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Abstract: This paper describes use of a parallel model for reducing time of a genetic algorithm for
the knapsack problem. First part describes a genetic algorithm for the knapsack problem. Next part
describes a parallel model and its use with a genetic algorithm. Last part describes setting of a genetic
algorithm and results of measured times of a genetic algorithm are depicted in a table. A genetic
algorithm is implemented with Java programming language.
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UvVoD

Této praca sa zaoberd porovnanim jednovlaknového modelu a paralelného modelu pre pouZitie v ge-
netickom algoritme z hl’adiska rychlosti vypoctu. V tejto praci je popisany paralelny model a jeho
vyuZitie na zredukovanie ¢asu potrebného na beh genetického algoritmu, ktori rie$i problém naplnenia
batohu. Pokracovanim tejto prace bude vytvorenie knihovny na paralelizaciu genetického algoritmu.

POPIS TESTOVACIEHO PROBLEMU

Geneticky algoritmus [[1]] patri do triedy evolu¢nych algortimov. Evolu¢né algoritmy st pravdepodob-
nostné prehl’addvacie algoritmy zaloZené na mechanizme prirodzeného vyberu a principoch evolucnej
bioldgie. Tieto principi st prevzaté z Darwinovej evolucnej tedrie [2] a aplikované v informatike.

V kaZzdom genetickom algoritme sa na zaciatku inicializuje poc¢iato¢nd populécia. Populaciu tvoria
chromozémomy, tie sa d’alej vytvaraji z génov. Po inicializécii populécie sa na populdciu aplikuje
fitness funkcia, je to funkcia ktora ohodnoti jednotlivych jedincov populacie, podl’a vel kosti hodnoty
fitness funkcie su vybraty jedinci do procesu vyvoja populdcie. V tomto procese sa aplikuju genetické
operatory, su to operatory kriZenia, mutacie a elitizmu. Operator elitizmu predstavuje funkciu ktora
skopiruje urcity pocet najlepSich jedincov do novej populdcie. Operdtor muticie ndhodne vyberie
jeden alebo viacej génov a zmutuje ich. Operator kriZenia ndhodne vyberie bod kriZenia a v tomto
bode spravi kriZenie dvoch chromozémov. Po aplikovani operitorov sa vytvory nova populécia z po-
tomkov, ktori vznikli aplikovanim genetickych operatorov, a aplikuje sa fitness funkcia. Tento proces
sa opakuje ¢im sa dosahuje postupny vyvoj jedincov v populdcii. Algoritmus sa ukon¢i ked’ ndjde
jedinca ktory vyhovuje podmienkam ktoré uzivatel’ nastavi v algoritme.

V tejto praci je pouzity typicky problém z oblasti evoluénych algoritmov, problém naplnenia batohu
[3]]. Jedna sa o problém pri ktorom je potrebné naplnit’ batoh ré6znymi predmetami. Kazdy predmet
ma rdznu cenu a hmotnost’ a mdZe byt v batohu len raz, algoritmus prehl’addva kombinacie tychto
predmetov. V genetickom algoritme ktori rieSi problém naplnenia batohu predstavujd jednotlivé pred-
mety gény v genetickom algoritme. Zoznamy tychto predmetov predstavuji chromozémy, z ktorich
sa d’alej vytvdrajd populécie.



Fitness funkcia v pouZitom genetickom algoritme zoradi jedincov podl’a stictu cien predmetov v ba-
tohu od najvicsej ceny, potom sa aplikuje elitizmus a oparatory mutacie a krizenia s urcitou pravdepo-
dobnost’ ou. Ukoncenie algoritmu je v pripade ked’ je splnend podmienka ¢o najvicsej celkovej sumy
predmetov v batohu a zdroveii nie je prekro¢end maximélna nosnost’ batohu alebo ked’ je splnena
obmedzujica podmienka maximdlneho poctu evoluénych krokov.

Algoritmus bol analyzovany a ako miesta vhodné na paralelizaciu boli detekované metédy ktoré sl-
UZia na vytvdranie populdcie a aplikovanie operdtorov mutdcie a kriZzenia. V tychto metédach musi
algoritmus robit’ vel'ky pocet opakovani v zavislosti od vel'’kosti populédcie, preto st vhodné na para-
lelizaciu.

2.1 PARALELNY MODEL

Paralelny model [4] predstavuje model pri ktorom sa robi paralelizicia medzi viacej vldkien na jed-
nom pocitaci. Vypocet ktori sa ma paralelizovat’ sa rozdeli na mensSie Casti a tie sa potom jednotlivo
vykondvajui vo vldknach. Po dokonceni vypoctov v jednotlivych vldknach sa medzi vysledky vratia
do hlavného vldkna kde sa spoja a d’alej sa s nimi pracuje. Hlavnou vyhodou pouZitia paralelného
modelu je zredukovanie Casu potrebného na beh algoritmu. Vyhody paralelného modelu sa prejavia
uz pri vypoctoch ktoré trvaji radovo desiatky sekind, pretozZe inicializacia a réZia vldkien trva raidovo
mikrosekundy. Pri paralelnom modeli je vhodné pouZivat’ len tol’ko vldkien, kol’ko podporuje proce-
sor, pri va¢Som pocte vldkien sa vykon nezlepsi, dokonca mdze byt horsi, Co je spdsobené zvysenou
réziou vldkien, jedno jadro procesoru spracovdva striedavo viac vldkien.

Paralelizacia genetického algortimu je spravend na miestach kde sa vytvara populdcia a aplikuju ge-
netické operdtory mutdcie a kriZenia. Paralelizicia metédy na vytvdranie populdcie je spravend tak, Ze
vel'kost’ populécie ktord sa ma vytvorit’ sa rozdeli na menSie Casti a tie sa potom jednotlivo vytvaraju
vo vldknach. Po skonceni vytvdrania mensich populécii sa vytvori jedna o zadanej vel'kosti s kto-
rou sa d’alej pracuje. Paralelizdcia metdd na aplikovanie genetickych operdtorov je spravend rovnako
ako paralelizacia vytvarania populacie. Populicia sa rozdeli na mensie Casti, na tie sa potom aplikuju
genetické operétory.

VYSLEDKY TESTOVANIA
3.1 NASTAVENIE ALGORITMU

Meranie casu genetického algoritmu sa robilo pre vel'kost’” populdcie 100, 1000, 10000, 20000
a 50000 jedincov. Meranie sa robilo 20 krat a potom sa spravil aritmeticky priemer. Meranie Casu
genetického algoritmu bolo robené pomocou systémového Casu, ktori sa na zaciatku a na konci algo-
ritmu zapisal do premennych. Vysledny Cas sa vypocital ako rozdiel tychto casov.

Nastavenie parametrov genetického algoritmu:

Maximalny pocet generacii: 20

Maximélna hmotnost’ predmetov v batohu: 5 kg

Minimdlna hmotnost’ predmetov v batohu: 4,8 kg

Minimélna cena predmetov v batohu: 21 200 CZK

Pomer kriZenia: 30 %

Pomer mutécie: 10 %

Hodnota elitizmu: 5 (pocet jedincov, ktori sa bez zmeny skopiruji do novej generécie)



3.2 POROVNANIE MODELOV

Meranie genetického algoritmu sa robilo na pocitaci s dvoj-jadrovy procesor Intel i5 2410M 2,3GHz
s podporou spracovévania Styroch vldkien naraz s 64-bitovym operaénym systémom Microsoft Win-
dows 7 a 4 GB pamite RAM.

Vel'kost’” populdcie 100 | 1000 | 10000 [ 20000 | 50000
Cas [s]

Jednovlakonovy model 0,093 | 0,836 | 9,759 | 28,288 | 91,247
Paralelny model-2 vldkna | 0,115 | 0,797 | 7,977 | 20,974 | 65,505
Paralelny model-4 vldkna | 0,117 | 0,766 | 8,739 | 20,767 | 62,713
Paralelny model-8 vldkien | 0,140 | 0,794 | 8,453 | 21,998 | 65,158

Tabulka 1: Porovnanie jednovlaknového a paralelného modelu

Podl'a nameranych casov v Tabul'ke [I] je vidiet’, Ze pouZitie paralelného modelu nie je vhodné na
vSetky vel'kosti populdcie. Pri vel'kosti populdcie 100 jedincov bol Cas s pouZitim paralelného mo-
delu horsi ako v jednovldknovom spracovani, ¢o je spdsobené tym, Ze réZia vldkien trva prilis dlho
v pomere k ¢asu vypoctu. Pri vel kosti populdcie 1 000, 10 000, 20 000 a 50 000 jedincov bol Cas lepsi
pri pouziti dvoch, Styroch a 6smich vldkien.

4 ZAVER

Pomocou paralelného modelu sa podarilo zredukovat’ ¢as potrebny na beh genetického algoritmu
ktorf riesi problém naplnenia batohu. Vyhody paralelného modelu v genetickom algoritme sa preja-
via aZ pri vel'’kosti populacie 1000 jedincov a viac. Pri menSom pocte jedincov sa ¢as zhorsil. Z na-
meranych Casov je vidiet’, Ze s rasticou narocnost’ou vypoctu sa viac prejavuje rozdiel v pouZiti
jednovldknového a paralelného modelu. NajlepSieho zredukovania ¢asu sa dosiahlo pri vel'’kosti po-
puldcie 50000 jedincov, 31,27 %. ZvySena rézia vlakien sa najviac prejavila pri vel'’kosti populécie
100 jedincov, pri vetSich populdcidch nie je réZia vldkien tak vyraznd. Z nameranych hodnot je vidiet’,
Ze zvySovanie poctu vldkien neprinasa lepSie vysledky. Pokracovanim tejto prace bude vytvorenie dis-
tribuovaného modelu pre problém naplnenia batohu.
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