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1. Uvod

UobiCajeno se réunalni programi piSu za slijednu obradu. Tako napisanggmi
izvrSavaju se na centralnom procesoru jednammala. Samo jedna instrukcija se
moZze izvrSiti u jednom periodu vremena, a hakon njenog énjessljedéa. Paralelno
programiranje s druge strane paralelno izvodi viSe nedvisistrukcija. 1zvaienjem
dijelova algoritma na takav Gan moZemo posti znaajna poboljSanja u brzini izvr-
Savanja algoritma.

U ovom radu se koriStenjem genetskog programiranja ndstajgoritma pisanog za
slijednu obradu dobiti istovjetni paralelni algoritam. kKekombinacija u pogledu koje
grupe instrukcija mozemo izvoditi paralelno, a pritom dobajbrzu (ali potpuno is-
pravnu) izvedbu ima mnogo, genetsko programiranje je @iebkao nain rjieSavanja
navedenog problema.

Nakon uvodnog poglavlja slijedi poglavlje koje ukratko syje temeljnu ideju para-
lelnog programiranja te kakva ubrzanja u idenju programa ono moze donijeti. U
tre€em poglavlju opisuje se genetsko programiranje te najN@ajmovi vezani uz ra-
zumijevanje rada algoritma. €etvrtom poglavlju je objasnjena cjelokupnaimplemen-
tacija sustava izkgenog u okviru ovog rada. Objasnjeno je kako generiramo piael
algoritme iz slijednih te kako ocjenjujemo njihovu ispragh U petom poglaviju je
dana analiza rezultata primijene implementacije na siijathoritam za raziite para-
metre pokretanja algoritma.



2. Paralelno programiranje

Paralelno programiranje je Gia oblikovanja programa i algoritama kod kojega se vise
instrukcija mozZe obrdivati istovremeno (paralelno). Ideja se temeljiGigjenici da je
veCinu problema mogte razloZziti na viSe manjih neovisnih koje se zatim mogu neo-
visno paralelno izvrSavati. U zadnjih nekoliko godina pelrea paradigma je postala
jako popularan n@n ubrzanja raunalnih programa, najviSe zbog ubrzanog razvoja
viSejezgrenih procesora.

Jednu od najranijih klasifikacijatanalnih sustava po Gau obrade podataka je osmis-
lio Michael J. Flynn. Flynn je klasificirao programe tunala po tome koriste li jedan

ili viSe skupova instrukcija te koriste li instrukcije jeddi viSe skupova podataka 2.1.

Tablica 2.1: Flynnova kalsifikacija

Jedna instrukcija ViSe instrukcija
Jedan podatak SISD MISD
ViSe podataka SIMD MIMD

e SISD predstavlja Von Neumannov modeEtaala s jednim procesorom i jed-
nim memorijskim spremnikom. Jedna instrukcija alu jedan podatak.

e SIMD arhitektura radi na principu da jedna instrukcija aluje viSe podataka
istovremeno. NdjeZe je izvedeno kao polje procesora koji izvode jednake
instrukcije nad raztiitim podacima. Model je ograé&n na one probleme koji
zahtijevaju jednoliku obradu velikog skupa podataka (kagorimjer obrada
slike).

e MISD arhitektura nije vrlo raSirena jer su za svakodnevne pengMIMD i
SIMD najtee mnogo korisnije. Koriste ju sustavi koji moraju biti otpbna
greske (raunala koja se koriste u svemirskoj industriji su MIS[Buaala).

e MIMD arhitektura na viSe procesora izvodi rék instrukcije nad raztitim
podacima istodobno. Prednost je Sto je svaki procesor saow drugima. Ovo
je arhitektura za koju su namijenjeni paralelni algoritnawom radu.



2.1. Amdahlov zakon

Teoretski gledano, ubrzanje dobiveno paralelizacijonoyiok slijednih instrukcija
trebalo bi prepoloviti vrijeme izwienja, a paralelizacijom druge polovice tdko bi

se vrijeme izvdenja trebalo opet prepoloviti. Amdahl je prvi 60-ih godinefidirao

zakon (2.1) kojim se moZe iskazatfiinkovitost paralelnih sustava. [2]

1
b e = 2.1
ubrzanje = +— (2.1)

Amdahlov zakon uzima u obzir da setiea paralelnih izvedbi sastoje od paralelnih
ali i malih slijednih dijelova koji ograriavaju ukupno ubrzanje algoritma& pritom
predstavlja paralelni udio programa, dglpredstavlja slijedni. U jednadZbu je magp
ukljuciti i broj procesnih jedinica na kojima je moge paralelno izvéenje instrukcija
(2.2)

1
S+

Np

ubrzanje = (2.2)

U tablici 2.2 je prikazan utjecaj broja procesnih jedinig§a na ukupno ubrzanje uz
razliCite vrijednosti udjela paralelnih instrukcija.

Tablica 2.2: Utjecaj Np na ukupno ubrzanje

P=50% P=90% P=99%
Np =10 1.82 5.26 9.17
Np =100 1.98 9.17 50.25
Np = 1000 1.99 9.91 90.99
Np = 10000 1.99 9.91 99.02



3. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje pripada skupini evolucijskih gtgma te je jako srodno ge-
netskom algoritmu. Cilj evolucijskih algoritama je rjegaye optimizacijskih pro-
blema koiji bi klastnim metodama pretrazivanja bili teSko rjeSivi. Svaki ogbaitama
iz te skupine svoju funkcionalnost temelji na nekom fenomenprirode. Genetski
algoritam svoju funkcionalnost temelji na Darwinovoj tg@evolucije vrsta koja se
temelji na 5 pretpostavki:

Plodnost vrsta- Potomaka uvijek ima viSe nego je potrebno.

VeliCina populacije - Populacija je uvijek priblizno stalne vélne.

Koli €ina hrane - KoliCina hrane je ogratéena.

Varijacija jedinki - Vrste koje se seksualno razmnoZavaju nemaju ideitti
jedinki nego postoje varijacije.

¢ Nasljede - Najveti dio varijacije se prenosi nasffem
UzimajLti u obzir ove pretpostavke jasno je da sve jedinkeenaci prezivjeti jer je
hrana ograriieni resurs. Opstatie samo najjée jedinke s najboljim karakteristikama
koje Ce se zatim razmnoZavati te prenijeti svoje karakterigtikgpotomke. Preslika-
vanjem ovog obrasca ponasanja na optimizacijske probletigaimo \Einkovit n&in
rjeSavanja probleméije bi rjeSavanje klagnim metodama bilo dugotrajno. [4]
Dok jednostavni genetski algoritam koristi evoluciju kdkgronasao optimalno rjeSe-
nje, genetsko programiranje evoluira programe tgimakako dobiti najbolje rjeSenje.
Postoje dva néna izvalenja algoritma:

e Eliminacijski (engl. steady-state)

e Generacijski

U nastavku (Algoritam 1) je prikazana te objaSnjena elimijsia izvedba algoritma
koja je koriStena u ovom radu. Eliminacijski algoritam podv evoluciju nad stal-
nom populacijom jedinki u odnosu na generacijski koji u ®jateraciji stvara novu
populaciju.



Algoritam 1 Eliminacijski genetski algoritam
P = stvori_inicijalnu_populacijlOPSIZE)

evaluacija_dobrot&)
while uvjet_zaustavljanja_nije_zadovoljdn
jedinkal = selektiraj_izP)
jedinka2 = selektiraj_izP)
dijete = krizaj(jedinkal, jedinka2, CPROB)
mutiraj(dijete, MPROB)
evaluacija_dobrotéjete)
umetnidijete u P koristeti operator zamjene
end while

U poCetku algoritam stvara inicijalnu populaciju vi@he POPSIZE te svakoj jedinki
u novostvorenoj populaciji ocjenjuje dobrotu. Zatim aitegm krete kroz iteracije pri
¢emu u svakoj bira dvije jedinke iz populacije nekim odina selekcije te odabrane
jedinke kriza s odréenom vjerojatno®u (CPROB). Rezultat je jedno ili viSe djece nad
kojima se onda provodi mutacija s odemom (nage&e vrlo niskom) vjerojatndiu
(MPROB). Tako stvorena djeca se odabranim operatorom eamponovo unti u
populaciju. Algoritam ponavlja ovaj postupak sve dok ugetistavljanja nije zado-
voljen. Na kraju algoritam iz tako evoluirane populacijeabinajbolju jedinku te nju
vraca kao konano rjeSenje.

3.1. Prikaz jedinke

Genetsko programiranje koristi strukturu stabla za prijx@agrama koji algoritam evo-
luira. [1] Stablo se u takvom prikazu sastoji od:

e Funkcija koje predstavljaju elemente kdje u stablu predstavljati unutarnje
cvorove.

e Terminala koji ¢e formirati listove ili krajnje t@ke (terminale) stabla.

Programi koje algoritam evoluira se tage prikazuju kao sintaksna stabla koja se ge-
neriraju tako da se rekurzivno za svaku podgranu stablahbie li cvor biti funkcija

ili terminal. Ako prikazujemo aritmetke izraze kao u primjeru 3.1 funkcijskwo-
rove predstavljaju @unske operacije (+, -, *x) ili funkcije (cos, sin) dok terminali
predstavljaju operande nad kojima te funkcije obavljajpjswperacije.



Slika 3.1: Primjer sintaksnog stabla

Pri stvaranju inicijalne populacije m@Ze se koriste dvije metode generiranja koje
stabla razvijaju do zadane maksimalne dubine:
e Full kojace svaku podgranu stabla izgenerirati do zadane maksirdalmae
tj. svi listovi stablace se nalaziti na maksimalnoj dopustenoj dubini stabla.

e Grow metoda generira stabla koja ne moraju biti izgenerirana dksimalne
dubine nego su nejednolika jer u svakom rekurzivnom korakaboacvora
mozemo odabrati i element iz skupine funkcije i element iggshe terminala.

3.2. Genetski operatori

3.2.1. Selekcija

Selekcija jedinki se moze raditi na dvatia:

e Proporcionalna selekcijaOva selekcija je poznata joS kao ‘roulete-wheel se-
lection’. Ildeja je da svakoj jedinki pridruzimo vjerojatstoodabira pricemu
bolje jedinke imaju véu vjerojatnost dok loSije imaju manju vjerojatnost da
Ce biti odabrane za krizanje. Vjerojatnost odabira pojed@tinke se réuna
prema formuli (3.1).

dobrota(i)

> dobrota(j) 3-1)

vjerojatnost(i) =



e K-turnirska selekcija Kod k-turnirske selekcije odabire se k nasamh je-
dinke iz populacije koje zatim sudjeluju u turniru. Zatim tll k jedinke bi-
ramo najbolju (ili najgoru - ovisno o primjeni) za krizanj&ko trebamon
roditelja obaviticemon turnira.

3.2.2. Krizanje

Krizanje je proces u koji kombinira genetske materijalejulvybditeljskih jedinki.
Kako kod genetskog programiranja genetski materijal je@gnedstavljaju stabla, kri-
Zanje se provodi na sljedien&Cin:

e Kod svakog roditelja odaberi jedan nasgmiicvor.

¢ |zdvoji podstabla ispod odabraniirorova

e Zamijeni izdvojena podstabla

Hoce li se krizanje dviju jedinki stvarno i dogoditi odige parametar CPROB (engl.
crossover probabilitykoji odreduje vjerojatnost krizanja.

3.2.3. Mutacija

Mutacijom se u djecu uvodi novi genetski materijal koji mgaboljSati dobrotu je-
dinke (ali i pogorsati). Kako je genetski materijal pred§jen stablom mutaciju se
najce&e provodi na sljeds nCin:
e Odaberi jedan sltajancvor (ili list) u stablu.
e Odabranivor (ili list) i sva njegova podstabla se briSu.
e Na njegovom mjestu se siajnim odabirom jednom od metoda generiranja sta-
bla (full ili grow) stvara novo podstablo.

Vjerojatnost mutacije jedinke odtena je parametrom MPROB (enghutation pro-
bability).



4. Programsko ostvarenje

Cilj implementacije je sustav koji moze zadani slijedniaitam preoblikovati u isto-
vjetni paralelni. Pri tome se na originalni algoritam prémjuju transformacije kojée
rezultirati paralelnim algoritmom. Temelj tih transforana je relacija (4.1)

SEQ(A, B) = PAR(A, B) (4.1)

koja kaze da se dvije slijedne instrukcije A i B mogu izvestiglelno ako izméu njih
nema podatkovnih ovisnosti. Kako bi mogli odrediti postopodatkovna ovisnost
izmedu instrukcija A i B moramo na njih primijeniti Bernsteinovejate [3]. Nekal/ 4

i Up predstavljaju skupove ulaznih varijabli navedenih instija te 74 i Iz skupove
izlaznih varijabli navedenih instrukcija. Bernsteinovjeti su zadovoljeni ako vrijedi
relacija (4.2). Time je dokazano da izduwetih dviju instrukcija nema podatkovnih
ovisnosti te se mogu izvesti paralelno.

(UAﬂ[B)U(IAﬂUB)U(IAﬂ[B):(Z) (42)

Relacija (4.2) je naravno primjenjiva i na viSe instrukqia cemu se Bernsteinovi
uvjeti onda moraju provjeriti miusobno za sve instrukcije. Kao primjer su navedene
dvije instrukcije prikazane pod (4.3)

A:a=(b+c)*3
B:d=ax(d+5) (4.3)

Njihovi odgovaraj@i skupovi ulaznih i izlaznih varijabli te rezultat proveslbelacije
(4.2) su prikazani pod (4.4)

UA:{b,C} IA:{(Z}
Ug ={a,d} Ip = {d}
(UanIp)U(anUp)U(IaNlip)={a} (4.4)



Kako rezultat provedbe relacije (4.2) nije prazan skup oxgdnstrukcije se ne mogu
izvesti paralelno. Razlog tomu je Sto instrukcija A zapesujvarijablu {a} dok ins-
trukcija B iz njecita. Bitno je naglasiti da se dvije instrukcije mogu izvb@aralelno
ako obje sama@itaju istu varijablu (no ne i ako zapisuju u nju).

4.1. Prikaz jedinke

Na pcdetku poglavlja je definirano na koji tm Ce sustav provjeravati mogu li se
dvije ili viSe instrukcija izvoditi paralelno. Kako bi zridoje instrukcijete se izvoditi
paralelno nad algoritmorbemo primijeniti skup transformacija. Primjenom tih tran-
sformacija na slijedni algoritam dobivamo njegovu paralelerziju koju zatim treba
ocijeniti po pitanju korektnosti i razine paralelizacifgkup transformacija koje pritom
koristimo je definiran u [3].

Redoslijed izvdenja tih transformacij@éemo prikazati pomtu strukture stabla koja
secesto koristi za prikaz jedinki u genetskom programiranju.

Slika 4.1: Primjer prikaza jedinke kao stablo transformacija

Transformacije koje je moge prikazati u stablu su podijeljenecetiri skupine pri
cemu prve tri predstavljaju funkcije koje mogu kitiorovi stabla dok zadnja skupina
(NULL/PARNULL) predstavlja terminale (listove) stabla.

PXX/SXX

FXXX/LXXX

SHIFT

NULL/PARNULL



Transformacije se izvrSavaju nad instrukcijskim segmrmeatij. odsjékom algoritma
koji transformacija trenutno obdaje. Ovisno o vrsti transformacije odsp (ili dio
odsj&ka) ce nakon obrade biti poslan na daljnju obradu siejléransformaciji u
stablu.

PXX/SXX transformacije dijele trenutni instrukcijski segmentsno o postotku "XX'.

P transformacij&e zatim ta dva nova dobivena odsja izvesti u paraleli doke ih S
izvesti slijedno. U tablici 4.1 su prikazani primjeri izé®nja P40 i S60 transformacija
nad slijednim segmentom [ABCDE]

Tablica 4.1: Primjer PXX/SXX tranformacije

Transformacija Ulaz Izlaz
P40 [ABCDE] [AB]
[CDE]
S60 [ABCDE] [ABC] [DE]

LXXX/FXXX transformacije mogu dn u obliku FPAR/LPAR ili FSEQ/LSEQ pri
¢emu uzimaju péetnu ili zavrSnu instrukciju segmenta te ostatak Salju algngl
obradu niz stablo slje@ej transformaciji. Instrukcija koja je uzeta se izvodi gar
lelno ili slijedno s rezultatom ostalih transformacija maedenim segmentom koji je
poslan da daljnju obradu.

Tablica 4.2: Primjer LXXX/FXXX tranformacije

Transformacija Ulaz Izlaz
FSEQ [ABCDE] [A] [BCDE]
LSEQ [ABCDE] [ABCD] [E]
FPAR [ABCDE] [A]

[BCDE]
LPAR [ABCDE] [E]

[ABCD]

SHIFT transformacija odgta izvrSavanje cjelokupnog segmenta za jedan vremenski
korak. U primjeru u tablici 4.3 su prikazana dva segmenta][ABDE] koji se izvode
paralelno nakon Sto nad [CDE] segmentom provede SHIFTfoamscija.
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Tablica 4.3: Primjer SHIFT tranformacije

0O 1 2 3
A|B
1 C|D|E
Vrijeme

NULL/PARNULL su zavrsne transformacije (listovi stabla). NULL transfacijace
sve preostale instrukcije u segmentu izvesti slijedno @k PARNULL sve izvesti
paralelno.

4.2. Inicijalna populacija

Inicijalna populacija se stvara generiranjem aigreog broja sltajnih jedinki nad ko-
jima cemo provesti genetski algoritam. Populacija se stvaadakekurzivno generi-
ramo grane stabla (Algoritam 2) gremu izbor parametara maksimalne dubine stabla
te n&in rasta growili full) radimo premaRamped half-and-halinetodi.

Algoritam 2 GenerirajStablo(maksdubina, metoda)
if maksdubina = 0 then

root = random(terminal)
return
else ifmetoda = full then
root = random( funkcija)
for all grana in root do
GenerirajStablo(maksdubina — 1, metoda)
end for
else ifmetoda = grow then
root = random( funkcija, terminal)
if root = funkcija then
for all grana in root do
GenerirajStablo(maksdubina — 1, metoda)
end for
end if
return
end if

11



e Ramped half-and-half metoda radi na principu jednolikog generiranja stabala
kako po metodi generiranja kako po dubini. Ako zelimo dgbagpulaciju odV
jedinki ondacemo ju podijeliti na N-1 dijelova tée svakom dijelu parametar
maksimalne dubine biti zadan u cjelobrojnom interv@luN|. Tako €e prvi
dio imati parametarnaksdubina = 2, drugi dio maksdubina = 3, ...itd.

Za svaku vrijednostaksdubine pola stabal&e biti generirano full metodom,
a drugi dio grow metodom. Uporabom ove metode osiguranazjeotdost
inicijalnog genetskog materijala jedinki koje algoritamokiira.

Pri izboru funkcija kojece Ciniti cvorove stabla svaka funkcija ima jednaku vjerojat-
nost biti odabrana. Ako izbor padne na PXX/SXX transformqeteiblica 4.4 prikazuje
vjerojatnosti izbora postotka 'XX' u kojeroe transformacija dijeliti instrukcijski seg-
ment koji obrauje. Najv&u vjerojatnost odabira ima vrijednost 50 jer se i najmaniji
segment od dvije instrukcije moZze podijeliti na pola. Qldnee transformacijée svoj
postotak imati sldiajno odabran u intervalt — 99] kako bi se jedinke Sto bolje mogle
prilagaiavati segmentima koje oltaju.

Tablica 4.4: Vjerojatnosti PXX/SXX transformacija

Vjerojatnost Vrijednost
25% 50

15% 25

15% 75

15% 33

15% 66

15% random(1,99)
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4.3. Evaluacija dobrote jedinke

Na pcetku evaluacije dobrote jedinkemo svakoj instrukciji u slijednom algoritmu
pridruZziti vremenski korak koji odriuje poredak u kojenge se instrukcije izvrSavati.
U tablici 4.5 je prikazan izgled algoritma koji se sastoji et instrukcijaf ABCDE]
prije nego se nad njime provedu transformacije zapisandioke

Tablica 4.5: Stanje algoritma na @etku evaluacije dobrote

Instrukcija A B C D E
Vremenskajedinica 1 2 3 4 5

Nakon provedbe transformacija neke instruké@se izvoditi u istom vremenskom
koraku (paralelno) doke druge biti izvedene slijedno prema redoslijedu vremiénsk
koraka. Takvom transformiranom algoritmu sada moramaeadijdobrotu pricemu
ocjenjujemo dva faktora:

Korektnost Ocjena korektnost jedinke se odtge ispitivanjem podatkovnih ovis-
nosti instrukcija koje se izvode paralelno. Ispitivanjepsevodi tako da se nad
instrukcijama koje bi trebale biti izvedene u paraleli grdu Bernsteinovi uvjeti.
Jedinka se kaznjava za svake dvije instrukcije koje ne zagwaju navedene
uvjete. Uz provjeru paralelnih instrukcija radi se i pragekorektnosti toka
programa Sto zréa da provjeravamo je li @uvan redoslijed instrukcija koje su
podatkovno vezane. Cjelokupni postupak je opisan pod (#kyo 3).

Paralelnost Ocjena paralelnosti se dobiva tako da odredimo broj vrekiber®raka
potrebnih za izvdenje kon&nog paralelnog algoritma. Pri tome se viSe instruk-
cija koje se izvode paralelno broje kao da se sve izvode wpadimemenskom
koraku. Na p@etku evaluacije dobrote prije nego primijenimo transfacije
slijedni algoritam sN instrukcija ima ocjenu paralelnosi (jer se svaka ins-
trukcija slijedno izvodi u jednom vremenskom koraku). lidealucaj je jedinka
koja ima ocjenu paralelnosti 1 Sto Ziaa se sve instrukcije u odgjeu izvode
paralelno u jednom koraku.

Pri usporedbi dobrote dviju jedinki najée vaznost ima korektnost jedinke jer ona
osigurava dae paralelni algoritam imati istu funkcionalnost kao slijealgoritam iz
kojeg je generiran. Potom se u obzir uzima paralelnost gfgarpri Cemu zelimo da
je ukupno vremensko trajanje (broj vremenskih jedinica jinka se algoritam izvodi)
Sto krate.
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Algoritam 3 Evaluacija dobrote jedinke - korektnost
Inicijalna korektnost
korektnost =0

Provjera podatkovne neovisnosti paralelnih instrukcija
grupiraj_paralelno = group all inst in vrem_tablica by vrem_korak
for all grupa in grupiraj_paralelno do

korektnost+ = bernstein_check(grupa)

end for

Provjera korektnosti redoslijeda instrukcija
for all index, (inst A, vrem_korakA) in vrem_tablica do
for all instB,vrem_korakB in vrem_tablicalindex + 1 :] do
if vrem_korakB < vrem_korakA then
korektnost+ = bernstein_check(instA, instB)
end if
end for
end for

Pri evaluaciji korektnosti jedinke kako je prikazano u (éigam 3) prvo se utvuje
ima li podatkovnih ovisnosti izmii instrukcija koje se izvode u istom vremenskom
koraku @rem_korak). Sve instrukcije koje se izvode u istom vremenskom koraku $
lju se na provjeru Bernsteinovih uvjeta(nstein_check()). Nakon toga se provjerava
ispravnost programskog toka, tako da se za svaku instrugogvjeri izvrSavaju li se

0 njoj podatkovno ovisne instrukcije u ispravnom redodlij€kao u slijednoj verziji).
Pritom se provjerava odnos vremenskog koraka d¢ekinstrukcije (rem_korakA)
koja se provjerava i svih instrukcija koje u slijednoj v@ralgoritma dolaze nakon nje
(vrem_korakB).

14



4.3.1. Primjer evaluacije jedinke

Za primjerce biti uzet odsjéak koda s 5 slijednih instrukcija koji je prikazan pod 4.2
te su pojedine instrukcije ozbane slovima [ABCDE] radi lakSeg pranja postupka
transformacije.

A:a=3+c¢)*a 01 2 3 4
B:d=c+7 oja[B]c|D
C:d=dx(ax*(e—4)) 1
D:e=(d—3)x4

E:f=axd Vrijeme

Slika 4.2: Odsj&ak s 5 slijednih instrukcija

Trenutni poredak izvrSavanja instrukcija prikazujemo pémtablice na kojoj horizon-
talna os oznéava vremenske korake (poredak izvrSavanja instrukcg&)wertikalna

0s ozn&ava procesne jedinice. Kake se postupkom transformacije neke instrukcije
nati u istom vremenskom koraku svaka od njn biti izvrSena na zasebnoj procesnoj
jedinici paralelno s ostalima u tom vremenskom koraku.

Za primjer je uzeto stablo transformacija koje bi trebalaeyéati optimalno rjeSenje
za ovaj odsjéak.

2
Vrijeme

Slika 4.3: Korak 1: FPAR
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Prva transformacija u stablu je FPAR transformacija kojanazorvu instrukciju u seg-
mentu [ABCDE] i izvodi je paralelno s ostatkom instrukcij@egmentu. Nakon tran-
sformacije ostatak instrukcija ([BCDE]) se Salje na daljppradu sljedeem ¢voru.

2
Vrijeme

Slika 4.4: Korak 2: S25

Sljedeca transformacija je S25 transformacija koja uzima 25% sggante ga Salje
lijevo kroz stablo na obradu sljedem cvoru dok ostatak segmenta Salje desno kroz
stablo. U ovom primjeru 25% segmenta je instrukcija [B] delostatak [CDE] Salje
desno niz stablo na daljnju obradu.

2
Vrijeme

Slika 4.5: Korak 3: NULL

16



Slijedi NULL transformacija koja uzima sve instrukcije wyseentu koji obrduje te ih
izvrSava slijedno. Kako NULL transformacija spada u teraen(listove) stabla ovdje
obrada segmenta za taj dio stabla zavrSava te se nastadjadom segmenta [CDE]
u desnoj podgrani stabla.

0O 1 2 3 4
0

11B|C|D|E

2
Vrijeme

Slika 4.6: Korak 4: S33

Transformacija S33 uzima 33% segmenta koji dhbja te ga Salje lijevo niz stablo na
daljnju obradu dok ostatak Salje desno niz stablo. Kod setgri€DE] 33% je upravo
instrukcija [C] te ju se Salje lijevo niz stablo.

2
Vrijeme

Slika 4.7: Korak 5: NULL

Instrukcijski segment [C] dolazi do NULL transformacijedbrada za taj segment tu
zavrSava te se nastavlja s obradom segmenta [DE] u desngijgroctabla.

17



1
2 E
Vrijeme

Slika 4.8: Korak 6: PARNULL

Zadnja transformacija u stablu je PARNULL transformacijgekuzima sve instrukcije

u segmentu i izvodi ih paralelno. Kako se trenutni segmestbgand instrukcija [D] i

[E] te dvije instrukcijeCe biti izvedene u istom vremenskom koraku. Ovime je zaasen
transformacija péetnog slijednog koda te tablica vremenskih koraka saedagkao
na 4.6

Tablica 4.6: Slijed izvrSavanja instrukcija nakon provedbe transfarijea

Instrukcija A B C D E
Vremenskajedinica 0 0 1 2 2

Nakon Sto se provedu sve transformacije u stablu nad cldsje pristupa se evaluaciji
dobrote jedinke tj. ocjeni korektnosti i razine paraletiga generiranog paralelnog
odsj&ka.

Korektnost Ocjena korektnosti se odteje tako da se provedu Bernsteinovi uvijeti
nad grupama instrukcija koje bi se trebale izvoditi paralelJ ovo sl&aju to su
instrukcije [A,B] te [D,E]. Nakon toga ispituje se izvodesk instrukcije koje su
medusobno podatkovno ovisne u ispravnog redoslijedu tj. rgdds u kojem
su se izvodile i u originalnom slijednom programu. Kako u ginupama ins-
trukcija nema podatkovnih ovisnosti te jéuvan redoslijed podatkovno ovisnih
instrukcija jedinka dobiva savrSenu ocjenu korektnosti.

Paralelnost Ocjenu paralelnosti generiranog algoritma se dobiva pjatsanjem broja
vremenskih koraka algoritma. U ovom &hju instrukcije [A,B] se izvode u jed-
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nom koraku, [C] u drugom te [D,E] u ttcem koraku. Dakle ocjena paralelizacije
je 3.

lako ukupnu dobrotu zatim mozemo izraziti kao zbroj ovihjalwirijednosti, prilikom
odabira najbolje jedinke prveemo populaciju sortirati po korektnosti te zatim po pa-
ralelnosti.

Nakon obavljanja ovih provjera rezultat je paralelni alggon na slici 4.9. Sve instruk-
cije koje se nalaze unutar [PARBEGIN] i [PAREND] oznaka seite paralelno.

[PARBEGIN]
a=3+c)*xa
d=c+7

[PAREND]

d=dx*(ax*(e—4))

[PARBEGIN]
e=(d—3)x4
f=axd

[PAREND]

Slika 4.9: Rezultiraji€i paralelni algoritam

4.4. Genetski operatori

4.4.1. Selekcija

Za algoritam selekcije odabrana specijalartioa k-turnirske selekcije pri kojoj u sva-
koj iteraciji iz populacije uzimamo 4 nasuéme jedinke te provodimo turnir. Najbolje
dvije jedinkece imati pravo na reprodukciju St® rezultirati s dvoje djece. To dvoje
djece je zatim mutirano te dodano u novu populaciju umjestnki koje su izgubile
turnir. Postupak se ponavlja sve dok nije zadovoljen u\gestavljanja.
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4.4.2. Krizanje

Krizanje provodimo tako da odaberemo dva nasumacvora u roditeljskim jedinkama
te ih zamijenimo te time dobivamo dvoje djece koje nakon w@ijganozemo dodati
u populaciju. Na slici 4.10 vidimo roditeljske jedinke koja je hasun@ino odabrana
grana za provdenje krizanja. Rezultat su dvije jedinke s obiljezjima obditelja 4.11.

Slika 4.10: Roditeljske jedinke odabrane za krizanje

Slika 4.11: Rezultat krizanja

4.4.3. Mutacija

Mutacija se provodi na rian da u stablu odaberemo jedan nastmmévor te nad njim
pokrenemo algoritam za generiranje stabla.célt se mutacija nad nekim djetetom
dogoditi ovisi 0 parametrd/ P RO B koji odreduje vjerojatnost mutacije (u intervalu
[0,1]).
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4.5. Petlje i uvjetniizrazi

Kako se pravi algoritmi ne sastoje samo od jednostavnitlrukeija pridruzivanja,
potrebno je uvesti i neki @ obralivanja programskih petlji (npr/OR petlje) te
uvjetnih izraza (npr. F). Programske petlje su i hajzanimljivije jer njihovim plera
liziranjem se moZe dobiti i naj@e ubrzanje algoritma. Kako se navedeni programski
elementi mogu gnijezditi jedni u druge cijeli problem pgst@s kompliciraniji.

Sustav opisan u ovom radu ovakvom problemu pristupa argjlizi razine instrukcija

u algoritmu. U primjeru (Algoritam 4) se nalazi slijedni alitam koji ra&una brojr.

Algoritam 4 Ratunanje brojar
b_tocaka = 100000

b_tocaka_krug =0

for b_tocaka do
R1 = slucajan_broj(1,2r)
R2 = slucajan_broj(1,2r)
if tocka(R1, R2) in krug then
b_tocaka_krug + +
end if
end for
pi = 4 % (b_tocaka_krug/b_tocaka)

Navedeni algoritam se sastoji od tri razine instrukcijagpostojanjaF'O R petlje te
I F uvjetnog grananja unutar nje. Instrukcijske razine atgmaiprikazane su pod 4.12.

: b_tocka = 10000
A Rl = slucajan_broj(1, 2r)
1 b_tocaka_krug = 0

B : R2 = slucajan_broj(1,2r)
: metaFOR

C :metal F

oS Q & =

:pi = 4 % (b_tocaka_krug/b_tocaka)

_ (Razina 2 - metaFOR)
(Razina 1)

A b _tocaka_krug + +

(Razina 3 - metalF)

Slika 4.12: Instrukcijske razine algoritma
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Algoritam se izvodi nad svakom od razina te za svaku od raz@ kon&ni paralelni
raspored instrukcija. Bernsteinov zapis ulaznih i izl&zrarijabli kod meta-instrukcija
sadrzi podatke o svim instrukcijama unutar meta-instijek€eak i onih koje se nalaze
u ugnijedienim elementima unutar meta-instrukcije).

Imetaror = {R1, R2,b_tocaka_krug}
Unetaror = {b_tocaka_krug,b_tocaka}

Slika 4.13: metaFOR - ulazne i izlazne varijable

FOR petlje su tu od posebne vaznosti jer se svaka njihova ifjaraeze izvoditi na
posebnoj procesnoj jedinici. Tae biti mogwe ako su iteracije miisobno neovisne
tj. trenutna iteracija n€ita ili zapisuje u podatak iz neke od prethodnih iteracija.
Ova provjeraF'OR petlji se izvodi analitki pregledom ulaznih i izlaznih varijabli
koriStenih u petlji. AKoF'O R petlja zadovoljava ovaj uvjet ozbava se ka@ ARFOR
petlja te se instrukcije unutar nje izvode slijedno (er se njezine iteracije ionako
izvoditi paralelno).

Konatni paralelni algoritam je vidljiv pod (Algoritam 5).

Algoritam 5 Racunanje brojar - paralelno
[PARBEGIN]
b_tocaka = 100000
b_tocaka_krug =0
[PAREND]
parfor b_tocaka do

R1 = slucajan_broj(1,2r)
R2 = slucajan_broj(1,2r)
if tocka(R1, R2) in krug then
b_tocaka_krug + +
endif
endparfor
pi = 4 % (b_tocaka_krug/b_tocaka)
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5. Rezultati

Kako bi se utvrdio utjecaj pojedinih parametara na razimalgéizacije dobivenih pa-

ralelnih algoritama, uzet je programski odsy& koji se sastoji od 9 podatkovno neo-

visnih instrukcija. ldealna jedinka (tj. paralelna veazglgoritma) bi imala ocjenu

paralelnosti 1, Sto zigada bi se sve instrukcije izvodile paralelno u jednom vrame

skom koraku. Ocjena korektnogg u ovom sl@aju uvijek biti O jer su svih 9 instruk-

cija meiusobno neovisne te ne mozetiddo podatkovnih ovisnosti. Kako bi imple-

mentaciji dodatno otezali pronalazenje idealne jedinkezeta jePARNU LL tran-

sformacija. Kako su sve instrukcije @#sobno neovisne algoritam bi s ulkdgnom

PARNU LL transformacijom tezZio tome da samo nju primijeni na zadaoiblem te

time dobije idealnu jedinku.

a=a+1
b=0b+2
c=c+3
d=d+4
e=e+5H
f=f+6
g=9g+7
h=h+38
1=1+9
(Slijedno)

[PARBEGIN)
a=a-+1
b=b+2
c=c+3
d=d+4
e=e+5H
f=f+6
g=9+7
h=h+38
i=i+9

[PAREN D]

(Paralelno)

Slika 5.1: Odsj&ak sa 9 neovisnih instrukcija
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Kako se u rezultatima Zeli prikazati utjecaj pojedinih paegara na ukupnu dobrotu
jedinke (u ovom slaju razinu paralelizacije) odabrani su inicijalni pararngokre-
tanja. KoriSteni parametri su vidljivi u tablici 5.1

Tablica 5.1: Inicijalne vrijednosti parametara

Parametar Brojiteracija Populacija Mutacija Krizanje Dhabstabla
Vrijednost 600 200 0.2 0.9 9

Utjecaj broja iteracija

MAX AVG MIN

3,5

1,5 _%

0,5

Brzina izvodenja
N
I
/’:>

100 300 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500

Broj iteracija

Slika 5.2: Utjecaj broja iteracija

Graf na slici 5.2 prikazuje utjecaj broja iteracija na ukumlobrotu jedinke. Pri mje-
renju je parametar mijenjan u intervall00, 2500] s korakom100. Vidljivo je da se
povecanjem broja iteracija pogava dobrota jedinke tj. u ovom €laju broj vremen-
skih jedinica potrebnih za izvi@nje odsjéka konvergira prema idealnoj vrijednosti od
jednog vremenskog koraka. Rezultati stekivani jer se uklanjanjelW ARNU LL
transformacije algoritmu ziajno otezava pronalazenje idealne jedinke za mali broj
iteracija. Za primjer, tijekom provienja ispitivanja s ukljgenomPARNU LL tran-
sformacijom algoritam je \@pri vrijednost 100 vraao idealnu jedinku.
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Utjecaj vjerojatnosti krizanja

——MAX ——AVG MIN

45
TN\

3,5

2,5 \ \

1,5 A e

Brzina izvodenja

0'5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
N < 10 N 1D M IS 10 W IIN WM O W O
Q o 4T oNo Mo Yo Moo ™NoRXR oo
o o o o o o o o o o

Vjerojatnost krizanja
Slika 5.3: Utjecaj vjerojatnosti krizanja

Graf na slici 5.3 prikazuje utjecaj vjerojatnosti krizaxlaju jedinki na razinu parale-
lizacije najbolje jedinke. |z grafa je vidljivo da vjerojaist krizanja od).8 — 0.9 daje

u prosjeku najbolje rezultate. Ovakvi rezultati stekivani zbog same prirode rada
genetskog algoritma gdje je krizanje jedinki jedan od témitelpokret&a evolucije
prema globalnom optimumu.

Utjecaj vjerojatnosti mutacije

——MAX ——AVG MIN
3,25
575 /\ /\
S 2,25 / \ / \
§ _\\
R 1,75 ——
o \_/_/_
(=
| 1,25
o0
0,75
0,25

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Vjerojatnost mutacije

Slika 5.4: Utjecaj vjerojatnosti mutacije
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Graf naslici 5.4 prikazuje utjecaj vjerojatnosti mutaggdinki na razinu paralelizacije
najbolje jedinke. Kako se iz rezultata moZe zagijuda algoritmu prosjéno odgovara
nesto véa vjerojatnost mutacije (okd.4 — 0.5) to se moZe objasniti time da zbog
uklanjanjaP ARNU L L transformacije algoritarteZe ulazi u podrgja lokalnih opti-
muma. V&om vjerojatnosti mutacije jedinke algoritam pokuSavéi@idakve lokalne
optimume u potrazi za globalnim optimumom.
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6. Zaklju Cak

U ovom radu je prikazana primjena genetskog programiraamjausomatsko generira-
nje paralelnih algoritama. Najéeproblem pri stvaranju ovakvog sustava je bio odabir
nacina prikaza jedinke koji omo@ava dinanmtko odretivanje redoslijeda izvrSavanja
instrukcija unutar algoritma. Uz navedeno jedinku je motgti mogilee podvrgnuti
standardnim genetskim operatorima koji se koriste u gkogtprogramiranju.

Pri evaluaciji dobrote jedinke trebalo je u obzir uzeti daktbra - korektnost te razinu
paralelizacije generiranog paralelnog algoritma. Podpkmrektnost je pri tome bila
strogi uvjet za prihveanje jedinke kao najbolje, dok je ocjena razine paraleijzdt;.
teoretsko vrijeme potrebno za izienje algoritma) sekundarna.

Bitno je naglasiti da genetsko programiranje ne garantioaglazak najboljeg rjeSe-
nja, Sto je u ovoj implementaciji vidljivo u razlici razinelelizacije generiranih al-
goritama. lako ovaj sustav garantira &aaje potpuno ispravnih paralelnih algoritama
(zbog strogih zahtjeva pri odabiru najbolje jedinke), tetupokazuju da ispravan oda-
bir parametara genetskog algoritma znatnoGgtjea razinu paralelizacije generiranih
algoritama.
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Automatska paralelizacija uporabom genetskog programiranja

Sazetak

U ovom radu je dan kratki uvod u paralelno programiranje gojes prednosti. Zatim
je opisan problem generiranja paralelnih algoritama igdtiih koriStenjem genet-
skog programiranja. Implementiran je i opisan sustav lkop$misljen za rjeSavanje
tog problema (prikaz jedinke, primjena genetskih opeegtdmplementacija omogu-
cava jednostavan unos slijednih algoritama, parametaratgiog algoritma te ispis
rezultata. Prikazan je utjecaj raatih parametara na razinu paralelizacije dobivenih
algoritama.

Klju Cne rijeCi: paralelni algoritmi, genetski algoritmi, automatska pelizacija

Automatic parallelization with genetic programming

Abstract

In this thesis a brief introduction to parallel programmigd its benefits is given.
Afterwards the problem of generating parallel algorithnosif existing sequential ones
using genetic programming is explained. A genetic algoriis implemented and

described to solve this problem (chromosome representajenetic operators). The
implementation allows easy data input and result reprasent Usage of different

parameters and the parallelism level of the resulting &lgois is examined.

Keywords: parallel algorithms, genetic algorithms, automatic galiaation
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