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ABSTRAKT

Hlavnym cielom tejto prace je vytvorenie programového frameworku sluziaceho na tvorbu

distribuovanych evolu¢nych algoritmov v jazyku Java.

V teoretickej Casti su kratko popisané pouzité softwarové technoldgie a evolucné algoritmy

pouzité na testovanie funk¢nosti programu.

Prakticka Cast’ popisuje princip fungovania a verejné funkcie frameworku, popisané su tiez
triedy ktoré programuje jeho uzivatel. Uvedena je aj vzorova aplikacia s kratkym popisom
jednotlivych &asti kodu. Dalej je otestovana jeho funkénost a G&inky réznych nastaveni na

priebeh vypoctov a konecnych vysledkov.

Kli¢ova slova:

Optimalizacia, distribuované vypocty, evoluéné algoritmy, ostrovné algoritmy, framework

ABSTRACT

The main objective of this work is to create a programming framework for creating

distributed evolutionary algorithms in Java.

The theoretical part shortly describes used software technologies and evolutionary

algorithm used to test the program.

The practical part describes principles of operation and public functions of the framework.
Classes programmed by user are also described. An exemplary application with short
description of individual parts of code is also shown. Functionality and effects of various

settings on the process and final results are also tested.

Keywords:

Optimization, distributed computing, evolutionary algorithms, island algorithms,

framework
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UvVOoD

Pociatky optimalizacie siahaji az ku C. F. Gaussovi a jeho gradientnej metdde, na zaciatok
jej rozmachu by sme vSak nemuseli ist' tak d’aleko do historie. Jej dalsi velky krok,
linedrne programovanie, sa zrodilo az pocas druhej svetovej vojny. Napriek tomu ako by
jeho nazov naznacoval, nejednalo sa o programovanie pocitacov, tie prisli na pomoc
optimalizacii az s ich dalS$im postupnym vyvojom. Niektoré typy algoritmov, napriklad

itera¢né, su jednoducho prevediteI'né do pocitacového programu.

Tak ako to u techniky byva, aj v tomto obore sa ¢lovek za¢al snazit’ napodobovat’ prirodu.
V tomto pripade priamo jeden z najzakladnejSich aspektov zivota ako celku, evoluciu.
Vznikaju rdézne algoritmy inSpirované réznymi prirodnymi javmi (krizenie a mutécia
v genetickych algoritmoch, chovanie sa mravcov pri hladani potravy v ,Ant colony

optimalization® algoritme).

Napriek obrovskej rychlosti narastu vykonu pocitacov st zlozitejSie problémy stale narocné
na vypoctovy vykon pocitacov. Tento problém sa snazia riesit’ ostrovné modely evolu¢nych
algoritmov. Tie st opat’ inSpirované prirodou, konkrétnejSie migraciami medzi ostrovmi
a tym prenasanim nového genetického materidlu do geneticky uzatvorenej populacie ¢im
do nej prinasa vacésiu réznorodost’. V jazyku optimalizacie to znamend, Zze moze posunut’
populdciu blizSie k hl'adanému extrému, popripade ju dokonca vytrhnit' z lokéalneho

extrému, alebo riesit’ problémy, na ktoré nie su Standardné modely vhodné. [1]

Ciel' frameworku, ktory bude vysledkom tejto prace je vytvarat prave takéto ostrovné

prostredie pre populacie, ktoré budu optimalizovat’ uzivatel'om definované algoritmy.
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. TEORETICKA CAST
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1 EVOLUCNE ALGORITMY

Evolucné vypoctové techniky su numerické algoritmy, ktoré vychadzaju zo zakladnych
principov Darwinovej a Mendelovej tedrie evolucie. Jeho hlavnou ideou je preddvanie
rodicovského genému novym potomkom anasledné uvolnenie zivotného priestoru
potomkom. Existuju aj vynimky, ktoré sa tymto neriadia, ale su nimi in§pirované, tie sa

nazyvaju ako algoritmy patriace k evolu¢nym technikam.

Jednym z dévodov popularity evoluénych algoritmov je aj to, ze pri spravnom aplikovani

dokazu nahradit’ ¢loveka. [2]

V evoluénych algoritmoch sa pracuje s populaciou (pripadne viacerymi) obsahujucou
urcity pocet jedincov. Pomocou tych sa v zavislosti od konkrétneho algoritmu tvoria novy
jedinci a ich superenim o miesto v populacii sa zachovaju iba jedinci lepsi, ako v populacii
uz existujuci starsi jedinci.

Kazdy jedinec predstavuje mozné rieSenie optimalizovaného problému pricom jeho
genotyp urcuje konkrétne parametre rieSenia, teda jeho poziciu v n-rozmernom priestore

defini¢ného oboru ucelovej (optimalizovanej) funkcie.
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1.1 Obecny cyklus evoluéného algoritmu

1. Definicia parametrov
algoritmu (riadiace
a ukoncovacie parametre)

2. Generovanie prvej

néhodnej populacie 3. Ohodnotenie
kvality rodi¢ov

pomocou ucelovej

9. Naplnenie novej
populéacie vybranymi
lepSimi jedincami

10. Néhrada starej
populacie novou

4. Vyber rodi¢ov
podrla kvality ¢i
inych kritérii

8. Vyber najlepsich
jedincov z populacie
rodi¢ov a potomkov

5. Tvorba novych
potomkov

7. Ohodnotenie
kvality novych
potomkov

6. Mutacia novych
potomkov

Obr. 1 : Obecny cyklus evolu¢ného algoritmu (bez ukoncenia).

1. Vymedzenie parametrov evolucie, kazdy algoritmus musi byt definovany
parametrami, ktoré riadia beh algoritmu alebo ju spravne ukon¢i (napr. maximalny
pocCet generdcii). V tomto bode sa zarovenl urCuje uUcelova funkcia/vhodnost’

(fitness/cost function).

2. Generovanie prvotnej populacie, tj. vektoru jedincov. Kazdy jedinec mé pocet
vlastnosti predstavovany vektorom C¢isiel v rozsahu danom definiénym oborom
konkrétneho problému, ich pocet je rovnaky ako pocet parametrov ucelovej

funkcie, tym kazdy jedinec predstavuje mozné konkrétne rieSenie problému.

3. Vsetci jedinci sa ohodnotia pomocou definovanej ucelovej funkcie a kazdému je
priradend : a) priama hodnota tcelovej funkcie, alebo b) vhodnost’, ¢ize upravena

(normalizovand) hodnota ucelovej funkcie.
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4. Vyber rodicov podla ich vhodnosti/ hodnoty ucelovej funkcie, pripadne podla
d’al$ich kritérii.

5. Krizenim rodicov vznikaji potomkovia. Algoritmus kriZenia je dany konkrétnym
evolu¢nym algoritmom.

6. Potomkovia st mutovany, tj. s pozmeneny ndhodnym procesom.

7. Ohodnotenie novych jedincov, tak ako hodnotenie rodi¢ov v kroku 3.

8. Vyber najlepsich jedincov.

9. Vybrany jedinci zapliaja nova populaciu.

10. Nahradenie starej populécie za novu, ktora sa vymazava/d’alej nepouziva.

V pripade neukoncenia algoritmu dosiahnutim maximalneho poctu generacii, alebo

dosiahnutim iného ukoncovacieho parametru sa opakuju kroky 4 az 10.

1.2 Paralelné evolu¢né algoritmy

Evolu¢né algoritmy st vysoko paralelizovate'né procesy. Ich paraleliziciu je mozné

rozdelit’ do Styroch skupin.

1.2.1 Globalna paralelizacia

Zékladom je paralelizacia ohodnocovania vSetkych jedincov a aplikovania jednotlivych
genetickych operatorov. Kazdy jedinec ma moznost’ krizenia s kazdym d’al$im jedincov z
celej populacie (neexistuji ziadne subpopuléacie). Na rozdiel od ostatnych sposobov

nemeni spravanie sa pévodného algoritmu z ktoré¢ho vychadza.

1.2.2 Coarse grained

Doslovny preklad tohto vyrazu je hrubo ,,zrnny model“. Ako velkost ,.zrna“ je pri
paralelnych aplikaciach oznaovany pomer medzi ¢asom, ktory algoritmus spotrebuje na
samotny vypocet a Casom, ktory spotrebuje na komunikéciu. Ak je tento pomer vysoky, tak
je algoritmus oznaCovany ako coarse grained. Jedinci nie su schopny krizenia s
lubovolnym dal$im jedincom, ale evolicia prebieha paralelne v niekolkych sub-

populédciach medzi ktorymi prebieha migracia jedincov.
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Obr. 2 : Schéma coarse grained algoritmu. [3]

1.2.3 Fine grained

Zakladom tohto modelu je rozdelenie celej populdcie na velké mnoZstvo malych sub-
populécii, priCom idedlnym stavom je aby kazdy jedinec mal pridelen jednu vypoctovu

jednotku. Tento model je vhodny na masivne paralelné pocitace.

Obr. 3: Schéma coarse grained algoritmu. [3]
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1.2.4 Hybridna metéda

Pouziva urcitu kombinéciu predchadzajucich troch modelov.

Obr. 4 : Coarse grained - fine grained hybrid. [3]

1.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy si jedny z najznamejsich evoluénych technik. Casto sa stava, Ze slova
genetické algoritmy su zamenené za evolu¢né algoritmy, ¢o nie je spravne ked’Ze su triedou
algoritmov vychadzajucich z klasického genetického algoritmu. Ten bol po prvy krat
predstaveny Johnom Hollandom v roku 1975. Su zaloZené na principoch evolucie v prirode
popisané Charlesom Darwinom. Ztoho dovodu je aj vécSina terminologie prevzata

Z biologie.

1.3.1 Princip algoritmu

Po pociatoénom vygenerovani populdcie sa postupne prechadza cela populacia. Pre
kazdého jedinca sa vybera d’alsi, ti spolu tvoria rodi¢ov nového jedinca. Na vyber druhého

rodica existuje viacero spdsobov, napr.: ndhodné, ruletové, elitistické...

Novy jedinec vznika skrizenim génov jeho rodicov, krizenia exituje taktieZ viacero druhov.

Jednobodové krizenie rozdel'uje genotypy rodicov v jednom bode aich ¢asti sa spoja do
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nového genotypu, ¢im vytvoria nového jedinca. Podobne funguje dvojbodové krizenie

s dvomi deliacimi bodmi. Pri uniformnom krizeni sa gény vyberaji nahodne.

Dal§im krokom je muticia. Pri nej jeden alebo viacero génov meni svoju hodnotu.
Postupnym vytvaranim novych jedincov vznikd nova generacia a cyklus pokracuje az do

ukondenia.

1.3.2 Parametre genetickych algoritmov
e Prah mutéacie (M) € (0, 1) :

Urcuje pravdepodobnost’ mutacie.

1.4 SOMA : SamoOrganizujici se Migraéni Algoritmus

Existuje od roku 1999, vzhladom na to, Ze pracuje s populacia podobne ako napr.
genetické algoritmy a vysledok po jednom evoluc¢nom cykle je taktiez rovnaky, da sa radit’
medzi evoluéné algoritmy, aj napriek tomu Ze pocas behu nedodrziava filozofiu vytvarania
novych potomkov ako je tomu u klasickych evolu¢ny algoritmov. Biologickd analdgia
tohto algoritmu by bola skor haremova tvorba potomkov neZz klasicky vyber rodicov
Z populacie. PresnejSie je vSak radenie medzi algoritmy memetické alebo hejnové (swarm

inteligence). [2]

1.4.1 Princip algoritmu

SOMA pracuje v cykloch zvanych migraéné kold (tie vSak nemaji ni¢ spolo¢ného s
migraciami medzi ostrovmi). Tie maju rovnaku Ulohu ako generdcie v genetickych
algoritmoch. Pocas migra¢nych kol sa na rozdiel od generacii netvoria novy jedinci, ale
povodny su premiestiiovany do novej lepSej pozicie pomocou sekvencie pozicii. Smer
premiestovania je uréovany pomocou pozicie najlepsieho jedinca populécie.

Smer premiest'ovania mdze urovat’ aj perturbancia (tzv. ruSenie pohybu). T4 by sa dala

prirovnat k mutacii pri genetickych algoritmoch. Néhodne sa generuje perturbancny

vektor, podl'a ktorého sa urcuje v ktorych rozmeroch sa jedinec bude pohybovat’.
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Obr. 5: Princip SOMA — a) pred migraciou, b) po migracii na novych poziciach.[2]

1.4.2 Parametre SOMA

Dizka cesty (pathLength) € (1, 5) :

Urcuje ako d’aleko sa aktivny jedinec zastavi od veduceho jedinca

Krok (step) € (0.11, pathLength) :

Urcuje hustotu, s akou bude prehl'addvany priestor

PRT € (0, 1)

Urcuje pravdepodobnost’ perturbancie (narusenia) smeru migracie jedinca.

1.5 Diferencialna evolucia

Je velmi podobna genetickému algoritmu (vytvdranie nového jedinca, opakovanie
genericii, ...). Povod mé v tzv. genetickom Zzihani vyvinutym Kenethom Priceom. Jej
princip spociva v pri¢itani rozdielu dvoch jedincov k tretiemu. Tym vznika tzv. Sumovy
,,noisy* jedinec, ktory po skrizeni s aktivnym jedincom vytvara nového jedinca. V pripade,

ze mé lepsiu hodnotu ucelovej funkcie, nahradza aktivneho jedinca v populécii.
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1.5.1 Princip algoritmu

Diferencialna evolucia pracuje s populaciami podobne ako genetické algoritmy, rozdiel je
vo vytvarani novych jedincov. Po pociatoCnom vygenerovani sa postupne prechadza
populaciou a u kazdého jedinca prebieha evolucny cyklus. Jeho prvym krokom je vyber
d’alsich troch (alebo podla varianty iného poctu) jedincov. Prvy dva sa od seba odcitaju
atym vznika diferencny vektor. Ten sa vynasobi mutacnou konsStantou F, ¢im vznika
vahovany diferenény vektor. Pri¢ita sa k tretiemu jedincovi, tym dostaneme Sumovy
vektor. Podl'a ndhodne vygenerovaného ¢isla a jeho porovnania s prahom krizenia CR sa
vyberaju jednotlivé hodnoty genotypu atym sa vytvori skuSobny vektor. Na poziciu

V populdcii sa umiestni lepsi z jedincov, skiSobny alebo aktivny (pdvodny).

1.5.2 Varianty diferenciilnej evoliicie

Algoritmy diferencialnej evolticie sa moézu lisit" hlavne vo vypocte Sumového (noisy)
jedinca. Uvedené su priklady niektorych z mnohych variant, tieto budi pouzité aj na

testovanie frameworku.

DE/rand/1/bin :

v=xg; +F (XS - X5) (1.1)

r2,j r3,j

DE/rand/2/bin :

V= r5J+F (xS j—x?&j—xG ) (1.2)

rlJ ra,j

DE/best/1/bin :

V= Xbestj + F (Xl'lj XrGZ,j) (13)

DE/best/2/bin :

G G G
V= Xbest] +F- (Xl’lj + Xr2,j - Xr3,j - Xr4,j) (14)

1.5.3 Parametre diferenciilnej evolucie
e Mutacna konstanta (F) € (0, 2) :
Urcuje pravdepodobnost’ mutacie.

e Prah krizenia (CR) € (0.11, pathLength) :
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Uréuje pravdepodobnost s akou budi gény dedené zrodica aktivneho alebo

vygenerované¢ho Sumového (noisy) jedinca.
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2 MAP/REDUCE

MapReduce je programovaci model vyvinuty a patentovany spolo¢nostou Google. Jeho
ucelom je spracovanie vel'kého mnozstva dat (radovo terabyty) na vypocétovych clusteroch
s vysokou mierou paralelizmu. MapReduce bol inSpirovany funkciami map a reduce

pouzivanymi vo funkcionalnych jazykoch, napriklad v jazyku LISP . [4]

Volanie funkcie map je distribuované na niekolko samostatne beZziacich pocitacov.
Distribucia je realizovand pomocou rozdelenia vstupnych dat na M casti. Takto rozdelené
Casti mézu byt spracované paralelne na roznych strojoch. Volania funkcie Reduce su
distribuované pomocou rozdelenia priestoru kIi¢ov na R casti, najcastejSie pomocou
hashovacej funkcie: hash (klI'i¢ mod R). Rozdel'ovacia funkcia, a teda aj pocet ¢asti, mozu

byt’ definované pouzivatel'om.

Na Obr. 6 je zobrazeny celkovy priebeh jednej MapReduce tlohy v implementacii firmy

Google. Pri volani MapReduce ulohy prebicha nasledujtci sled ¢innosti [5]:

e Framework, tvoriaci zdkladna funkénost’ MapReduce, rozdeli vstupné subory na M
Casti. Velkost’ jednotlivych Casti je kontrolovatel'na uzivatelom. Framework potom
spusti kopie programu na oddelenych pocitacov.

e Jedna kdpia programu ma zvlastne urcenie, nazyva sa master a stard sa o
pridel'ovanie loh pre ostatné uzly a koordinaciu prace celku. Ostatné kopie su
pracovné uzly, ktorym master prirad’uje tlohy. Master musi postupne ne¢innym
uzlom priradit M mapovacich tloh a R redukovacich uloh.

e Pracovny uzol, ktory méa vykonavat’ mapovaciu funkciu na zaciatku vykonavania
precita obsah prislusnej Casti vstupu. Analyzuje dvojice <kI'i¢, hodnota> zo
vstupnych dat a kazdu takuto dvojicu posunie na spracovanie prislusnej map
funkcii (definovana uzivatel'om). Prechodné dvojice, ktoré st vysledkom map
funkcie su ulozené do vyrovnavacej pamate.

e Dvojice uloZené vo vyrovnavacej pamiti si v pravidelnych intervaloch zapisané na
lokalne disky na jednotlivych pracovnych uzloch. Umiestnenie tychto dvojic je
poslané mastrovi, ktory zodpoveda za preposlanie umiestnenia na uzly
vykonévajuce redukovacie ulohy.

e Ked redukovaci uzol dostane od mastra spravu o umiestneni dat, pouzije vzdialené

volanie procedur na nacitanie uloZzenych dat. Po ziskani vSetkych prechodnych dat
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ich zoradi podl'a prechodnych kl'icov tak, aby vSetky data s rovnakym klIai¢om boli
zoskupené spolu. Zoradenie je dolezité, pretoze pri typickom pouziti je na vstupe
jedného redukovacieho uzla mnozstvo dvojic s rozdielnymi kl'a¢mi.

e Rovnako ako pri mapovani, redukovaci uzol prechaddza cez zoradené prechodné
data a pre kazdy jedinecny kl'a¢ vola reduce funkciu (definovana uzivatel'om),
ktorej posle kI'a¢ a subor zodpovedajticich hodnét. Hodnoty st poskytované
pomocou iteratorov, takze je mozné pracovat’ aj s datami, ktoré su prili§ velké, aby
sa vosli do pamiite.

e Vysledok Reduce funkcie sa pripoji do kone¢ného vystupného stiboru pre tato ¢ast’
prechodnych dat. Beznou praxou je, Ze vystupom je len jedna vysledna hodnota z
kazdého volania funkcie Reduce, nie je to vSak podmienkou.

e Po skonceni vSetkych tloh je program ukonceny, respektive je d’alej vykondvany

program, z ktorého bolo MapReduce volané.

User
Program

(D) fork .- tl]fozrk .'t-I.]fork
(2 " assign
_assign reduce .
e ) map - ’
\worker ] .
Sl . (6) write output
split 1 __W worker file 0
split 2 (3) read (4) local write
worker output
split 3 L worker file 1
split 4
Input Map Intermediate files Reduce Output
files phase (on local disks) phase files

Obr. 6 : Diagram vykonavania MapReduce [6]
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2.1 Hadoop

Apache Hadoop je framework pre aplikacie beziace na velkych clusteroch postavenych
z bezného hardware. Poskytuje aplikaciam ako spol'ahlivost’, tak aj prenos dat. Hadoop
implementuje vypoctovy model Map/Reduce, v ktorom je aplikacia rozdelena na Ciastkové
prace, z ktorych kazda méze byt vykonana na ktoromkol'vek uzly clusteru. Okrem toho
poskytuje distribuovany suborovy systém (HDFS) ktory uchovava data v clustery, ¢im
dosahuje velkt celkovi datova priepustnost v ramci celého clusteru. Map/Reduce
a distribuovany stborovy systém st stavané tak, aby automaticky zvladali zlyhanie

jednotlivych uzlov. [7]

2.1.1 Architektara

Hadoop Map/Reduce framework implementuje master/slave architekturu. Pozostava
zjedného master serveru (planova¢ uloh, jobtracker) a viacerych slave serverov
(tasktrackers). Interakcia medzi uzivatelom a frameworkom nastava v planovaci tloh,
uzivatel mu zada map/reduce ulohy a tie su zaradené do fronty a postupne sa vykonévaju.

Jobtracker zaobstarava prirad’ovanie map a reduce uloh tasktrackerom.

2.1.2 Hadoop Core MapReduce

Framework Hadoop poskytuje uzivatel'ovi prostredie pre ovladanie a vykonavanie map

a reduce uloh na clustery pocitacov. Uzivatel’ musi definovat’: [8]
e Umiestnenie vstupu v HDFS
e Umiestnenie vystupov v HDFS
e Vstupny format
e Vystupny format
e Triedu obsahujucu Map funkciu

Nepovinna je trieda s Reduce funkciou, ktora v tejto praci nie je vyuzita.
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II. PRAKTICKA CAST
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3 IMPLEMENTACIA OSTROVNYCH ALGORITMOV DO
PROGRAMOVACIEHO MODELU MAP/REDUCE

Vzhl'adom na to, Ze pouzity framework Hadoop vyuziva programovaci model
Map/Reduce, bolo nutné upravit’ model ostrovnych algoritmov tak, aby bol spustiteI'ny ako
Map/Reduce program. Tym sa vytvori vysSia vrstva abstrakcie, skryvajuca samotné
vnutorné prevedenie populécii, jedincov, ich migracie medzi ostrovmi a hlavne samotnu
distribuciu vypoctov.

Priebeh celého programu prebieha v kolach, po kazdom z nich medzi populadciami podla
nastaveni migruju jedinci alebo celé Casti populacie. V kazdom kole prebiecha niekol'ko

generacii. Jedna generacia je jeden beh daného algoritmu.

Cely tento proces prebieha iba v ramci Casti Map. Reduce sa napriek poc¢iatoénému planu
pouzit ho pre migraciu nepouziva. Migrécie je uskuto¢iiovand pomocou HDFS, zapis

a nacitanie migrujucich populacii prebieha taktiez v Casti Map.

Start _

- Imigracie [

\ e —
Y (" Generacie )

qovekoy,

Obr. 7 : Priebeh programu

e Po nastaveni a spusteni sa konfiguruje Hadoop framework, ten nasledne inicializuje

a spusta triedu Map na podradenych pocitaoch (tasktrackers).

e S vynimkou prvého kola, kde neexistujui ziadne migrujuce populacie, sa do
populécie konkrétneho ostrovu prijimaju migrujici jedinci. Spdsob ich prijimania
urcuje enumerativny datovy typ Population.acceptimmigrantsMethod. Populacie sa

nacitavaji z HDFS. Pocet imigrujucich populécii nie je obmedzeny.
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e Dalsim krokom je samotné §lachtenie populécie, to prebieha cyklicky, pocet cyklov
je nastavovany v konstruktore frameworku. To programovo odpoveda volaniu

metody generation() z triedy uzivatel'om definovaného algoritmu.

e Poslednym krokom v ramci funkcie Map je emigracia jedincov. Sposob emigracie
urcuje enumerativny datovy typ Population.expelEmigrantsMethod. Migrujtica
populdcia je aj s ¢islom cielového ostrovu zapisand do HDFS. Pocet ciel'ovych
ostrovov nie je obmedzeny, urcéuje ho topoldgia ostrovov. Emigruje vzdy jedna

populacia, ktora sa klonuje pre kazdy cielovy ostrov.
e Az po dosiahnutie ziadaného poctu kol sa cely cyklus opakuje znova.
Vsetky vysledky sa postupne zapisuju na HDFS v bindrnom aj textovom (pokial’ bola tato
moznost’ povolend) formate. Binarne sibory je mozné pouzit' ako prvotné populacie, je

vSak  potrebné  vypnut’  generovanie  prvej  generdcie = pomocou  funkcie

setRepeatedTest(true).
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4 UZIVATELSKE TRIEDY

Framework z definicie predstavuje abstrakciu urcitého systému. V tomto pripade uzivatela
zbavuje od starosti s distribuciou vypoctov (pomocou Hadoop) a prace s populaciami,

jedincami a inymi aspektmi evolu¢nych algoritmov.

Uzivatel’ definuje iba jednotlivé triedy dediace zodpovedajtce triedy algoritmu. Konkrétne

su to :
e Evolu¢ny algoritmus — dedi triedu Algorithm

e Utelovu funkciu — dedi triedu FitnessFunction

4.1 Algoritmus public class userClass extends Algorithm

Dedi triedu Algorithm. Jej funkciou je samotné hl'adanie extrému funkcie. V mojej praci st

ako ukézky uvedené algoritmy SOMA, Diferencidlna evolucia a Geneticky algoritmus.

4.1.1 Dedené premenné:

Tieto premenné su potrebné vo vSetkych algoritmoch, preto st vopred definované

v rodi¢ovskej triede.

int dimensions; : Pocet dimenzii ticelovej funkcie

int popSize; : Velkost populacie

FitnessFunction function; : Ulelové funkcia

protected Population population; : Populdcia

Individual bestIndividual; : Najlepsijedinec

double bestFitness = Double.MAX VALUE; : Hodnota ucelovej funkcie najlepSieho
jedinca

4.1.2 Povinné funkcie:

4.1.2.1 public Individual generation() :

Funkcia v ktorej prebiehaju samotné operacie s jedincami za ucelom najdenia lepsej
hodnoty tucelovej funkcie. Vold sa v kazdom kole tolko krat, kol'ko uzivatel' zadal

generacii na kolo.
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4.1.2.2 public void newRound();

Je volana pred kazdou migraciou. SlGzi na prenastavenie parametrov algoritmu. V pripade

nemennych parametrov je mozné ponechat’ tato funkciu prazdnu.

4.1.2.3 public void setParameter(String configName, float value) throws IOException;

SIuzi na nastavovanie parametrov algoritmu definovanych konkrétne pre jeden 0strov.
Nastavuje hodnotu parametru value S ndzvom configName.

Napr.:

if (configName.equals ("name")) {
name = value;

} else if ....

4.1.2.4 public Population getPopulation();

Vracia populaciu pouzivanu pri behu algoritmu.

4.1.2.5 public void setPopulation(Population population_);

Nastavuje populéciu pre pouzite pri behu algoritmu.

4.2 Fitness Funkcia public class Function extends FitnessFunction

Predstavuje optimalizovanu funkciu.

4.2.1 Dedené premenné:

protected int specimenLength;

Urcuje vel’kost jedinca a tym aj pocéet rozmerov definovanej funkcie.
protected double minRestrictions[],maxRestrictions[];

Ohranicuju defini¢ny obor funkcie. N-ty prvok pola urcuje ohrani¢enie v n-tom rozmere.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011

28

4.2.2 Povinné funkcie:

4.2.2.1 public double evaluate(DoubleWritable[] s);
public double evaluate(double[] genotype);

V tejto funkcii bude obsiahnuta uz samotna optimalizovana ucelova funkcia.

Napr. Schwefelova funkcia :

double val = 0;

for (int i = 0; i < specimenLength; i++) {

val += -1 * s.get(i * Math.sin(Math.sqrt(Math.abs(s.get(i))));

}

return wval;
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5 FRAMEWORK

V tejto Casti st popisané jednotlivé subory frameworku, ich funkcie a parametre.

5.1 Verejné funkcie

5.1.1 Deaf()

Subor : Deaf.java

public Deaf (Class<? extends FitnessFunction> fitFunction, int D, Class<? extends Algorithm> algorithm, int

generationsPerRound, int islandCount, int populationSize, int migratingIndividuals)

Konstruktor frameworku, nastavuje vac¢sinu obecnych premennych. Tie platia pre vSetky
ostrovy.  Pre  nastavenia  vlastnosti  jednotlivych  ostrovov  slizi  trieda

addSubpopulaionsConfig().
Parametre:

Class<? extends FitnessFunction> fitFunction : Implementacia triedy FitnessFunction

obsahujuca optimalizovant uéelova funkciu.
int D : Pocet dimenzii funkcie z fitFunction

Class<? extends Algorithm> algorithm : Implementacia triedy Algorithm. Obsahuje

vypoctovy algoritmus pre optimalizaciu. Vid": 4.1 Algoritmus
int generationsPerRound : Pocet generacii (cyklov algoritmu)

int islandCount : Pocet ostrovov algoritmu, zaroven nastavuje pocet MapTasks pre

Hadoop. V pripade potreby sa da ich pocet zmenit’ pomocou funkcie setMapTasks().
int populationSize : Velkost jednotlivych populacii.

int migratingIndividuals : Pocet migrujucich jedincov v kazdom kole.
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5.1.2 addSubpopulationsConfig()

public void addSubpopulationsConfig(Class<? extends Algorithm> alg, int popSize, Map<String, Double>

subpopParameters)

public void addSubpopulationsConfig(Class<? extends Algorithm> alg, Map<String, Double>

subpopParameters)

Sluzi na definicie parametrov jednotlivych ostrovov. Pre ostrovy s nedefinovanymi

Specifickymi parametrami sa pouziju vSeobecné parametre zadané v konstruktore.
Parametre:

Class<? extends Algorithm> alg : Implementacia triedy Algorithm.

int popSize : Velkost’ populacie na ostrove.

Map<String, Double> subpopParameters : Pole (pomocou Map collection) obsahujice
parametre Specifické pre pouzity algoritmus. Pri inicializacii budi predané funkecii
setParameter() ktora ich spracuje. Vid’ 4.1.2.3 setParameter

Napr.:

Map<String, Double> subpopParameters = new HashMap<String, Double>() ;
subpopParameters.put ("Paraml", 10);
subpopParameters.put ("Param2", 0.2);

deaf.addSubpopulationsConfig (DERandlbin.class, subpopParameters) ;

5.1.3 setTopology()
public void setTopology(Class<? extends Topology> top)

Nastavenie topologie ostrovov tj. sposob vyberu cielového ostrovu pre emigrujucich

jedincov, vid: 6.2 Topologie.

5.1.4 setimmigrationMethod()
public void setimmigrationMethod(Population.acceptimmigrantsMethod met)

Urcuje akym spdsobom budu prijimany imigrujici jedinci do populacie.
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Parametre:

Population.acceptimmigrantsMethod met: Jedna z preddefinovanych metod. Vid’ 5.3

Metddy migrdcie.

5.1.5 setEmigrationMethod()

public void setEmigrationMethod(Population.expelEmigrantsMethod met)

Urcuje sposob vyberu jedincov migrujucich na iny ostrov. Ciel'ovy ostrov urcuje topologia
ostrovov, vid’' : 5.2 Topologie.

Parametre:

Population. expelEmigrantsMethod met: Jedna z preddefinovanych metod. Vid 5.3

Metody migrdcie.

5.1.6 setVerbose
public void setVerbose(boolean verb)

Pri zapnutom verbose mode sa vypisuju jedinci populacii pred a po prejdeni nastaveného

poctu generacii vV kazdom kole.

5.1.7 setRepeatedTest
public void setRepeatedTest (boolean b)

Pri zapnuti tejto vol'by sa prva generacia negeneruje, ale nacitava zo stiborov vo vstupne;j
zlozke. Prvd generacia sa nevymazava ale nechava pre pouZitie V d’alSich kolach

opakovaného testu.

5.1.8 setWriteHistory
public void setWriteHistory(boolean b)

Nastavuje konverziu populécii do textovej formy na konci programu.

5.1.9 setHistoryPath
public void setHistoryPath(String r)

Nastavenie zlozky pre ukladanie textovych reprezentacii populécii.
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5.1.10 setMapTasks
public void setMapTasks(int m)

Pocet Map funkcii Hadoop-u, mal byt mensi alebo rovny poctu uzlov v clustery. Nie je

nutné nastavovat’, implicitne je nastaveny podl'a poctu ostrovov.

5.1.11 run
public Individual run(int rounds)

Spusta samotnu evoluciu. Jedinym parametrom je pocet kol/migracii, vSetky ostatné
parametre sa ur¢uju v konStruktore frameworku alebo pomocou jeho verejnych funkcii.

Vysledkom je celkovo najlepsi jedinec (s najmensou hodnotou ucelovej funkcie).

5.2 Topologie

Subor : Topology.java

Topologia ostrovov urCuje ich imagindrne rozlozenie atym spdsob akym migrujuce
populacie vyberaju ciel svojej cesty. Framework umoziuje uzivatelovi vytvarat' vlastné
topologie, alebo vybrat’ z 3 jednoduchych predom definovanych topolégii. Pokial’ uzivatel’

neur¢i inak, pouziva sa topologia Ring.

5.2.1 Predefinované topolégie
Ring :

V kruhovej topoldgii migruju jedinci iba na najblizsi susedny ostrov.

TUNE
a»
@y

Obr. 8 : Znazornenie kruhovej topologie
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Ring_1_2:

Rozlozenie umoziuje migraciu jednej populdcie na viacero ostrovov, sucasna

implementacia migracie umoznuje klonovanie populacie pre kazdy cielovy ostrov.

1. Cielovy ostrov

Aktivny ostrov 2. Cielovy ostrov

Obr. 9 : Znazornenie topoldgie v ktorej jedinci migruji na dva nasledné ostrovy

Random :

V topoldgii Random migruje populacia na nahodne vybrany ostrov.

5.2.2 Vytvaranie novych topologii

Uzivatel'om definovana trieda topologie musi dedit’ triedu Topology.

public static class Ring extends Topology

V pripade potreby vlastného konstruktoru musi dany konstruktor definovany ako public a
prijimat’ jeden parameter int, ktory predstavuje celkovy pocet ostrovov amusi volat

nadradeny konstruktor s tym istym parametrom.

public Ring(int islands) ({

super (islands) ;

Hlavnou funkciou triedy je funkcia get, prijimajica jeden celoCiselny parameter

predstavujuci Cislo aktualneho ostrovu.
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Névratova hodnota je pole celych Cisiel oznacujucich cielové ostrovy. V pripade migracie
na jediny ostrov to je pole iba o jednom prvku. Nasledujuci priklad by smeroval vSetky
migrujice populdcie na ostrov 1.

public int[] get(int n) {
int[] arr = {1};

return arr;

5.3 Metody migracie

Tak ako topologia urcuje ciel migrujiicej populacie, tak metddy migracie uréuji spdsob
akym budd migrujuci jedinci prijaty alebo vybrany z populacie ostrovu. Tento sposob
uréuji  enumerativne datové typy ztriedy Population acceptimmigrantsMethod a

expelEmigrantsMethod.

acceptlmmigrantsMethod :
REPLACE_WORST — nahradi najhorsich jedincov z cielovej populacie.

REPLACE_BEST — nahradi najlepsich jedincov z ciel'ovej populacie.
REPLACE_RANDOM - nahradi ndhodnych jedincov z ciel'ovej populécie.
NO_REPLACE - jedinci sa nenahradzaju, prichadzajici jedinci zva€suji populaciu,

expelEmigrantsMethod :
EXPEL_BEST — emigruju najlepsi jedinci

EXPEL_RANDOM - emigruju ndhodny jedinci



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 35

6 VZOROVA APLIKACIA

V nasledujticej vzorovej aplikacii je popisany jednoduchy program vyuzivajuci Deaf
framework na optimalizaciu 100 dimenziondlnej Rastrigin funkcie. Evolucia prebieha na
troch ostrovoch, defaultna velkost’ populacie je 50 jedincov, dva z Ostrovom maji vSak

nastavenu Specifickt velkost’ populacie na 60 a 40 jedincov.

Celkovy pocet migracii bude 20, medzi ktorymi prebehne 50 generacii. Migruje vzdy 10
jedincov.

int dimension = 100;

int rounds = 20;

int islandCount = 3;

int generationsPerRound = 50;

int defaultPopulationSize = 50;

int migratingIndividuals = 10;

Map kolekcia pouzivand pre nastavovanie parametrov jednotlivych ostrovov.

Map<String, Double> subpopParameters = new HashMap<String, Double>() ;

Vytvorenie instancie hlavnej triedy frameworku, v konstruktore su definované nastavenia
frameworku ako celku, ale aj obecné nastavenia ostrovov pre pripad nedefinovania

nastaveni pre konkrétny ostrov.

Postupne : optimalizovand funkcia, pocet dimenzii, optimaliza¢ny algoritmus, pocet

generdcii medzi migraciami, pocet ostrovov, velkost' populdcie, pocet migrujucich

jedincov.
Deaf deaf = new Deaf (FitnessFunctions.Rastrigin.class,
dimension,
SOMA.class,
generationsPerRound,
islandCount,

defaultPopulationSize,
migratingIndividuals) ;

Nastavenie pre jednotlivé ostrovy. Do hore definovanej Map kolekcie sa vkladaju
nastavenia  vtvare  map.put(,nazovParametru”,  hodnota). Pomocou  metody
addSubpopulationConfig(algoritmus, velkostPopulacie, mapaParametrov ), kde velkost
populacie nie je povinnid. Po kazdom nastaveni vycistime Map kolekciu pre dalSie

pouzitie.
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subpopParameters.put ("F", 0.5);
subpopParameters.put ("CR", 0.2);
deaf.addSubpopulaionsConfig (DEBestlbin.class, 60, subpopParameters);

subpopParameters.clear() ;

subpopParameters.put ("PathLength", 2.0);
subpopParameters.put("Step", 0.11);
deaf.addSubpopulaionsConfig (SOMA.class, subpopParameters);

subpopParameters.clear() ;

subpopParameters.put ("M", 0.11);

deaf.addSubpopulaionsConfig (GeneticAlgorithm Best.class, 40,
subpopParameters) ;

subpopParameters.clear() ;

Nepovinné nastavenia frameworku sa nastavuju pomocou jeho funkcii vid: 5.1 Verejné

funkcie.

»Verbose“ mod je zapnuty, takze vsetci jedinci sa budi vypisovat do systémového
vystupu.
deaf.setVerbose (true) ;

Nahodne sa generuje prva generacia.

deaf.setRepeatedTest (false) ;

Topologia ostrovov je Ring 1 2, tj. migracia na dva nasledujuce ostrovy.
deaf.setTopology (Topologies.Ring 1 2.class);
Imigrujuaci jedinci budt nahradzovat’ najhorsich v ciel'ovej populécii.

deaf.setImmigrationMethod (Population.acceptImmigrantsMethod.REPLACE_ WORST
)

Emigrovat’ budu najlepsi jedinci z konkrétnej populacie.

deaf.setEmigrationMethod (Population.expelEmigrantsMethod.EXPEL BEST) ;

Nakoniec sa vSetci jedinci zo vSetkych kol prepisu do textového formatu.

deaf.setWriteHistory (true) ;

Po nastaveni poZadovanych parametrov sa samotnd evolucia spista pomocou metddy
run(pocetKaél). Jej navratovou hodnotou je jedinec s najlepSou (najmensou) hodnotou

ucelovej funkcie. Pri spuStani je potrebné odchytavat vynimky [OException
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a ConfigurationException. [10Exception vynimky st takmer vzdy dosledkom chyby

v Hadoop frameworku.

try {

Individual winner = deaf.run(rounds);

System.out.println("Best individual : \n" + winner);
} catch (ConfigurationException ex) ({

Logger.getLogger (Main.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null, ex);
} catch (IOException ex) {

Logger.getLogger (Main.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null, ex);

6.1 Spustanie programu

Cely program je nutné spustat’ pod Hadoop frameworkom, nespusta sa teda priamo, ale
skompilovany .jar stbor sa spusta pomocou programu hadoop-0.20/bin/hadoop. Jeho

parametre budu :
e -jar: spustame skompilovany .jar stubor.
e Cestak .jar : napr. /home/username/java/deaf/dist/Main.jar
e Hlavna trieda : napr. myPackage.Main

Vysledny prikaz, za predpokladom Ze aktivnou zlozkou je bin zlozka Hadoop frameworku,
bude teda:

./hadoop —jar /home/username/java/deaf/dist/Main.jar myPackage.Main

Framework pouziva na ukladanie dat HDFS, pre kopirovanie dat na lokalny suborovy
systém sluzi prikaz hadoop dfs -get filename.txt [9]. Pre prehliadanie a zistovanie stavu
HDFS sa vyuziva webové rozhranie Hadoop frameworku pristupné cez webovy browser na

adrese Namenode-u s portom 50070 [10]. Napr.:

http://localhost:50070
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7 VYSTUP VYSLEDKOV

Vypis jedinca:

n) Value: fitness - genel | gene2 | ...... geneD
n — index jedinca.

fitness — vhodnost’ jedinca podl'a ti¢elovej funkcie.

genel-geneD — vypis genému jedinca.

7.1 “Verbose*“ mod

deaf.setVerbose (true) ;

Pri nastaveni ,,verbose modu st pocas behu programu vypisované populacie pred a po
migracii. Tento mod sluzi hlavne pre ukdzku a kontrolu funkénosti algoritmov, ked’ze pri
vac¢som pocte dimenzii a rozsiahlejSich populaciach su ich vypisy prili§ vel'ké, necitateI'né
a vyrazne spomal’uju beh programu.

V pripade presmerovania systémového vystupu do suboru je mozné pouzit’ tento mod aj na

zber dat. Pre lepSie Struktirovany zber dat je vhodnejSie pouzit’ textovy vystup.

7.2 Textovy vystup

deaf.setWriteHistory (true) ;

deaf.setHistoryPath("history path");

Po skonceni vypoctov st pri povolenom nastaveni ,,setWriteHistory* vSetky populacie
vytvorené pocas behu programu prekonvertované do textovej podoby, kazda do vlastného
textového suboru do zloZky nastavenej pomocou funkcie ,,setHistoryPath*.

Population key: 3
Population size:
Best fitness: -4778.

7529238740184

Obr. 10 : Ukazka Casti textového vypisu populécie
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8 UKAZKA VPLYVU NASTAVENI NA PRIEBEH VYPOCTOV

Pre zistenie funk¢nosti a priebehu vypoctov som spriemerované hodnoty najlepSich
jedincov vyniesol do grafov. Prva cast' dokazuje schopnost’ programu najst globalne

minimum danych funkcii, druha znézornuje vplyv nastaveni na priebeh vypoctov

Vsetky vypocty mali rovnakl pociatoéntl populdciu, tym sa eliminoval mozny vplyv rozne

vygenerovanych populacii na ich priebeh a vysledok.

Parametre :

Pocet ostrovov : 10

Migrujucich jedincov : 10

Kol : 30

Topologia : Ring_1 2 (migracia na najblizSie dva d’alSie ostrovy)

Hl'adané minimum : -83796,58 (Schwefel)

Algoritmy :
8 * DERand1bin : 2* SOMA :
F =Rand(0, 2), nahodné pre kazdy ostrov pathLength =3
CR =Rand(0, 1) , nahodné pre kazdy ostrov step =0.11

8.1 Priebeh vyhl’addvania globalneho minima

Vsetky grafy st normované, tj. s minimom v nule. Vysledky su priemerom troch vypoctov.

Aj napriek vel'kému poctu dimenzii (100) bolo minimum s vel’kou presnostou najdené

vel'mi rychlo.

Jedincov na ostrov : 50

Pocet dimenzii : 100
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8.1.1 Griewank
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Graf 1 : Priebeh vyhl'adavania globalneho minima na funkcii Griewank
8.1.2 Rastrigin
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Graf 2 : Priebeh vyhl'adavania globalneho minima na funkcii Rastrigin
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8.1.3 Schwefel
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Graf 3 : Priebeh vyhladavania globalneho minima na funkcii Schwefel

8.2 Ukazka vplyvu nastaveni na priebeh vypoctov
Jedincov na ostrov : 65

Pocet dimenzii : 200
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8.2.1 Vplyv poctu migrujucich jedincov
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Graf 4 : Zavislost’ priebehu vyhl'adavania extrému na poéte migrujtcich jedincov

Z grafu 1 jednoznacne vyplyva, Ze velkost' migrujiicej populacie je vel'mi dolezité
nastavit’ na primerant hodnotu (v tom to pripade 10 zo 65 jedincov). Bez migracie sa sice
hodnota ustalila vel'mi rychlo, ale aj najlepSia populacia zapadla do lokdlneho minima z

ktorého sa bez pomoci migrujucich jedincov uz nedokéazala dostat’.

Pri prili§ velkom pocte migrujucich jedincov sa strica diverzita populacii a tym sa
evolicia vyrazne spomalila a v pripade Ze by jedinci z jedného lokélneho minima
premigrovali na vSetky ostrovy a stiahli jej ostatok k sebe, vSetky populéacie by rychlo

zapadli do lokdlneho minima a vysledok by bol neoptimélny.

V pripade spravneho nastavenia migracie je sice evolucia o nieCo pomalSia, o to st ale jej
vysledky lepsie. Pri hore uvedenych nastaveniach sa vypocty dostali k hodnote globalneho

minima len relativne s malou odchylkou.



Funké¢na hodnota najlepsich jedincov [-]

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 43

8.2.2 Vplyv topolégie ostrovov
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Graf 5 : Zavislost’ priebehu vyhl'adavania extrému na topologii ostrovov

Pri meniacich sa topologiach je 'ahko vidiet’ vyhody migrécie, evolicia prebiehala vyrazne
rychlejSie. Prekvapenim bola vel'mi pomala a nepresnd evolucia pri migracii na ndhodny

ostrov.

8.2.3 Vplyv parametrov

Pre testovanie vplyvu nastavenych parametrov na vysledky bol vybrany algoritmus

DE/Rand/1/bin.
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Graf 6: Zavislost’ priebehu vyhl'adavania extrému na nastaveni parametrov algoritmu

Ako najlepSia moznost’ sa ukézal ndhodny vyber parametrov pre jednotlivé ostrovy. R6znorodé

parametre dovolovali aspoil jednému z ostrovov efektivnejSie hl'adat’ extrém.
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ZAVER
Ciel'om tejto prace bolo vytvorit’ framework pre distribuované evolu¢né algoritmy Vv jazyku

Java.

Teoreticka Cast’ popisuje zaklady a priebeh evoluénych algoritmov a rozdielne typy ich

paralelizacie. Zahrnuty je aj popis konkrétnych algoritmov pouzitych vo vzorovej aplikacii.

Dalej je popisany programovy model MapReduce a framework Hadoop pouZity v tejto
préci.
Prva Cast’ praktickej Casti popisuje implementaciu ostrovnych algoritmov do nadradené¢ho

frameworku atym vytvorenie vys$Sej vrstvy abstrakcie pre uzivatela. V tejto sekcii je

taktieZ popisany priebeh programu.

Nasleduje popis uzivateI'skych tried, tj. tried ktoré bude programovat’ uzivatel' podla
svojich potrieb. Pre kazdu triedu si uvedené a popisané povinné funkcie a dedené

premenné.

Dalsou Gastou je popis verejnych funkcii samotného frameworku aich parametrov.
Pomocou tychto funkcii sa riadi chovanie frameworku. V ramci tejto sekcie su popisané
preddefinované topologie, vytvaranie novych topoldgii a metddy emigracie a imigracie

jedincov.

V nadvizujucej Casti je uvedend a popisana vzorova aplikacia s kratkym navodom na jej
spustenie a spésoby vystupu informacii.
Posledna cast’ obsahuje testovanie aplikacie s roznymi nastaveniami a vyhodnocuje ich

vplyv na priebeh vypoctov.

Sucast'ou prace s zdrojové kody frameworku a vzorovej aplikécie. PriloZena je aj JavaDoc

dokumentacia v ktorej su popisané vsetky verejné funkcie.
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ZAVER V ANGLICTINE
The objective of this work was to create a framework for distributed algorithms in Java.

The theoretical part describes basics and processes of evolutionary algorithm and different
types of their parallelization. Actual algorithms used in the exemplary application are also

described.

Further, MapReduce programming paradigm and Hadoop framework used in this work are

described.

The first part of the practical part describes implementation of island algorithms into
superior framework and by this creating a higher level of abstraction for user. Flow of

program’s operations is also described in this section.

User classes are described in the next section. These are classes that the user will write as

he needs. Each class has its mandatory functions and inherited variables described.

The next part documents public functions of the framework itself with their respective
parameters. With these function user controls the behavior of the framework. This section
also characterizes predefined topologies, creation of new topologies and methods of

emigration and immigration of individuals.

The exemplary application is described in the following part, with a short manual for its

launching and form of output information.

Last part contains tests of application with various settings and evaluates their effect on the

computations.

Part of this work also consists of frameworks source codes with JavaDoc documentation

describing all its public functions and an exemplary application.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
HDFS Hadoop Distributed File System.

SOMA Samo Organizujuci sa Migra¢ny Algoritmus

DE Diferencialna evoltcia
M Prah mutacie
D Mutaéna konStanta

CR Prah krizenia
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