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Uvod

Evolué¢ni algoritmy se ¢asto pouzivaji na tézké optimalizac¢ni problémy. Jejich
reseni trva netrividlni ¢as a proto tu je tlak na efektivni paralelizaci téchto al-
goritmili. Bohuzel klasické metody paralelizace nefunguji moc dobte v pripadech,
kdy jednotlivd ohodnoceni problémt trvaji vyrazné riznou dobu. V takovych pti-
padech se casto musi dlouho ¢ekat na vyhodnoceni posledniho feseni v generaci.
Timto ¢ekanim samoziejmé snizujeme efektivitu vyuzivani vypocetnich zdroji.

Tomu se snazi predchazet asynchronni paralelizace evoluc¢nich algoritmi, ktera
ale jiz nevyuziva generace a jakmile existuje volny procesor, asynchronni evoluce
vygeneruje nové feseni a necha ho ohodnotit. V této verzi je tedy vyuziti vypo-
cetnich prostiredki idealni, ale tato verze algoritmu uprednostnuje Teseni, ktera
se daji rychle vyhodnotit, takze mtzeme rychleji zkonvergovat k neoptimalnimu
reseni.

V této préci si popisSeme moznosti paralelizace evolu¢nich algoritmii a po-
kusime se navrhnout novy paralelni algoritmus. Konkrétné se pokusime rozsitit
evolucni algoritmus s prokladanim generaci, ktery nabizi lepsi vyuziti vypocetnich
zdroju nez klasické paralelni evolucni algoritmy, ale zaroven zachovava generace
a je ekvivalentni sériovému evoluénimu algoritmu. Rozsiteni spoc¢iva v pridani spe-
kulativniho vyhodnoceni v pripadé, kdy nejsou vyuzity vSechny vypocetni zdroje.
Spekulativnim vyhodnocenim myslime odhad fitness funkce jedince a predpoci-
tani nasledujicich krokt, které v pripadé spravného odhadu pozdéji vyuzijeme.

V sérii experimenti porovname algoritmus se spekulativnim vyhodnocenim
s origindlni verzi a podivame se na vliv presnosti ve spekulativnim kroku na
vykon algoritmus.

Struktura textu

Tento text je ¢lenén do ¢tyr kapitol. V kapitole [1] si vysvétlime co je to evo-
luéni algoritmus a jak funguje. Dale se v této kapitole podivame na konkrétni
typy evolucnich algoritmi, na moznost jejich paralelizace a podrobnéji se podi-
vame na evoluc¢ni algoritmus s prokladdanim generaci, z kterého budeme vychézet.
V kapitole [2| si popiseme zdkladni princip fungovani ndmi navrzeného algoritmu
a nasledné v kapitole |3 se na tento algoritmus podivame vice z implementacni
stranky, kde si popiseme jednotlivé komponenty algoritmu. V posledni kapitole
se podivame na vysledky experimentt ve kterych porovnavame nas algoritmus
s ostatnimi algoritmy z kapitoly [1]



1. Evoluc¢ni algoritmy

Evoluéni algoritmy (EA) jsou optimalizaéni algoritmy, které se inspiruji pri-
rozenou evoluci, kterou jako prvni popsal Charles Darwin v knize On the Origin
of Species [2] (O pavodu druhi [3]). Nesnazi se co nejpresnéji modelovat priroze-
nou evoluci, ale vyuzivaji pouze technik prirozené evoluce, jako je kiizeni, mutace
a dalsi. Zatimco Darwin mluvi o prirozeném vybéru z hlediska sebepozorovani
a reprodukce, evolucni algoritmy pouzivaji ¢isté uméla kritéria dand problémem,
ktery optimalizuji.

Evolué¢ni algoritmus, jak je popsano v knize Genetic Algorithms + Data
Structures = Evolution Programs [5], prohleddvd mnozinu vSech moznych feseni
optimalizacniho problému. Jeden prvek této mnoziny je konkrétni reseni daného
problému. Evoluc¢ni algoritmy vétsinou pracuji s mnozinou feseni, kterou nazy-
vame populace, na rozdil od ostatnich optimalizacnich algoritmu jako je napriklad
nahodné prohledavani, horolezecky algoritmus a dalsi, které pouzivaji jen jedno
reseni. Evoluéni algoritmy cCasto pracuji v iteracich tzv. generacich. Nova gene-
race vznikd z predchozi pomoci takzvanych genetickych operdtoru a selekéniho
tlaku. Nejcastéjsimi genetickymi operatory jsou kfizeni a mutace, které si pozdéji
popiseme podrobnéji. Selek¢éniho tlaku dosahujeme pomoci fitness funkce, ktera
ohodnoti dspésnost daného teseni a do dalsi generace vybereme jen ta nejlepsi
feSeni. Pseudokdéd obecného EA najdeme v Algoritmu [I]

Algorithm 1 Obecny EA
Require: F, < pocéatecni populace

1: Ohodnoceni jedinci v B
2: while neni splnéna podminka ukonceni do
3 Vybér rodic¢i
4 Rekombinace a mutace
5: Ohodnoceni novych jedincti
6
7
8

Environmentalni selekce vybere P, na zakladé P; a novych jedincti
. end while
: return P

Evolu¢ni algoritmy mohou byt velmi rtiznorodé a mohou vyuzivat rizné tech-
niky. Nyni si uvedeme ty nejcastéji pouzivané.

Selekce

Selekce je operace, kterd se stara o selekéni tlak, tedy o odstranovani neper-
spektivnich jedinci. Mtzeme ji rozdélit na environmentalni selekci a selekci pro
krizeni. Environmentalni selekce se stara o vybér jedinci, kteri postoupi do dalsi
generace. Selekce pro kfizeni vybira jedince z populace, kteri projdou genetickymi
operacemi, tedy vybira tzv. rodice. Soucasti selekce muze byt elitismus, ktery vy-
bere jedince z populace, kteri postoupi do dalsi generace beze zmén. Tito jedinci
se nadale ucastni selekce pro krizeni.



Selekci miizeme délit také podle zptisobu vybéru:
o Uniformni selekce — nahodny vybér.
o Selekce nejlepsich — vybereme n jedincu s nejlepsi hodnotou fitness funkce.

o Ruletova selekce — kazdy jedinec ma Sanci na vybér podle toho, jakou
ma hodnotu fitness. Predpokldadame kladné hodnoty fitness funkce. Jedi-
nec i s hodnotou fitness funkce f; ma pravdépodobnost vybéru

_ i
>t

To si muzeme predstavit jako ruletu, kde kazdy jedinec ma svou vysec,
ktera je primo timérna hodnoté fitness funkce. Poté jiz staci zatocit ruletou
a vybrat jedince, v jehoz vyseci se zastavi kulicka. Jedince do dalsi generace
tedy vybereme tak, ze n-krat zatoc¢ime ruletou.

Di

 Stochasticky uniformni selekce (SUS) — je specidlni pripad ruletové selekce,
kde zatoc¢ime pouze jednou a dale posouvame kulicku po ruleté o jednu
n-tinu a tim ziskdme zbyvajici jedince.

o Turnajova selekce — ndhodné vybereme k-tici jedincti a z ni vybereme je-
dince s nejlepsi hodnotou fitness funkce.

Krizeni
Ktizeni, nebo-li rekombinace jedincii, je operace, ktera zkombinuje alespon
dva jedince s pravdépodobnosti p.. Zptusoby kfizeni se mohou opét lisit:

e Uniformni kfizeni — kazdd hodnota koédujici nového jedince je hodnota
z dané pozice ndhodné vybrana z jedinci pristupujicich ke ktizeni. Vétsi-
nou je pravdépodobnost vybéru uniformni. Tato verze uniformniho krizeni
je diskrétni. Také existuje verze aritmeticka, ve které provedeme néjakou
operaci (napfiklad primér) nad hodnotami z dané pozice z jedinct pristu-
pujicich ke kiizeni.

e n-bodové kiizeni — vybereme ndhodné n pozic v jedinci, kde n je alespon
jedna. Na téchto pozicich dojde k Tezu a vyméné odpovidajicich casti je-
dinci.

Mutace

Mutace je operace modifikace jedince, kterda probiha s pravdépodobnosti p,,.
Mutaci mtuzeme opét rozdélit podle typu:

o Zatizend mutace — vychazime z puvodni hodnoty, kterou o kousek posu-
neme.

o Nezatizena mutace — novou hodnotu vybereme ndhodné z celého spektra.



1.1 Jednoduchy geneticky algoritmus

Jednoduchy geneticky algoritmus [5] (Simple Genetic Algorithm) je vysle-
dek ptivodniho navrhu genetickych algoritmi, které vznikaly v 70.letech v USA.
Tento model se snazi o co nejjednodussi zakdédovani a minimalni sadu genetickych
operatorli, protoze byl pouzit hlavné k teoretickému zkoumani.

Jednoduchy geneticky algoritmus kéduje jedince binarné. Pouziva ruletovou
selekci, jednobodové kiizeni, které je hlavnim genetickym operatorem, a zatizenou
mutaci, kterd je v tomto pripadé prehozeni bitu a hraje spiSe podiradnou roli.
Ptvodni model obsahoval i inverzi, otoceni ¢asti fetézce se zachovanim vyznamu
bit1i, kterou se inspiroval v ptirodé, ale tento geneticky operator se neukézal jako
vyhodny.

1.2 Evolucni strategie

Evoluéni strategie [5] se zaméruji na optimalizaci funkei, jejichz vstupy jsou
realnd cisla. Vyuziva specialni pristup samo-adaptace, zvané také metaevoluce.
Evoluéni strategie koduji jedince redlnymi ¢isly. Plivodné se pouzivala pouze mu-
tace, az pozdéji se zacalo vyuzivat i kiizeni. Novy jedinec je akceptovan pouze,
pokud je lepsi nez pavodni jedinec.

V evoluéni strategii je vyuzito uniformniho kfizeni, které muze byt lokalni
(maly pocet rodi¢i) nebo globalni (pouzije vSechny jedince v populaci, jako ro-
dice). Déle zde existuji dvé verze krizeni — diskrétni a aritmetické. Aritmetické
vznikne pouzitim néjaké funkce na soubor rodict.

Samo-adaptace se dosahuje pomoci rozdéleni jedince na dvé ¢asti. Prvni ¢ast
kéduje instanci problému (parametry problému). Druhé cast kéduje strategické
parametry jedince ovliviiujici evoluci, napiiklad rozptyl mutace tohoto jedince.
Cim delsf je druhd ¢ést jedince, tim specifi¢téji mizeme mutaci definovat. Po-
kud druha c¢ast obsahuje pouze jedno ¢islo, vSechny parametry problému budou
mit spolecnou odchylku definovanou pravé timto ¢islem v druhé c¢asti. Pokud ma
druha cast stejny pocet parametrii jako prvni ¢ast, pak ma kazdy parametr pro-
blému svou vlastni odchylku, takové mutace jsou nekorelované. Geometricky si
to muzeme predstavit tak, ze mutujeme po elipse rovnobézné s osami. Pokud
ma druha ¢ast dvojnasobek parametri co prvni ¢ast, pak k mutacim po elipsach
pridavame rotace, tedy nemutujeme pouze podle os dimenzi. Tyto mutace jsou
korelované a odpovidaji mutaci z n-dimenzionalniho normalniho rozdéleni, kde n
je velikost prvni ¢asti.

Prvni ¢ast jedince mutujeme prictenim ndhodného ¢isla z normalniho rozdéleni
s prislusnou odchylkou a pripadnou rotaci. Druhou cast jedince reprezentujici
odchylky muzeme upravovat podle tspésnosti mutace. Pokud je méné nez 20 %
potomkt lepsich nez rodice, pak se odchylka zmensi, jinak se zvétsi.

Evolu¢ni strategie méa dvé verze - plusova a ¢arkovana. Carkované verze, zna-
¢ime (u, A), kde u je velikost populace, A je pocet potomku, vybird jedince do
dalsi generace pouze z A potomku. Plusova verze, znacime (p+ \), vybira jedince
do dalsi generace jak z rodicu, tak z potomku, tedy z u + A jedinctu. Jednd se
vlastné o rozsiteni ¢arkované verze o elitismus.

Toto znaceni verzi (plus a ¢arka) budeme vyuzivat pozdéji i v nasich algorit-
mech.



1.3 Paralelni evoluc¢ni algoritmy

Dosavadni algoritmy, které jsme zminili, byly sekvenc¢ni, a s takovymi algo-
ritmy nejsme schopni plné vyuzit potencial dnesnich procesorti, které dokazi po-
¢itat paralelné. Proto si nyni predstavime nékolik algoritmi, které se snazi o pa-
ralelizaci genetickych algoritmti. Nékteré z nich se chovaji stejné jako sekvencni
geneticky algoritmus a nékteré odlisné. Rozdéleni jsme prevzali z knihy Efficient
and Accurate Parallel Genetic Algorithms [6].

1.3.1 Paralelizace globalniho modelu

Algoritmus provadi vypocty nad jednou populaci stejné jako u obycejného ge-
netického algoritmu. Paralelizace je pouzita pti ohodnocovani jedinct v populaci.
Ohodnoceni jedincti v populaci zfejmé neni na nicem zavislé. S jistou opatrnosti
muzeme paralelizovat i genetické operatory. Pokud se v kazdé generaci ¢eka na do-
konceni ohodnoceni vSech jedincti, pak se algoritmus chova stejné jako sekvenéni
geneticky algoritmus a rikdme, ze algoritmus je synchronni.

Naopak algoritmus asynchronni, popsany také v knize Understanding sim-
ple asynchronous evolutionary algorithms [9], necekd na dokonéeni vyhodnoceni
vsech jedincti v populaci. Takovyto algoritmus se lisi od sekven¢niho genetického
algoritmu, protoze nepouziva generace. Novy jedinec je vygenerovan jakmile je
n¢jaky jiny jedinec ohodnocen. Tato implementace méa zasadni nedostatek, upred-
nostnuje jedince s kratsim ¢asem vyhodnoceni. Tento jev popsali Scott a de Jong
v ¢lanku Evaluation-Time Bias in Quasi-Generational and Steady-State Asyn-
chronous Evolutionary Algorithms [I0]. Na druhou stranu plné vyuZije potenciél
procesoru.

1.3.2 Ostrovni model

Tento model vznikl z ostrovniho modelu popsaného v populacni genetice, kde
jsou populace relativné izolované. Odtud je pfevzata i terminologie. V algoritmu
ostrovniho modelu je populace rozdélena do nékolika subpopulaci, tzv. kment,
které se vyviji izolované. Jednou za cas probéhne tzv. migrace, kdy si kmeny mezi
sebou vymeéni nékteré jedince.

Pti migraci je potreba urcit kolik jedincii bude pfesunuto a zdrojovy a ci-
lovy kmen. Pri presunu bychom chtéli, aby kazdy kmen dostal stejné mnozstvi
genetické informace. Tomuto planu se fika topologie a existuji rtizna propojeni
naptiklad do kruhu, do sité, do hyperkrychle. .. Migrace je ¢asové narocénéa ope-
race (obecné chceme, aby kazdy kmen mél vSechny jedince v populaci ohodno-
cené) a proto je potfeba najit spravny pomér mezi diverzitou kment (migrace)
a rychlosti béhu (paralelizace). Pokud by migrace probihala po kazdé generaci,
v podstaté by se jednalo o paralelizaci globalniho modelu.

1.4 Evoluc¢ni algoritmus s prokladanim generaci

V predchozi sekci jsme si ukazali moznosti paralelizace genetickych algoritmi.
Pouze synchronni verze paralelizace globalnitho modelu byla shodné se sekvenénim
genetickym algoritmem. Oproti asynchronni verzi, kterd vyuzije 100% CPU, se



u synchronni verze setkame s kolisajicim vyuzitim CPU. Pti spusténi ohodnoceni
jedinct v nové generaci, vyuzijeme CPU na 100%, ale vzdy musime pockat na
dopocitani ohodnoceni vsech jedinct v generaci, tedy ke konci budeme vyuzivat
pouze jedno vlakno procesoru. Tento efekt je umocnén v pripadé, ze délka vypoctu
ohodnoceni kazdého jedince trva vyrazné riznou dobu. Autori Pilat a Neruda
si vsimli, Ze nékteri jedinci z nové generace mohou byt generovani drive, nez
je ohodnocena celd soucasna generace. Tuto myslenku popisuji ve svém c¢lanku
Parallel evolutionary algorithm with interleaving generations [§].

Autori popisuji dva algoritmy (u, 1) a (1 + p), kde znaceni je prevzato z evo-
luéni strategie. Tedy velikost populace i pocet potomki je pu. U verze s ¢arkou
(u, p) do dalsi generace postupuji pouze potomci. U verze s plusem (u + p) do
dalsi generace vybirame jedince z populace i z potomkii.

Hlavni myslenkou IGEA (evolu¢ni algoritmus s prokladdnim generaci) je sku-
tecnost, ze kazdy jedinec zavisi pouze na omezeném poctu jedinci z predchozi
generace, a proto nemusime cekat na dokonc¢eni ohodnoceni vsech jedincu z jedné
generace, nez budeme moci zac¢it generovat jedince v dalsi generaci a pocitat je-
jich ohodnoceni. Pilat s Nerudou popisuji situaci pro binarni turnajovou selekci
a pouze unarni a binarni genetické operatory. V takovém piipadé jedinec zavisi
na maximalné ¢tyrech jedincich z predchozi generace.

Obé verze zacinaji ohodnocenim jedinct z poc¢atecni generace. Od tohoto oka-
mziku algoritmus reaguje pouze na nové ohodnocené jedince. Reakce zac¢ind pfi-
razenim fitness funkce ohodnocenému jedinci a tato informace se siti do dalsi
generace. Propagacni krok se u obou verzi trochu lisi, a proto si jej popiSeme
pozdéji.

Dalsi spolecna ¢ast obou algoritmii je binarni turnajova selekce. Vsimnéme si,
ze nemuzeme vyuzit napriklad ruletovou selekci nebo selekci nejlepsich, protoze
bychom museli mit ohodnoceny vsechny jedince. Turnajovou selekci rozdélime
do dvou krokti, abychom zachovali vlastnosti jako v sekvenénim genetickém al-
goritmu. Nejprve vygenerujeme tzv. turnajové aspiranty. Jsou to dvojice indexti
jedinct, ktefi budou porovnavani v turnajové selekci. Tato ¢ast probéhne, jakmile
vytvorime novou generaci. Druhd ¢ast je samotny turnaj, ktery probéhne, jakmile
mame ohodnocené oba turnajové aspiranty a pro kiizeni je vybran lepsi z aspi-
ranti.

Genetické operatory se pouzivaji vzdy u dvou po sobé jdoucich jedinci v se-
znamu, pricemz prvni jedinec je na sudé pozici. Genetické operatory se aplikuji,
jakmile jsou oba tito jedinci pridani do seznamu a v pripadé potieby jsou pred-
loZeni k ohodnoceni.

Jedinci predlozeni k ohodnoceni jsou zarazeni do prioritni fronty, ktera je
tfidéna podle generace, ve které byl jedinec vytvoren. Prvné jsou vyhodnoceni
jedinci ze starsich generaci.

1.4.1  (u,n)-IGEA

Tato verze algoritmu je leh¢i nez verze plus nebo i obecné verze (u, ), protoze
vsichni potomci v generaci postoupi do dalsi generace - neni zde environmentalni
selekce. Jinymi slovy, nepotiebujeme ohodnotit potomky v generaci, abychom vé-
deli, kteri se dostanou do dalsi generace, ale staci, kdyz budeme mit ohodnoceni
az pri provadéni turnajové selekce. To ma dalsi zajimavy disledek - nékteré je-



dince nemusime viibec ohodnocovat, protoze se nikdy nedostanou do turnajové
selekce. V dalsich kapitolach budeme tento trik, kdy neohodnocujeme jedince,
ktef{ se nebudou ucastnit turnajové selekce, oznacovat jako chytry turnaj (clever
tournament).

Verze s ¢arkou zac¢ina vytvorenim ndhodné pocateéni populace. Tato generace
také obsahuje seznam turnajovych aspirantii. Poté jsou predlozeni k ohodnoceni
vsichni jedinci, ktefi jsou na pozicich vyskytujicich se v seznamu aspirantt. Poté
algoritmus vstupuje do hlavni smycky. V kazdé iteraci dostaneme ohodnocenou
jednu fitness funkci, kterou pritadime prislusnému jedinci a informaci propagu-
jeme dal.

Béhem propagace se nejprve vyberou vsSechny péary turnajovych aspiranti,
kteri obsahuji ohodnoceného jedince a zkontroluje se, jestli i druhy jedinec je
ohodnocen, aby mohla probéhnout turnajova selekce. Vitéz turnajové selekce je
umistén do seznamu vitézii turnaje na stejny index jako byl index aspirujiciho
paru. Pokud jsou znamy oba vitézové turnaje (rodice), provedou se genetické
operatory. Novi potomci jsou zafazeni do seznamu potomkt na stejné indexy
jako byli rodice a jsou propagovani do populace nasledujici generace. Nakonec,
pokud se jedinci zménili a jsou na indexu vyskytujicim se v seznamu turnajovych
aspiranti, jsou predani k ohodnoceni, jinak je opét zavolana funkce propagace
Vv nové generaci.

Zajimavosti algoritmu, jak uvadi autori, je, ze algoritmus je zalozeny na pro-
gramovani Tizeném udalostmi, které bézné bézné implementace evolucnich algo-
ritmil nevyuzivaji.

1.4.2  (u+ p)-IGEA

Verze plus je podobna verzi s ¢arkou, ale je nutné provést nékolik netrivialnich
zmén a rozsiteni. Potomci v této verzi musi byt ohodnoceni pred tim, nez postoupi
do dalsi generace. Navic kompletni populaci nasledujici generace dostaneme az
v moment, kdy ohodnotime vsechny potomky soucasné generace, tedy uz neni
mozné provést clever tournament.
nejlepsich p jedinetl ze 2p rodiéi a potomkii. Proto, abychom mohli vyuzit prolé-
vani generaci, vyuzijeme skutecnost, ze pokud mame ohodnoceno s > p jedinct,
pak vime, ze nejlepsich k — u jedinct z pocateéni populace a potomku urcité po-
stoupi do dalsi generace, a proto je do dalsi generace pridame co nejdiive. Musime
pouze zajistit, abychom pridali pouze nové jedince do dalsi generace (abychom
nepridali jednoho jedince vicekrat). Novy jedinec je ptidan na prvni volnou pozici
v populaci v dalsi generaci.

Funkce propagace ve verzi plus zac¢ina nalezenim ohodnocenych rodicti a po-
tomkt soucasné generace. Pokud je pocet ohodnocenych jedinci x vétsi nez p,
prida se kK — p nejlepsich jedinct do dalsi generace na prvni volné pozice v popu-
laci, pokud jesté nebyli pridani. Od tohoto okamziku funkce propagace pokracuje
velmi podobné jako ve verzi s carkou. Zkontrolujeme vsechny turnajové aspiranty,
a pokud jsou oba uchazeci v paru jiz ohodnoceni, provedeme turnajovou selekci.
Poté, pokud jsou oba rodice k dispozici, jsou provedeny genetické operatory a vy-
generovani novi potomci. V pripadé, Ze je potieba ohodnotit nové potomky, jsou
tito potomci pridani do fronty k ohodnoceni. Propagace je opétovné volana na



dalsi generaci, kdykoli byl pridan jedinec do populace. A to i v pripadé, Ze je nutné
vyhodnotit potomky, protoze pii kazdé zméné v populaci je mozné, ze muze byt
vybran dalsi jedinec do dalsi generace.



2. Evolucni algoritmy
s prokladanim generaci
a spekulativnim vyhodnocenim

V predchozi kapitole jsme si popsali zdkladni modely evolu¢nich algoritmi
a techniky jejich paralelizace. Slo o jednodussi paralelizaci globalntho modelu
v sekci [1.3.1] a pokrocilejsi paralelizaci s prokladanim generaci v sekci ktera
navazuje na paralelizaci globalniho modelu. Miizeme si vsimnout, ze doslo k vy-
znamnému zlepseni vyuziti vypocetnich zdroju. Ale i nadale se vyskytuji situace,
kdy nevyuzijeme vSechny vypocetni zdroje. Proto se tento nedostatek pokusime
vyTesit priddnim spekulativnich vypocéti v pripadé, Ze nemame co pocitat a ce-
kame na dokonceni néjakého delstho vypoctu fitness funkce. Tyto algoritmy se
spekulativnim vyhodnocenim budeme oznacovat IGEA-SE.

Spekulativni vyhodnoceni spoc¢iva v tom, ze se pokusime odhadnout poradi
jedinct tak, jako by uz meéli vSichni validni hodnotu fitness funkce, a poté s neo-
hodnocenymi jedinci budeme nakladat, jako bychom je jiz ohodnotili. S odhadem
poradi jedinch ndm muize pomoci ndhoda a nebo surrogate model, ktery se snazi
modelovat dany problém. Pokud poradi odhadneme spravné, predpocitané vy-
sledky jsou spravné a vyuzijeme je. Pokud bude nas odhad Spatny, pocitali jsme
zbytecné a vysledky musime zahodit. V nasem algoritmu budeme podporovat
spekulativni vyhodnoceni pouze u nespekulativnich jedinct.

Kv1li zavedeni spekulativniho vyhodnoceni musime také zavést pojem uzitec-
ného vyuziti procesoru. Pokud zahltime procesor vypoctem tloh, které nevyuzi-
jeme, pak sice muzeme dosdhnout 100% vyuziti procesoru, ale takovéto vytizeni
nam neprinasi zadnou hodnotu. Uziteéné vyuziti procesoru tedy bude pocitano
jako vytizeni procesoru nespekulativnimi vypocty a spekulativnimi vypocty, které
budou vyuzity.

2.1 (u, u)-I1GEA-SE

Opét zacneme s tou nejjednodussi verzi, tedy (u, u)-IGEA-SE, kterd nava-
zuje na (p, 1)-IGEA uvedené v sekci Vime, ze vsichni potomci soucasné
generace tvori populaci pristi generace a jejich ohodnoceni potrebujeme az pri
provadéni turnajové selekce. A pravé v tomto okamziku vstupuje do hry spekula-
tivni vyhodnoceni. Pokud mame néjaké volné procesory, zkusime si tipnout vitéze
turnaje, vyuzijeme jiz zminénou nahodu nebo surrogate model. Pokud zname vi-
téze turnaje (rodice) jiz pokrac¢ujeme jako doposud. Pokud zndme vSechny rodice
potiebné pro provedeni genetickych operatorti, provedeme je. Tim nam vznik-
nou novi spekulativni potomci, které muzeme predat k ohodnoceni. Spekulativni
vyhodnoceni turnaje provadime do té doby, dokud mame volné procesory, nebo
dokud je to mozné.

A7 budeme mit ohodnoceny jedince vstupujici do turnajové selekce, kterd byla
provedena spekulativné, provedeme nespekulativni turnajovou selekci a zkontro-
lujeme se spekulativnim vysledkem. Pokud je spekulativni turnaj validni, mizeme
ho oznacit jako nespekulativni. Az oznac¢ime oba rodice jako nespekulativni, pak
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muzeme i potomky oznacit jako nespekulativni a pripadné tuto informaci propa-
govat do dalsich generaci. Pokud spekulativni turnaj validni neni, pak odebereme
potomky a vygenerujeme je znovu s vitézem nespekulativniho turnaje.

2.2 (1, \)-IGEA-SE a (1 + \)-IGEA-SE

U téchto algoritmi ztratime 2 vlastnosti z algoritmu (u, p)-IGEA-SE. Kon-
krétné to je vlastnost, ze vSichni potomci postupuji do populace nasledujici gene-
race. A z toho vyplyva, ze ztratime i vlastnost chytrého turnaje, protoze tentokrat
diive nez potomci postoupi do dalsi generace, musi byt ohodnoceni, aby mohla
probéhnout environmentalni selekce. Jediny rozdil mezi verzi plus a verzi s ¢arkou
je, odkud budeme vybirat jedince do dalsi generace. U verze plus je to z ptivodni
populace a potomkii, u verze s ¢arkou jsou to pouze potomci. Tady se nam otevira
dalsi moznost, kde vyuzit spekulativni vyhodnoceni, konkrétné budeme odhado-
vat, kteri potomci budou tvorit populaci nasledujici generace. Vsimnéme si, ze
pro vybér jedinci do dalsi populace nepotiebujeme znat presné poradi, ale staci
nam, abychom jedince, ktefi postoupi do dalsi generace, umistili na prvni mista.

Pojdme se jesté jednou podivat na skutecnost, kterd nam umoznuje propago-
vat jedince ze soucasné generace do dalsi, aniz by byli vSichni jedinci vyhodnoceni.
V sekei [1.4.2] (u + p) - IGEA| fikdme, ze pokud médme x ohodnocenych potomku
a plati, ze k > u, pak vime, Zze kK — u nejlepsich jedincii postoupi do dalsi gene-
race. My tuto skutecnost zobecnime a rozsitime ji o jedince, ktefi urcité do dalsi
generace nepostoupi. Méjme tedy x ohodnocenych jedinci, velikost populace «
(pocet postupujicich jedinci) a pocet jedincti 5, z nichz vybirdme do dalsi gene-
race. Jesté si oznacme mnozinu good jako nejlepsi ohodnoceni jedinci, u kterych
vime, ze urcité postoupi do dalsi generace, wrong je mnozina nejhorsich ohodno-
cenych jedinci, u kterych vime, ze urcité nepostoupi do dalsi generace a konecné
unknown je mnozina zbylych ohodnocenych jedincii, o kterych nevime, jestli po-
stoupi nebo nepostoupi. Pak plati, ze:

Jgood| = maz(s — (8 — a),0)
|lwrong| = mazx(k — «,0)

|lunknown| = k — |good| — |wrong| = min(f — a,a, k, B — k)

Vypocet velikosti good neni nic nového. Musime mit ohodnoceno vice nez (5 — a)
jedincti, abychom dokéazali s jistotou urcit jedince, ktefi postoupi do dalsi ge-
nerace. Pokud mame ohodnoceno (5 — «) jedincti a zbylych o neohodnocenych
jedinctt bude lepsich nez vsichni ohodnoceni jedinci, pak z ohodnocenych nepo-
stoupi zadny jedinec. Velikost mnoziny wrong nerika nic jiného, nez ze pokud
postupuje « jedinci do dalsi generace, tak vsichni jedinci, ktefi jsou na pozici
mimo « nejlepsich jedincii, uz se mezi « nejlepsich nedostanou, protoze jejich
umisténi se mize pouze zhorsit, tedy s jistotou vime, ze uz nepostoupi. Posledni
vypocitand hodnota je velikost mnoziny unknown, kde prvni ¢ast jasné vyplyva
z predchozich dvou vypocti. Pojdme si jeSté rozebrat posledni ¢ast ekvivalence.
Prvni ¢len funkce minimum 3 — « dostaneme z vypoc¢tu hodnoty |good|. Nemii-
zeme mit vice jedinctl v mnoziné unknown nez 3 — «, protoze pokud mame vice
nez 3 — o ohodnocenych jedinct, tak vime, ze k — (8 — «) jich postoupi a tedy
k— (B —a)+ (8 — a) je pravé k. Uplné stejné pokracujeme s druhym ¢lenem
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funkce minimum, jen pouzijeme rovnici na vypocet hodnoty |wrong|. Tteti ¢len
funkce minimum je zfejmy, nemiizeme mit vic jedincth v mnoziné unknown, nez
je pocet ohodnocenych jedinct k. A konecné ¢tvrty ¢len nam rika, ze nemuze byt
vic |lunknown| jedinct nez pocet neohodnocenych jedincu 5 — k, protoze kazdy
neohodnoceny jedinec muze byt lepsi nez vsichni ostatni ohodnoceni jedinci, to
ale znamena, ze poradi se jedincim muze zhorsit pravé o § — k a tedy pouze
u 8 — k nejhorsich z nejlepsich a ohodnocenych si nejsme jisti, jestli ziistanou
v mnoziné good a nebo se presunou do mnoziny wrong. Na obrazku muzeme
vidét vyvoj jednotlivych skupin v zavislosti na «, § a k. Pro ¢arkovanou verzi

1004 —— GOOD 100 4 —— GOOD
UNKNOWN UNKNOWN
—— WRONG —— WRONG

= = »
5 = 1]
! L L

o
3
!

Number of evaluated individuals in category

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 120 140
Number of evaluated individuals Number of evaluated individuals

(a) o = 100, 3 = 100 (b) a = 100, 8 = 150
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80 4
60 4

404

/

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 50 100 150 200 250 300
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(¢c) a = 100, 3 = 200 (d) o = 100, 8 = 300

Number of evaluated individuals in category

Obrézek 2.1: Na téchto grafech miizeme vidét vyvoj poctu jedinct v jednotlivych
kategoriich pro a = 100 a rtizné nastaveni 3. Zelené je oznacena velikost mnoziny
good, zluté unknown a ¢ervené wrong. V grafu je B = 100, pro toto nastaveni
kazdy jedinec postoupi, takze mnoziny unknown a wrong jsou vzidy prazdné.
V grafu 2.1D] je f = 150. V grafu 2.1d je 8 = 200, tady mame vzdy stejny pocet
v mnoziné good a wrong. V poslednim grafu je B = 300.

algoritmu je a = p a = A, pro plusovou verzi je a = pa = pu+ A.

Nyni se jiz vratme zpatky ke spekulativnimu vyhodnocovani. Spekulativnim
jedincem v populaci se miize stat neohodnoceny potomek, nebo potomek z mno-
ziny unknown. Takového jedince umistime na néjakou volnou pozici v populaci
dalsi generace. Poté uz je situace stejna jako v algoritmu (u, 1)-IGEA-SE, pro-
béhne spekulativni turnaj a pripadné se vytvori spekulativni potomci. Az bude
mozné zjistit, jestli spekulativni jedinec skuteéné postoupi nebo ne, udélame po-
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tfebné kroky. Pokud spekulativni jedinec skutecné postoupi, oznac¢ime ho jako
nespekulativniho, dale zrusime oznaceni spekulativni i u turnaje a potomki, po-
kud je to mozné. Pokud spekulativni jedinec nepostoupi do dalsi generace, musime
provedené vypocty zahodit.

Nyni, kdyz uz zname zékladni princip spekulativniho vyhodnoceni, a vime
v kterych ¢astech algoritmu ho mizeme vyuzit, podivame se podrobnéji na cely
algoritmus. Algoritmus pracuje v generacich a informace o kazdé generaci uklada
v jednoduchych strukturach jako jsou - list jedinct v populaci, list rodi¢a (vitézu
turnaje), list potomki. Stejné struktury obsahuje i pro spekulativni ¢dst, tedy list
spekulativnich jedinca v populaci, list spekulativnich rodic¢u a list spekulativnich
potomki. Do kazdé generace je také pridan list turnajovych aspirantt, ktery je
nastaven pri vytvareni generace a pozdéji se jiz neméni. List turnajovych aspi-
rantu je list ndhodnych dvojic indext do listu jedincu (pripadné spekulativnich
jedinct) v populaci. Tim je zajisténo, Ze bez ohledu na poradi jedinct v populaci
bude vybér do turnaje nezavisly stejné jako v sekvenénim evoluénim algoritmu.

Hlavni smycka algoritmu je ukézdna v Algoritmu [2] Na zacatku algoritmu
vytvorime nultou generaci Gy, kde v populaci vytvorime ndhodné jedince a prita-
dime jim fiktivni velmi nizkou hodnotu fitness funkce. Do potomkt pridame po-
catecni populaci a predame k ohodnoceni vSechny potomky, kteri nemaji validni
hodnotu fitness funkce. Tento krok délame proto, abychom nemuseli fesit rozdil-
nost pocatecni generace, ktera by zacinala s vyhodnocenim populace, s ostatnimi
generacemi, kde jsou ohodnocovani potomci. Tim miizeme zptisobit, ze Gy bude
obsahovat vice potomki nez vSechny ostatni generace, naptiklad u verze (100+1),
bude mit G, sto potomkt. Nyni jiz vstoupime do hlavniho cyklu. Pokud zaka-
zeme spekulativni vyhodnoceni, pak zbytek algoritmu probihé stejné jako IGEA,
tedy ¢ekdme na vyhodnoceni néjakého jedince, priradime hodnotu fitness funkce
danému jedinci a propagujeme vysledek. Pokud umoznime spekulativni vyhod-
noceni, po propagovani vysledku ohodnoceného jedince, provedeme spekulativni
propagaci a v pripadé, ze mame néjaké volné procesory, zkusime vytvorit nové
spekulativni jedince v nejstarsi generaci, v které je to mozné. Po pridani kazdého
jedince se opét provadi spekulativni propagace, kterda propaguje informace o no-
vém spekulativnim jedinci v populaci. Ackoli logicky spekulativni ¢ast navazuje
na tu nespekulativni, v algoritmu ji umistime na zacatek (s informacemi o vy-
hodnoceni z minulé iterace cyklu), abychom nemuseli ¢ekat na prvni vyhodnoceni
v Gy nez bude mozné zacit provadét spekulativni vyhodnoceni.

Algoritmus [3| popisuje propagaci nové ohodnoceného nespekulativniho jedince
do populace dalsi generace. Funguje obdobné jako propagace v algoritmu IGEA,
akorat je potfeba ho rozsitit o upravu spekulativni ¢asti algoritmu. Nejdrive od-
stranime vsSechny spekulativni jedince, ktefi jsou v mnoziné wrong. Ta se mohla
rozsitit, kdyz jsme vyhodnotili dalsiho jedince v generaci. Poté najdeme vsechny
jedince z mnoziny good, ktefi jesté nepostoupili do dalsi generace (pokud jsme vy-
hodnotili spekulativniho jedince, tato mnozina bude prazdna a propagace kondi).
Pro kazdého takového jedince p najdeme pozici ¢ v populaci nasledujici generace.
Pokud jde o algoritmus clever tournament, je pozice v populaci nasledujici ge-
nerace stejna jako v potomcich soucasné generace. V ostatnich verzich algoritmu
se nejdiive podivame, jestli se jedinec nenachéazi na néjaké pozici ve spekulativni
populaci. Pokud ano, index bude stejny jako ve spekulativni ¢asti. Pokud jedince
ve spekulativni ¢asti nenajdeme, najdeme prvni volny index v nespekulativni
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Algorithm 2 Hlavni smycka IGEA-SE

1: Gy < pocatecni generace > pocatecni populace pritazena jako potomci
2: Ohodnot populaci Gy malymi hodnotami fitness funkce

3: Predej pottebné potomky v GGy k ohodnoceni

4: while neni splnéna podminka ukonceni do

5: if chceme pouzit spekulativni vyhodnoceni then

6: propagate__speculative(I.gen,G) > Alg
7 success < True > Povedlo se vytvorit nového spekulativniho jedince

v minulé iteraci?

8: while jsou volné procesory and success do

9: success < create__speculative_parent(Q) > Alg [f]
10: propagate__speculative(I.gen,G) > Alg
11: end while
12: end if
13: I,f « get_next_evaluated() > Ohodnoceny jedinec a jeho fitness
14: Piifad fitness f jedinci I v G gen
15: propagate(l.gen,G) > Alg

16: end while

a zaroven i spekulativni populaci. Pokud takovy index neexistuje, uvolnime jeden
nahodny index ve spekulativni populaci. Poté co najdeme index i, tak do nespe-
kulativni populace na tento index umistime jedince p. Dale pak najdeme vSechny
aspirujici pary (a,b), ve kterych se vyskytuje jedinec v populaci na pozici i. Pro
kazdy takovy aspirujici par zkontrolujeme, jestli mame oba jedince ohodnoceny,
a pokud ano, provedeme turnajovou selekci. Nasledné zkontrolujeme, jestli mame
stejného vitéze turnaje ve spekulativnich rodi¢ich. Pokud ano, potvrdime ho jako
nespekulativniho, pokud se neshoduji, odstranime ho ze spekulativnich rodicii.
Nakonec zkontrolujeme, jestli mame i druhého rodice pro provedeni genetickych
operatortu. Genetické operatory provadime na dvou rodic¢ich jdoucich za sebou za-
¢inajici na sudé pozici. Pokud méame oba rodicich, podivame se do spekulativnich
potomkii, a pokud pro dané rodice jiz spekulativni potomky mame, prohlasime
je za nespekulativni. Pokud potomci ve spekulativni ¢asti nejsou, provedeme ge-
netické operatory na rodice a pripadné nové potomky predame k ohodnoceni.

Po propagaci informaci v nespekulativni ¢asti se podivame na propagaci ve
spekulativni ¢asti. Tu jsme rozdélili na dvé ¢asti. Prvni obsahuje pouze propagaci
do dalsi generace (Algoritmus 4], v druhé se provadi turnajova selekce a genetické
operéatory (Algoritmus . Algoritmus je rozdélen z toho duvodu, ze spekulativ-
niho jedince do nové generace mizeme dostat dvéma zptusoby. Prvni je stejny
jako v nespekulativni ¢asti, tedy propagaci spekulativniho potomka z predchozi
generace. Druhy zptisob je vytvoreni spekulativniho jedince z nespekulativniho
potomka predchozi generace, tento zpusob si popiSeme pozdéji v Algoritmu [6]
Poté co jedinec postoupi do dalsi generace, uz neresime jak vznikl, a k obéma
pripadiim se chovame stejné.

Spekulativni propagace je podobna té nespekulativni, pouze kombinuje in-
formace z obou ¢asti — nespekulativni i spekulativni. Nejprve najdeme vsSechny
jedince z mnoziny good. Ve spekulativni Casti se tato mnozina vytvaii z jedinct
v nespekulativni i spekulativni populaci. Poté z mnoziny good odstranime nespe-
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Algorithm 3 propagate(gen,G)

1: g < Ggen
n < Ggen+1
odstran vsechny spekulativni jedince v mnoziné wrong
S <+ jedinci z mnoziny good, ktefi jesté nepostoupili
for jedinec p in S do
i < select_index__in__population() > Pozice ve
spekulativni ¢asti, pokud tam byl, jinak prvni volny index, pripadné uvolni
nahodny index ve spekulativni ¢asti

7: pridej jedince p do populace generace n na pozici ¢

8: aps <+ aspirujici pary v generaci n, kde alespon jeden z indext je 1
9: for aspirujici par (a,b) na pozici j in aps do
10: G.parents[j| < tournament__selection(a,b)
11: Odstran spatné vitéze spekulativniho turnaje (spekulativni rodice)
12: J1, Jo po sobé jdouci indexy rodicu (obsahujici j a j; je sudy)
13: if existuji oba rodice p; a py na pozicich j;,j» then

14: if existuji spekulativni potomci téchto rodi¢i then
15: prohlas spekulativni potomky za nespekulativni

16: else

17: proved genetické operatory

18: pokud je to potreba predej nové potomky k ohodnoceni
19: end if
20: end if
21: end for
22: propagate(gen + 1,G)
23: end for

kulativni jedince a jedince, ktefi jiz postoupili do spekulativni populace nasledu-
jici generace. Pro kazdého jedince p z této vyfiltrované mnoziny good se pokusime
najit volnou pozici ve spekulativni populaci (volnd pozice musi byt jak ve spe-
kulativni populaci, tak v nespekulativni). Pokud najdeme volnou pozici, jedince
na ni umistime a zavolame funkci, ktera provede turnajovou selekci a genetické
operatory. Pokud volnou pozici nenajdeme, dany jedinec se do dalsi generace ne-
dostane. To muze nastat napriklad tehdy, kdyz ma vice jedinct stejnou fitness
funkci, nebo kdyz jsme do nasledujici generace pridali nového spekulativniho je-
dince z nespekulativni c¢asti.

Nyni se podivime na Algoritmus [3], ktery ukazuje provedeni turnajové se-
lekce a genetickych operdtorti. Nejprve najdeme aspirujici pary, kde alespon jeden
z paru jedinctu je spekulativni a ponechame jen takové, mezi kterymi neprobéhl
jesté turnaj, nebo tento turnaj je nevalidni. Turnaj se stane nevalidnim, pokud
odstranime spekulativniho jedince, ktery v turnaji nevyhral. V takovém pripadé
to vitéze turnaje (rodice) neovlivni. Mohlo by se stét, Ze po nahrazeni odstrané-
ného jedince, vyhraje turnaj puvodni vitéz a my bychom znovu provadéli stejné
vypocty, proto turnaj pouze oznac¢ime jako nevalidni a vysledky smazeme az
v pripadé, ze turnaj vyhraje jiny jedinec. Po vybéru vhodnych aspirujicich part
probéhne pro kazdy tento par turnajova selekce. V pripadé, kdy vitéz turnaje
existoval, zkontrolujeme, zda je vitéz stale stejny. Pokud se vitéz zménil, odstra-
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Algorithm 4 propagate_ speculative(gen,G)
1: g < Ggen
2: M 4 Ggen+1
3: S < jedinci z mnoziny good (spojeni spekulativni a nespekulativni populace),
ktefi jsou spekulativni a jesté nepostoupili do dalsi generace

4: for jedinec p in S do

5: if existuje volna pozice v populaci nasledujici generace then

6: i < prvni volnd pozice v populaci (stejnd pozice pokud jde o CT)

7: pridej jedince p do spekulativni populace generace n na pozici ¢

8: propagate__speculative cross_mutate(gen, G) > Alg
9: end if

10: end for

nime ho i jeho potomky. Poté se jiz nachazime v situaci, jako by vitéz turnaje
neexistoval, tedy ho pouze pridame na danou pozici. Poté zkontrolujeme, jestli
méame druhého rodice (at uz spekulativniho, nebo nespekulativniho) a pfipadné
provedeme genetické operatory a nové jedince predame k ohodnoceni. Nakonec
opét propagujeme informace o nové ohodnocenych jedincich do dalsi spekulativni
generace.

Algorithm 5 propagate_ speculative cross_mutate(gen,Q)

1: n < Ggen+1

2: aps < spekulativni aspirujici pary v generaci n, kde jesté neprobéhl turnaj,
nebo je nevalidni

3: for aspirujici par(a,b) na pozici j in aps do

4: G.speculative__parents|j] < tournament__selection(a,b) > Novy turnaj
nebo aktualizace ptivodniho

5: J1, J2 po sobé jdouci indexy spekulativnich nebo nespekulativnich rodic¢a
(obsahujici j a j; je sudy)

6: if existuji oba rodice (alespon jeden spekulativni) p; a py na pozicich ji,7j9
then

proved genetické operatory
: pokud je to potieba predej nové potomky k ohodnoceni

9: end if

10: speculative__propagate(gen + 1, Q) > Alg

11: end for

Nyni se podivame jesté na funkci vytvoreni nového spekulativniho jedince,
kterda je popsana v Algoritmu [6] Tuto Cast algoritmu vyuzijeme v piipadé, ze
mame volné procesory a jiz nemame zadného dalsiho jedince, kterého bychom
mohli ohodnotit. Nejprve najdeme vsechny generace, které nejsou kompletné
ohodnoceny a seradime je sestupné podle staii. Nejprve chceme spekulativné
ohodnotit jedince z nejstarsich generaci. V kazdé takové generaci najdeme ne-
ohodnocené potomky a potomky z mnoziny unknown. V pripadé, ze se jedna
o verzi clever tournament, tak odstranime vSechny jedince, ktefi se nezucastni
turnajové selekce v nasledujici generaci. Poté jedince predame surrogate modelu,
ktery nam vrati jedince, kterého pridame do spekulativni populace nasledujici
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generace. Poté zavolame funkci pro provedeni turnajové selekce a provedeni gene-
tickych operatoru ve spekulativni ¢asti popsané v Algoritmu 5l Pokud jsme ptidali
nového spekulativniho jedince, vratime hodnotu True, jinak vracime False.

Algorithm 6 create_ speculative_ parent(Q)

1: G_not_completed < indexy generaci sefazeny vzestupné, kde nejsou ohod-
noceni vsichni potomci a v nasledujici generaci existuje volny index v populace
a spekulativni populaci

2: for gen in G__not__completed do

3: g < Ggen

4: n < Ggen—i—l

5: ps < neohodnoceni potomci a jedinci ze skupiny unknown, kteri jesté
nejsou spekulativné vyhodnocovani

6: if clever tournament then

7 odeber z ps jedince, ktefi nejsou v aspirujicich parech

8: end if

9: sp < surrogate model nam vrati nové speculative parents z ps

10: if clever tournament then

11: umisti sp na puvodni pozici v potomcich

12: else

13: umisti sp na prvni volny index

14: end if

15: propagate__speculative__cross_mutate(gen, Q) > Alg

16: return True

17: end for

18: return False

Nyni, kdyz jsme podrobnéji popsali cely algoritmus, je potfeba zminit, ze sa-
motnd implementace podporuje ve spekulativni ¢asti vice jedincti na jedné pozici,
coz nezméni logiku algoritmu, ale zkomplikuje samotnou implementaci. Tedy na-
priklad turnaj mize vyhrat vice nez jeden jedinec. Podporu vice jedincii na jedné
pozici pridavame, kvili zvyseni pravdépodobnosti spravného vybéru ve spekula-
tivni ¢asti.

Abychom byli schopni podporovat vice jedincti na jedné pozici, musime do
generaci pridat dalsi struktury, které udrzuji prechody mezi populaci, rodi¢i a po-
tomky. Samotnd implementace podporuje takovéto rozvétveni pouze v turnajové
selekci a castecné pri vytvareni spekulativniho jedince. Pii vytvareni spekula-
tivniho jedince je zde omezeni, Ze vybirdme pouze z jedincii, ktefi jesté nejsou
spekulativné vyhodnocovani, tedy pokud bychom chtéli vybrat vice nez ﬁ jedinct
(“%A pro verzi plus), zustdvala by ndm volnd mista ve spekulativni populaci na-
sledujici generace, ale jiz bychom neméli Zadného jedince, kterého bychom tam
mohli pridat. Implementace také nepodporuje vytvoreni nového spekulativniho
jedince na pozici, kde je spekulativni jedinec postupujici z predchozi generace
a opacne.

Algoritmus mame ve tirech verzich, které se lisi politikou ukoncovani bézicich
spekulativnich vyhodnoceni. Kdyz predame jedince k ohodnoceni, je zatazen do
fronty, z této fronty ho muzeme kdykoli odstranit, ale pokud tohoto jedince za-
¢neme vyhodnocovat vstupuje do hry pravé zminéna politika. V prvnim pripadé
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muzeme ohodnocovani spekulativniho jedince kdykoli ukon¢it. V druhém pripadé
naopak vyhodnoceni spekulativniho jedince zastavit nemizeme. Posledni pripad
povoluje ukonceni ohodnocovani pouze v pripadé, ze jsme si jiz jisti, ze vyhodno-
covany jedinec patfi do mnoziny wrong.
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3. Implementacni podrobnosti

V této kapitole se podivame na jednotlivé komponenty, ze kterych se sklada
implementace algoritmu IGEA-SE.

3.1 Task

Pro leh¢i praci a udrzovani jedincii predanych k ohodnoceni vytvorime novou
strukturu T'ask. Tato struktura obsahuje nejen jedince predaného k ohodnoceni,
ale i informaci, zda se jedna o spekulativniho jedince, v jaké generaci se nachazi,
cas zacatku vypoctu, ¢as konce vypoctu a pripadné cas preruseni vypoctu. Dale
také obsahuje informaci, na kterém procesoru probéhl vypocet a konec¢né i ohod-
noceni jedince.

Diky témto informacim dokazeme urcit prioritu takového tasku a vime v ja-
nejvyssi prioritu. Tato n-tice se skldda z informace o spekulativité, poradi gene-
race a id tasku.

3.2 Paralelni prostredi

Pro otestovani algoritmu si musime ptipravit dvé jednoduchd paralelni pro-
stfedi. Prvni prostiedi bude pouhy simuldtor, kde budeme moci vyzkouset néjaké
teoretické vlastnosti algoritmu. Druhé prostiedi bude slouzit pro realné vypo-
¢ty. Chceme, aby obé tato prostiedi méla stejny interface. Konkrétné chceme,
aby kazdé paralelni prostredi umeélo ohodnotit zadany task, prerusit ohodnoco-
vani zadaného tasku, vratit vysledek dalsiho dopocitaného tasku, aktualni cas
paralelniho prostiedi a provést tuklid na konci algoritmu.

3.2.1 Simulator

Simulator implementuje simulaci paralelniho prostiedi, které pti vytvareni do-
stane zadany pocet procesori, fitness funkci a ¢asovou funkci, kterd ohodnocuje
délku vypoctu fitness funkce. Pri predlozeni tasku k ohodnoceni nastavime poca-
tecni Cas Teseni na aktudlni cas simulatoru, pridélime tasku procesor, na kterém se
bude provadét vypocet, ohodnotime fitness funkci a pomoci casové funkce urcime
konec vypoctu tasku. Takto pripraveny task pridame do minimové haldy bézi-
cich procest, kterd je fazena podle casu ukonceni taskil. Pii preruseni vypoctu
tasku najdeme tento task v bézicich procesech, odtud ho odstranime, opravime
haldu, uvolnime procesor, na kterém probihal vypocet, nastavime cas preruseni
a divod preruseni. P¥i dotazu na dalsi dokonceny task vybereme z haldy bézicich
tasklli minimum, uvolnime procesor a nastavime aktualni cas simuldtoru na cas
ukonceni tasku.

3.2.2 Realny vypocet

Druhé paralelni prostiedi ndm umoznuje provadét skutecné vypocty. Pri vy-
tvareni tohoto prostiedi nastavime pocet procesoru a fitness funkei. P1i predlozeni
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tasku k ohodnoceni (Algoritmus [7]) nastavime pocatecni ¢as TeSeni na aktualni
cas paralelniho prostiedi, pridélime tasku procesor a vytvorime novy proces, ktery
zacne pocitat danou fitness funkci pro daného jedince. Do listu aktualné bézicich
taski pridame dvojici s procesem a taskem. Pfi preruseni tasku (Algoritmus
najdeme tento task v listu aktualné bézicich taski, z tohoto listu ho odstranime,
prerusime proces, procesor na kterém probihal vypocet pridame do volnych pro-
cesorll, nastavime c¢as a divod preruseni. Nakonec ukonceny task vratime. Pri
dotazu na dalsi dokonceny task (Algoritmus @, nejprve zkontrolujeme, jestli ale-
spon jeden task je aktudlné pocitan a jestli zadny vypocet fitness funkce neskoncil
chybou. Pokud tato podminka neni splnéna, ukonc¢ime cely béh algoritmu, pro-
toze ohodnoceni jedince, ktery skoncil chybou, jiz nikdy nedostaneme, a tedy
algoritmus by se v tomto misté pozdéji zasekl, protoze by se mohl dostat do si-
tuace, ze jiz mame vse ohodnocené a pouze ¢ekame na dokonceni tohoto tasku.
Po této kontrole se podivame do fronty s vysledky fitness funkce, ktera je sdilena
vsemi procesory a po skonceni vypoctu do ni proces zapise vysledek. Pokud tato
fronta neni prazdna, vybereme prvni ohodnoceny task. Tento task odstranime
z listu bézicich taski, uvolnime procesor, na kterém probihal vypocet, a task vra-
time. Pokud je fronta prazdné, ¢ekdme dokud se v ni néjaky vysledek neobjevi.
Pri ¢ekani na ohodnoceni jedince musime stale kontrolovat, jestli néjaky vypocet
neskonc¢il chybou, protoze by se mohlo stat, ze vsechny vypocty skonci chybou
a tedy se ve fronté s vysledky nikdy zadny vysledek neobjevi.

Algorithm 7 pool.apply__async(task)

. task.start_time < aktudlni cas poolu

. task.cpu <— néjaky volny procesor

: process <— proces pocitajici fitness funkci pro dany task
. pridej dvojici (process, task) do bézicich taski

N O

Algorithm 8 pool.terminate(task, terminate__type)

1: if task je v bézicich tascich then

2: process, running _task < polozka z bézicich taskt, kde task =
running_task

3 odeber (process, running task) z bézicich taski

4 uvolni procesor, na kterém se pocital running task

5 process.terinate()

6: running_task.terminate_type < terminate__type

7 running_task.terminate_time < aktudlni ¢as poolu

8: return running task

9: else

10: return None

11: end if

Tento paralelni simulator slouzi pouze k uceliim testovani algoritmu a neni
optimalizovan. Vzhledem k tomu, ze v CPythonu existuje GIL (global intepreter
lock) [11], kvili kterému nemuzeme pouzivat vldkna, protoze by vypocet stéle
bézel sekvencné, musime vyuzit procesy. V tomto pripadé pro kazdy vypocet
fitness funkce startujeme novy proces, coz je velice naro¢néd operace a minimélné
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Algorithm 9 pool.next_ finished()

1: repeat

2 if pocet polozek v bézicich tascich je 0 then

3 skon¢i s chybou ,,Nebézi zadny task!“

4 end if

5: for (process, running_task) in bézici tasky do

6 if process skoncil and process.exitcode # 0 then

7 skon¢i s chybou,,Vypocet fitness skoncil chybou!*

8 end if

9 end for

10: until neni vyhodnocen néjaky task

11: task < prvni task ve fronté vyhodnocenych taski

12: process,running task < polozka 2z bézicich taskt, kde task =
running_task

13: odeber (process,running_task) z bézicich taski

14: uvolni proces na kterém bézel running task

15: return task

tato ¢ast by mohla byt optimalizovana. Nasim hlavnim cilem ale nebylo napsat
efektivni paralelni prosttedi, ale prostiedi, ve kterém budeme moci otestovat nas
algoritmus.

3.3 Planovac

Planovac je ¢ast programu, ktera se stara o rizeni ohodnocovani jedincta. Kdyz
jsme pfi popisu algoritmu hovorili o predani jedince k ohodnoceni, nebo o od-
stranovani ve spekulativni ¢asti, vzdy jsme komunikovali s touto komponentou.
Planovac udrzuje vsechny tasky k ohodnoceni, ma vazbu na paralelni simulator
a informaci o tom, které tasky sméji byt preruseny. Planovac¢ také udrzuje aktu-
alné zpracovavané tasky a vsechny dokoncené tasky, které jsou poskytovany jako
trénovaci mnozina pro surrogate model.

Planova¢ umoznuje pridat task, odstranit task a zeptat se na dalsi dokon-
ceny task. Jesté nez si ukazeme konkrétnéji, co se pri jednotlivych akcich déje,
popiseme si, jak planova¢ predava tasky paralelnimu prostredi (Algoritmus .
Tato metoda na zacatku zkontroluje, jestli mohou byt ukoncovany spekulativni
tasky v pripadé, ze v prioritni fronté se nachazi nespekulativni task. Pokud je
mozné spekulativni tasky v tomto pripadé ukoncit, jsou postupné ukoncovany
spekulativni tasky s nejnizsi prioritou, dokud je néjaky spekulativni task vyhod-
nocovan v paralelnim prostfedi, nebo dokud nemame dostateény pocet volnych
procesort pro nespekulativni tasky. Poté je predano co nejvice taskli s nejvyssi
prioritou k ohodnoceni v paralelnim prostiedi. Pridéni tasku do planovace (Al-
goritmus je velice jednoduché, pouze se pridd novy task do prioritni fronty
a poté se zavola metoda pro predani taski do paraleniho prostredi. Odstranéni
task nezacal vyhodnocovat, pouze ho odstranime z prioritni fronty. Pokud je task
jiz. vyhodnocovan, musime zkontrolovat nastaveni algoritmu, jestli tento task mu-
zeme ukoncit, a v pripadé splnéni podminek pro ukonceni, dany task ukonc¢ime
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Algorithm 10 planner.start_tasks()

1: if miazeme ukoncovat spekulativni tasky, pokud je nespekulativni ve fronté
then

2: abortable tasks < bézici spekulativni tasky, které nejsou v mnoziné good

3: while |abortable_tasks| > 0 and pocet volnych procesori < pocet ne-
spekulativnich tasku ve fronté do

4: man__priority task < task z abortable tasks s nejnizsi prioritou

5: planner.remove(min_ priority_task) > Alg.

6: odeber man_ priority task z abortable tasks

7 vytvor novy task podle min_ priority task a pridej ho do fronty

8: end while

9: while médme volné procesory and mame tasky k ohodnoceni do

10: task < task k ohodnoceni s nejvyssi prioritou

11: presun task do bézicich procesii

12: pool.apply__async(task) > Alg.

13: end while

14: end if

a odebereme z listu aktualné zpracovavanych taskt. Poté opét zavolame metodu
na predani taski k vyhodnoceni do paralelniho prostiedi. Nakonec se dosta-

Algorithm 11 planner.add(task)

1: pridej task do fronty
2: planner.start_tasks() > Alg.

Algorithm 12 planner.remove(task, terminate__type)

1: if task je spekulativni and neni v mnoziné good then

2: if task je ve fronté then

3: odeber task z fronty

4: else if task je aktualné vyhodnocovan then

5: if nastaveni algoritmu dovoluje odebrat tento spekulativni task then
6: odeber task z bézicich taskl

7: pool.terminate(task, terminate_ type) > Alg.
8: end if

9: end if

10: end if

11: planner.start_tasks() > Alg.

vame k ziskdn{ ohodnoceného tasku (Algoritmus [13). V této metodé vybereme
prvni task z fronty dokoncenych taski (pfipadné ¢ekame na prvni ohodnoceny).
Zkontrolujeme, jestli jsme tento task neprerusili. Kontrolu provadime proto, ze
muze nastat situace, kdy task je jiz dokoncen, ale jesté nedoslo k jeho zpraco-
vani, tudiz se pro planovac jevi jako stale bézici. V tento okamzik prijde prikaz
na preruseni tohoto tasku, ale protoze vysledek je jiz ve fronté a proces skon¢il,
tak preruseni na tomto procesu jiz nic nezméni. Pokud tedy tato situace nastane,
task déle nezpracovavame a vybereme dalsi task z fronty. U tasku aktualizujeme
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informaci o spekulativité, ta se mohla zménit v pribéhu vypoctu z unknown na
good nebo wrong. Tento task presuneme z listu aktudlné zpracovavanych taski
do dokoncenych taskt a opét zavolame metodu na predani taskt do paralelniho
prostredi.

Algorithm 13 planner.next__finished()

1: repeat

2 task < pool.next__ finished()

3: until task neni v bézicich tascich planovace

4: task.speculative <— aktualni hodnota spekulativity tasku v planovaci

5: presun task z bézicich tasklt do dokoncenych taski

6: planner.start_tasks() > Alg.
7: return task

3.4 Surrogate model

Tato komponenta ndm poméaha odhadnout, ktefi jedinci vypadaji perspek-
tivné a ma smysl je zacit spekulativné vyhodnocovat. Protoze surrogate model
se muze pro kazdy typ tlohy lisit, pripravili jsme interface, ktery musi kazdy
surrogate model implementovat. Tento interface obsahuje tfi metody — odhad
postupujiciho do dalsi generace z vybraného seznamu jedincti, odhad vitéze tur-
naje a natrénovani modelu pomoci jiz ohodnocenych jedinct.

My jsme implementovali nékolik surrogate modelii, které jsou velmi podobné,
lisT se pouze v metodé, kterd se stard o razeni jedinct a v trénovani modelu.
Odhad postupujicich jedincti do dalsi generace probiha tak, ze zavolame metodu,
ktera nam setadi jedince a poté vratime zadany pocet nejlepsich jedinct. V me-
todé, ktera odhaduje vitéze turnaje, nejprve zkontrolujeme, jestli je fitness funkce
vSech jedinct validni. Pokud vsichni jedinci maji validni fitness funkci, seradime
je podle jejich fitness funkci. Pokud néjaky jedinec neméa validni fitness funkci,
nechame jedince sefadit pomoci metody v surrogate modelu. Nakonec vratime
zadany pocet vitézu turnaje.

Nyni se jiz pojdme podivat na konkrétni implementace surrogate modelt. Jako
prvni si uvedeme surrogate model, ktery pouzijeme v kombinaci s paralelnim si-
mulatorem a na kterém budeme moci simulovat, jak bude algoritmus ovlivnén
kvalitou surrogate modelu. Tomuto modelu nastavime pravdépodobnost s jakou
vybere lepsiho ze dvou jedincti. Metoda, kterd nam setadi jedince, pak probiha
nasledujicim zptsobem. Spocitame fitness funkci kazdého jedince a setadime od
nejlepsiho po nejhorsiho, tento serazeny list nazvéme sorted_ f fs. Poté za¢neme
postupné vytvaret seznam sefazeny podle surrogate modelu tak, ze prochazime
sorted__f fs od nejlepsiho po nejhorsiho a vzdy se zeptame, jestli je tento kon-
krétni jedinec ten nejlepsi. Pokud je ndhodné ¢islo mensi nez pravdépodobnost
uspésného vybéru, pak tohoto jedince zvolime jako nejlepsiho a presuneme ho
z sorted__ffs do seznamu sefazeného podle surrogate modelu a zaciname opét
na indexu 0 v sorted_ f fs. Pokud je ndhodné ¢islo vétsi, pokracujeme na dalsiho
jedince v seznamu. Trénovani tohoto modelu nedava smysl, takze v tomto modelu
tato metoda nic neméni. VSimnéme si, ze neni dilezité vybrat nejlepsiho jedince
do dalsi generace, sta¢i nam vybrat jedince, ktery nakonec skonc¢i v mnoziné
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good. Naopak v turnajové selekci, pokud vybirame jednoho vitéze, potiebujeme
mit tento odhad spravny.

Dalsi surrogate model jiz lze pouzit v obou paralelnich prostredich. Tento
surrogate model nevyuziva zadny statisticky model, ale rozhoduje se podle in-
formaci, které ma. Konkrétné jedince s validni fitness funkci sefadi podle fitness
funkce a jedince s nevalidni fitness funkci zaradi nakonec. V tomto ptipadé tré-
novani modelu také nedava smysl a metoda nic neméni.

Posledni dva surrogate modely vyuzivaji statistické modely z balicku scikit-
learn [7]. Prvni surrogate model vyuziva regresni modely a snazi se odhadnout
primo fitness funkci jedincii a podle ni pak jedince seradit. Druhy surrogate model
vyuziva klasifikacni modely. V tomto pripadé se snazime natrénovat komparator.
Tedy statisticky model dostane na vstupu dva jedince a zatadi je do jedné ze tii
kategorii — vétsi nez, mensi nez, rovno. U téchto surrogate modelt jiz vyuzivame
trénovani modelu, které probiha v zadanych intervalech podle velikosti trénovaci
mnoziny. V pripadé trénovani klasifikacniho modelu omezujeme velikost tréno-
vaci mnoziny, protoze pocet dvojic vytvorenych z ohodnocenych jedinci roste
kvadraticky a trénovani by trvalo dlouho.

3.5 Transitions

Vzhledem k tomu, zZe ve spekulativni ¢asti algoritmu mtzeme mazat jedince,
musime byt schopni zjistit, jak jedinec vznikl. V pripadé, Zze bychom méli jen
jednoho jedince na jedné pozici, nebyla by situace az tak komplikovand, ale pro-
toze umoznujeme ve spekulativni ¢asti algoritmu mit vice jedincii na jedné pozici,
pripravili jsme si strukturu Transition, kterd bude uchovavat tyto informace. Ve
struktute transition najdeme zdroj jedince (spekulativni nebo nespekulativni, po-
pulace nebo potomek), pozice ve zdroji a poradi na této pozici. Déle pak obsahuje
cilovou pozici a poradi na této pozici. Tyto informace ukladdme v tzv. prechodo-
vych tabulkéach, coz jsou listy nebo mnoziny s témito strukturami.

V této strukture jsme implementovali metodu pro vyhledavani prechodu v ko-
lekcich, kde navic mizeme zadat masku, podle které se ma hledat. Napriklad mi-
zeme chtit hledat pouze podle zdroje a pozice ve zdroji, nebo naopak pouze podle
cilového umisténi. To se ndm hodi pTi odstranovani jedinct v populaci, protoze
vime odkud pochézi, ale nezname jejich cil. Naopak pri odstranovani potomki
potiebujeme zjistit vSechny rodice, ze kterych potomek vznikl, abychom mohli
tyto prechody odstranit.

3.6 Generace

Generace je datova struktura, kterd uchovava vsechny potfebné informace
o generaci. Mizeme ji rozdélit na spekulativni a nespekulativni ¢ast. V nespeku-
lativni casti je to pomérné jednoduché, mame tu pole jedincii v populaci velikosti
i, pole vitézi turnaje (rodict) a pole aspirujicich para velikosti A 4+ (A mod 2).
Vzhledem k tomu, ze dva potomky generujeme ze dvou rodicu, tak v pripadé
lichého A musime vytvorit o jednoho rodice vice a nasledné z poslednich dvou po-
tomkil vyuzijeme pouze jednoho. Déle v generaci mame pole potomkii velikosti A.
Pro clever tournament se nam bude hodit mnozina aspirantii, to je mnozina obsa-
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hujici indexy jedinci z populace, ktefi se ticastni turnaje. Dale generace obsahuje
mnozinu ¢n__pop s transition strukturami, které ukazuji, ktery jedinec z predchozi
generace postoupil do soucasné generace a na jakou pozici. Posledni mnozina v ne-
spekulativni ¢asti je mnozina waitings obsahujici indexy potomki u kterych se
¢eka na ohodnoceni.

Spekulativni ¢ast obsahuje stejné struktury jako nespekulativni, akorat struk-
tury aspirativnich pari a aspiranti jsou spolecéné a struktura waitings obsahuje
trojice s pozici potomka, poradi na pozici a task. V ostatnich strukturach, které
jsou reprezentovany poli se nenachézi jedinci, ale pole jedinct, abychom mohli
mit vice spekulativnich jedinct na jedné pozici. Kvili této vlastnosti a také kvuli
tomu, ze spekulativni jedinci nemusi byt ohodnoceni, musime pridat nékolik dal-
sich struktur — prechodovych tabulek. Prechodova tabulka k turnaji, abychom
védéli, kteri jedinci postoupili z turnaje a na které pozice. K turnaji také potre-
bujeme validac¢ni tabulku, abychom pfi odstranéni jednoho jedince z turnaje ne-
museli odstranit cely turnaj. Dalsi je mnozina prechodt od rodi¢u k potomktm.
Nakonec musime jesté pridat mnozinu prechodii pro nové spekulativni jedince
speculative.

3.7 IGEA-SE

V této casti jiz nebudeme probirat cely algoritmus jako celek, ale podivame
se na nékteré ¢asti, které jsou v pseudokodech v kapitole zminény jen slovné,
ale jejich komplexnost je daleko vétsi nez se na prvni pohled muze zdat. Jesté
zminime, ze implementace je postavena na frameworku DEAP [4] a snazime se
o co nejvétsi kompatibilitu s funkcemi napsanymi v tomto frameworku.

V algoritmu [3| propagate(gen, G) na faddku [15] uvddime, Ze prohldsime spe-
kulativni potomky za nespekulativni. Za touto vétou je nékolik operaci, které
musime provést. Nejdiive musime z prechodové tabulky od rodi¢t k potomkim
zjistit, jestli existuji potomci pro tyto rodice. Pokud ano, tak vezmeme vsechny
prechody od jednoho z rodic¢t do potomku. VSimnéme si, ze nam staci jen jeden
rodic, protoze bude odkazovat na oba potomky a i naopak z jednoho potomka mii-
zeme dostat oba rodice. Kazdého potomka, jehoz umisténi jsme ziskali z precho-
dové tabulky, prekopirujeme do nespekulativnich potomkii. Poté zkontrolujeme,
jestli u tohoto potomka necekame na vyhodnoceni. Pokud ano, pridame index
potomka do mnoziny waitings v nespekulativni ¢asti. Prislusny task k tomuto
jedinci zafadime do spekulativni skupiny good. Pokud na vyhodnoceni potomka
necekame, znamena to, ze jeho ohodnoceni jiz mame, tudiz uz mohl postoupit do
dalsi generace. Musime tedy zkontrolovat, jestli se prechod s indexem potomka
nenachéazi v spekulativni mnoziné in_ pop. Pokud ho tam najdeme, odstranime
ho odtud a pridame novy prechod do mnoziny speculative, ktery jiz nebude vy-
chazet ze spekulativnich potomki, ale z nespekulativnich. Nakonec rekurzivné
odstranime vsechny zbylé informace o prechodu mezi rodi¢i a potomky ve speku-
lativni ¢asti. VSimnéme si, ze odstranovani se zastavi u potomki, kvili tomu, ze
jsme odstranili prechod do dalsi generace ve spekulativni ¢asti.

V algoritmu || propagate__speculative(gen, G) na ¥adku |3| vybirdme spekula-
tivni mnozinu good. Vybér této mnoziny je primocary, pokud povolujeme pouze
jednoho spekulativniho jedince na jedné pozici. V takovém pripadé pouze spojime
spekulativni a nespekulativni potomky a dale postupujeme stejné jako kdyz vy-

25



tvarime mnozinu good v nespekulativni ¢asti. Pokud ovsem méame vice potomki
na jedné pozici situace se zméni. Musime si polozit otazku, kteii jedinci budou
postupovat a kam zaradime pozice, kde jsou namichani vyhodnoceni a nevyhod-
noceni jedinci, jestli k vyhodnocenym, nebo nevyhodnocenym pozicim. Pokud se
podivame na otazku, kteri jedinci postoupi, mame nékolik moznosti. Prvni muze
byt, ze z kazdé pozice vezmeme nejlepsi fitness a klasicky vytvorime mnozinu
good. Do dalsi generace pak postoupi vsichni jedinci s fitness vyssi nez je poza-
dované minimum. To znamend, ze délame i profezavani na drovni jednotlivych
pozic. V tomto pripadé se miizeme rozhodnout, kam zaradime castecné vyhod-
nocené pozice. Tento pristup pouzivame v nasem algoritmu s tim, ze c¢astecné
ohodnocené pozice fadime k nevyhodnocenym. Dalsi moznosti mize byt, Ze vez-
meme prumeérnou fitness pozice a provedeme klasické vytvoreni mnoziny good,
poté postoupi vsichni jedinci na pozicich s minimalni praimeérnou fitness. Dalsi
moznost muze byt, ze misto priméru vezmeme minimum a takovychto moznosti
bychom nasli jisté daleko vice.

V algoritmu |5 propagate_speculative__cross_mumate(gen, G) na fadku
provadime novy turnaj nebo aktualizaci ptivodniho. Pokud jde o novy turnaj neni
na ném nic tézkého, vytvorime vitéze turnaje podle surrogate modelu a vytvorime
prechody, abychom védéli odkud vitézové pochazi. Pokud jde o aktualizaci, tak
opét provedeme turnaj pomoci surrogate modelu, poté musime zkontrolovat, jestli
néjaky vitéz soucasného turnaje zvitézil i v predchozim turnaji, takového jedince
umistime na jeho puvodni pozici. Pokud v predchozim turnaji vyhrali jedinci,
ktefi v soucasném turnaji nevyhrali, tak je rekurzivné odstranime a precislujeme
poradi v prechodech ptvodnich vitézi, kteri zustavaji. Poté jiz priddme nové
vitéze za ty, ktefi zlstali z posledniho turnaje a nastavime jejich prechody.

Déle na radku [7] provadime genetické operdtory. Zde je situace obdobna jako
u turnaje, pokud na pozicich nejsou zadni potomci, provedeme klasické genetické
operatory. Pokud mame alespon na jedné pozici vice rodicti, udélame kartézsky
soucin jedinci na jednotlivych pozicich a u nich provedeme genetické operatory.
A také vytvorime prechody od rodict k potomkim. Nové potomky, ktefi nejsou
ohodnoceni, predame k ohodnoceni. Pokud jsme turnaj pouze aktualizovali a na-
priklad pridali dalsiho jedince k rodi¢iim na jedné pozici, je to opét komplikova-
nejsi. Musime vytvorit nové potomky, jiz neprovadime kompletni kartézsky sou-
¢in, ale jen relevantni ¢ast. Tyto nové potomky zaradime k ptivodnim na konec
a vytvorime k nim prislusné prechody.

Nakonec se podivame na odstranovani spekulativnich jedincti. Toto odstrano-
vani probihd rekurzivné od zadaného jedince pres dalsi struktury v generaci az do
dalsich generaci, tak abychom odstranili vSechny jedince, ktefi jsou na ptivodnim
jedinci néjak zavisli. My si zde uvedeme princip jen na dvou tabulkach, pro ostatni
tabulky je princip podobny. V pseudokédu budeme pouzivat funkei in_ collection
pro vyhledavani prechodii popsanou v sekci u které budeme pouzivat parame-
try typu Mask. TY PE, kde TY PE muze byt SOURCE, to znamen4, Ze vyhle-
davame prechody se stejnym zdrojem jedince a stejnou zdrojovou pozici, nebo to
muze byt S SOURCFE to znamend, ze vyhledavame prechody se stejnym zdro-
jem jedince, stejnou pozici i stejnym poradim. Obdobné pro DESTINATION,
kde vyhledavame podle cilové pozice a S DESTINATION, kde vyhledavame
podle cilové pozice a cilového poradi. Zacneme tim nejjednodussim, odstranéni
spekulativniho jedince, ktery se presunul do mnoziny wrong (Algoritmus .
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Nejprve odstranime prechod z nespekulativnich potomkt (pfipadné i z populace
u verze plus) do spekulativni populace nasledujici generace. Poté zavolame od-
stranéni jedince z populace. Nakonec musime vyhledat vSechny prechody, které
ukazuji na pozici, ze které jsme odstranili spekulativniho jedince a snizit o jed-
nicku poradi na cilové pozici u prechodit ukazujicich za odebraného jedince.

Algorithm 14 remove__speculative(gen, G, transition)

1: G gen.Speculative.remove(transition)

2: remove__population(gen, G, transition) > Alg.

3: T < transition.in_ collection(G ge.speculative, Mask. DESTINATION) »>
vsechny ptrechody, které ukazuji na stejnou cilovou pozici

4: for t in T do

5: if t.destination list index > transition.destination list index then
t.destination list index— =1 > Snizime poradi u jedinci, kteti
byly za odstranénym jedincem
7 end if
8: end for

Nyni si popiseme jesté odstranéni z populace (Algoritmus . Jedince ve
spekulativni populaci odstranime pomoci prechodu, kde vyuzijeme cilovou pozici
a poradi na této cilové pozici. Pro verzi plus mohlo nastat, zZe jedinec postoupil
piimo do dalsi generace, proto zkusime najit v prechodové tabulce in_ pop za-
znam o tomto prechodu. Pokud ho najdeme, jedinec postoupil, tak ho musime
odstranit. Poté musime opét precislovat poradi v prechodech v prechodové ta-
bulce in__pop, které vedou ze stejné pozice s poradim za odstranénym jedincem.
Nésledné projdeme vSechny aspirujici pary (a,b). Pozice aspirujictho paru je i.
V pripadé, Ze je odstranény jedinec v aspirujicim paru, zkontrolujeme, jestli na
pozici odstranéného jedince zustal néjaky dalsi jedinec, pokud ne, prohlasime
turnaj na pozici ¢ za nevalidni. Dale zkontrolujeme, jestli odstranény jedinec tur-
naj vyhral. Pokud ano, musime ho opét rekurzivné odstranit. Pokud nevyhral,
turnaj zustava nezménén, protoze v pristim turnaji mize vyhrat soucasny vitéz
a my bychom opakovali stejny vypocet, proto nam prozatim staci pouze oznaceni
nevalidni. V pripadé Ze do turnaje vstoupi jedinec, ktery soucasného vitéze po-
razi, pak dojde k odstranéni ptvodniho vitéze. Poté musime opét upravit poradi
v prechodech pro turnaj.

Podobné bychom postupovali i pro dalsi spekulativni tabulky. Za zminku stoji
jesté odstranéni prechodit od rodi¢i k potomkiim, kde pii odstranéni jednoho
rodice musime odstranit sudy pocet potomku (neplati pro posledni lichou po-
zici v potomcich) a tito potomci zavisi na dvou rodi¢ich, tedy musime odstranit
vsechny prechody vedouci do potomkt odstranéného jedince. Proto se na prvni
pohled muze zdat, ze odstranujeme prechody, které s odstranénym jedincem ne-
souvisi.
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Algorithm 15 remove_ population(gen, G, transition)

1: di < transition.destination index

w

10:

11:

12:
13:

14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

26:
27:

28:
29:
30:
31:

32:
33:
34:

35:
36:
37:

dli <+ transition.destination list index
del Gy.,.speculative population[di|[dli] > Odstran jedince ze spekulativni
populace podle cilové pozice dodaného prechodu
if Pozice Gyep.speculative population|di] obsahuje prazdny seznam then
valid tournament = False
else
valid_tournament = True
end if
transition < Transition(S__PARENT, di,dli) > Aktualizace prechodu pro
aktualné odstranéného jedince
if transition.in_collection(Gge,.speculative_in_pop, Mask.S SOURCE)
then
remove_in_pop(gen + 1, G, transition) > Verze plus - jedinec postoupil
primo do dalsi generace, musime ho odstranit
end if
T « transition.in_ collection(G gen+1.speculative_in_pop, Mask.SOURCE)
> vSechny prechody, které ukazuji na stejnou zdrojovou pozici
for t in T do
if t.source list index > transition.source_list index then
t.source_list_inder— =1 > Snizime potfadi u jedinct, kteri byly za
odstranénym jedincem
end if
end for
for i, (a,b) in turnajovy aspiranti do
if a nebo b je transition.source;ndex then
if valid tournament == False then
nastav validitu turnaje na pozici 2 na False
end if
T < transition.in__collection(
Glgen-speculative tournamentli], Mask.S SOURCUE) > Zjistime jestli
odstranény jedinec vyhral turnaj na pozici ¢
if len(T) = 1 then
remove__tournamnet(gen, G,T[0]) > Odstranény jedinec vyhral
turnaj - musime ho odstranit z vitézu
end if
end if
T < transition.in__collection(
G gen-speculative tournament[i|, Mask.SOURCE) > vSechny prechody,
které ukazuji na stejnou zdrojovou pozici

for tin T do
if t.source list index > transition.source list index then
t.source_list_index— =1 > Snizime pofadi u jedinci, ktefi byly
za odstranénym jedincem
end if
end for
end for
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4. Experimenty

Pro vyhodnoceni efektu spekulativniho vyhodnocovani na uziteéné vyuziti
procesoru jsme provedli sérii experimenti. V téchto experimentech budeme po-
rovnavat asynchronni evoluci, obycejny evoluc¢ni algoritmus, IGEA a IGEA-SE se
vSemi tfemi politikami ukoncovani bézicich taskl. V grafech budeme tyto verze
znacit IGEA-SE-A v pripadé, ze muzeme ukoncit libovolny spekulativni task,
IGEA-SE-B v pripadé, kdy muzeme ukoncit pouze tasky, o kterych uz vime, ze
jsou Spatné a nevyuzijeme je a koneéné IGEA-SE-N v pripadé, ze spekulativni
tasky ukoncit nemtzeme. Pro vybér spekulativnich jedinct budeme nejcastéji
vyuzivat surrogate model, ktery vybere lepsiho z dvojice s 50%, 70% a 100%
uspésnosti. Ale vyzkousime i zbylé surrogate modely popsané v kapitole [3.4]

Pro vypocet fitness funkce budeme pouzivat konstantni funkci a funkci rastri-
gin. Konstantni funkce vraci vzdy stejné ohodnoceni. V ptripadé pouziti konstantni
fitness funkce testujeme situace, kdy doba vyhodnoceni neni zavisla na kvalité je-
dince. Druha zminéna fitness funkce je funkce rastrigin, ktera je definovana jako
fr(z) = 10n+3", 22 —10cos(2rx;), kde n je pocet parametrii v jedinci. V nagich
experimentech pouzivame jedince velikosti deset, tedy n = 10.

V simulacich potfebujeme i ¢asovou funkci, ktera simuluje délku vypoctu fit-
ness funkce. V nasich experimentech pouzivime sedm casovych funkci. Prvni
z nich je konstantni ¢asova funkce, ktera simuluje, Zze vyhodnoceni kazdé fitness
funkce trva stejny cas. Dalsi jsou uniformé nahodné casové funkce v rozmezi
[1,10), [1,100) a [1,1000). Dalsi ¢asové funkce je také ndhodné, ale s exponenciél-
nim rozdélenim a stfedni hodnotou 1. Vsechny tyto ¢asové funkce jsou nezavislé
na fitness funkci. Déle jsme vyzkouseli pozitivné a negativné korelovanou caso-
vou funkci s funkci fitness. Pozitivné korelovana ¢asova funkce je definovana jako
T,(x) = 1+ f(z), negativné korelovand casovd funkce je pak definovina jako
T, (z) = 1+ max(100 — f(z),0). V negativné korelované ¢asové funkei pouzivame
funkci maximum pro ujisténi, ze ¢as nebude zaporny. Funkce rastrigin ¢asto ne-
presahuje hodnotu sto a nase konstantni fitness funkce vraci vzdy jednicku, tedy
limit sto je dostatecny pro simulaci negativni korelace mezi ¢asovou a fitness
funkci.

Nastaveni genetickych operdtoru je pro vSechny experimenty stejné. Prav-
dépodobnost kiiZzeni je 0.8. Pro mutaci vyuzijeme normalni rozdéleni N(0,2.5)
a pravdépodobnost mutace 0.1. Kazdy experiment zopakujeme 20 krat a uka-
zeme prumér a prvni a tieti kvartil (zasedla oblast v grafech), avsak ¢asto jsou
vysledky tak podobné, Ze oblast prvniho a tretiho kvartilu nebude vidét. Kazdy
experiment ohodnotime na 1, 10, 20, 30, ..., 100 procesorech.

4.1 Prokladani generaci

Jesté nez si ukdzeme vysledky experiment, podivame se na vizualizaci prokla-
dani generaci. Graf|4.1| ukazuje pocet vyhodnocovanych jedincii z kazdé generace
v case. Generace jsou odliseny riznymi barvami. Tmavsi barva reprezentuje ne-
spekulativni vyhodnoceni, svétlejsi barvou jsou oznaceny spekulativni vyhodno-
ceni (jedinec se zacal pocitat spekulativng). Cerna linie oznacuje skuteény pocet
pouzitych procesorii. Vidime, ze IGEA ma obrovské zlepseni oproti obyc¢ejnému
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EA, ale stale je tam potencial pro lepsi vytizeni. U IGEA-SE si miizeme vSim-
nout, ze spekulativni vyhodnoceni je relativné tispésné a zajisti nam jesté lepsi
uziteCné vytizeni procesoru. Obcas se stane, ze celkové vytizeni procesoru neni
100%, duvodem je, Ze nepovolujeme spekulativni jedince ze spekulativnich je-
dinct a tudiz mize dojit k situaci, ze jiz ndm ani spekulativni vyhodnoceni na
kompletni vyuziti procesoru nestaci. Dale je potfeba Fict, ze 100% uzite¢ného
vytizeni nedosdhneme ani s tim nejlepsim modelem, protoze spekulativni jedince
volime jen z jedinct, které mame v aktudlni chvili k dispozici a pokud ani jeden
z jedincii z kterych vybirdme nepostoupi v nespekulativni casti do dalsi generace,
pak ani vybér toho nejlepsiho jedince z této mnoziny nam nezabrani v tom, ze
budeme muset tento vypocet pozdéji zahodit.

100

100

80

20

0 5 10 15 20 25
Timels

(a) (100,200)-EA (b) (100,200)-IGEA

100

80 4

10 15 20
Timels

(c) (100,200)-IGEA-SE-N (d) (100,200)-IGEA-SE-A

5 5 20

Obrézek 4.1: Na téchto grafech mizeme vidét vyvoj vytizeni procesoru se sto jadry
v Case pro jednotlivé algoritmy. VSechny grafy pouzivaji exponencialni ¢asovou
funkci a optimalizuji rastrigin fitness funkci. Rizné barvy znadi rlizné generace.
Tmavsi barva znaci nespekulativni vyhodnoceni, svétlejsi barva znaci spekulativni
vyhodnoceni (task se zacal vyhodnocovat jako spekulativni). Cerna linie oznacuje
skutecny pocet vyuzitych jader procesoru. VSechny algoritmy optimalizuji funkci
rastrigin s exponencialnim rozdélenim v casové funkci.
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4.2 (100,100) clever tournament

Nyni se jiz podivame na provedené experimenty. Zacneme s vysledky specidlni
verze chytrého turnaje (100,100). Na obrazku 4.2 mizeme vidét par vysledku z to-
hoto experimentu. Vsechny grafy které zde popisujeme, mizeme najit v priloze
prace, jehoz strukturu muzeme najit v priloze [Al V této verzi probihéd spekula-
tivni vyhodnoceni pouze v turnajové selekci, tedy uspésnost surrogate modelu
je uspésnost vybéru spravného spekulativniho jedince. Vidime, ze IGEA-SE ma
témer ve vsech pripadech lepsi uzitecné vytizeni procesoru nez IGEA, ktera ma
lepsi uzitecné vytizeni procesoru nez klasicky EA. IGEA-SE je horsi nez IGEA
a pro vyssi poCty procesortu dokonce i nez obyceny EA pro negativné korelovanou
a konstantni ¢asovou funkci, pokud nemtzeme kdykoli ukonéovat vyhodnoceni
spekulativnich jedinctu a surrogate model mé tspésnost 50 % nebo 70 %. V tomto
pripadé spekulativni jedinci blokuji nespekulativni jedince a tim zpomaluji evo-
luci. V pripadé, Ze surrogate model méa 100% tspésnost, ma IGEA-SE vzdy lepsi
vyuziti procesoru nez IGEA. Konkrétné pro negativné korelovanou a konstantni
¢asovou funkci je to vzdy pres 95 %, pro exponencialni a pozitivné korelovanou
Casovou funkei a sto procesoru je to kolem 50 % a pro uniformé nahodné casové
funkce a sto procesoru je to kolem 80 %. Muzeme si také vSimnou, Ze rozdil mezi
surrogate modely s 50% a 70% uspésnosti je minimalni.

4.3 (100,200) a (100 + 200)

Dalsi experiment, na ktery se podivame, bude ¢arkované verze (100,200). Opét
jsme vybrali par prikladi, které muzeme vidét na obrazku[d.3] U tohoto nastaveni
dokéze IGEA i pri vyuziti Sedesati procesoru vyuzivat témér 100 % prostredki.
Algoritmus IGEA-SE-A je jesté o kousek lepsi a témér 100% vyuziti drzi i pri
osmdesati procesorech. Verze, kde neni mozné ukoncovat spekulativni vypocty,
se pohybuje mezi IGEA a IGEA-SE-A v zavislosti na kvalité surrogate modelu.
U pozitivné korelované a exponencialni casové funkce dochazi k poklesu uzitec-
ného vytizeni procesoru drive, uz pti vyuziti 30, respektive 50 procesort, ale stale
ma IGEA-SE toto vytizeni lepsi nez IGEA. U téchto ¢asovych funkei klesa uzi-
tecné vytizeni na sto procesorech na hodnoty mezi 40 % az 45 % pro IGEA a mezi
50 % az 65 % u IGEA-SE.

Dalsi z fady experimenti, které jsme provedli, je plusovd verze (100 + 200),
tato verze ma témér totozné uzitecné vytizeni procesoru jako verze carkovana.
Pokud se podivame na grafy v obrazku [2.1] které ukazuji velikost mnozin good,
wrong a unknown v zavislosti na po¢tu ohodnocenych jedincii, tak tento vysledek
dava smysl, protoze plusova verze zacina se sto ohodnocenymi jedinci, ale musime
ohodnotit dalsich sto jedincii, nez budeme schopni urcit, ktery jedinec postoupi
do dalsi generace. Stejny pocet jedincti musime ohodnotit i u éarkované verze,
nez budeme schopni rozhodnout, ktery jedinec urcité postoupi.

4.4 Vyvoj fitness funkce

Pojdme si také ukazat vyvoj fitness funkce v ¢ase. Vzdy porovnavame stejné
typy algoritmii a k nim pridavame asynchronni evoluci. Ackoli je tézké srovnavat
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asynchronni evoluci s ostatnimi algoritmy, protoze asynchronni evoluce se chova
odlisné od ostatnich algoritmi. Na obrazku [4.4] mizeme vidét negativné korelova-
nou casovou funkei (lepsi jedinci se vyhodnocuji rychleji), kde jsou rozdily vsech
algoritmi minimalni. U pozitivné korelované casové funkce uz je situace jina.
Tam vidime, ze asynchronni evoluce uptednostnuje rychleji vyhodnocené jedince
a proto na zacatku rychleji klesa, ale poté co se dostane do lokalniho minima,
je pro ni tézké se odtud dostat, a proto nakonec ostatni algoritmy skonéi s lepsi
fitness funkci. Mizeme si také vSimnout, ze pro dvacet procesoru se algoritmy
IGEA a IGEA-SE v rychlosti optimalizace nelisi, protoze oba algoritmy dokazi
vytizit procesor na 100 %, ale pii sto procesorech uz rychleji konverguje IGEA-
SE. V grafu vidime, Ze vSechny algoritmy se dostaly na podobnou troven fitness
funkce. To je ocekavany vysledek, protoze algoritmy jsou vytvoreny tak, aby byly
ekvivalentni.

4.4.1 Rychla konvergence a rizné vysledky algoritmt

Obcas se stane, ze fitness funkce nejsou stejné, viz obrazek nejvice pti-
klad najdeme ve verzi clever tournament pri pouziti sta procesori. V grafu je
konkrétné verze (100,100) s negativné korelovanou ¢asovou funkei. V téchto pripa-
dech IGEA-SE casto velmi rychle zkonverguje do neoptiméalniho feseni. Zrychlena
konvergence by mohla naznacovat, ze algoritmus ma podobnou zavislost na case,
jako asynchronni evoluce, ale zatim jsme nepfisli na to, kde bychom tuto zavislost
mohli vytvorit. Pfipadné by se mohlo jedna o néjaky okrajovy pripad, kterého
jsme si nevsimli.

Dalsi priklad, ktery je v grafech je plusovéa verze (100 + 200) s pozitivné ko-
relovanou c¢asovou funkci. Tady uz se fitness funkce o moc nelisi, ale presto by
hodnoty fitness funkce mezi algoritmy méli mit mensi rozdil, protoze algoritmy
jsou navrzeny tak, aby se chovaly ekvivalentné. Tyto mensi rozdily se obcas vy-
skytuji u kazdé verze algoritmu a bohuzel se ndm zatim nepodafilo najit pricinu
téchto rozdili.

Pro tyto pripady je tedy potfeba do budoucna provést podrobny rozbor a zjis-
tit, za jakych okolnosti tyto pripady vznikaji a nasledné se je pokusit odstranit.

4.5 (50,100) a (50 + 100)

Vzhledem k tomu, Ze se objevilo nékolik situaci, kdy algoritmus IGEA-SE
dosahl vice nez 90% uzitecného vytiZeni procesoru pro p = 100 a A = 200, po-
divame se jesté na pripady (50,100) a (50 4+ 100). Tyto simulace jsme vyzkouseli
pouze se simulaci surrogate modelu s tspésnosti 50 %, 70 % a 100 %. Ostatni
surrogate modely jsme nepouzili. Z vysledkil na obratku vidime, Ze pro ne-
gativné korelovanou casovou funkci dokédzeme udrzet uzitecné vytizeni procesoru
nad 80 % v pripadé IGEA-SE-A. V pripadé IGEA-SE-B a IGEA-SE-N, kde ne-
muzeme ukoncovat vyhodnoceni spekulativnich jedinct se opét dostavame do si-
tuace, kdy spekulativni vyhodnoceni zpomali evoluci, protoze zahltime procesor
vypocty ohodnoceni, které nebudeme potrebovat. U uniformé nahodnych caso-
vych funkei klesdme k 50 % a u exponencidlné rozdélené ¢asové funkce dokonce
k 30 %.
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4.6 (100,200) a (1004200) s dvéma vitézi v turnaji

Nyni se jiz dostavame k experimentu, ktery vyuzije vice jedinct na jedné po-
zici. Konkrétné budeme vybirat dva vitéze turnaje. V této simulaci opét plati, ze
¢arkovanda verze (100,200) a plusova verze (100 4 200) maji stejné uzitecné vyu-
7iti procesoru. Rozdil v uzitetném vyuziti procesoru se surrogate modelem s 50%,
70% a 100% tspeésnosti je minimalni. Z grafu muzeme vidét, ze IGEA-SE-N
a IGEA-SE-B ma c¢asto horsi uziteéné vytizeni procesoru nez IGEA. U algoritmu
IGEA-SE-A je toto vytizeni lepsi nez u IGEA, ale je horsi nez ve verzi, kde tur-
naj vyhraje pouze jeden jedinec. Pokud z turnaje postupuji dva jedinci, pak sice
mame vyssi pravdépodobnost, ze jeden z jedinci skutecné turnaj vyhraje. To je
vidét i v minimalnim rozdilu uzite¢ného vytizeni procesoru pro jednotlivé surro-
gate modely. Na druhou stranu mame jistotu, ze minimalné jeden jedinec turnaj
nevyhraje. To tedy znamend, Ze v podstaté degradujeme tispésnost surrogate mo-
delu na maximélné 50 %. Je otazkou, jak by postup vice jedinct z turnaje ovlivnil
turnaj, kterého by se tcastnilo vice jedincti. Pro horsi surrogate model by tato
technika mohla pomoci.

4.7 (100,100) bez chytrého turnaje a (100 + 100)

Experimentovali jsme i s nastavenim, kde p = A, konkrétné (100,100) bez
chytrého turnaje a (100 + 100). Pri téchto experimentech jsme u verze plus na-
razili na problém s dosahovanim maximalni hloubky rekurze. Tento problém byl
zpusoben faktem, ze ve spekulativni ¢asti vypoctu jsme méli pro postup do dalsi
generace pouze kritérium hodnoty fitness funkce, na rozdil od nespekulativni
casti, kde jsme pouzivali ID jedince jako druhé kritérium a tim jsme upfrednost-
novali novéjsi jedince. Pro konstantni fitness funkci jsme se dostali do situace, ze
jsme ohodnotili populaci a ¢ast potomkti, tedy uz jsme byli schopni urcit mini-
malni hodnotu fitness funkce pro postup. Ale protoze vsichni jedinci méli stejnou
hodnotu fitness funkce, a protoze jsme neméli druhé kritérium, postoupili vSichni
ohodnoceni jedinci do populace nasledujici generace. Tato populace se plné za-
plnila a protoZze pravdépodobnost genetickych operatort neni 100%, tak vzdy
vznikl potomek, ktery se nezménil, tudiz u néj nebylo nutné pocitat hodnotu
fitness funkce. Diky témto potomkim, ktefi se nezménili jsme méli opét dosta-
tecny pocet ohodnocenych jedincti na to, abychom byli schopni urcit minimélni
hodnotu fitness funkce na postup do dalsi generace. A nyni se jiz cela situace opa-
kovala. Pti vyuziti funkce rastrigin jako fitness funkce mohla tato situace nastat
v ptipadé, kdy populace zkonvergovala.

Vsechny experimenty, které jsme doted uvedli byly spocitany s touto nekon-
zistenci. Vzhledem k c¢asové naroc¢nosti provedeni vypoc¢t nebylo mozné experi-
menty prepocitat.

Na obrazku miizeme vidét, u verze plus nedochazi k vyrazné zméné pri
lepsi predikci surrogate modelu. Zlepsuji se pouze verze, které nemohou ukoncovat
spekulativni vyhodnoceni. Naopak u verze s ¢arkou je zlepSeni o poznani veétsi
a u casové funkce s exponencialnim rozdélenim se pri sto procesorech dostaneme
na témér 60% vytizenost procesoru oproti 35% u algoritmu IGEA.
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4.8 (100 +200) redlny experiment

Nakonec se podivame na redlny experiment, ktery jsme vypocitali v meta-
centru. V tomto experimentu jsme optimalizovali parametry mnohovrstvého per-
ceptronu s jednou skrytou vrstvou z knihovny scikit-learn [7]. Perceptron jsme
trénovali a testovali na datasetu Wine Quality [I]. Dataset je rozdélen na dvé
casti. Trénovaci dataset obsahuje 4898 zaznami a testovaci 1599. Kazdy zaznam
se sklada z dvanacti atributii, kde posledni urcuje kvalitu vina, kterou se sna-
zime predikovat. Evoluéni algoritmus bude optimalizovat Sestnact hyperparame-
trit modelu. Konkrétné to je pét kategorickych, devét celociselnych na intervalu
(0,1) a posledni dva jsou pocet iteraci uceni algoritmu v intervalu [0,10 000] a ve-
likost skryté vrstvy v intervalu [1,1000]. Hodnota fitness funkce bude pfesnost
natrénovaného modelu.

Vzhledem k casovym naroktim jsme vyzkouseli pouze algoritmy EA, IGEA
a IGEA-SE-A na 10,20 a 30 procesorech se tfemi opakovanimi. Na obrazku
muzeme vidét uzitecné vytizeni procesoru a vyvoj fitness funkci. Uzitecné vytizeni
procesoru je pomérné nizké u vSech algoritmi, kromé IGEA a IGEA-SE na deseti
procesorech. Kdyz se podivame na vyvoj fitness funkce, mizeme si vsimnout,
ze délka béhu algoritmu na deseti procesorech je nepiimo umérna uzitecnému
vytizeni, coz je pomérné prekvapivy vysledek. Proto se jesté podivame na to, co
se déje pri vypoctu algoritmu.

Na obrazku miuzeme vidét vytizeni procesorti pro vybrané béhy algo-
ritmu. Na tomto obrazku vidime, Ze jsou obrovské rozdily mezi ¢asy vyhodnoceni
a Cas vyhodnoceni nezavisi iplné na hodnoté fitness funkce. U verze IGEA-SE-A
vidime, ze ani spekulativni vyhodnoceni nam nedokaze vytizit procesory, pokud
¢ekame na par extrémné dlouhych ohodnoceni jak spekulativnich, tak nespekula-
tivnich, a vSechny ostatni jedince dokdzeme vyhodnotit rychle. Pak dopocitame
vse 1 ve spekulativni ¢asti, a protoze nepovolujeme vytvareni spekulativnich je-
dinci ze spekulativnich, uz nemame jak dal pokracovat. Také si mizeme vSim-
nout, ze uspésnost spekulativnich jedinct klesala s tim, jak jsme pocitali vice
generaci dopredu (na obrazku kolem 200s) Z grafi také vidime, ze jednotlivé
béhy se od sebe pomérneé lisi, a proto je i pomérné velky rozptyl utilizace. Proto
bychom pottrebovali provést vice opakovani, aby se vysledek ustalil. Vérim, ze
po vice opakovani by se projevil pozitivni t¢inek spekulativniho vyhodnoceni na
uzitecné vytizeni procesoru.
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Obréazek 4.2: V téchto grafech vidime uzitecné
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vyuziti procesoru pro specialni
ptipad clever tournament (100,100). VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin
funkci. V levém sloupci je pouzita pozitivné korelovana ¢asova funkce a v pravém
sloupci je negativné korelovana casova funkce. Grafy v prvnim radku vyuzily
surrogate model s presnosti 50 %, v druhém fadku s presnoti 70 % a ve tretim

fadku s presnosti 100 %. IGEA-SE-B a IGEA-SE-N se prekryvaji.
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Obrazek 4.3: V téchto grafech vidime uziteéné vyuziti procesoru pro ¢arkova-
nou verzi (100,200). VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkci. V levém
sloupci je pouzita uniformé ndhodnd ¢asova funkce s rozmezim hodnot [1,1000)
a v pravém sloupci je negativné korelovana ¢asova funkce. Grafy v prvnim radku
vyuzily surrogate model s presnosti 70 %, v druhém fadku s presnoti 100 % a ve
tretim radku jsme vyuzily staticky surrogate model, ktery se neuci, ale rozhoduje
se nejlépe jak miize z informaci které ma.
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Obrézek 4.4: V téchto grafech vidime vyvoj fitness funkce pro ¢arkovanou verzi
(100,200). Vsechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkci a pouzivaji surro-
gate model se 70% tspésnosti. V levém sloupci je pouzito 20 procesori a v pravém
sloupci je pouzito 100 procesorti. Grafy v prvnim fadku byly poc¢itany s negativné
korelovanou c¢asovou funkei, v druhém radku je pouzita pozitivné korelovana ca-
sova funkce.
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Obréazek 4.5: V téchto grafech vidime vyvoj fitness funkce. Oba grafy pouzivaji
surrogate model s ispésnosti 50 % a optimalizuji rastrigin funkeci na sto proceso-
rech. Vlevo je verze plus s pozitivné korelovanou ¢asovou funkci. Vpravo je chytry
turnaj s negativné korelovanou c¢asovou funkei.
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Obrézek 4.6: V téchto grafech vidime uziteéné vyuziti procesoru pro ¢arkovanou
verzi (50,100). VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkei. V levém sloupci
jsme vyuzili surrogate model s presnosti 70 %, v pravém s presnosti 100 %. Grafy
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Obrazek 4.7: V téchto grafech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro ¢arkovanou
verzi (100,200), kde v turnaji postupuji dva jedinci. Vsechny experimenty vyhod-
nocuji rastrigin funkeci. V levém sloupci jsme vyuzili surrogate model s presnosti
70 %, v pravém s presnosti 100 %. Grafy v prvnim fadku zobrazuji pouziti uni-
formé ndhodné casové funkce s rozmezim hodnot [1,1000). Na druhém fadku je
negativné korelovand casova funkce. Na tretim radku je pozitivné korelovana ca-
sova funkce.
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Obrazek 4.8: V téchto grafech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro ¢arkovanou
verzi (100,100) v prvnim fadku a pro plusovou verzi (100 + 100) ve druhém a tre-
tim tadku. VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkci. V levém sloupci
jsme vyuzili surrogate model s presnosti 70 %, v pravém s presnosti 100 %. Grafy
v prvnim rfadku zobrazuji pouziti casové funkce s exponencialnim rozdélenim. Na
druhém tadku je taktéz casova funkce s exponencidlnim rozdélenim. Na tifetim
radku je negativné korelovana casova funkce.
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Obréazek 4.9: V prvnim grafu muzeme vidét uziteéné vytizeni procesoru pti
optimalizaci hyperparametri modelu mnohovrstvého perceptronu. V dalsich gra-
fech mtzeme vidét vyvoj fitness funkce, ktera je v tomto pripadé presnost natré-
novaného modelu. Fitness funkce je ukazana pro 10, 20 a 30 procesoru.
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Obrézek 4.10: V téchto grafech vidime zatizeni procesoru podle generaci v case.
Vsechny experimenty optimalizuji hyperparametry mnohovrstvého perceptronu
a vyuzivaji plusovou verzi algoritmu (100 4 200). V grafu je algoritmus
IGEA-SE-A, ktery muze vyuzit tficet procesori. V grafu je algoritmus
IGEA a také muze vyuzit 30 procesort. V grafu [£.10d] je algoritmus EA a muze
vyuzit 10 procesort. V poslednim grafu [£.10d] je pfibliZzeni grafu na casy
4700s — 4950s kde dojde k extrémné rychlému ohodnoceni nékolika generaci.
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Z.aver

V praci jsme popsali a implementovali rozsiteni evolu¢niho algoritmu s pro-
kladanim generaci o spekulativni vyhodnoceni. Hlavnim cilem algoritmu je maxi-
malizovat vyuziti procesoru, ale oproti asynchronni evoluci se chceme vyvarovat
uprednostniovani rychle vyhodnotitelnych teseni. V experimentech jsme ukazali,
ze algoritmus dokaze zvysit vyuziti procesoru oproti ptuvodni verzi bez spekulativ-
niho vyhodnoceni. Tento efekt jsme si ukazali v zavislosti na tspésnosti surrogate
modelu i v zavislosti na rozlozeni doby vyhodnocovani jedincii i v zavislosti na
politice ukoncovani spekulativnich vyhodnoceni.

7 experimenti miuzeme pozorovat, ze pokud spekulativni vypocCty muzeme
kdykoli ukoncit, je tento algoritmus vzdy lepsi nez ptvodni verze. V tomto pri-
padé muze byt zlepseni dokonce i 20 %. V pripadech, kdy spekulativni vypocty
ukonc¢it nemizeme, uz tak jasna odpovéd neexistuje a zalezi na konkrétni tloze.
V ojedinélych pripadech se muze stat, ze algoritmus se spekulativnim vyhodnoce-
nim bude horsi nez obycejna paralelni verze evolucnich algoritmii a to v pripadech,
kdy nemiizeme ukoncovat spekulativni jedince a vyhodnoceni téchto jedinci trva
dlouho. Toto ovsem plati az pro opravdu extrémni paralelizaci, kdy mame témér
jeden procesor na jednoho potomka v generaci. Pti experimentovani jsme také
narazili na problém s rychlou konvergenci u verze clever tournament s vysokym
pocCtem procesort, a také se u par experimenti objevil problém s rozdilnou hod-
notou fitness funkce na konci algoritmu.

Budoucnost

Projekt bychom do budoucna méli vice otestovat, protoze v pribéhu vyhod-
nocovani jsme narazili na par vysledki, které jsme neocekévali. Jde predevsim
o par pripadi rozdilné hodnoty fitness funkce na konci algoritmu a rychlou kon-
vergenci u verze clever tournament pri pouziti sta procesorti. Dale by bylo dobré
algoritmus otestovat vice v realném prostiredi, abychom védéli, jak se v takovém
prostredi algoritmus chova. Také by bylo jisté zajimavé vyzkouset, jestli se nekdy
vyplati mit vice jedinct na stejné pozici, napriklad pokud bychom méli turna-
jovou selekci vice jedincti, nebo pokud bychom z vice nespekulativnich potomku
pridali na jednu pozici do spekulativni populace nasledujici generace.
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Na techto grafech muzeme vidét vyvoj poctu jedincu v jednotlivych

kategoriich pro o = 100 a ruzné nastaveni 5. Zelené je oznacena

velikost mnoziny good, zluté unknown a cervene wrong. V grafu

[2.1afje § = 100, pro toto nastaveni kazdy jedinec postoupi, takze

mnoziny unknown a wrong jsou vzdy prazdné. V grafu [2.1b je

£ = 150. V grafu[2.1c je § = 200, tady mame vzdy stejny pocet

v mnoziné good a wrong. V poslednim gratu|2.1d|je g = 300.|. . .
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A1

Na téchto gratech muzeme vidét vyvoj] vytizeni procesoru se sto

jadry v case pro jednotlive algoritmy. Vsechny grafy pouzivaji ex-

ponencialni casovou funkci a optimalizuji rastrigin fitness tunkci.

Ruzne barvy znaci ruzné generace. I'mavsi barva znaci nespekula-

tivni vyhodnoceni, svetlejsi barva znaci spekulativni vyhodnoceni

(task se zacal vyhodnocovat jako spekulativni). Cerna linie ozna-

cuje skutecny pocet vyuzitych jader procesoru. Vsechny algoritmy

optimalizuji funkci rastrigin s exponencialnim rozdeélenim v casove

funkeid . .o

12

V techto gratech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro specialni

pripad clever tournament (100,100). Vsechny experimenty vyhod-

nocuji rastrigin funkci. V levém sloupci je pouzita pozitivné ko-

relovana casova tunkce a v pravem sloupci je negativné korelo-

vana casova funkce. Grafy v prvnim radku vyuzily surrogate model

s presnosti 50 %, v druhém radku s presnoti 70 % a ve tretim radku

s presnosti 100 %. IGEA-SE-B a IGEA-SE-N se prekryvaji . . . .
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i3

V téchto gratech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro carkova-

nou verzi (100,200). VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin

tunkci. V' levém sloupci je pouzita uniforme nahodna casova funkce

s rozmezim hodnot [1,1000) a v pravém sloupci je negativné ko-

relovana casova funkce. Graty v prvnim radku vyuzily surrogate

model s presnosti 70 %, v druhém radku s presnoti 100 % a ve tre-

tim radku jsme vyuzily staticky surrogate model, ktery se neuci,

ale rozhoduje se nejléepe jak muze z informaci ktere ma.| . . . . . .
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A

V techto gratech vidime vyvoj fitness funkce pro carkovanou verzi

(100,200). Vsechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkci a po-

uzivajl surrogate model se 70% tspésnosti. V levém sloupci je po-

uzito 20 procesoru a v pravem sloupci je pouzito 100 procesoru.

Grafy v prvnim radku byly pocitany s negativné korelovanou caso-

vou funkci, v druhém radku je pouzita pozitivné korelovana casova

funkeceld . . ...

5

V techto grafech vidime vyvoj fitness funkce. Oba grafy pouzivaji

surrogate model s tspésnosti 50 % a optimalizuji rastrigin funkci

na sto procesorech. Vlevo je verze plus s pozitivnée korelovanou

casovou funkci. Vpravo je chytry turnaj s negativné korelovanou

casovou funkeil . . ...
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6

V techto gratech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro carkovanou

verzi (50,100). VSechny experimenty vyhodnocuji rastrigin funkci.

V levém sloupci jsme vyuzili surrogate model s presnosti 70 %,

v pravém s presnosti 100 %. Grafy v prvnim radku zobrazuji pouziti

uniformé nahodné casové funkce s rozmezim hodnot [1,1000). Na

druhém radku je negativné korelovana casova tunkce.| . . . . . . .

7

V téchto gratech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro carkovanou

verzi (100,200), kde v turnaji postupuji dva jedinci. Vsechny expe-

rimenty vyhodnocuji rastrigin funkci. V levem sloupci jsme vyu-

zili surrogate model s presnosti 70 %, v pravém s presnosti 100 %.

Grafy v prvnim radku zobrazuji pouziti uniforme nahodné casove

funkce s rozmezim hodnot [1,1000). Na druhém radku je negativné

korelovana casova funkce. Na tretim radku je pozitivne korelovana

casova funkceld . . . ..o

A3

V techto gratech vidime uzitecné vyuziti procesoru pro carkovanou

verzi (100,100) v prvnim radku a pro plusovou verzi (100 + 100) ve

druhém a tretim radku. Vsechny experimenty vyhodnocuji rastri-

gin funkci. V levem sloupci jsme vyuzili surrogate model s presnosti

70 %, v pravém s presnosti 100 %. Grafy v prvnim radku zobrazuji

pouziti casové funkce s exponencialnim rozdeélenim. Na druhem

radku je taktéz casova funkce s exponencialnim rozdeélenim. Na

tretim radku je negativné korelovana casova funkce| . . . . . . ..
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o

V prvnim gratu [4.9al muzeme vidét uzitecné vytizeni procesoru pri

optimalizaci hyperparametru modelu mnohovrstvého perceptronu.

V dalsich gratech muzeme videt vyvoj fitness tunkce, ktera je v tom-

to pripadé presnost natrénovaného modelu. Fitness tunkce je uka-

zana pro 10, 20 a 30 procesoru.| . . . . . . . . . ... ... ...
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.10

V techto gratech vidime zatizeni procesoru podle generaci v case.

Vsechny experimenty optimalizuji hyperparametry mnohovrstvého

perceptronu a vyuzivaji plusovou verzi algoritmu (1004-200). V gra-

tu |4.10a] je algoritmus IGEA-SE-A | ktery muze vyuzit tricet pro-

cesoru. V grafu [4.10b] je algoritmus IGEA a take muze vyuzit 30

procesoru. V grafu [4.10d| je algoritmus EA a muze vyuzit 10 pro-

cesoru. V poslednim gratu [4.10d| je priblizeni grafu [4.10c| na casy

4700s — 4950s kde dojde k extrémne rychléemu ohodnoceni nekolika

GENETACL.| . . . . . . ... e e e e
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A. Obsah prilohy

e AsyncEA — obsahuje zdrojové kédy algoritmu

o Experiments — obsahuje vysledky provedenych simulaci rozdélenych do
slozek.

o README.txt — popis obsahu ptilohy (podobny této sekci)

AsyncEA

Ve slozce AsyncEA najdeme zdrojové kédy algoritmu popsaného v této praci
a zdrojovy kéd s prikladem pouziti algoritmu.

e AsyncEA — obsahuje implementaci hlavnich ¢asti algoritmu

const.py obsahuje konstanty a prekladové tabulky

fitness_functions.py obsahuje implementaci vSech pouzitych fit-
ness funkci

Logging.py se stard o logovani algoritmu

LogProcessing.py vytvari sumarizaci logli vytvorenych v Logging.py
ParallelSimulator.py obsahuje implementaci paralelnich prostredi
Planner.py implementuje planovac tuloh

PlottingGraph.py vytvari grafy ze sumarizovanych logt
SurrogateModels.py obsahuje vSechny pouzité surrogate modely

Task.py obsahuje strukturu uchovavajici informace o jedinci predaném
k vyhodnoceni a o jeho vyhodnoceni

time_functions.py obsahuje implementaci vSech ¢asovych funkei

utils.py obsahuje par utilit vyuzivanych v experimentech. Naptiklad
generovani jmen slozek

e simulation.py — spusti experimenty nastavené v konfiguracnim yaml sou-
boru predaném jako parametr programu

o settings.yml — piiklad konfigura¢niho souboru

e environment.yml — konfiguracni soubor pro vytvoreni virtualniho pro-
stfedi v Anaconda

Experiments

Ve slozce Experiments najdeme experimenty rozdélené do slozek. Slozky maji
specifickou struktur nazvu, aby bylo vidét, které experimenty obsahuji. Struktura
je nasledujici:
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logs_<mu> <lambda> <surrogate model> <winners>[_ limit][_real] unzip
e <mu> je velikost populace
e <lambda> je pocet potomku
e <surrogate_model> je typ pouzitého surrogate modelu:

— 50 — simulace surrogate modelu s presnosti 50
— 70 — simulace surrogate modelu s presnosti 70
— 100 — simulace surrogate modelu s presnosti 100

— static — staticky surrogate model — netrénuje se, vyuziva dostup-
nych informaci

— clasvm — klasifika¢ni surrogate model postaveny na modelu SVM —
model je komparator dvou jedinct

— regsvm — regresni surrogate model postaveny na modelu SVM —
model odhaduje fitness

e <winners> je pocet vitézl v turnaji

e _limit se vyskytuje u vysledkl experimentii, které byly spustény s limitem
na pocet rozpocitanych generaci

o _real se vyskytuje u vysledkil experimentii, které se realné optimalizovali
néjaky problém (v nasem piipadé parametry mnohovrstvého perceptronu)

V jednotlivych slozkach s experimenty najdeme PDF soubory s grafy popi-
sujici vysledek experimentti. Slozky slozky maji dvé struktury nazvi, podle toho
jestli obsahuji vyvoj fitness funkce nebo obsahuji utilizaci. Struktury jsou nésle-
dujici:

[log_Jfitness_<cpu>_<ea_type> <ff> ff <tf> tf.pdf
util <ea_type> <ff> ff <tf> tf.pdf

e log_se vyskytuje pokud je osa y v logaritmickém méritku

e <cpu> je pocet pouzitych procesort

o <ea_type> je typ evoluce:

— clever — chytry turnaj (u = A) v pripadé, Ze jsme ve slozce ke p # A,
tak je A nastavena na hodnotu p
— comma — c¢arkovana verze

— plus — plusova verze
o <ff> je pouzita fitness funkce

o <tf> je pouzitd ¢asova funkce (random<num> oznacuje uniformé ndhodnou
¢asovou funkci na intervalu [1,<num>), ostatni nazvy jsou ziejmé)
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