ostale organizuje
turnirska selekcija sa po NCOMPET slucajno odabrana ucesnika.

e. Operator ukrstanja (implementacija)

Nakon izvrsene selekcije, vr§imo ukr$tanje hromozoma. Isklju¢ujemo iz procesa
najboljih NELITE hromozoma, a za ostatak odabranih hromozoma vrSimo slucajna
uparivanja i ukrstanja nad formiranim parom. Ovo radimo bez provere da li je neki
hromozom ve¢ ucestvovao u uparivanju. Kada je par formiran, sa verovatno¢om
CROSSOVERPROB vrsimo jednopoziciono ukrstanje, sa slucajno odabranom pozicijom
ukrStanja.
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f. Operator mutacije (implementacija)

Implementirana je jednostavna mutacija, operator se primenjuje sa
verovatno¢om MUTATIONPROB po svakom bitu, svih hromozoma u okviru populacije.

g. Kriterijum zaustavljanja (implementacija)

IzvrSavanje GA se zavrSava ukoliko broj generacija (iteracija) dostigne neku
maksimalnu vrednost. Ta vrednost se odreduje prilikom pokretanja aplikacije, tako da je
nije moguce sada specifikovati.
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4. CUDA+GA

Dolazimo do centralnog poglavlja ovog dokumenta, u njemu ¢e biti izloZena
transformacija GA na CUDA sistem. U procesu prebacivanja iskusio sam mnogo
poteskoca, pre svega u pogledu otkrivanja i ispravljanja greSaka (eng. debugging).

Nakon $to sam odabrao da radim projekat optimizacije na CUDA sistemu, moj
prvi korak je bio da pronadem hardversku podrsku za izvodenje istog. Prvi kandidat je
karticom, data je u poglavlju 1. Nakon ispunjavanja hardverskih zahteva, potrebno je
instalirati CUDA drajvere, koji se distribuiraju zajeno sa CUDA kompajlerom i potebnim
bibliotekama u okviru CUDA Toolkit-a. Nakon toga pokuSao sam da nadem adekvatno,
po mogucstvu udobno okruzenje za rad sa CUDA API-jem. Nvidia nudi platformu pod
nazivom ,,Parallel Nsight“, koja je zapravo dodatak (eng. plugin) za Visual Studio 2008.
On poseduje bogato okruzenje, a najbitniji mi je bio alat za otkrivanje greSaka. Nazalost,
imao sam problema sa softverskim ogranicenjima, Parallel Nsight je zahtevao Windows
7 1 Visual Studio 2008.

Resurs.

CUDA toolkit - http://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-40

Parallel Nsight - http://developer.nvidia.com/nvidia-parallel-nsight

CUDA project template — moze se naci pod ovim ili pod nazivom CUDA wizard na
internetu

Potrazio sam alternativu, i naSao je: Windows XP+Visual Studio 2005, $to je bas
odgovaralo mojim trenutnim softverskim resursima. CUDA ne nudi dodatak za VS 2005,
medutim, na internetu se moze pronaci VS 2005 projekat pod nazivom ,,CUDA project
template®, koji se potom samo otvori iz VS 2005 (Slika 5).

& CUDATEMPLATE

File Edit View Favorites Tools Help l"
e Back ~ J lﬁ p Search || Folders v
Address |3 CA\CUDARRIWCUDATEMPLATE V| Go

—~— P
File and Folder Tasks £ 'l CUDATEMPLATE /’ debug
|

(=9 Make a new Folder

@ Fublish this folder to the CUDATEMPLATE .nch
‘Web YC++ Intelisense Database

4 Share this Folder el

8] cUDATEMPLATE sn
A Microsoft Visual Studio Solution
A Version: Visual C++ Express 2.,

CUDATEMPLATE. suo
Wisual Studio Solution User Op...
Other Places { ¥ 10KE

Details

CUDATEMPLATE
File: Falder

Date Maodified: Thursday, March
17, 2011, 10:27 &M

Slika 5. CUDA template za VS 2005
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U okviru podeSavanja projekta (eng. property pages, Slika 6.) pored standardnih
stavki, sada postoji i jedna nova ,,CUDA Build Rule v3.0.0“. Ona sadrzi podesavanja
koja se ticu ukljucenih putanja, potrebnih biblioteka itd. Jedna od bitnih stavki je i
putanja do nvcc.exe datoteke, koja zapravo predstavlja C kompajler, prilagoden radu sa
CUDA. Ukoliko je CUDA toolkit uredno instaliran pre otvaranja CUDA template
projekta, ne bi trebalo da bude problema u prepoznavanju lokacije kompajlera. Uz ovako
podeseno okruzenje, mozemo da poénemo da programiramo.

CUDATEMPLATE Property Pages T
Configuration: | Activel{Debug) | Platform: | Ackive(Win3z2) v
Common Properties B Misc
[=)- Configuration Properties Additional Include Directories ${CUDA_INC_PATH);${N¥SDKCOMPUTE_ROOT)/C/con
General Generate Debug Information Yes (-D_DEBUG)
Debugging MYCC Compilation Type Generate hybrid object file {--compile | -c)
Linker Comnpiler Output Filename
Marifest Tool Compiler Output (obifcubingpt:g) "$(INkDir ) $( Inputiame)  cu. obi"
G EBocRmEnt Gfanerator Alternate Compiler Qutpuk File {non-standz
gﬁgvzi::rmatlon GPU Architecture sm_10
; Path ko nvee.exe Installed Toolkit {uses CUDA_BIM_PATH environment varible)
Custom Build Step
Alternate path ko MWCC exe {non-standarc
Ernulation Mode [{ls}
Use Fast Math Mo
Hybrid CUDA/C++ Optior| | Masregeount e
Preprocessor Yerbose PTXAS Oukput Mo
Command Line Interleave Cin PTXAS Qukput Mo
Extra Gptions
Ciptimization Disabled {/0d)

Source Dependencies

Misc

[ Ok ] [ Cancel

Slika 6. Podesavanja projekta (eng. property pages)

a. Paralelizacija funkcije cilja

U sekvencijalnom GA moze se uociti da svaki od hromozoma vrsi neki svoj
nezavisni skup aktivnosti. U te aktivnosti spada i evaluacija funkcije cilja, naime, svaki
od njih poseduje dovoljne informacije, a to je niz bitova (genetski kod hromozoma), za
koji se vrsi izraCunavanje opisano u 3.b sekciji. Ideja je dakle, svakom hromozomu
dodeliti zasebnu nit, tj. napisati kernel funkciju i izvrsiti je paralelno u POPSIZE niti.
Sekvencijalni kod:

init ()

evpopQ);

order (0) ;
lastBest=INF;

for (i=0; i<num; i++)

{
selection () ;
crossover (1) ;
mutation () ;
/*racunamo f-je cilja i fitness-e za sve jedinke*/
evpop(Q);
}

void ev (int j) {
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obj (&popcurrent[]j]) ;

fitness (&popcurrent[j]) ;
}
void evpop()
{

int 3j;

for (3=0; J<POPSIZE; j++)

{

ev(j)s

}

se transformise u paraleizovani:

init () ;
evpop<<<l,POPSIZE>>>(popcurrent);
order (0) ;

lastBest=INF;

for (1i=0; i<num; i++)

{

selection () ;

crossover (1) ;

mutation();

/*racunamo f-je cilja i fitness-e za sve jedinke*/
evpop<<<l,POPSIZE>>>(popcurrent);

}

__device  void ev(chrom *chr) {

(*chr) .obj=0obj (chr->1bit) ;

(*chr) .fit=fitness (chr->1bit);
}
__global__ void evpop(chrom *popcurrent)
{

int tid=threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

if (tid<POPSIZE) {

ev (&popcurrent [tid]) ;
}

Dakle, prvo zapazanje je da nema viSe petlje koja se ,,vrti“ POPSIZE puta u
funkciji evpop. Ona je zamenjena pozivom kernel funkcije sa 1 blokom od POPSIZE
niti. U telu funkcije evpop, odreduje se jedinstveni identifikator niti. Svaka nit sadrzi
nekoliko privatnih informacija, koje odreduju ID niti. ID se ratuna kao
threadIdx.x+blockIdx.x* blockDim.x. Ipak ovde je ID bloka redudantan, jer je
kernel pozvan za samo jedan blok, pa je kod svih niti ta vrednost jednaka 0. Ranije je
napomenuto da se niti mogu grupisati i u dvo- i trodimenzione blokove, a blokovi u
dvodimenzione mreze, tako da se mogu pojaviti i slede¢i identifikatori: threadIdx.y,
threadIdx.z, blockIdx.y.

Kernelska funkcija moZze biti pozvana samo iz host funkcije, dakle kernel ne
moze pozvati neki drugi kernel. Medutim, kerneli mogu pozivati pomoéne funkcije, koje
se obelezavaju kvalifikatorom device . Takode, device  funkcije ne mogu
pozivati samu sebe, CUDA kompajler ne zna da radi sa rekurzijom!

b. Paralelizacija ostalih funkcija

Po slicnom modelu, paralelizujemo i ostale funkcije sekvencijalnog GA. Necu
prikazivati kako je to uradeno za svaku pojedinacno, jer verujem da je ideja jasna iz
paralelizacije funkcije cilja. Medutim, moram da naglasim da nailazimo na uslovno usko
grlo u situacijama kada vrSimo neku agregatnu operaciju, kao §to je npr. selekcija ili
ukrStanje. Tada niti nisu viSe nezavisne, tj. da bi se npr. izvrSila selekcija, sve niti pre
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toga moraju da imaju izracunatu funkciju cilja, kako bi mogle da se pored. U ovoj
situaciji koristimo funkciju koja sinhronizuje rad niti.

__global void selection(chrom *popcurrent, chrom *poptemp)
{
int tx=threadIdx.x;
int k, intChosen, 1i;
int intChamp, intCompet;
int ind=0;
//alociramo deljenu memoriju, jer Jje brza
__shared__ int sTit[POPSIZE];
sfit [tx+NELITE]=popcurrent [tx+NELITE] .fit;
//cekamo da sve niti upisu vrednosti f-je cilja u ---
//deljenu memoriju
__syncthreads();
k =NELITE+tx;
//vrsimo turnirsku selekciju za neelitne hromozome
intChamp= k rand(intItem) % (POPSIZE-NELITE)+NELITE;
for ( intChosen=1; intChosen<NCOMPET; intChosen++ ) {
intCompet= k_rand (k)% (POPSIZE-NELITE)+NELITE;
//bolja jedinka (manja vredn. F-je prilag. pobedjuje
if (sfit[intCompet]<sfit[intChamp])
intChamp= intCompet;
}
ind=intChamp;
//poptemp Jje kopija ove populacije, potrebna nam je jer
//vrsimo razmestaj hromozoma
popcurrent [intItem] .fit=poptemp[ind].fit;
//na trenutnu poziciju stavljamo pobednicki hromozom
for(i =0; i <probNl; i ++) {
popcurrent [k] .1bit[i]=popcurrent[ind].lbit[i];
}

__syncthreads sinhronizuje rad niti, u smislu da, sve niti koje paralelno izvrSavaju
trenutni kernel ¢ekaju na ovoj funkciji sve ostale niti. Dakle, ova barijera se ne prolazi
dok god sve niti ne zavrSe svoj posao. Poziv __syncthreads funkcije je obezbedio da
se ne ide dalje u algoritam selekcije, dok god svi hromozomi ne iskopiraju svoju funkciju
prilagodenosti u deljenu memoriju. Deljena memorija ima krac¢e vreme pristupa, te je
pogodno na pocetku kesirati f-je prilagodenosti svih hromozoma u okviru populacije
(popcurrent) iz globalne memorije u deljenu memoriju. U narednoj sekciji izlozi¢u
dalje korake u optimizaciji izvrSavanja, a pria ¢e posebno biti fokusirana na koris¢enje
deljene memorije.

c¢. Uvodenje deljene memorije — revizija koda

Nakon izvrsene prve faze paralelizacije, kod izgleda ovako:

chrom *popcurrent; //globalne promenljive (spor pristup)
chrom *poptemp;

init () ;

evpop<<<1l, POPSIZE>>> (popcurrent) ;
order (0) ;

lastBest=INF;

for (i=0; i<num; i++)

{

//pravimo kopiju populacije hromozoma i1 upisujemo je u poptemp
fillTempPop<<<l, POPSIZE>>> (popcurrent, poptemp) ;

//selekcija

selection<<<l, (POPSIZE-NELITE) >>> (popcurrent, poptemp) ;
//ukrstanije
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crossover<<<l, (POPSIZE-NELITE) >>> (1, popcurrent) ;
//mutacija
mutation<<<l, (POPSIZ-ENELITE) >>> (popcurrent, cMutatProb) ;
//izracunavanje f-je cilja 1 prilagodjenosti
evpop<<<1l, POPSIZE>>> (popcurrent) ;
//sort po f-ji cilja. Na izlazu je sortirajuca permutacija
bitonicSort<<<l, POPSIZE>>> (popcurrent, sortedPerm) ;
//primena sortirajuce permutacije
reorder<<<1l, POPSIZE>>> (popcurrent,

poptemp, sortedPermutation, cBest) ;

Problem sa ovim algoritmom je to Sto ne iskoris¢ava u potpunosti prednosti
deljene memorije. lako unutar samih funkcija, a to smo videli na primeru selekcije,
koristimo deljenu memoriju, problem je u tome $to se globalna memorija previse cesto
referiSe. Kao $to se vidi iz koda, prilikom svakog poziva neke od funkcija, u okviru nje se
prepisuje vrednost iz globalne memorije u deljenu, onda se ta deljena memorija koristi za
potrebe algoritma, i na kraju opet azurira globalna memorija. Sve to se radi u petlji, tako
da je ukupan broj pristupa globalnoj memoriji izuzetno velik. Dakle, moze to i bolje!

d. Reorganizacija — smanjivanje broja pristupa globalnoj memoriji

Ve¢ sam napomenuo ranije da je pristup globalnoj memoriji izuzetno
neefikasan. Prema nekim izvorima, taj pristup je ¢ak do 150 puta sporiji nego pristup
deljenoj i registarskoj memoriji. Ako imamo nekoliko hiljada iteracija petlje, 1 pritom
skoro svaka od navedenih funkcija koristi kopiranje globalne memorije u deljenu, moze
se zakljuciti koliko to zapravo usporava algoritam. Upravo efekat usporenja sam i iskusio
u prvim fazama testiranja, dok nisam izvrsio reorganizaciju koda. Ideja je bila smanjiti
nekako broj pristupa deljenoj memoriji.

Da bih postigao Zeljeni efekat izvrsio sam nekoliko reorganizacija. Najpre sam
uveo samo jednu kernelsku funkciju, a u nju sam stavio sve ostale funkcije, koje su sada
postale pomo¢ne funkcije. Prebacivanje podataka je tako vrSeno samo na ulasku u tu
jednu funkciju, a nakon toga je ve¢ ucitana deljena memorija prosledivana kao parametar
pomo¢nim funkcijama. Medutim, i pored ove promene broj pristupa je bio prevelik, tako
da je prva ideja bila da petlju koja ,,vrti* generacije ubacim u kernelsku funkciju. Na taj
nacin bi se broj pristupa globalnoj memoriji sveo na 2, jedno ¢itanje i jedno upisivanje na
kraju. Na zalost, ova ideja nije uspela, a razlog je jednostavan: CUDA ima vremensko
ograniCenje za izvrSavanje kernelske funkcije, koje iznosi nekoliko sekundi. Ovo je samo
jedno od ogranicenja koje CUDA uvodi, postoje i odredena ogranienja za broj
ugnjezdenih petlji, beskona¢ne petlje (sa break komandom) itd. Neka od ogranicenja
bivaju prepoznata u fazi kompilacije, npr. ogranicenje koli¢ine deljene memorije o kojem
¢u biti re¢i nesto kasnije. OgraniCenja vezana za petlje, se uglavnom ne proveravaju u
fazi kompilacije, ve¢ se jednostavno desi izuzetak u fazi izvrSavanja. ReSenje problema je
bio kompromis izmedu navedenog ograni¢enja i broja pristupa memoriji. Razbio sam
spoljnu petlju na dve petlje, tako da se jedna nalazu u glavnom programu, a druga u
kernelskoj funkciji. Pritom je kritiCan broj iteracija u unutrasnjoj petlji, takoreci treba da
bude $to je veci moguc, a da pri tom ne izaziva pomenuti izuzetak za maksimalno vreme
izvrSavanja. Testiranjem je utvrdeno da povoljan broj iteracija unutrasnje (kernelske
petlje iznosi oko 50).

#define KERNELLOOP 50

/*spoljasnja petlja*/
for (1=0; i <(NUM/KERNELLOOP) ; 1 ++)
{
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GAal I InOneOperator<<<1,POPSIZE>>>(popcurrent,cMutProb
,CBest);

__global  void GAallInOneOperator (chrom *popcurrent, float

*cModifiedMutationProb, int *cBest) {

int i,3;

int tid=threadIdx.x;

/*deljena memorija za originale i kopije populacije*/
~_shared  unsigned short int sfit[POPSIZE];
__shared unsigned char slbit [POPSIZE] [EDGEMEMNUM] ;
~_shared  unsigned short int sfit t[POPSIZE];
__shared  unsigned char slbit t[POPSIZE] [EDGEMEMNUM] ;

/*kopiramo u deljenu memoriju, samo jedno kopiranje po

kernelskom pozivu*/

sfit[tid]=popcurrent[tid].fit;

for (i=0; 1<POPSIZE; i++) {

slbit[tid] [1]=popcurrent [tid].lbit[i];

}

/*kopiramo i1 u pomocne nizove*/

sfit t[tid]=sfit[tid];

for (i=0; i<slbytes; i++) {

slbit t([tid] [i]=slbit([tid] [i];

}

/*cekamo da svi upisu*/

___syncthreads () ;

/*unutrasnja petlja (kernelska petlja)*/

for (int p=0; p<KERNELLOOP; p++) {
selection (tid,sfit, slbit);
__syncthreads () ;
crossover (tid,sfit, slbit);
__syncthreads () ;
mutation (tid, slbit, *cModifiedMutationProb) ;
sfit[tid]=fitness(slbit[tid]) ;
__syncthreads() ;
bitonicSort (tid, sfit, slbit);
___syncthreads() ;
reorder (tid,sfit, slbit);
__syncthreads() ;
bitonicSort (tid, sfit, slbit);
__syncthreads() ;

}

popcurrent [tid].fit=sfit[tid];

/*vracamo vrednosti u globalnu memoriju, samo Jjednom po
kernelskom pozivu*/
for (3=0; j<probNl; Jj++) {
setBit (j,popcurrent[tid].1lbit,
getBit (j,slbit[tid]));
}
*cBest=sfit[0];

A nova poboljsana varijanta operatora selekcije izgleda ovako:

__device  void selection(int tid, unsigned short int

{

sfit [POPSIZE], unsigned char slbit[POPSIZE] [EDGEMEMNUM] )

int intItem, intChosen, intTemp;
int intChamp, intCompet;
int indSelected=0;




2 Aleksandar Kartelj/ GA algoritam u CUDA deljenoj memoriji

unsigned short int fitTemp;
unsigned char lbitTemp [EDGEMEMNUM] ;

intItem=tid;
if (intItem>=NELITE && intItem<POPSIZE) {
intChamp= k rand(intItem) % (POPSIZE-NELITE)+NELITE;
for ( intChosen=1; intChosen<NCOMPET; intChosen++ ) {
intCompet= k rand(intItem) % (POPSIZE-
NELITE) +NELITE;
if ((MINIMIZATION &&
sfit[intCompet]<sfit[intChamp])
|| (!MINIMIZATION &&
sfit[intCompet]>sfit[intChamp]))
intChamp= intCompet;
}
indSelected=intChamp;
fitTemp=sfit[indSelected];
for (intTemp=0; intTemp<probNl; intTemp++) {

setBit (intTemp, lbitTemp,getBit (intTemp, slbit[indSelec
ted]));

}

___syncthreads () ;

//sada kada su svi dobili lokacije, treba prekopirati
//te vrednosti

sfit[intItem]=fitTemp;

for (intTemp=0; intTemp<probNl; intTemp++) {

setBit (intTemp, slbit[intItem], getBit (intTemp, lbitTemp
));

}
}

Ukupan broj ¢itanja i upisa u globalnu memoriju na taj nacin znacajno smanjen,
$to je doprinelo podizanju performansi. O konkretnim ubrzanjima bic¢e re¢i u narednom
poglavlju.

e. Redukovanje memorijskih zahteva

Deljena memorija je vrlo ogranicen resurs, svega 16KB po multiprocesorskoj
jedinici. U slucaju Nvidia 8400 GS, postoji samo jedan multiprocesor, tako da je ovo bilo
sve $to sam imao na raspolaganju. Analizom memorijskih zahteva utvrdio sam da postoje
mesta na kojima moze da se izvr$i znacajna redukcija. Ranije opisana struktura
hromozoma je izgledala ovako:

typedef struct Chrom

{
char *1bit; /*niz bitova koji odgovaraju odabiru grana*/
int *z; /*energije dodeljene svakom od cvorova*/
double obj; /*f-ja cilja*/
double fit; /*f-ja prilagodjenosti*/
char valid; /* da 1i je hromozom korektan ('0' ili
llV)*/

}chrom;

A posle redukcije ovako:

typedef struct Chrom
{
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unsigned char *1lbit; /*niz bitova koji odgovaraju
odabiru grana*/
int fit; /*fitness f-ja*/

}chrom;

Ranije je pomenuto da je funkcija prilagodenosti jedna funkciji cilja, tako da je vrednost
za funkciju cilja izbacena iz koda. Energije dodeljene svakom od ¢vorova nisu relevantne
u toku izvrSavanja algoritma, ve¢ samo na kraju kada se ispisuje rezultat, tako da mogu
jednokratno da se izraCunaju. Informacija da li je hromozom korektan (rezultujuci
podgraf povezan) moze da se inkorporira u samu funkciju prilagodenosti. Tako da je u
slucaju da jedinka nije korektna prilagodenost postavljana na maksimalnu vrednost. Na
taj nacin jedinka bi bivala implicitno isklju¢ivana iz razmatranja kroz operator selekcije,
jer ne bi mogla da pobedi ni na jednom turniru (osim ukoliko bi se bas takmicila sa isto
nevalidnim hromozomima, ali ovaj sluc¢aj nije moguc jer se vrsi uklanjanje duplikata
posle svake iteracije). Buduci da je vrednost funkcije prilagodenosti uvek ceo broj, barem
za ovaj problem, prebacio sam je u ceo broj. Grane su ranije bile kodirane nizom
karaktera ‘0’ i °1°, ovo nije bio problem za program koji je radio na CPU, memorija hipa
(eng. heap) je bila i viSe nego dovoljna za ovakav ,luksuz“. Razmotrimo graf sa 25
¢vorova. Broj grana je u tom slucaju 25%24/2=300, dakle 300 karaktera, $to iznosi 300
bajtova. To znaci da u deljenu memoriju pod pretpostavkom da nemamo drugih podataka
moze da stane 16KB/300B=55 hromozoma. Uvodenjem bitovske reprezentacije uspeo
sam da smanjim potrebnu koli¢inu memorije 8 puta.

/*maksimalan broj cvorova*/

#define MAXNODES 25

/*maksimalan broj grana*/

#define MAXEDGES (MAXNODES* (MAXNODES-1)/2)

/*broj karaktera koje ostavljamo za bitovski niz grana +2 (+1 zbog
zaokruzivanja na gore, +1 zbog term. nule*/

#define EDGEMEMNUM (MAXEDGES/EDGEMEMSIZE+2)

/*postavlja val (0 ili 1) na indeks idx.
__device  void setBit (int idx,unsigned char *bitArr, int val) {
if (val==1) {
bitArr[idx / EDGEMEMSIZE] |=(1<< (1idx%EDGEMEMSIZE) ) ;
}
else if (val==0) {
bitArr[idx / EDGEMEMSIZE] &= (~ (1<< (1idx%EDGEMEMSIZE))) ;
}
}

/*cita vrednost bita na indeksu idx*/

__device  int getBit (int idx,unsigned char *bitArr) {
return
(bitArr[idx/EDGEMEMSIZE] & (1<< (1dx$EDGEMEMSIZE) ) ) >0;

Za opis 300 grana je sada potrebno 300/8+2 karaktera, tj. broj grana podeljen sa brojem
bitova u bajtu plus 2 (+1 umesto zaokruzivanja na gore, +1 za terminirajucu nulu, jer se
radi o nizu karaktera).

Ovim zavrSavam izlaganje o postupku transformacije GA na CUDA paralelni
algoritam. Od elemenata CUDA API-ja koji su bitni, a nisam ih izlozio izdvaja se
koris¢enje konstantne memorije. Nju sam upotrebio za podatke koji su bili Cesto
referisani, a pritom nisu promenjlive prirode. Radi se o strukturi problem i informacijama
o granama i njihovim tezinama. Brzina konstantne memorije je manja od brzine deljene
ili registarske memorije, medutim zbog velike koli¢ine ovih podataka, konstantna
memorija je bila adekvatan kompromis. Druga stvar koju nisam pomenuo, a interesantna
je, je tzv. bitonik-sort algoritam (eng. bitonic sort). On zapravo predstavlja sortirajucu
mrezu, a konceptualno je dosta sliCan mergesort-u kod sekvencijalnih algoritama.
Bitonik-sort sam preuzeo sa interneta i prilagodio svojim potrebama.
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5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Glavna odrednica u organizovanju korektnog i efikasnog testiranja mi je bila
uporedivost. Sam razvoj aplikacije je pratio tu neophodnu karakteristiku bilo kakve
komparativne studije. Koristio sam transformacije koje ne unapreduju CUDA algoritam u
odnosu na sekvencijalni konceptualno, ve¢ ga samo paralelizuju. Npr. jedan od glavnih
nosilaca vremenske sloZenosti je sortirajuci algoritam, koji se izvrSava dva puta u okviru
svake iteracije. Naime, jedanput nakon izraCunavanja funkcije cilja, a drugi put nakon
uklanjana duplikata. Merenje ne bi bilo korektno, ukoliko bi za sortiranje kod
sekvencijalnog koristili O(n” ) algoritam, npr. sortiranje selekcijom (eng. selection sort),
a kod paralelne implementacije neki brzi algoritam, npr. bitonik ili brzo sortiranje (eng.
quicksort), slozenosti O(nlog(n)), O(nlog(n)*) respektivno. Iz tog razloga ovde je
koris¢eno brzo sortiranje u sekvencijalnom i bitonik sortiranje u paralenom algoritmu.

Redukcije memorije koje su opisane ranije, ne smanjuju vremensku sloZenost
paralelnog algoritma. One su jednostavno proistekle iz potrebe da se ustedi na memoriji,
kako bi aplikacija mogla da reSava i probleme malo viSe dimenzije. Transformacija niza
karaktera, koji su kori$éeni za opisivanje skupa grana grafa na bitovsku reprezentaciju je
doprinela smanjivanju potrebne deljene memorije za 8 puta. Pritom se vremenska
slozenost nije promenila, konstantan je pristup elementima niza i u jednom i u drugom
slucaju.

a. Instance problema i parametri aplikacije

Kori$éene su sluéajno generisane simetri¢ne instance sa 10, 45, 105, 190, 300,
435, 595, 780 1 990 grana (Sto su ustvari kompletni neorijentisani tezinski grafovi sa 5,
10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 i 45 ¢vorova). Tezine grana su celobrojne i pripadaju intervalu
[0,10000]. Koris¢enjem parametra komandne linije —graphdensity- moguce je podesiti
prosecan broj grana u generisanju inicijalne populacije, uglavnom je postavljen na 0.5.
Kriterijum izlaska iz programa je fiksiran na broj iteracija, u ovom sluc¢aju 5000. Izuzetak
je nekoliko situacija kada sekvencijalni algoritam nije mogao da zavr$i u razumnom
vremenu, tako da je na tim mestima kriterijum izlaska smanjen na 1000 iteracija.
Napravljene su po 3 izvr$ne datoteke za sekvencijalni i CUDA algoritam, sa razli¢itim
brojem hromozoma u populaciji: 128, 256, 384. Veli¢ina populacije se, dakle, nije
prosledivala kao parametar, jer je rad sa dinamickom deljenom memorijom
problematican.

b. Rezultati

Najpre su obavljeni eksperimenti sa populacijom od 256 hromozoma. Na ovoj
aplikaciji testirane su instance od 10, 45, 105, 190, 300 i 435 grana. S obzirom na
jednostavnu funkciju cilja, koja je u slucaju simetricnog SMETP-a proveravanje
poveznosti BFS algoritmom, koji je slozenosti O(|]V|+|E|), tj. linearan u odnosu na broj
grana i ¢vorova, ispostavilo se da dostignuta ubrzanja nisu na zavidnom nivou. Iz tog
razloga uvedene su dodatni vestacki ,,pojacivaci® vremenske slozenosti funkcije cilja na
sledeci nacin:

__device  int Pvalid(unsigned char *1lbit, int P, int tid) {
1f (P>0) {
int complexity=1;
for (int p=0; p<P;p++)
complexity*=probNn;
int sum=0;
for (int i=0; i<complexity; i++) {
if (k_rand(tid) $2==0)
sum+= (k_rand(tid) %100) ;
else
sum-=(k_rand(tid) %100) ;
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}

return valid(lbit, tid);

Identi¢na funkcija, uvedena je i u sekvencijalnom algoritmu. Ideja je da se pored provere
povezanosti (poslednja naredba), vr$i i redudantna petlja od |V[ iteracija, gde se P
prosleduje kao parametar. Rezultati koji ¢e sada biti predstavljeni se karakteriSu test
instancom, brojem hromozoma u populaciji (256, za 128 i 384 nisu predstavljeni, ali se
nalaze u prilozenim datotekama) i tezinom funkcije cilja (hard0, ako je samo
proveravana povezanost; hardl, ako je izvrSavana redudantna petlja linearna po broju
¢vorova; hard2, kvadratna po broju ¢vorova i najvise hard3, tj. kubna). Za svaku od
varijanti je data funkcija cilja koju je dostigao najbolji hromozom, kolona ,najb.“, i
vreme ukupnog izvrSavanja ,,uk. vr*. Vremena dostizanja najbolje funkcije cilja nisu
prikazana, jer nisu toliko relevantna za prikaz ubrzanja algoritma, ve¢ za kvalitet
konvergencije. Detaljni rezultati izvrSavanja se mogu naci u prilozenim datotekama.

Tabela 1. Instance veli¢ine izmedu 10 i 435 grana. IzvrSeno u 5000 iteracija sa 256 hromozoma.

Sekvencijalni CUDA sekvencijalni CUDA
hard0 hard0 hard1 hard1

instance |E| najb. uk.vr  najb. uk.vr najb. uk. vr  najb. uk.vr opt

sim t5 112 10 1667 3.65 1667 922 1667 421 1667 9.41 1667
sim_t5 342 10 1468 3.66 1468 9.09 1468 4.15 1468 9.20 1468
sim t5 368 10 2676 3.59 2676 930 2676 4.19 2676 9.09 2676
sim _t5 394 10 1693 334 1693 9.16 1693 391 1693 9.11 1693
sim_t5 651 10 1800 3.40 1800 9.16 1800 3.90 1800 9.14 1800
sim_t10 167 45 2915 7.77 2915 11.30 2915 9.13 2915 11.41 2808
sim_t10 288 45 2586 7.11 2586 11.27 2586 8.40 2586 11.36 2576
sim_t10_409 45 2493 7.43 2493  11.30 2493 8.41 2493 11.38 2439
sim_t10_530 45 2347 7.81 2243 11.28 2347 8.33 2243 11.39 2243
sim_t10_652 45 2648 735 2648 11.27 2788 8.99 2648 11.33 2562
sim_t15 128 105 3290 12.58 3278 14.09 3295 13.58 3278 14.16 -
sim t20 139 190 3652  18.80 3728 17.80 3647 21.32 3688  17.92 -
sim_t25 169 300 4018 2545 3956 2275 4024 27.87 4005  23.08 -
sim t30 199 435 5255 34.04 5284 28.80 5169 36.84 5339  29.03 -

hard2 hard2 hard3 hard3
[E| najb. uk.vr najb. uk.vr najb. uk.vr  najb. uk.vr opt

sim _t5 112 10 1667 6.72 1667 9.58 1667 17.75 1667 991 1667
sim_t5 342 10 1468 6.65 1468 9.34 1468 18.75 1468 9.81 1468
sim_t5 368 10 2676 6.58 2676 9.25 2676 18.84 2676 9.89 2676
sim_t5 394 10 1693 6.04 1693 927 1693 17.22 1693 9.80 1693
sim t5 651 10 1800 6.04 1800 927 1800 17.10 1800 9.78 1800
sim_t10_167 45 2915 1729 2915 11.78 2915 109.58 2915 16.45 2808
sim _t10 288 45 2586 17.56 2586 11.78 2586 117.89 2586 16.41 2576
sim_t10 409 45 2493 17.87 2493 11.86 2578 123.08 2493 16.42 2439
sim_t10 530 45 2243 19.28 2243 11.84 2243  123.71 2243 16.41 2243
sim_t10_ 652 45 2648 18.77 2648 11.80 2648 13247 2648 16.39 2562
sim_t15 128 105 3332 3352 3278 1523 3538 37331 3278  31.08 -
sim_t20 139 190 3693 55.00 3581 19.83 3703  849.64 3634  58.52 -
sim_t25 169 300 4005 77.78 3988 2597 3993 1516.55 3971 100.34 -
sim t30 199 435 5247 10646 5408 3334 *5853 *414.11 5231 160.56 -
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(*) IzvrSeno u 1000 iteracija umesto u 5000. Na grafiku koji sledi vreme ove instance je pomnozeno faktorom 5.

U Tabeli 1. vidimo najpre, da za najmanje instance (10 grana), oba algoritma dostizu
optimalna reSenja (provera optimalnosti je izvrSena pomoéu CPLEX-a). Takode vidimo
da su dobijene vrednosti skoro na svim instancama dosta bliske, §to je svakako posledica
konceptualno istih algoritama (ako izuzmemo paralelizaciju). U idealnom slucaju, ova
reSenja bi se potpuno poklopila, jer su niti adekvatno sihronizovane. Ipak, nepotpuno
poklapanje reSenja sekvencijalnog algoritma i CUDA algoritma je najverovatnije
posledica kori$¢enja razlicitih generatora slucajnih brojeva. Kada je u pitanju vremenska
efikasnost, vidimo da za bazi¢nu funkciju cilja (hard0) i linearno pojacanu (hardl, $to
opet implicira linearnu slozenost funkcije cilja), CUDA ,prestigne” sekvencijalni
algoritam tek kod instance sa 190 grana. Kod hard2 instanci CUDA je brza za oko 46%
na primeru sa 45 grana, a na 435 grana za oko 220%. Konacno na instancama koje su
otezane za O(|V|), CUDA je ve¢ u startu bolja za 80%, poboljsanje dostize 1400% na
primeru sa 300 grana. Za graf sa 435 grana, hard3 resenje nije moglo biti pronadeno u
»razumnom® vremenu, tako da je izvrSen algoritam u samo 1000 iteracija. Pritom je
vreme izvrSavanja iznosilo 414 sekundi. Procenjena duZina trajanja algoritma u 5000
iteracija je oko 2000 sekundi, tj. za 1150% sporije od CUDA. Postavlja se pitanje, da li to
znac¢i da se CUDA ubrzanje u ovim okvirima i stabilizuje? Na slikama 7, 8, 9 i 10
predstavljene su zavisnosti vremena izvrSavanja od broja grana posmatranog grafa, za
funkcije cilja razlicite tezine. Primecujemo da se sa porastom tezine funkcije cilja
povecéava i poboljSanje CUDA algoritma u odnosu na sekvencijalni algoritam.

40.00

35.00

30.00 -
25,00 ‘//‘ & hard0 seq

= hard0 CUDA

20.00 -
—— Poly. (hard0 CUDA)
15.00 —— Poly. (hard0 seq)
10.00
5.00 V
0.00 - T T
0 200 400 600

Slika 7. Normalna funkcija cilja (linearna slozenost)

40.00

35.00 2
30.00 -

& hardl seq

®  hardl CUDA

Poly. (hard1 CUDA)
— Poly. (hardl seq)

25.00 -
20.00 -

15.00

10.00
5.00

0.00 -+ T T
0 200 400 600

Slika 8. Linearno pojacana funkcija cilja (linearna slozenost)
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120.00

100.00 /

80.00 / o hard2 seq
/ = hard2 CUDA
60.00

/ Poly. (hard2 CUDA)
40.00 —— Poly. (hard2 seq)
20.00 A
0.00 -+ T T

0 200 400 600

Slika 9. Kvadratno pojacana funkcija cilja (kvadratna slozenost)

2500.00
2000.00 A
/ & hard3seq
1000 / = hard3 CUDA
.(h DA
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Slika 10. Kubno pojacana funkcija cilja (kubna slozenost)

Na Slici 11. se moze videti zavisnost vremena izvrSavanja od stepena tezine funkcije
cilja. Fiksirana je instanca sa 300 grana (sim t25 369), a zatim reSena koriS¢enjem
sekvencijalnog i CUDA algoritma za sve 4 tezine funkcije cilja. Primec¢uje se znacajno
ubrzanje CUDA algoritma u odnosu na sekvencijalni kod funkcije cilja sa kubnom
vremenskom slozenosc¢u.

2000
1500
= sim_t25_169 sekv
1000 B sim_t25 169 cuda
500 / —— Poly. (sim_t25_169 cuda)
= Poly. (sim_t25_169 sekv)
0 - et s M
hard0 hardl hard2 hard3
-500

Slika 11. Zavisnost vremena izvr$avanja od tezine funkcije cilja

Primecéeno je i da se poveCanjem populacije hromozoma, za istu instancu problema
vreme izvrSavanja sekvencijalnog algoritma naglo poveéava, dok CUDA GA ostaje
skalabilniji.
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6. ZAKLJUCAK

U ovom dokumentu su izloZeni neki osnovni principi programiranja na CUDA
API-ju, kroz implementaciju paralelnog genetskog algoritma. Predstavljeni rezultati su
predocili da paralelizaciju ne treba vrSiti po svaku cenu, tj. da li ¢e do poboljsanja doci ne
zavisi samo od naina implementacije, ve¢ i od specificne prirode problema koji
reSavamo. Uvodenjem vestackih funkcija cilja date slozenosti utvrdeno je da se dobit od
paralelizacije povecava otezavanjem iste. Tako su za linearno slozene funkcije cilja,
poboljSanja gotovo i neprimetna na ovoj platformi, dok za kubnu slozenost funkcije cilja
dobijamo red ubrzanja i od 15 puta. Trend poboljSanja bi se verovatno nastavio
uvodenjem funkcije cilja reda O(n%), ipak duZine izvrSavanja su postale poprili¢no
dugotrajne, tako da sam se zaustavio sa testiranjem na slozenosti O(n®). Drugi faktor koji
je bitan u aspektu paralelizacije GA je veli¢ina populacije. Utvrdena je ocekivana
pozitivna korelacija izmedu dostignutog ubrzanja i veliCine populacije hromozoma.
Konaéno veli¢ina instance je takode imala efekta, Sto je opet logi¢no, jer veci graf
povecava i vreme izvrSavanja funkcije cilja, tako da se to svodi pod prvi zakljucak.
Jednom recju, ve¢a dimenzionalnost problema znaci ve¢i benefit od paralelizacije, jer na
na racunarske zahteve drugih delova algoritma: funkcije cilja pre svega, ali i sortiranja
populacije, selekcije itd.

a. Buduéi rad

CUDA pocev od verzije 1.2 (trenutno su aktuelne verzije 2.x) nudi rad sa
atomickim operacijama nad deljenom memorijom. One omoguéavaju vecu fleksibilnost u
kreiranju kooperativnih zadataka izmedu niti. Jedna od mogu¢ih primena u CUDA GA bi
bio rad sa zaledenim bitovima, koji odrzavaju diversifikovanost populacije, jer ne
dopustaju da se neki gen izgubi iz Citave populacije. Medutim, Nvidia 8400 GS ne
podrzava 1.2 standarde (ve¢ ,stari“ 1.1), tako da je ova ideja ostala da se realizuje u
buducnosti.

Ostaje ideja o transformaciji postojeceg paralelnog algoritma na model ostrva, u
kojem bi se radilo sa viSe blokova niti, i na taj nacin povecalo iskoris¢enje GPU. Svakom
bloku be se npr. dodelila jedna populacija, koja bi se razvijala izolovano od drugih, a
zatim povremeno razmenjivala genetski materijal sa drugim populacijama. Problem koji
bi se verovatno javio u ovakvom modelu GA je kvalitet dobijenih resenja: vise manjih
populacija bi verovatno proizvelo loSija reSenja nego jedna velika, tako da bi ovde morao
da se napravi vrlo fleksibilan mehanizam parametrizacije. Sa druge strane, brzina bi
koris¢enjem ovog modela mogla da bude viSestruko povecana. Takode ¢u pokusati da
nadem neke klase problema koje su pogodnije za paralelno izvrsavanje.



2 Aleksandar Kartelj/ GA algoritam u CUDA deljenoj memoriji

7. DODATAK

Sve datoteke, ukljucujuéi i ovaj dokument nalaze se u arhivi pga.zip. Nakon §to
je otpakujete struktura direktorijuma bi trebala da izgleda kao na Slici 12:

, PGA, 2.7.2011 1:15 File folder
, PGA CUDA, 2.7.2011 03 File folder
) test cuda 212011 0:02 File folder
J test sekw 21.20111:14 File folder
B rezultatizds 2,7.2011 1:30 Microsoft Excel W,

Slika 12.

U direktorijumu ,,PGA“ se nalazi kod sekvencijalnog algoritma koji je
kompajliran u VS2010, tako da verovatno ne¢e moci da se otvori iz neke starije verzije
Visual Studio-a. U tom slu¢aju predlazem da se jednostavno kreira konzolni C++
projekat u okruzenju koje imate, pa naknadno dodajte datoteke sa izvornim kodom. U
direktorijumu ,,PGA CUDA¥, nalazi se kod paralelnog algoritma. Projekat je napravljen
u VS2005, a da bi se kompajlirao morate postaviti i CUDA okruzenje i preporucljivo je
imati i adekvatnu Nvidia karticu. Postoji i rezim rada u emulaciji, koji simulira CUDA
izvrSavanje, ali je po mom saznanju vrlo spor, a dodatno je naravno nemogude testirati
performanse paralelnog izvrSavanja emulacijom. Direktorijumi ,,test cuda® i ,,test sekv*
sadrZe po tri izvr$na programa sa razli¢itim veli¢inama populacija hromozoma. U njemu
se nalaze i batch skriptovi, koji su sluzili za pokretanje programa nad razli¢itim skupom
parametara (Slika 13).

J instance
128 POPS000_HARDD.crmd
|=] 128_POPS000_HARDD, dat
128 POPS000_HARDL.crnd
|=] 128_POPS000_HARD]. dat
128 POPS000_HARDZ.crmd
|=] 128 _POPR000_HARDZ . dat
128 _PoOPi000_HARDI.cmd
|=] 128_POP5S000_HARD 3. dat
256_PoOPS000_HARDD.cmd
|=] 256_POPS000_HARDO. dat
256_POPS000_HARDL.crmd
|=] 256_POPR000_HARDL. dat
256_POPS000_HARDZ . crmd
|=] 256_POP5S000_HARDZ . dat
256_PCOPS000_HARDS.crnd

41,2011 ;02

306,201 23:27
30.6.2011 23:50
30.6.2011 23:28
306,201 23:57
306,201 23:28
172011 ;32

306,201 23:28
17,2011 106

30.6.2011 22:40
30.6.2011 23:13
30.6.2011 22:42
30.6.2011 23:14
306,201 23:19
30.6,2011 23:24
30.6.2011 23:19

File folder
Windows Cormnma..,
DAT File
Wdindoues Comma..,
DAT File
Windows Cormnma..,
DAT File
Windows Cormnma..,
DAT File
Wdindoues Comma..,
DAT File
Windows Cormnma..,
DAT File
Windows Cormnma..,
DAT File

Yifindowes Comima..,

Slika 13. Batch skriptovi za pokretanje

Program se moze pokrenuti i pojedinacno iz komandne linije:

<prog.exe> <ulFajl> <seed> <brGen> <tezina[0-N]> <gustGrafa[0,1]>
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Npr, jedan mogu¢i poziv sekvencijalno programa bi bio:

|PGA_128 ,»instance/gsmet_sim_t1l0_167.txt* 55343 1000 2 0.3

Sto odgovara pokretanju sekvencijalnog program za instancu od 10 &vorova tj. 45 grana,
gde je inicijalizator slu¢ajnih brojeva (eng. rand seed) postavljen na 5534, broj generacija
je 1000, tezina funkcije cilja O(n?), a o&ekivana gustina grafa 30%.



Aleksandar Kartelj/ GA algoritam u CUDA deljenoj memoriji

8. KORISCENA LITERATURA

Navodim samo najbitnije resurse, one koji su imali znacajnijeg uticaja na razvoj
aplikacije.

Knjige:

David Kirk and Wen-mei Hwu, “Programming Massively Parallel Processors, A
Hands-on Approach”.

Jason Sanders and Edward Kandrot, “CUDA by example — an introduction to
general-purpose GPU programming”.

Nvidia, “Nvidia CUDA™ - Programming guide”.

Nvidia, “CUDA Technical Training - Volume I: Introduction to CUDA
Programming”.

Radovi i naucni resursi:

Qizhi Yu, Chongcheng Chen, and Zhigeng Pan, “Parallel Genetic Algorithms on
Programmable Graphics Hardware”.

Pawan Harish and P. J. Narayanan: “Accelerating large graph algorithms on the
GPU using CUDA”.

Daniele G. Spampinato, Anne C. Elster and Thorvald Natvig, “Modelling Multi-
GPU Systems”.

Petr Pospichal, “GPU-based acceleration of the genetic algorithm”

Internet resursi:

Dr. Dobbs.

Nvidia CUDA forum.
Nvidia SDK samples.
Stackoverflow forum.
Wikipedia.



