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Abstract

The master thesis deals with the solving NP-hard problem for the Resource Constrained
Project Scheduling Problem (RCPSP) by a genetic algorithm. The core of the thesis is a
design and its implementation of algorithm using the latest graphical cards. This thesis
comes with a way to use several graphical cards at the same time for solving RCPSP by
the genetic algorithm. The thesis also includes an implementation of the same algorithm
for CPU without using graphical cards. This thesis aims to improve the quality of solving
instances of problem RCPSP and the speedup of computing. The implementations were
tested on a set of standard problems of RCPSP and compared to other implementations
from the literature.

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva fesenim NP-tézkého pldnovaciho problému Resource Con-
strained Project Scheduling Problem (RCPSP) pomoci genetického algoritmu. Hlavni ¢asti
prace je navrh a implementace algoritmu s vyuzitim nejmodernéjsich grafickych karet. Tato
prace prindsi zpusob, jak lze s vyuzitim vice grafickych karet naraz resit problém RCPSP
za pomoci genetického algoritmu. Soucésti préace je taktéz implementace stejného algoritmu
s vyuzitim CPU bez pouziti grafickych karet. Hlavnim cilem prace je zvyseni kvality feSeni
instanci problému RCPSP a zrychleni vypoctu. Implementace byly testovany na standardni
mnoziné problémt RCPSP a porovnany s dalSimi pracemi.

ix






Obsah

1 Uvod
1.1 GPU . oo
1.2 Cile a pozadavky prace. . . . . . . . . . o
1.2.1  Shrnuti ciltt a pozadavkd . . . .. .. ... o Lo
1.3 Struktura diplomové prace . . . . . . . ... L L

2 Existujici prace

4.3 Ukazka rozvrhu

3 CUDA a GPU architektura
3.1 CUDA . . e
3.1.1 Architektura CUDA . . . . . . . . . . . ... .
3.1.2 Typy paméti . . . . . .. e
3.1.2.1 Globalni pamét . . . . . . . . .. ...
3.1.2.2 Registry . . . . . ..o
3.1.2.3 Lokdlnipamét . .. ... .. ... ... ...
3.1.2.4  Sdilend pamét . . . .. ...
3.1.25 Paméf textur . . . . . ...
3.1.2.6 Paméf konstant . . . ... ...
3.1.2.7 Read-Only Data cache. . . . .. ... ... ... .......
3.128 Llal2cache ... .. ... ... ... ...
3.1.3 Synchronizace . . . . . . . . ...
3.1.4 Komunikace vice grafickych karet . . . . . . ... ...

4 RCPSP

4.1 Matematicky model . . . . . ... oo
4.2 Dalsi vlastnosti rozvrhu . . . . . . ... oo

5 Geneticky algoritmus
5.1 Paralelni geneticky algoritmus . . . . . . . . ...
5.1.1 Ostrovni geneticky algoritmus . . . . . . . .. ... ... ... ...
6 Navrh genetického algoritmu resici RCPSP problém
6.1 Reprezentace jedince . . . . . . . .. oL Lo
6.2 Sestaveni rozvrhu . . . . . . . ..o
6.2.1 Activity list . . . . . ...

xi

11
12
12
12

15
16
16



xii

9

OBSAH

6.2.2 SGS . . . 21

6.3 Vylepsenirozvrhu. . . . . . . .. . o 21
6.3.1 Forward-Backward Improvement . . . . .. .. ... ... ... .... 22
6.3.2 Hidden order jumping . . . . . . .. ... 22
6.3.3 Walking . . . . . . .. L 22

6.4 Chromosome adjustment . . . . . . . . .. ... .. ... 23
6.5 Geneticky algoritmus . . . . . . ... 23
6.5.1 Ohodnocovaci funkce . . . . . . . ... oo 25

6.6 Rozdéleni populace . . . . . . .. L Lo 25
6.6.1 Krizeni . . . . . . . . e 25
6.6.2 Mutace . . . . ... 26
6.6.3 Ukoncujici kritéria . . . . .. .. ... o 26
Implementace pro CPU 27
7.1 Generovani nahodnych ¢isel . . . . . . . ... o 27
7.2 Implementace paralelizace . . . . . . . . .. ... o 27
7.3 Paralelizace . . . . . . .. e 28
T4 SEriova Verze . . ... ..o e 28
Navrh a implementace GPU verze algoritmu 29
8.1 Rozdil oproti CPU . . . . . . .. . 30
8.2 Paralelnimodel . . . . . . ... 30
8.3 Datovymodel . . . . . .. . 30
8.3.1 Globalni pamét . . . . . . .. ... 30
8.3.2 Sdilend pamét . . .. ..o 31
8.3.3 Ostatni paméti . . . . . . . . .. ... 32

8.4 Chromosome adjustment . . . . . . . .. .. L0 32
8.5 Komunikace mezi bloky . . . .. .. . oo o 33
8.6 Spoluprdce vice karet . . . . ..o 34
8.7 Generovani ndhodnych ¢isel . . . . . . ... ... ... L 34
Experimenty 35
9.1 Ohodnoceni kvality . . . . . . . . ... 35
9.2 Testovaci prostiedi . . . . . . . . . . . . e 35
9.2.1 Server . . . ... 35
9.2.2 Notebook . . . . . . . . e 36
9.2.3 Kompilace . . . . . . .. 36
9.2.4 Vychozi nastaveni CPU implementace . . . . ... .. ... .. .... 36
9.2.5 Vychozi nastaveni GPU implementace . . . . . ... ... ... .... 36

9.3 PSPLIB . . . . . . 37
9.3.1 J60. . . .. 38
9.3.2 JI0. . ..o 38
9.3.3 J120 . . . Lo 38

9.4 Rychlost vypoctu . . . . . . . .. L 40
9.5 Shrnuti experimentd . . . . . . . .. L 42



OBSAH xiii

10 Zavér 43
A Seznam pouzitych zkratek 47
B Instalac¢ni a uzivatelska prirucka 49
B.1 Kompilace . . . . . . . oL 49
B.2 Spusténi a popis parametri CPU implementace . . . . . . .. ... ... ... 50
B.3 Spusténi a popis parametri GPU implementace . . . . . . .. ... ... ... 50

C Obsah prilozeného CD 53



Xiv

OBSAH



Seznam obrazku

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2

5.1
0.2
5.3

6.1
6.2

7.1

8.1
8.2

9.1
9.2

C.1

Seskupeni vldken do bloku a gridu . . . . . . ... ... ... ... .. ..., 6
Pamétovy model CUDA . . . . . . . . . . . 7
Left-Right model komunikace . . . . . .. . ... ... ... ... ....... 10
Péarovy model komunikace . . . . . ... Lo oo 10
Ukéazka sité projektu . . . . . . . .. Lo 13
Mozné teseni projektu z obrazku 4.1 . . . . . . . ... oL 13
Geneticky algoritmus . . . . . ... Lo 16
Primé komunikace ostrov . . . . . ... oo oo 17
Komunikace pomoci migra¢niho ostrova . . . . . . .. ... L. 17
Diagram algoritmu . . . . . . . ... L 20
Vytvareni nové generace . . . . . . . .. L Lo oo 26
Paralelizace algoritmu . . . . . . ... oL Lo 28
Model vypoc¢tuna GPU . . . . . .. ... .. ... 29
Uspotradani poli v globdlni paméti . . . . . .. ... ... o L. 31
Konvergence GA v zavislosti na po¢tu generaci . . . . . . . ... ... .... 40
Graf Casu [s] vypoctu instance j12036_10 s 250 generacemi GA . . . . . . . . 41
Obsah prilozeného CD . . . . . . . . . . . ... 53

XV



xvi SEZNAM OBRAZKU



Seznam tabulek

6.1

9.1
9.2
9.3
9.4
9.5
9.6
9.7
9.8

B.1
B.2

Kiizeni jedined . . . . . . . .o 26
Vychozi nastaveni CPU implementace . . . . .. ... .. .. ... ...... 37
Vychozi nastaveni GPU implementace . . . . . .. .. .. .. ... ...... 37
Srovnani praci J60 max 500 000 SGS . . . . . ... ..o 38
Srovnani praci J90 max 500 000 SGS . . . . . .. ..o 38
Srovnani praci J120 max 500 000 SGS . . . . . . . ... 39
Srovnani praci J120 bez omezeni po¢tu SGS . . . . . . ..o 39
Cas [s] vypoctu instance j12036_ 10 s 250 generacemi GA . . . . . . ... .. 42
Vylepsené instance J120 . . . . . . . . ... L L oL 42
Nastavitelné parametry CPU implementace . . . . . ... ... ... ... .. 51
Nastavitelné parametry GPU implementace . . . . . ... ... ... ... .. 52

xvii



xviii SEZNAM TABULEK



Seznam algoritmi

1 Sestaveni activity listu . . . . . . . ... L 20
2 Sestaveni rozvrhu serial SGS . . . . . ... L Lo 21
3 Hidden order jumping . . . . . . . . .. L Lo 23
4 Walking . . . . . . o 24
) Chromosome adjustment . . . . . . . . ... Lo 24
6 Chromosome adjustment GPU verze . . . . . .. ... .. ... .. ...... 33

Xix



XX

SEZNAM ALGORITMU



Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se u nékterych algoritmti nardzi na hranice rychlosti vypoctu s vyuzitim
CPU. Problém spociva v tom, ze se frekvence CPU neda neustéle zvysovat, proto se zacind
prosazovat vice vypocetnich jader v ramci jednoho CPU. Diky tomu muze CPU zpraco-
vavat vice vypocti soucasné. Dnesni grafické karty jiz obsahuji mnoho vypocetnich jader,
které jsou zéroven dostate¢né vykonné. Diky jejich zaméteni na paralelni zpracovani dochéazi
u nékterych algoritmu pri pouziti grafické karty ke zna¢nému zrychleni oproti paralelni verzi
pro CPU.

Tato diplomovéa prace se zabyva Resource Constrained Project Scheduling Problem (déle
jen RCPSP), coz je problém planovani aktivit se vzajemnymi vztahy na ruzné typy zdroju
s omezenymi kapacitami. RCPSP je NP-tézky problém [2]. Tento problém je velmi zndmy.
Ackoliv existuje mnoho praci, které se jim zabyvaji, jen velmi malo z nich fesi problém pro-
strednictvim grafickych karet. Tato prace se pokousi vylepSit dosud znama feseni problému
RCPSP pomoci paralelizace s vyuzitim grafickych karet. Prace se zaméfuje na vyuziti para-
lelizace jak na CPU, tak i na GPU a nasledné porovnani implementaci obou verzi. Zaroven
se prace zabyva vylepSenim feseni problému s vyuzitim vice grafickych karet pro vypocet
naraz. K feseni tohoto problému bude vyuzit geneticky algoritmus.

1.1 GPU

V dnesni dobé, kdy jsou grafické karty velmi vykonné, mnoho vyrobct poskytuje framework
pro vypocty na téchto kartach. Pro vypocty na grafickych kartach se nejvice hodi algoritmy,
které lze z velké ¢asti paralelizovat. U takovychto algoritmi lze dosdhnout mnohonasobného
zrychleni ve srovnani se stejnou verzi pro CPU. Je tomu tak ddno z piivodniho tcelu grafic-
kych karet - zpracovani obrazu, kdy je potfeba aplikovat operaci na velké mnozstvi dat. Tato
préace se zabyva implementaci pro CUDA. Duvodu, pro¢ byla zvolena pravé CUDA, je néko-
lik. CUDA je v soucasné dobé velmi pouzivand a nabizi mnoho priklada pouziti. Za CUDA
stoji silny hra¢ na poli grafickych karet, tj. NVIDIA. Hlavni vyhodou je také dostupnost
nastroju pro vyvoj a grafickych karet od NVIDIA, které tuto technologii podporuji.
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1.2 Cile a pozadavky prace

Cilem této prace je navrhnout a poté implementovat algoritmus, ktery fesi Resource Con-
strained Project Scheduling Problem (RCPSP) s dirazem kladenym na nalezeni co nejlepsich
feseni problému. Implementace bude provedena za pomoci genetického algoritmu. Hlavnim
cilem algoritmu bude nalézt co nejlepsi feSeni problému v omezené dobé. Algoritmus bude
implementovan jak pro CPU, tak i pro nejmodernéjsi GPU s vyuzitim platformy CUDA.
Dalsim tukolem této prace je vyuzit vice grafickych karet tak, aby bylo dosazeno zlepseni
kvality TeSeni. Implementace bude provedena pomoci programovaciho jazyka C++ a CUDA
C. Dalsi casti je provedeni experimentu s algoritmy a porovnani s podobnymi pracemi.
Diky tomu, Ze je problém RCPSP velmi zndmy a existuje mnoho praci, lze tedy porovnat,
jak bude implementace tspésna. Dalsim cilem této prace je vylepsit dosud nejlepsi znama
feseni z benchmarku PSPLIB [9] pro RCPSP.

1.2.1 Shrnuti cili a pozadavku
e navrhnout algoritmus resici RCPSP
e implementovat sériovou/paralelni verzi algoritmu pro CPU
e implementovat verzi algoritmu pro CUDA
e duraz kladen na kvalitu feseni
e vyuzit vice GPU
e experimenty s implementaci a porovnani vici podobnym pracim

e vylepseni feSeni z benchmarku PSPLIB pro RCPSP

1.3 Struktura diplomové prace

Cela prace je clenéna do 10 kapitol. V kapitole 2 Existujici prace jsou uvedeny prace, které
se zabyvaji podobnou tématikou. Kapitola 3 CUDA a GPU architektura je iivod do pro-
blematiky obecnych vypoctu na grafickych kartdach a predstavuje framework CUDA. Popis
problému RCPSP a jeho vlastnosti je uveden v kapitole 4 RCPSP. Kapitola 5 Geneticky
algoritmus predstavuje problém genetického algoritmu a jeho paralelni verze. Navrh gene-
tického algoritmu fesiciho problém RCPPSP a popis pouzitych technik je uveden v kapitole
6 Navrh genetického algoritmu fesici RCPSP problém. V kapitole 7 Implementace pro CPU
jsou uvedeny detaily implementace algoritmu z predchozi kapitoly pro CPU. Implementace
pro GPU a jeji detaily jsou uvedeny v kapitole 8 Navrh a implementace GPU verze algo-
ritmu. Experimenty s obéma verzemi implementaci a jejich porovnani s existujicimi pracemi
je uvedeno v kapitole 9 Experimenty. V zavéru prace v kapitole 10 Zaveér je shrnuti celé
prace a dosazenych vysledkd.



Kapitola 2
Existujici prace

Tato prace vychazi predevsim z nékolika praci. Clanek, ktery velmi inspiroval ndvrh a im-
plementaci, je A Biased Random-Key Genetic Algorithm with Forward-Backward
Improvement for the Resource Constrained Project Scheduling Problem [6] od au-
tora J. F. Gongalves, M. G. C. Resende a J. J. M. Mendes. Tato prace popisuje geneticky
algoritmus s tak zvanymi nahodnymi ¢isly, které jsou vyuzity jako chromozomy jedinct.
Tento c¢lanek vychéazi z dalstho ¢lanku od stejnych autori A random key genetic algo-
rithm for the resource constrained project scheduling problem [12]. Tento ¢lanek
se lis{ v pouziti jiné reprezentace chromozomu a zavadi ohodnocovaci funkci nazvanou modi-
fied makespan. Tyto ¢lanky byly zvoleny z diivodt dobrych vysledki v benchmarku PSPLIB
[9].

Dalsi ¢lanek, ktery se zabyva fesenim RCPSP, je A Decomposition-Based Genetic
Algorithm for the Resoure-Constrained Project-Scheduling Problem [5] od autortu
D. Debels a M. Vanhoucke. Tento ¢lanek je také zaméren na feSeni RCPSP pomoci genetic-
kého algoritmu, avsak oproti predchozim dvéma ¢lanktm zavadi jiny zpusob kiizeni. Dale
zavadi zpusob, jak rozdélit problém na subproblémy a ty poté vyresit a opét spojit a tim vy-
tvorit feseni problému. Také tento ¢lanek dosahl jednoho z nejlepsich vysledkt pro PSPLIB
benchmark.

Clanek s nizvem New meta-heuristics for the resource-constrained project che-
duling problem [11] od autort A. Lim, H. Ma, B. Rodrigues, S.T. Tan a F. Xiao je inspiro-
van pohybem molekul a popisuje mirné odlisny algoritmus od simulovaného zihani nazvany
A new annealing-like search heuristics. Déle zavadi vylepSeni feSeni pomoci tzv. skakani
a tzv. chozeni. Skakani je skokové vylepseni reseni. Zavadi také rtuzné metody, jak skakéni,
resp. chozeni provést. Také tento ¢lanek dosahuje jednéch z nejlepsich vysledkid v PSPLIB
benchmarku.

O pokus s vylepsenim genetického algoritmu pomoci proménné velikosti populace se snazi
¢lanek GAVaPS - a Genetic Algorithm with Varying Population Size [1] od autoru
J. Arabas, Z. Michalewicz a J. Mulawka. Zavadi tzv. lifetime neboli Zivotnost jedince a také
nabizi nékolik moznosti, jak tento lifetime spocitat.

Clanek, ktery se zabyva implementaci genetického algoritmu na GPU pro feSeni problému
Flow Shop s nazvem Accelerating an Algorithm for Flow Shop Scheduling Problem
on the GPU [19] od autorti P. Siicha a T. Zajicek, piinasi popis, jak geneticky algoritmus
implementovat pomoci CUDA.
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Jedind prace, kterd se zabyva pifimo RCPSP a vyuziva GPU, resp. CUDA, se nazyva
GPU algorithms design for Resource Constrained Project Scheduling Problem
[3] od autora L. Bukaty. Tato prace vsak nevyuzivd geneticky algoritmus, ale algoritmus
nazvany Tabu Search.



Kapitola 3

CUDA a GPU architektura

Grafické karty jiz neslouzi jenom pro zobrazovani a praci s grafikou, ale jsou velmi vhodné
i pro dalsi vypocty. I proto mnoho vyrobcu grafickych karet nabizi zptisob, jak grafické karty
vyuzit i jinak. V soucasné dobé se pro ucely obecnych vypocti na grafickych kartach nejvice
vyuzivaji dvé technologie a to OpenCl [7] a NVIDIA CUDA [14]. Pravé struktura grafickych
karet a ptivodni cel pro zpracovani grafiky umoznuje oproti CPU mnohem lepsi paralelizaci.
Diky tomu mohou byt v urcitych pripadech grafické karty mnohonasobné rychlejsi nez stejny
vypocet na CPU. Srdce grafické karty je GPU (graphics processing unit), coz je procesor
grafické karty. Na GPU lze provadét vétsinu vypocta stejné jako na CPU.

Existuji dva modely vyuziti CUDA, resp. obecnych vypocti na grafickych kartach. Pokud
je cely vypocet provadén na GPU, nazyva se tento model homogenni. Pokud je na GPU
provadéna pouze Cast vypoctu, napriklad fazeni, jedna se o model heterogenni.

3.1 CUDA

CUDA je technologie od firmy NVIDIA [14]. Zkratka CUDA znamend Compute Unified
Device Architecture. Je to jak hardwarovd platforma, tak i softwarova platforma. CUDA
byla predstavena v roce 2006. Oficidlné jsou podporovdny programovaci jazyky C/C++
a Fortran. Existuje vSsak mnoho programovacich jazyki, které dokazi CUDU vyuzit, jako
jsou naprt. Java a Python. V pripadé jazyka C, resp. C++, je program pro CUDA napsan
v téchto jazycich s rozsitenim CUDA C. CUDA C pridéava do C néktera dalsi klicova slova.
NVIDIA poskytuje mnoho oblibenych nastroju pro vyvoj na riznych platformach. Napiiklad
debuger cuda-gdb je rozsifenim gdb. Pro vyvoj jsou pripravena rozsiteni pro dvé IDE nazvané
NVIDIA Nsight pro Visual Studia a pro Eclipse. Néasledujici text se snazi nastinit a priblizit
zakladni vlastnosti CUDA, dalsi podrobnosti 1ze nalézt v dokumentaci CUDA [15].

Zatizeni (grafickd karta), které vykonava kéd CUDA, se nazyva device. Zbytek pocitace,
resp. CPU a paméf RAM, na kterém je vykonan jiny kéd nez CUDA, je v ramci CUDA
nazyvan jako host. Funkce, kterda se spousti na GPU, se v CUDA nazyva kernel. Tato
funkce je v podstaté kéd, ktery vykonava kazdé vldkno. Tato vldkna se sdruzuji do bloku
a bloky se sdruzuji do gridu viz 3.1. Rozméry bloku a gridu mohou byt az trojrozmérné.
Velikost bloku a gridu je omezena. Pro zjisténi souradnice vldkna se vyuzivaji specidlni
struktury blockIdzr pro zjisténi souradnice bloku a threadldx pro zjisténi souradnice vlakna
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v bloku. Tyto struktury maji t¥i atributy z, y a 2, které urc¢uji soutadnici v rozméru x, y a z.
Pro zjisténi poctu bloki se opét pouziva specialni struktura gridDim se stejnymi atributy
rozmeéru jako pro zjisténi indexu. Pro zjisténi velikosti bloku se pouziva podobnd specidlni
struktura jako gridDim a to blockDim se stejnymi parametry. Pokud tedy chceme zjistit
»globalni“ souradnice vldkna v rozméru x (resp. soufadnice y = 0 a z = 0), provedeme to
pomoci vypoctu: blockDim.x * blockIdz.x + threadldz.x . [15]

grid
blok blok S<blok [T ——
(0;0) (1;0) Y |
L S -~
- L blok (2;0)
blf)k blf)k \ blka [ vizgkno vlakno vlakno
(o0 Wb &1 (0:0) (1,0) 2:0)
IR R
\
AY
\
\ vlakno vlakno vlakno
\ (0;1) (1;1) (2;1)
\
o [N | I |
<

Obrazek 3.1: Seskupeni vlaken do bloku a gridu

3.1.1 Architektura CUDA

Architektury GPU se od sebe odlisuji. To, jaké vlastnosti CUDA dokéze vyuzit, je oznaco-
vano jako compute capability (napf. 1.2, 2.0, 3.5). Ruzné verze GPU se lisi i v poctu a stavbé
jednotek a velikostech paméti. V principu jsou si vsak podobné. Kazdé GPU muze obsa-
hovat nékolik streaming multiprocesori (SM), které jsou zakladni hardwarovou jednotkou.
Multiprocesor se skldada z velkého mnozstvi relativné jednoduchych streaming procesori,
které vykonavaji vldkna. Na kazdém multiprocesoru muze byt spusténo nékolik bloku na-
jednou. Blok vldken se rozdéli do tak zvaného warpu. Warp je v soucasné dobé (architektura
Kepler) 32 vldken. Warp je zpracovan multiprocesorem najednou jako SIMD. To znamen4,
ze na kazdé vlakno ve warpu je pouzita stejnd instrukce. Multiprocesor obsahuje planovac,
ktery planuje, jak se budou warpy spoustét. Planova¢ nezarucuje poradi warp, jejich spus-
téni mize byt tedy ,ndhodné“. Prepinanim warp lze zakryt rychlost pristupu k pomalejsi
paméti. Je tedy vyhodné spoustét na kazdém multiprocesoru vice bloki.

3.1.2 Typy paméti
V architekture CUDA je nékolik druht paméti. Paméti se mezi sebou lisi svou rychlosti,

resp. dobou pristupu, zpusobem pouziti a viditelnosti v ramci seskupeni. Obrazek, jak jsou
paméti na grafické karté umistény, je vyobrazen na obrazku 3.2.
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Obrézek 3.2: Pamétovy model CUDA

3.1.2.1 Globalni pamét

Globalni pamét je pamét na grafické karté mimo multiprocesor. Tato pamét je relativné ve-
lika - v fadech GB. Pristup k této paméti je ze vSech paméti na grafické karté nejpomalejsi.
Pro pristup k této paméti se casto pouziva technika coalescing. Kdy vldkna ve warpu pri-
stupuji k ¢asti paméti, kterd je za sebou. Pristup, resp. viditelnost, je odevsud véetné hosta.
Nejcastéji se tato pamét pouziva pro zkopirovani potfebnych dat pro vypocet z hostu.

Pozn.: Pojem globélni pamét mé dva vyznamy. Prvni je oznaceni virtudlni paméti CUDA.
Ve druhém vyznamu je termin globélni pamét myslen jako pamét zafizeni (device memory).

3.1.2.2 Registry

Registry jsou umistény piimo v multiprocesoru a je to nejrychlejsi pamét na celé karté.
Data v nich uloZend jsou viditelnd pouze v ramci vldkna. Pocet registri na vlakno jde
nastavit parametrem pii kompilaci programu. Pocet registri na multiprocesoru je v fadu
tisictt 32 bitovych registru (pro 3.5 je to 64 tisic).

3.1.2.3 Lokalni pamét
Lokalni pamét je ¢ast globalni paméti, méa tedy podobné vlastnosti jako tato pamét. Pokud

jiz pocet registri pro vldkno nestaci, uklddaji se dalsi lokalni data vldkna pravé do této
paméti. Viditelnost je stejnd jako v pripadé registrii, tedy pouze z vlakna.
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3.1.2.4 Sdilena pamét

Sdilena pamét slouzi hlavné pro komunikaci v rdmci bloku. Je tedy viditelna pouze v ramci
bloku. Tato pamét je umisténa v multiprocesoru, tomu také odpovida rychlost prace s ni.
M3 nizsi latenci a vétsi sitku pasma nez lokalni a globalni paméti. Velikost sdilené paméti
je v tadu kB (pro 3.5 je to 48 kB) pro kazdy multiprocesor.

3.1.2.5 Pamét textur

Pamét textur, jak jiz ndzev napovidd, je puvodné urcena pro ukladani textur. Tato pamét
je ulozena v ¢asti globalni paméti. Jeji vyhoda oproti globalni paméti je specidlni zpusob
cachovani. Protoze je pivodné urcend pro textury, je cachovano 1D, 2D nebo 3D okoli dle
ulozenych dat. Pokud tedy probiha ¢teni naraz z okoli, je vSe nacachovano a pristup je velmi
rychly. Pokud tomu tak neni, pristup k paméti je ndhodny, rychlost se nemusi projevit. Cache
této paméti je umisténa na kazdém multiprocesoru. Viditelna je odevsud véetné hostu. Tato
pamét je po naalokovani konstantni a neménna. Jeji velikost cache na multiprocesoru je
nékolik kB (pro 3.5 je to 12 - 48 kB).

3.1.2.6 Pamét konstant

Pamét konstant je stejné jako pamét textur ulozena v globalni paméti. Je cachovana do cache,
kterad je ulozena na multiprocesoru. Jak jiz nazev napovidé, je od alokace paméti na hostu
neménnd. Do této pameéti se uklddaji také parametry kernelu. Velikost cache je v fadu jed-
notek kB (pro 3.5 je to 8 kB).

3.1.2.7 Read-Only Data cache

Read-Only Data cache je pamét, kterd se vyskytuje az od compute capability 3.5. Tato
pamét je umisténa na multiprocesoru, takze pristup k ni je velmi rychly. Jeji vyhoda oproti
paméti konstant je, Ze nemusi byt alokovana pfed spusténim kernelu, ale data do ni mohou
byt prirazeny az za béhu. Kompilator se sam snazi urcit, které proménné jsou neménné
a budou vyuzivat tuto cache. Vyuziti této cache lze vynutit i v kddu pomoci klicovych slov
¢i specialni funkce. Velikost Read-Only Data cache je v fadu desitek kB (pro 3.5 je to 48 kB).

3.1.2.8 L1 a L2 cache

L1 a L2 cache slouzi pro cachovani globdlni paméti, tim pomadahaji zrychlit pristup k ni.
L1 cache je umisténa v multiprocesoru. Je to stejna ¢ast paméti jako sdilend pamét. Rozlozeni
paméti mezi sdilenou a L1 cache lze nastavit - na vybér jsou 16/32/48 kB. Maximélni velikost
L1 cache je 48 kB. L2 cache je sdilené pro celé GPU.

3.1.3 Synchronizace

Jako u kazdého paralelniho vypoctu i v CUDA je spravnd synchronizace nutnosti. V. CUDA
Ize jednoduse synchronizovat vldkna v ramci bloku pomoci zavolani specialni funkce na-
zvané ___syncthreads(). Aby tato synchronizace fungovala, je potieba, aby tuto funkci
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zavolala vsechna vlakna v bloku. Je tedy potfeba dbat na to, aby se koéd nerozvétvil
a ___ syncthreads() nevolala jenom néjaka vldkna. Jelikoz se pro ¢teni z globalni paméti
vyuzivaji L1 a L2 cache, kde mohou byt nacachovand nékterd data, je v pripadé, ze je
potreba pristupovat ke stejné pameéti z vice blokl, nutné vynutit zapsani do globalni pa-
méti. Toto se provadi pomoci zavolani dalsi specidlni funkce _ threadfence(). Tato funkce
vynuti zapis do globalni paméti, takze zapise data z L1, resp. L2 cache. Dalsi moznosti
synchronizace jsou atomické proménné, diky kterym lze pristupovat k jedné ¢asti paméti
z vice vldken zaroven. Pomoci atomickych funkci 1ze také v CUDA vytvofit mutex. Protoze
je volani kernelu asynchronni (necekd se na jeho dokonéeni), je ho potfeba také synchro-
nizovat s hostem, resp. pockat na jeho dokonceni. Toto se provadi pomoci zavolani funkce
cudaDeviceSynchronize() z hostu.

3.1.4 Komunikace vice grafickych karet

CUDA umoztiuje vyuzit vice grafickych karet, aby se urychlil vypocet. Nastdvaji zde vSak
dalsi problémy - prevazné s vyménou dat a synchronizaci mezi GPU. Existuje nékolik moz-
nosti, jak problém s vyménnou dat a synchronizaci vyresit. Prvni moznosti je, ze kernely
pobézi na kazdém GPU nezavisle na sobé a po néjakém case se vypocet prerusi. Na hostu se
provede potfebna vyména dat mezi GPU a znovu se vypocet spusti. Dalsi moznost prinasi
vyuziti technologii Unified Virtual Adressing (dale jen UVA) a Peer-to-Peer (déle jen P2P).
UVA usnadnuje praci s paméti. Pamét hosta a vice GPU se tvari pro programatora jako
jedna pamét. To znamend, Ze z ukazatele lze poznat, kam ukazatel sméfuje (na jaké zatrizeni
nebo hosta). P2P je zpisob, jak pristupovat z jednoho GPU do paméti druhého GPU piimo
nebo kopirovat mezi GPU primo bez potieby vyuziti paméti hosta. Diky tomu je kopirovani
mezi GPU velmi rychlé a neni pottfeba definovat, kde je pamét, na kterou ukazatel odkazuje
fyzicky ptfitomna. Aby P2P fungoval, je potfeba, aby bylo pfed pouzitim P2P aktivovano
pomoci funkce cudaDeviceEnablePeerAccess(). Déle je potfeba, aby aplikace byla 64bitova
a zarizeni byla na stejném radici.

Pro vyménu mezi GPU se nejcastéji pouzivaji dva modely [13] vymény. Tyto modely
zohlednuji zapojeni grafickych karet a snazi se vyuzit co nejrychlejsi komunikaci skrz nej-
rychlejsi spojeni. Prvni model je tzv. Left-Right, ktery ma dveé faze. Zatizeni si v prvni fazi
mezi sebou vyménuji nejdiive data doleva, v druhé fazi se provadi vymeéna doprava. Tyto
faze se stiidaji. Tento model je zobrazen na obrazku 3.3. Druhy model se nazyva péarovy.
Také tento model je rozdélen na dvé fize. V prvni fazi mezi sebou komunikuje kazdé sudé
zafizeni s nejblizsim dalsim lichym zafizenim (0-1; 2-3; ...). V druhé fazi mezi sebou komu-
nikuje kazdé liché zatizeni s nejbliz§im dalsim sudym zafizeni (1-2; 3-4; ...). Tento model je
zobrazen na obrazku 3.4.
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Obréazek 3.4: Parovy model komunikace




Kapitola 4

RCPSP

Resource Constrained Project Scheduling Problem je NP-tézky problém [2]. Je to problém,
pri némz je tieba rozvrhnout projekt, ktery se skldadd z mnoziny aktivit J = {0,1,...,n+ 1}
(n € Z*) s n + 2 aktivitami a mnoziny zdroju K = {1,...,q} (¢ € Z") s ¢ ruznymi zdroji,
které aktivity vyZzaduji. Zdroje maji omezenou kapacitu Ry (kde Ry € Z*, k € K), které
je po celou dobu trvani projektu konstantni a v kazdé ¢asové jednotce se jejich kapacita
obnovuje. Kazdd aktivita ma danou dobu trvan{ aktivity d; (d; € Zg, j € J), ktera je
nepreemtivni (nelze ji prerusit a opétovné napldnovat). Dale méa aktivita mnozinu pred-
chudct P; (j € J) a pozadavky na zdroje ;5. Aktivita 0 je pocatecni aktivita a n + 1
koncové, tyto aktivity maji nulovou délku (dy = d,+1 = 0) a nemaji zddné pozadavky
na zdroje (ro = Tnt1k = 0;Vk € K), pouze cely rozvrh uzaviraji. Vztah aktivit mezi
sebou tvori orientovany graf G(J, A), kde J je mnozina aktivit, kterd tvoii vrcholy grafu,
a A= {Py,P,...P,r1} je mnozina predchudcu vrcholu (aktivit), kterd tvofi orientované
hrany. Ukazka této sité je na obrazku 4.1.

Resen{ projektu mizeme zapsat jako vektor (So, S1,...,Sn41), kde S; (j € J;S; > 0)
je polateéni ¢as napldnované aktivity. ReSeni lze také zapsat jako vektor kone¢nych ¢ast
aktivit (Fo, F1, ..., Fut1), kde Fj (j € J; Fj > 0) je konecny ¢as naplanované aktivity, to jest
Fj:Sj—l-dj,jEJ.

To, Ze je aktivita j naplanovéna v ¢ase t (t € Zg), budeme znacit jako A(t), kde A(t) =
{7 € J|S; <t < F;}. Aby mohla byt aktivita j napldnovana, musi byt splnény dvé
podminky:

1. Vsichni pfedchudci aktivity j, tj. mnozina Pj, jiz musi byt skonceni.
Tedy musi platit: F; < S5;VI € Pj;Vy,l€ J

2. Na vSech zdrojich, které aktivita pozaduje (7} ), musi byt misto po celou dobu trvani
aktivity, tj. soucet aktualniho cerpani zdroje a pozadavek aktivity na zdroj r;; musi
byt mensi nez jeho kapacita Ry.

Musi tedy platit: Y rqr+ 7 < Ri, kde j € Jik € K;Vt € (S}; Fj)
qeA(t)

Ukolem je nalézt co nejkratdi rozvrh neboli makespan. Lze tedy ¥ici, Zze cilem je nalézt
takovy rozvrh, kde aktivita n + 1 m& minimalni kone¢ny cas, tj. hleda se min F}, ;. RCPSP
je formalné oznacen jako m, 1|cpm|Cinaz-

11
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4.1 Matematicky model

min F (4.1)
F, < S; vlie PjVj,leld

> rer < Ry Vk € K;Vt € Zg (4.3)
qEA(R)

4.2 Dalsi vlastnosti rozvrhu

Kazdy rozvrh mé svou kritickou cestu (CPM). Je to nejkratsi cesta v rozvrhu v pripadé, ze
se neberou v iivahu kapacity zdroji, neboli zdroje maji neomezenou kapacitu. Délka kritické
cesty 1ika, ze délka optimalniho Teseni rozvrhu musi byt stejnd nebo vétsi nez délka kritické
cesty (|CPM| < makespan).
U kazdé instance lze spocitat také jeji nejdelsi moznou délku vysledného rozvrhu. Jednou
z moznosti, jak nalézt nejdelsi délku rozvrhu je secist délky trvani vSech aktivit, tedy Z d;.
J

4.3 Ukazka rozvrhu

Na obrazku 4.1 je zobrazena sit projektu. V této siti jsou zaznamenany jak délka tr-
vani aktivity, tak jeji pozadavky na zdroje. Tento projekt md n = 6 a mnozinu akti-
vit J ={0,1,2,3,4,5,6,7}. Déle ma projekt dva zdroje K = {1,2}. Kapacity zdroji jsou
R; =4 a Ry = 3. Jedno z mnoha moznych feseni tohoto projektu je zobrazeno na obrizku
4.2. Vysledny vektor tohoto rozvrhu s pocatecnimi casy aktivit (S;) je (0,0,0,3,7,2,8,10)
nebo vektor s konecnymi casy (Fj) je (0,3,2,7,8,5,10,10). Makespan tohoto Feseni je tedy
makespan = Sp4+1 = Fr41 = 10.
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Obrazek 4.1: Ukazka sité projektu

R1 =4

= N W b

0 123 4567 8 910 1112 ¢
R2=3

0 123456178910 1112 ¢

Obrazek 4.2: Mozné teseni projektu z obrazku 4.1
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Kapitola 5

Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je zptisob, ktery je inspirovany skutec¢nou genetikou. Také terminologie
odpovida té, ktera se pouziva v genetice. Je ddna mnozina jedincti, ktera se nazyva generace.
Kazdy jedinec neboli chromozom je reprezentovan geny, které ho urcuji.

Snahou genetického algoritmu je vylepsovat jedince v kazdé generaci tak, aby bylo po ur-
¢itém poctu generaci ziskdno co nejlepsi feseni. Diagram algoritmu je zobrazen na ob-
razku 5.1. Sestaveni nové generace, resp. vylepseni jedincii, mize probihat nékolika zpt-
soby. Nejjednodussi zptisob je zkopirovani nejlepsich jedincti do dalsi generace. Dalsi zptisob
je zktizeni dvou ¢i vice jedincii z generace a tim vytvorit nového jedince. Velmi pouzivanym
zpusobem je také mutace jedince, kdy jedinec zmutuje sam. Aby geneticky algoritmus neu-
vizl v lokdlnim maximu (resp. minimu), je dobré v kazdé generaci vygenerovat néjaké nové
jedince, ¢imz se zajisti, ze se bude generace dale diverzifikovat.

Kazdy jedinec genetického algoritmu reprezentuje jedno reseni problému a je tedy nutno
tento problém néjakym zpusobem prevést na geny, které budou reprezentovat jedince. Jsou
dva zplsoby reprezentace Teseni problému. Prvni reprezentace je piimé, kdy kazdy gen
jedince reprezentuje primo feseni problému. Dalsim zplisobem je neptima reprezentace, kdy
se vyuziva funkce, kterd dokéze z chromozomu jedince ziskat.

Dtlezitou soucasti genetického algoritmu je ohodnocovaci funkce, kterd dokaze urcit,
ktery jedinec je dobry a ktery ne. Tato funkce poskytuje informace nejen o tom, jak je
feseni kvalitni, ale i jaké ma jedinec predpoklady pro dalsi kiiZeni, resp. mutaci. Z toho
vyplyva, ze aby mohl byt vyuzit geneticky algoritmus pro néjaky problém, je potieba, aby
tento problém i jeho feseni bylo mozno ohodnotit.

Dobré nastaveni genetického algoritmu je pro kazdy problém trochu jiné. Hlavnimi fak-
tory nastaveni genetického algoritmu jsou velikost populace a pocet generaci. Mala populace
nezajisti dostatec¢nou diverzifikaci jedincu. Naproti tomu ohodnocovani velké populace je
velmi naro¢né a nedokaze zajistit znacné zlepseni vici ¢asu béhu. U poctu generaci je tieba
zjistit vrchol, kdy je pravdépodobnost zlepSeni jiz malad. Tyto dva faktory lze nastavit dle
testd a z nich dosazenych vysledkt. Nastaveni faktori se také odviji od toho, zda je cilem
nalézt prumeérné reseni problému za kratky c¢as, nebo nalézt co nejlepsi reseni a na case tolik
nezalezi.

15
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[ Vytvoreni nové generace]
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Obrazek 5.1: Geneticky algoritmus

5.1 Paralelni geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus lze paralelizovat riznymi zpusoby. Nejjednodussim zptusobem para-
lelizace je paralelné ohodnocovat jedince ohodnocovaci funkci a paralelné vytvaret novou
generaci, tj. kfizeni, mutace atp. Ohodnoceni jednoho nebo skupiny jedincti probiha v sa-
mostatném vlakné.

5.1.1 Ostrovni geneticky algoritmus

Jednoduché paralelizace popsana vyse nardzi na hranice, ze velmi velkd populace jiz nemusi
zajistit velké zlepseni. Proto je dobré velkou generaci rozdélit na ¢asti, tzv. ostrovy. Tento
zpusob je inspirovan opét genetikou, resp. prirodou. Populace se mohou na ostrové nezavisle
na sobé vyvijet, resp. iterovat. Kazdy ostrov se tedy muze vyvijet jinak nez ostatni ostrovy.
Aby se Teseni jesté zlepsilo, provadi se jednou za Cas tzv. migrace. Migrace muze probihat
dvéma zpusoby, bud primo nebo skrz migrac¢ni ostrov. Pokud je migrace provadéna primo,
ostrovy si mezi sebou vyménuji jedince primo. Tento zpiisob je zobrazen na obrazku 5.2.

Naproti tomu migrace skrz migracni ostrov migruje ¢ast populace z ostrova na migracni
ostrov. Naopak z migra¢niho ostrova migruji na ostrov jedinci, kteri tam jiz jsou. Tento
zpusob je zobrazen na obrazku 5.3.

Ostrovni geneticky algoritmus je velmi vhodny pro pouziti na grafickych kartach s CUDA,
je patrné, ze ostrovy mohou byt bloky a vlakna mohou zpracovavat jedince.
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Migrace

Obrazek 5.2: Prima komunikace ostrovu

Migracni
ostrov

Migrace

Obrazek 5.3: Komunikace pomoci migra¢niho ostrova
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Kapitola 6

Navrh genetického algoritmu resici
RCPSP problém

Cely navrh genetického algoritmu pro feseni RCPSP lze rozdélit na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je
definovani pouziti genetického algoritmu. Aby geneticky algoritmus fungoval, je tfeba defi-
novat jedince, ktefi budou tvorit populaci. Kazdy jedinec bude jedno mozné feseni instance
problému RCPSP. Dale je potteba definovat kiizeni a mutaci jedincti v populaci. Nako-
nec je potfeba navrhnout paralelizaci genetického algoritmu. Druhd ¢ast navrhu je ziskéani,
zpracovani a zlepseni jedince, tedy mozné feseni instance problému RCPSP.

Cely algoritmus tedy nejprve vytvori populaci jedinct. Poté je z kazdého z chromozomu
jedince sestaven rozvrh. Nasleduje pokus o zlepseni rozvrhu. Po vylepseni rozvrhu je né-
sledné pretvoren chromozom tak, aby geny odpovidaly vylepSenému rozvrhu. Tato metoda
se nazyva chromozom adjustment. Déle jiz prichdzi na radu proces genetického algoritmu,
ktery vytvori novou generaci. S novou generaci se cely proces opakuje od zacatku. Takto
se pokracuje, dokud neni dosazeno ukoncujiciho kritéria. Cely proces algoritmu je zobrazen
na obrazku 6.1.

6.1 Reprezentace jedince

Kazdy jedinec v genetickém algoritmu predstavuje jedno mozné feseni instance problému
RCPSP. Reprezentace je pfimé, a to pomoci tzv. priorit, které jsou pak pouzity piimo
k sestaveni rozvrhu. Kazda aktivita tak predstavuje jeden gen chromozomu. Pokud tedy ma
instance n aktivit, ma chromozom n + 2 (n aktivit + pocéteéni + koncova aktivita) gent.

chromozom = {geng, geny, ..., genp41} (6.1)

6.2 Sestaveni rozvrhu

Sestaveni rozvrhu probihd ve dvou fazich. V prvni fazi se sestavi poradi, v jakém budou
aktivity postupné planovany. Druhd faze je planovani aktivit.

19
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Vylepseni rozvrhu

'

Ohodnoceni kvality
rozvrhu

'

(= Chromozom adjustment

Obrazek 6.1: Diagram algoritmu

6.2.1 Activity list

Aby mohl byt z chromozomu sestaven rozvrh, je potfeba nejprve sestavit tzv. activity list
(AL). Tento list je sefazeni aktivit v pofadi, v jakém budou napldnovdny. Poradi aktivit
je uréeno dvéma pravidly. Prvni pravidlo, které urcuje poradi, je, ze vsSichni predchiidci
aktivity jiz musi byt v activity listu. Druhym pravidlem razeni je pravé priorita, kterou je
gen chromozomu. Pseudokdd sestaveni activity listu je uveden v Algoritmus 1.

Algoritmus 1 Sestaveni activity listu
Input: P - pole s mnozinami predchiudct aktivit
Input: J - set aktivit
Input: C - pole s prioritami aktivit (chromozom)
Output: AL - activity list
1. AL < {} //aktivity list
2: freeActivities <— {0} //set aktivit k pfidani do AL
3: while not empty freeActivities do
1 < aktivita € freeActivities s max Cuptivita
pridat 7 do AL
odeber i z freeActivities
for all ac € J AND ac € freeActivities AND ac & AL do
if Vaktivity € Py, jiz jsou v AL then
pridej ac do freeActivities
10: end if
11: end for
12: end while
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6.2.2 SGS

Pro sestaveni rozvrhu z activity listu se pouziva algoritmus SGS (Schedule generation sche-
mes). Tento algoritmus existuje ve dvou verzich. U prvni verze nazvané paralelni SGS je
dokazéano [8], Ze v nékterych piipadech nedokaze nalézt optimalni feseni, je tedy pro sesta-
vovani rozvrhii nevhodné. I proto je zvolena druhd verze nazvana serial SGS.

Jak jiz ndzev Schedule generation schemes napovidé, postupné se za sebou vsSechny ak-
tivity naplanuji. Poradi aktivit, v jakém jsou naplanoviny, je urc¢eno podle activity listu.
Sestaveni rozvrhu funguje na principu generaci (g), kde se v kazdé generaci vybere a na-
planuje jedna tloha. Pro sestaveni rozvrhu je tedy treba stejny pocet generaci jako pocet
aktivit. V kazdé generaci je potreba vzit dalsi aktivitu j z activity listu. Protoze poradi acti-
vity listu respektuje precedence aktivity, nemtze nastat problém s tim, ze bude planovana
aktivita, u které jesté nejsou naplanovani jeji predchudci. Nasleduje spocitani nejdrivéjsiho
konec¢ného casu aktivity j oznaceného EF}. Nejdiiveéjsi konecny cas se spocitd tak, Ze se
berou v tvahu pouze predci a zanedbava se potieba zdroji. To lze provést jednoduchym
zjisténim, ktery predek ma nejveétsi konecny cas Fj, a prictenim doby trvani d; planované
aktivity j k tomuto ¢asu. Nakonec se urci konecény ¢as F) tlohy j a to tak, Ze se v intervalu
(EF; —dj, LS — dj), kde LS je nejvétsi mozna délka rozvrhu spocitana jako soucet vsech
délek aktivit, nalezne nejnizsi Cas, od néhoz lze aktivitu umistit na zdroje, které vyzaduje.
Casova slozitost algoritmu uvedeného v Algoritmus 2 je O(Kn?), kde K je pocet zdroji a
n pocet aktivit.

Algoritmus 2 Sestaveni rozvrhu serial SGS

Input: P - pole s mnozinami predchiadca aktivit
Input: J - set aktivit
Input: AL - activity list
Output: F - pole s konecnymi casy naplanovanych aktivit
1: Fy < 0 //Naplanovani pocéatecéni aktivity
2: for (9=1;9<n+2;++g) do
3: Jj « AL, //Ziskani dalsi aktivit v pofadi z activity listu
// Spocitej nejdiivéjsi mozny koneény cas j v zévislosti pouze na precedenci
4: EFj%maa:FiHEPj
// Spocitej nejdiivéjsi mozny koneény cas j v zavislosti precedenci a kapacitou
zdroju
5: Fj < mint € (EF; —d;, LS — dj) + dj, kde musi byt volno pro aktivitu j na vSech
zdrojich, které potfebuje v intervalu (¢,t + d;)
6: end for

6.3 Vylepseni rozvrhu

Vylepseni rozvrhu probihd tfemi riznymi zpusoby. Zpusob pouziti téchto technik se lisi.
Prvni zptsob, nazvany Forward-Backward Improvement, je pouzit vzdy po sestaveni roz-
vrhu. Druhy zptsob, Hidden order jumping, vyuziva historie jiz sestavenych rozvrhi, resp.
vztahi mezi aktivitami. Tento zpusob se pouziva na ndhodné vybrané jedince. Treti zptusob,
nazvany Walking, se pouziva pouze u ndhodné vybranych nejlepsich jedinct.
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6.3.1 Forward-Backward Improvement

Forward-Backward Improvement(déle jen FBI) je zndmy zpusob, jak snadno vyleps$it rozvrh
[10]. Jak jiz ndzev napovidd, ma tato metoda dvé faze - dopfednou a zpétnou. Aby tuto
techniku bylo mozno pouzit, je nejdrive potreba sestavit rozvrh. Na takto sestaveny rozvrh
jiz je mozno aplikovat backward fazi algoritmu.

Backward faze je planovani rozvrhu v opa¢ném sméru od ukoncujici aktivity. Backward
faze se provede tak, Ze se oto¢i hrany v projektové siti, tedy z predchudcu se stanou néasle-
dovnici. Jako priority pro aktivity se pouziji konecné casy aktivit I} v piivodnim rozvrhu.
Z priorit se sestavi activity list a poté nasleduje SGS s projektovou siti s oto¢enymi hranami.
SGS zacind v koncovém case puvodniho rozvrhu a od tohoto casu se délka trvani aktivit
d; odecita. Tim se zajisti, Zze aktivity budou ,zarovnany* doprava k makespanu piivodniho
rozvrhu.

Po backward fazi nasleduje druhd faze forward. V této fazi se pouzije stejnd projektova
sit jako u vychoziho rozvrhu a zac¢ind se také planovat od pocatecni aktivity. Tato faze je
totozné s technikou sestaveni pivodniho rozvrhu s tim rozdilem, Ze jako priority pro activity
list slouzi pocatecni Cas aktivit z rozvrhu sestaveného backward fazi. Nyni se muze opét
opakovat backward faze s prioritami aktivit z konecnych casti aktivit z predchazejici forward
faze. Stridani fazi muze probihat tak dlouho, dokud bud nenastane maximalni pocet fazi,
nebo se rozvrh neprestane zlepsovat. Toto preusporadavani aktivit pomoci FBI muze délku
rozvrhu zmensSit avsak nemuze se stat, ze se délka rozvrhu zveétsi.

6.3.2 Hidden order jumping

Hidden order jumping je metoda, kterd vyuziva historii ziskanou z pfedchoziho sestaveni
rozvrhu [11]. Pokazdé, kdyz se sestavuje rozvrh, je do matice historie zapsano, zda je aktivita
¢ v activity listu pred aktivitou j. Pokud je aktivita ¢ v AL pTed j, pricita se k X; ; jedna.
Jestlize tomu tak neni, nepri¢ita se nic.

Metoda Hidden order jumping je vylepsend metoda sestaveni AL, kde se misto priorit
aktivit vyuziva pravé matice historie X;; vztaht aktivit. Zacind se stejné, tj. vybere se
pocatecni aktivita a ta se umisti na prvni misto AL. Poté se do mnoziny aktivit U, které je
a sami v AL nejsou. Rozdil je ve vybéru aktivity, kterd bude zarazena do AL. Misto pouziti
priorit aktivit se pouziva vaha aktivity w; vici ostatnim aktivitdm, které jsou v mnoziné U.
Vaha w; se spocita jako w; = ] Xj;/s, kde s je pocet AL pouzitych k ziskani historie.

ie(U—j)
Aktivita je poté ndhodné vybrana proporciondlné vici vize w;. Pseudokéd Hidden order
jumping je zapsan v Algoritmus 3.

6.3.3 Walking

Walking [11] je metoda, kterd se snazi vylepsit pouze nejlepsi jedince v populaci. Snahou
této metody je preuspoiddat aktivity v AL a ovérit, zda presunuti aktivity vedlo ke zlepseni
feSeni. To se provadi tak, ze se Nyqi-krat vybere nahodné aktivita j, kterda bude posunuta
ndhodné v AL vice dopfedu, maximélné vSak za posledniho svého predchiidce p € P;. Timto
posunem se pravidla AL neporusi. Poté se sestavi rozvrh z modifikovaného AL. Pokud se



6.4. CHROMOSOME ADJUSTMENT 23

Algoritmus 3 Hidden order jumping
Input: P - pole s mnozinami predchiadca aktivit
Input: J - set aktivit
Input: X - matice s historii vztahtu
Output: AL - activity list
o AL <+ {} //aktivity list
U<+ {0} //set aktivit k pfidani do AL
while not empty U do

w < {} //list s vdhami aktivit viiéi mnoziné U

for all doj € U

Wj < H X G / S
ie(U—j)

end for

1 < ndhodnéa aktivita proporciondlné vudi vaze w;
: pridat 7 do AL
10: odeber 7z U
11: for all ac € J AND ac ¢ U AND ac ¢ AL do

© ®

12: if Yaktivity € P,. jiz jsou v AL then
13: pridej ac do U

14: end if

15: end for

16: end while

vysledny rozvrh zlepsil, pokracuje se déle. Pokud nastalo zhorseni, vrati se aktivita na své
puvodni misto v AL. Pseudokdd je uveden v Algoritmus 4.

6.4 Chromosome adjustment

Jiz vylepseny rozvrh nemusi odpovidat chromozomu, ze kterého byl piivodni rozvrh sesta-
ven. Pokud by chromozom neodpovidal rozvrhu po zlepseni, neni zaruceno, Ze se z puvod-
niho chromozomu povede sestavit stejny vylepseny rozvrh. Proto se pouziva metoda nazvand
Chromosome adjustment [12]. Chromosome adjustment se provadi tak, Ze se v prvnim kroku

sV,

eV,

ty se zapisuji na misto indexu aktualni aktivity z AL. Pseudokéd Chromosome adjustment
je uveden v Algoritmus 5.

6.5 Geneticky algoritmus

Zaklad celého navrhu je tzv. random-key geneticky algoritmus. Kazdy jedinec predstavuje
jedno mozné feseni instance problému RCPSP. Tento algoritmus lze ve strucnosti popsat

nasledovné:

1. VytvoTeni populace tvorené chromozomy, které predstavuji jedince, resp. feseni
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Algoritmus 4 Walking

Input: P - pole s mnozinami predchuadct aktivit
Input: J - set aktivit
Input: AL - activity list
Output: AL - activity list
1: best < SGS(AL) //Pocatecni makespan, funkce SGS vraci makespan
2: for (n = 1;n < Nyax; + +n) do
3: k < random aktivita € J
p <+ posledni aktivita € P, v AL
end < pozice k v AL — pozice p v AL
move < random(1; end)
posun k v AL doleva o move
if best <= SGS(AL) then
posun k v AL doprava o move
10: end if
11: end for

Algoritmus 5 Chromosome adjustment

Input: Chromosome - chromozom
Input: AL - activity list posledniho vylepseného rozvrhu
Output: AdjustedChromosome - chromozome
1: sortedPriority < setad C'hromosome od nejvyssi po nejnizsi priority
2: while not empty AL do
3 j < odeber dalsi aktivitu z AL
4: p < odeber dalsi prioritu ze sorted Priority
5 Chromosome; < p
6: end while
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2. Vyhodnoceni populace

3. Z predchozi populace vytvorit novou populaci a opét opakovat 2. krok, dokud nena-
stane ukoncujici podminka

Random-key geneticky algoritmus ma vyhodu v tom, zZe reprezentace jedinct je pouze list
¢isel. Vytvoreni pocatecni populace muze tedy probéhnout pomoci vygenerovani ndhodnych
¢isel. Diky tomu lze na zacatku ziskat dostate¢né rtiznorodé jedince.

6.5.1 Ohodnocovaci funkce

Jako nejlepsi ohodnocovaci funkce genetického algoritmu se jevi makespan vysledného roz-
vrhu jedince. Dalsi moznosti je vyuziti tzv. modified makespan [12]. Modified makespan
dokaze k makespan pridat hodnotu v intervalu (0;1) a tim od sebe rozlisit jedince, ktefi
maji stejny makespan. Modified makespan zavadi funkci vzdélenosti dist(j) aktivity j k po-
sledni aktivité n + 1. Tato vzdalenost je urcena jako pocet aktivit na cesté od aktivity j
k posledni aktivité n + 1, véetné dlohy j a bez tlohy n + 1. Na cesté jsou vybirany vzdy
ulohy s nejmensi vzdalenosti. Hodnoty funkce dist jsou neménné, lze je tedy spocitat pouze
jednou (na za¢atku béhu celého algoritmu). Vypocet této modified makespan se vzdalenosti
L, coz je maximalni vzdéalenost aktivit vyuzitych k vypoctu, se provadi dle nasledujiciho
vzorce [12]:

M

F;
d

1 i|dist(i)=d

L
Z Z Fn+1

d=1 i|dist(i)=d

modi fied makespan = F, 1 + (6.2)

Druhou moznosti, jak od sebe rozlisit dva jedince se stejnym makespanem, je jejich index,
resp. poradi v populaci.

6.6 Rozdéleni populace

Pred vytvarenim nové generace je potieba celou populaci soucasné generace sefadit podle
ohodnoceni. Dle parametru genetického algoritmu se stanovi, kolik jedincii z populace bude
patiit do TOP, tj. nejlepsi jedinci, a kolik jedinct bude nélezet BOT, tj. nejhorsi jedinci.
Takto sefazend a rozdélend populace slouzi jako zaklad nové generace. Jedinci z TOP budou
do nové generace zkopirovani. Jedinci z BOT budou mutovat. Jedinci, kteri nejsou zarazeni
v TOP ani BOT, budou slouzit jako zaklad pro k¥izeni. Obrazek vytvoreni nové generace je
zobrazen na obrazku 6.2.

6.6.1 Krizeni

KriZeni dvou jedinctu probihd pomoci nahodnych ¢isel. Kfizeni je provadéno spojenim dvou
jedinctu (rodi¢i). Prvni rodi¢ je jeden z nejlepsich jedinci v populaci (z TOP) a druhy
rodi¢ je ndhodny jedinec z celé populace. Krizeni je realizovano tak, ze se pro kazdy gen
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Aktudlni generace Nova generace
TOP >
Krizeni
BOT Generovani
chromozom{

Obrazek 6.2: Vytvareni nové generace

vygeneruje ndhodné ¢islo v intervalu (0;1), pokud toto ¢islo bude mensi nebo rovno nez
stanovend hranice, bude gen potomka na i-tém misté stejny jako gen na i-tém misté prvniho
rodice (z TOP), pokud bude ¢islo vétsi, bude pouzit i-ty gen druhého rodice. Ukazka kiizeni
je zndzornéna v tabulce 6.1.

Druhy rodi¢ (z celé populace)
Nahodné ¢islo 0,8
Porovnani s hranici 0,7 >
Novy chromozom po ktizeni | 0,1

Tabulka 6.1: Kiizeni jedincta

6.6.2 Mutace

Mutace jedincii miize probihat nékolika zptsoby. Prvni zptsob je vygenerovani nahodnych
¢isel, které vytvori nového jedince stejné jako na zacatku celého genetického algoritmu.
Druhy zptsob je inspirovan kfizenim, kdy se vygeneruje novy jedinec, jenz se poté zkiizi
s jedincem, ktery bude mutovat. Obé tato reseni si jsou velmi podobné. Pokud se vytvori
novy jedinec, je pravdépodobné, ze v dalsi generaci bude zkfizen s jinym jedincem.

6.6.3 Ukoncujici kritéria

Ukoncujici podminka genetického algoritmu resiciho problém RCPSP je pfedem dany pocet
generaci, ziskanych z experimentd s implementaci. Dalsi ukoncujici kritérium je dosazeni
kritické cesty, protoze po dosazeni kritické cesty jiz nemuze byt nalezen jedinec s lepSim
makespan.
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Implementace pro CPU

Implementace pro CPU je provedena pomoci jazyka C++4. Tato implementace je multiplat-
formni (testovino MS Windows a GNU/Linux). Implementace vyuzivd kéd z diplomové
prace L. Bukaty [3]. Z tohoto kédu jsou pouzity funkce nacteni instance, spocitani lower
bound a vypsani vysledku. Implementace odpovida navrhu algoritmu popsaného v predchozi
kapitole 6. Pti implementaci bylo pouzito rozsireni jazyka C++ C+-+11.

7.1 Generovani nidhodnych cisel

Generovani nahodnych ¢isel probiha pomoci standardni knihovny z rozsiteni jazyka C-++
C++11. Jako generdtor byl zvolen default_random_ engine. Implementace tohoto genera-
toru je zvolena knihovnou. Jako seminko tohoto generatoru je zvolen aktudlni ¢as. Pro dis-
tribuci ¢isel z generatoru jsou pouzity uniformni distribuce.

7.2 Implementace paralelizace

Paralelizace je provedena za pomoci OpenMP [16]. OpenMP je specifikace pro prekladace
a knihovna pro vicevlaknové programovani. Podpora OpenMP je v soucasné dobé v pre-
kladac¢ich GCC a Visual C++, pldnovana je i podpora v LLVM [17]. K pouziti OpenMP
se pouzivaji tzv. direktiva. Diky tomu lze implementovat paralelni verzi, kterd muze fungo-
vat jako sériova v pripadeé, ze preklada¢ nepodporuje OpenMP. OpenMP direktiva zacinaji
klicovymi slovy pragma omp. Klicové slovo pragma znaci, ze pokud neni direktivum omp
v prekladaci implementovano, mize ho ignorovat. Diky tomu lze snadno paralelizovat for
cyklus tim, Ze se pred néj napise #pragma omp parallel for. Preklada¢ poté provede cely
for cyklus paralelné tak, ze vSechny iterace se spousti nardz. Synchronizace téchto vlaken
bude provedena na konci celého cyklu. Pokud je iteraci cyklu prili§ mnoho, neni vytvoreno
nové vldkno pro kazdou iteraci. Je vytvoreno pouze nékolik vldken, ktera jsou znovu pou-
zita. OpenMP také nabizi moznost, jak jednoduse pracovat se stejnou proménnou ve vice
vldknech najednou. Vice podrobnosti 1ze nalézt ve specifikaci OpenMP [18].

27



28 KAPITOLA 7. IMPLEMENTACE PRO CPU

7.3 Paralelizace

Geneticky algoritmus lze snadno zparalelizovat. Nejsnadnéji to lze provést tak, ze se vypocet
kazdého jedince provede v samostatném vldknu. Kazdé vldkno tedy sestavi rozvrh, poté se
ho pokusi vylepsit, nasledné rozvrh ohodnoti a nakonec se provede chromosome adjustment.
Po této fazi je nutné synchronizovat cely vypocet a seradit jedince podle ohodnocovaci
funkce. Razeni jedincti také miize probéhnout pomoci nékterého ze zndmgych paralelnich
radicich algoritmu (napf. bitonic sort). Po sefazeni jedincu ptichdzi na fadu vytvoreni nové
generace. To lze taktéz provést paralelné, tj. kazdé vlakno vytvori jedince pro dalsi generaci
bud kopirovanim, kiizenim nebo mutaci jedinct z aktualni generace. Cely tento proces je
zobrazen na obrazku 7.1.

L

| Nova iterace GA

Zpracovani jedince
(sestaveni rozvrhu,
vylepseni rozvrhu
a chromosome
adjustment)

Cort

Serazeni jedinc

Vytvoreni nové generace
(kopirovani, krizeni
a mutace)

Y Y A A A A
Nova generace

Obréazek 7.1: Paralelizace algoritmu

7.4 Sériova verze

Sériova verze implementace je diky implementaci paralelizace pomoci OpenMP provedena
zkompilovanim kédu bez podpory OpenMP. Diky tomu probéhnou vSechny ¢asti, které jinak
probihaji paralelné, sériové.
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Navrh a implementace GPU verze
algoritmu

GPU verze vychazi z CPU verze a je implementoviana pomoci CUDA. Implementace pro GPU,
stejné jako implementace pro CPU, vyuziva ¢ast kédu z diplomové prace L. Bukaty [3]. Im-
plementace je urcena jak pro vypocet za pomoci vice grafickych karet, tak i pro vypocet
na jedné grafické karté. Z technickych duvodi, pokud ma byt pouzita P2P komunikace mezi
kartami, lze implementaci pfelozit pouze na 64bitovém opera¢nim systému MS Windows
a GNU/Linux. Implementace je navrzena pro architekturu Kepler a novéjsi, tedy compute
capability 3.0 a vyse.

Vypocet na grafické karté je homogenni a provadi ho jeden kernel. Na hostu jsou spoci-
tany pouze délka kritické cesty, nejdelsi mozna délka rozvrhu a po vypoctu kernelu nalezeni
bloku s nejlepsim jedincem. Diagram s postupem je zobrazen na obrazku 8.1.

Transformace dat potfebnych
k vypoctu na GPU,
vypocet CPM a nejdelsi mozné
délky rozvzhu

/N
P I

kernel provadéjici vypocet kernel provadéjici vypocet

GPU 0O

Nalezenfi bloku s nejlepsim jedincem

Obréazek 8.1: Model vypoctu na GPU
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8.1 Rozdil oproti CPU

Oproti CPU bylo potfeba implementaci zjednodusit a odebrat néktera vylepseni, ktera nelze
dostatecné paralelizovat nebo kterda odporuji ndvrhu CUDA. Proto ve srovnani s CPU verzi
nevyuziva GPU implementace metody vylepseni rozvrhu Hidden order jumping a Walking.
Aby byl kéd dostateéné vykonny, je potieba dodrzet nékolik véci. Nejdulezitéjsi je vyuziti
spravného druhu paméti pro data, kterd se pro tuto pamét hodi. Mélo by se co nejméné
nadhodné pristupovat ke globalni paméti. Pokud se ke globalni paméti pristupuje, je vhodné
vyuzivat metody coalescing. Dale je tfeba zajistit dostatecné obsazeni SM bloky a tim za-
kryt pristupy k pomalejsi globalni paméti. Poté je potifeba zamezit prilisSnému vétveni kédu
(prevazné v rdmci warpu). Velkym problémem v CUDA je fazeni. Pro kazdé fazeni je pouzit
bitonic sort [4], ktery je nejpouzivanéjsim paralelnim fadicim algoritmem pro CUDA.

Dalsi nutnosti bylo pouziti jiné datové struktury nez haldy, ktera je pouzita k vytvoreni
activity listu. To je provedeno tak, ze se prvky v ,haldé“ neradi pti priddni prvku, ale
pri ziskani nejlepsiho prvku se projde celd ,halda“ a nalezne se nejlepsi prvek. Diky tomu je
vyrazné snizeno vétveni i ,nadhodny“ pristup, ktery by probihal pii pouziti klasické haldy.
Zaroven se tim vsak zhorsi casova slozitost ,haldy“. Pro ziskdni prvku je O(n) a pro pridani
prvku O(1), kde n je pocet prvka v haldé.

8.2 Paralelni model

Stejné jako u CPU je sestaveni, vylepseni a ohodnoceni jedince provadéno pomoci jednoho
vlakna. Blok CUDA tedy reprezentuje jeden ostrov v paralelnim genetickém algoritmu,
resp. populaci tohoto ostrova. Protoze neni pro implementaci nikterak vyhodné usporadat
vlakna, resp. bloky, do vice rozméri, je pouzit pouze jeden rozmér. Implementace je navrzena
pro spousténi 512 vldken v bloku a spusténi 4 blokt na jeden SM. Pocet vlaken a blokt lze
samoziejmé nastavit.

8.3 Datovy model

Nejdtlezitéjsi casti implementace je vyuziti spravné pameéti. Spravné usporadani a vyuziti
paméti mize vypocet vyrazné zrychlit. V piipadé nevhodného vyuziti paméti mtze byt
vypocet vyrazné zpomalen.

8.3.1 Globalni pamét

VsSechna pole, kterd jsou uloZena v globédlni paméti CUDA, jsou vytvarena pomoci funkce
cudaMallocPitch, tim je zaruceno, ze budou pole spravné zarovnéna a k pristupu bude vyuzit
coalescing. Takovéto pole lze pomoci vypoctu indexu pouzit jako dvourozmeérné, kde sitka
pole je stejné velka jako pocet vldken. Usporddani téchto poli je zobrazeno na obrazku 8.2.

V globalni paméti jsou takto ulozena pole pro zaznamenani aktualniho obsazeni zdroji,
kone¢né casy aktivit, priority, resp. chromozomy jedinci, activity list a pole s prvky haldy.
Tato pole jsou prilis velkd na to, aby se pro kazdé vldakno vesla do sdilené pameéti.
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Vlékno O 1 2 ................. n
Index0| 0;0 | 1;0 | 2,0 &3> n;0
. 7,
Index1| 0;1 | -
Pole n-tého
Index 2| 0;2 L vldkna
(jedince)
A
|ndex m O;m € v > N;m

Obréazek 8.2: Usporadani poli v globalni paméti

8.3.2 Sdilena pamét

Jelikoz je sdilend pamét sdilena pro vsechna vldkna, ktera jsou spusténa na multiprocesoru,
je potreba, aby data ve sdilené paméti zabirala co nejméné mista, aby bylo mozno spustit vice
blokli na SM a tim zakryt piistup k pomalejsi globalni paméti. Je proto pouzit trik, kdy je
stejnd cast paméti sdilena pro vice druht poli, kterd nejsou ve stejny cas vyuzivana zaroven.
Protoze je velikost burniky sdilené paméti 4 B, musi byt vsechna pole ulozené ve sdilené paméti
zarovnana na 4 B. Nasledujici data (data jsou sefazena stejné jako ve sdilené paméti):

Délka trvani aktivit, kterd je pro vsechna data stejnd, ma velikost je 1 B pro kazdou
aktivitu. Jeji celkova velikost pro blok je tedy n byti, kde n je pocet aktivit. Tato c¢ast
paméti je zarovnana na 4 B, jeji velikost je tedy n 4+ 4 — (n mod 4).

Kapacita zdroji, ktera ma velikost 2 B pro kazdy zdroj. Jeji celkova velikost je 2 x K
byti, kde K je pocet zdroji. Tato ¢ast paméti je zarovnidna na 4 B, jeji velikost je tedy
2% [K + (K mod 2)] B.

Nasleduji tri proménné, jejichz tcel je: urceni zacatku c¢teni migrace v bloku, urceni
zacatku ¢teni migrace v zafizeni a proménnd urcujici, zda je jiz v bloku dosazeno kritické
cesty. Kazda z téchto tii proménnych mé velikost 4 B, dohromady tedy zabiraji 12 B.

Dalsi ¢ast paméti zabiraji proménné, které urcuji pocet prvka v haldé s velikosti 2 B
pro kazdé vlakno. Jeji velikost je tedy 2x*t B, kde ¢ je pocet vlaken v bloku. Tato ¢ast paméti
je sdilena s polem, ve kterém jsou ulozena poradi sefazenych jedinct. Pro kazdé vldkno je
velikost 2 B, tedy celkova velikost na blok je 2xt B. Déle je tato ¢ast paméti sdilend s polem,
které se vyuziva pro serazeni aktivit, kde kazda aktivita zabira velikost 2 B. Jeji velikost je
2 x nB, kde n je pocet aktivit. Tato ¢ast pameéti je velika jako velikost nejvétsiho sdileného
pole, tedy 2xmax(n,t) B. Tato ¢ast paméti je zarovnana na 4 B. Celkova velikost lze spoéitat
jako 2 % [max(n,t) + (max(n,t) mod 2)] B.
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Po predchozi ¢asti paméti nésleduje ¢ast, kde jsou ulozena pole, kterd urcuji, zda je
aktivita jiz naplanovana. Kazdé vldkno ma své pole. Kazdy bit tohoto pole predstavuje
jednu aktivitu (zda je, ¢i neni napldnovand). Proto je jeho velikost dostate¢né mald na to,
aby mohlo byt umisténo ve sdilené paméti. Jeho velikost je n/8 B pro kazdé vldkno. Cést
pro kazdé vlakno musi byt zarovndna na 4 B. Velikost pro kazdé vlakno po zarovnani bude
n/8+4—[(n/8) mod 4] B. Celkova velikost pro blok je tedy {n/8+4—[(n/8) mod 4]}x*t B.
Stejné ¢ast pameéti je zaroven sdilena s polem pro ulozeni makespanu kazdého vlakna, ktery
mé velikost 4 B. Jeji minimélni velikost musi byt tedy 4 « ¢t B pro cely blok. Déle je tato
cast paméti sdilena s polem, ve kterém se provadi fazeni aktivit a konecénych ¢ast. Velikost
kazdého z poli je nasledujici mocnina 2 po poctu aktivit. To lze spocitat jako 4 * oMogy n
Proto musi byt minimaln{ velikost této paméti alespoii 2 218271 B. Také tato ¢4st paméti
je zarovnéna na 4 B. Celkova ¢ast této paméti je tedy max({n/8 + 4 — [(n/8) mod 4]}
t, 4% t,4 % 2Mos2n]) B,

Celkova velikost potrebné sdilené paméti pro jeden blok lze vypocitat dle nasledujiciho
vzorce:
{n+4—(n mod 4)}+{2%[K+ (K mod 2)]} +12+ {2 [max(n,t)+ (max(n,t) mod 2)]}+
{max({n/8 +4 — [(n/8) mod 4]} *t,4*t,4x2M°s27)} B

Pro vypocet instance se 122 aktivitami a 4 zdroji, ktery bude vyuzivat 512 vldken na blok,
je potTeba 9 360 B. Jestlize je velikost sdilené paméti na multiprocesoru 48 KB, Ize na jednom
SM spustit az 5 blok.

8.3.3 Ostatni paméti

Projektova sit, tedy predchidci (resp. nasledovnici) aktivit a pozadavky aktivit na zdroje, je
ulozena v paméti textur. Pozadavky aktivit na zdroje jsou v pameéti ulozeny za sebou v 1D
poli nasledovné {rgo;701;...;70k:71,0;---Tnq}, kde n je pocet aktivit a ¢ pocet zdroji.
V pripadé sité s predchidci jsou pouzita dvé pole. V jednom poli jsou za sebou ulozeni vzdy
predchudci prvni aktivity poté predchidci druhé aktivity atd. Druhé pole jsou indexy, kde
v prvnim poli zac¢inaji predchudci aktivity. Pokud je potieba ziskat predchudce aktivity 7,
je nejprve potieba ziskat z druhého pole pocet predchidct aktivit s indexem mensim nez j,
toto ¢islo je ulozeno v poli na indexu j, a pocet aktivit, které se ziska jako p[j + 1] — p[j].

Dalsi podrobnosti o instanci, jako pocet aktivit, pocet zdroji atd. jsou kernelu predavany
jako parametr. Jsou tedy ulozeny v konstantni, resp. read-only cache, paméti.

8.4 Chromosome adjustment

V metodé Chromosome adjustment bylo tfeba vyresit problém s rfazenim. Serazeni priority
a aktivit dle kone¢nych casti pro kazdého jedince jednim vlaknem je velké zpomaleni celého
vypoctu. Proto se pouziva chromosome adjustment postupné od prvniho az po posledniho
jedince. Nejprve se nactou do sdilené paméti potiebnd pole (priority a kone¢né casy aktivit),
tato pole se postupné sefadi a nakonec se provede ulozeni priority do chromozomu do globalni
paméti. Poté prichazi na fadu dalsi jedinec. Toto feseni je velmi rychlé diky paralelnimu
fadicimu algoritmu bitonic sort. Pseudokéd tohoto postupu je uveden v Algoritmus 6.
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Algoritmus 6 Chromosome adjustment GPU verze

Input: PR - pole poli priorit aktivit v globdlni paméti
Input: FT - pole poli kone¢nych c¢asti aktivit v globalni paméti
Input: Individuals - mnozina indext jedinct
Output: AdjustedChromosme - pole poli chromozomu v globalni paméti
1: sharedPriority //pole ve sdilené paméti
2: sharedFinishTime //pole ve sdilené paméti
3: for all ¢ € Individuals do
4: sharedPriority < PR[i] //nacti do sdilené paméti priority jedince i
5 sharedFinishTime < FT[i] //nacti do sdil. paméti konecné casy aktivit jedince i
6 bitonic__sort(sharedPriority) //paralelné sefad priority
7: bitonic_sort(sharedFinishTime) //paralelné sefad konecné Casy aktivit
8 //chromosme__adjustment - funkce, kterd provede chromosome adjustment a ulozeni
do globalni paméti

9: AdjustedChromosmeli] < chromosme__adjustment(sharedPriority, shared FinishTime)

10: end for

8.5 Komunikace mezi bloky

Cela implementace je postavena na modelu ostrovniho genetického algoritmu. Kazdy blok
je jeden ostrov, na kterém se vyviji jedinci. Po ur¢itém poctu generaci v bloku se provadi
migrace. Tato migrace probiha na samostatné misto v globalni paméti. Jedna se tedy o model
komunikace pomoci migra¢niho ostrova. Pamét je clenéna jako 2D pole. V tomto poli jsou
uloZeny chromozomy jedinct, ktefi migruji. Jeden jeho rozmér je pocet jedinci M, ktefi
migruji z ostrova i, druhy rozmér je pocet aktivit n (chromozom jedince). Pole ma tedy
velikost M * gridDim.xz x n. Kazdy jedinec na migraénim ostrové mé zaroven proménnou,
kterou lze uzamknout pomoci atomickych operaci. Zamky jsou v paméti reprezentovany
jako pole o velikosti M * gridDim.x. Pokud se zapisuje, resp. ¢te, z migra¢niho ostrova a je
zdmek uzamcen (jiny blok zapisuje nebo ¢te pozadovaného jedince), je migrace odloZzena
a provedena v dalsi generaci.

Na migracni ostrov vzdy migruji nejlepsi jedinci v celé populaci v ramci bloku. Toto
provadi prvnich M vlaken v bloku. Kazdé vldkno zapisuje na ostrov jednoho jedince (resp.
jeho chromozom). Kazdy blok mé predem vyhrazen sviij prostor v paméti, kam své jedince
zapisuje.

Ziskavani jedinct z migrac¢niho ostrova probiha tak, ze jedno vldkno nahodné urc¢i index
z jedince (z < M * gridDim.x), od kterého vldkna budou ¢ist jedince z migra¢niho ostrova.
Ziskavani jedincu provadéji posledni vldkna v bloku a ziskanymi jedinci nahrazuji mutaci,
resp. generovani jedincu pro novou generaci. Stejné jako pri zapisu na migracni ostrov je
pri ziskdvani jedinca ziskdano pravé M jedinci. Pokud nastane, Zze by vlakno prekrocilo
velikost migracniho pole, tj. index jedince pro ziskani je I > M x gridDim.x, je index
jedince, ktery bude ziskan, vypocitan jako: I mod M * gridDim.z. Zacina se tedy s jedinci
od zacatku pole.
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8.6 Spoluprace vice karet

Spoluprace mezi vice kartami probihd obdobné jako komunikace mezi bloky. Komunikace
probiha pouze mezi kartami, které maji mezi sebou povoleno P2P. Diky tomu je mozno
z jedné karty pristupovat do globalni paméti druhé karty. Jako model komunikace mezi
kartami je zvolen model Left-Right, tj. nejprve komunikuji s kartou vlevo a poté s kartou
vpravo. Kazda karta mé svou c¢ast paméti, kam ostatni karty ukladaji své nejlepsi jedince.
Tato ¢ast paméti mé stejny model jako ¢ast pro komunikaci mezi bloky, tedy 2D pole
s chromozomy a zamky téchto chromozomt. Cely proces lze rozdélit na dveé ¢asti - zapis
jedinci a ¢teni jedincu.

Zéapis jedinci provadi pouze prvni blok na GPU a to misto jedné iterace genetického
algoritmu. VIdkna zapisuji nejlepsi jedince z kazdého bloku. Nejlepsi jedinci jsou ziskani
z migracniho ostrova ur¢eného pro komunikaci mezi bloky. Zapis je provadén pomoci P2P.
Kazd4a karta ma tedy ukazatel na levou a pravou kartu na pole, kam budou chromozomy
zapsany. Zapis probiha vzdy po predem daném poctu iteraci genetického algoritmu.

Ziskani jedinct, které zapsala jind karta, probiha stejné jako ziskani jedinct z migra¢niho
ostrova pouzitého mezi bloky. Prvni vlakno vygeneruje index, odkud se jedinci zapsani jinou
kartou budou ¢ist. Posledni vlakna v bloku po predem daném poctu iteraci provedou ziskani
jedincii. Ziskani jedincii z pole probiha bez komunikace s jinymi kartami, proto ho provadi
kazdy blok.

8.7 Generovani ndhodnych cisel

Pro generovani nahodnych ¢isel je pouzita knihovna cuRAND, kterd je soucasti CUDA
Toolkit. Tato knihovna je optimalizovand pro pouziti na GPU. Kazdé vlakno ma svij
vlastni generator. Jako seminko generatoru je pouzit aktudlni ¢as plus globélni index vlakna
(block Dim.x * blockIdz.x + threadldz.x). Pro distribuci ¢isel je pouzito modulo.
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Experimenty

9.1 Ohodnoceni kvality
Existuje nékolik moznosti, jak lze porovnat kvalitu feseni. Mohou to byt:

e Prumérnd vzdalenost od CPM (Avg. CPM dist.) je nejéastéjsi zpusob, jak zjistit kvalitu
vyslednych feseni. Je to primeér procentualnich vzdalenosti od kritické cesty. Pouziti
této jednotky je nejlepsi ukazatel, protoze délka kritické cesty je pro kazdou instanci

sV,

e Speedup neboli zrychleni (S,), které urcuje, jaké je zrychleni jedné verze oproti jiné
verzi implementace, resp. nastaveni se stejnym poctem SGS. Slouzi naptiklad pro srov-
néni, jaké je zrychleni paralelni verze implementace ve srovnani s verzi sériovou. Cim
vyssi je tim lepsi.

e Pocet ohodnocenych SGS za sekundu (SGS/s) fika, kolik rozvrhi je implementace
schopna sestavit pomoci SGS za jednu sekundu. Cim vyssi je tim lepsi.

e Dalsim hodnoticim kritériem je prumérny ¢as ohodnoceni jedné instance (Avg. cas).

9.2 Testovaci prostredi

Pro testovani byla zvolena dvé testovaci prostfedi. Prvni je velmi vykonny server, ktery
obsahuje ¢tyfi nejmodernégjsi grafické karty. Druhé testovaci prostredi je bézny notebook
s béznou grafickou kartou. Jejich parametry jsou nésledujici:

9.2.1 Server

e Procesor: 2x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v2 @ 2.10GHz s 6 jadry a s Hyper-
threading

e Pamét: 64 GB
e GPU: 4x NVIDIA Tesla K20c 13x SM

35
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e Operacni systém: GNU/Linux Gentoo 64 bit a jadro 3.12.15
e Verze CUDA: 5.5

e Verze GCC: 4.7.3

9.2.2 Notebook
e Procesor: Intel(R) Core(TM) i7-4702MQ CPU @ 2.20GHz s 4 jadry a s Hyper-threading

Pamét: 8 GB

GPU: NVIDIA GeForce GT 750M

e Operacni systém: GNU/Linux Kubuntu 14.04 64 bit a jadro 3.13.0

Verze CUDA: 5.5

Verze GCC: 4.8.2

9.2.3 Kompilace

Obé implementace jsou zkompilovany pomoci GCC, resp. pomoci NVCC. Obé prostredi
vyuzivaji kod se stejnymi optimalizacnimi flagy pro kompilaci.

Pro CPU verzi to jsou:
e GCC: -march=native -O3 -pipe -funsafe-math-optimizations -fopenmp
Pro GPU verzi je kéd zkompilovan s:

e NVCC pro server: -arch=compute_ 35 -code=sm__35 --maxrregcount=32

e NVCC pro notebook: -arch=compute_ 30 -code=sm_ 30

9.2.4 Vychozi nastaveni CPU implementace

Vychozi nastaveni je stanoveno dle experimentd s implementaci tak, aby bylo dosazeno co
nejlepsiho vysledku. Pokud neni uvedeno jinak, je vychozi nastaveni implementace pro CPU
v experimentech uvedené v tabulce 9.1.

9.2.5 Vychozi nastaveni GPU implementace

Vychozi nastaveni je stanoveno dle experimentd s implementaci tak, aby bylo dosazeno co
nejlepsiho vysledku. Pokud neni urceno jinak, je vychozi nastaveni implementace pro GPU
v experimentech uvedené v tabulce 9.2.



9.3. PSPLIB 37

Pocet generaci GA 250
Velikost populace (ndsobek poctu aktivit) | 10
Pocet jedincti z populace v TOP 10 %
Pocet jedincti z populace v BOT 20 %
Pravdépodobnost kiizeni 70 %
Pocet FBI 1
Pocet Nyaik 100
Pocet jedinch pro Walking 10
Pocet jedinct pro Hidden order jumping | 2

Tabulka 9.1: Vychoz{ nastaveni CPU implementace

Pocet blokti na SM 4
Pocet vlaken v bloku 512
Pocet generaci GA 250
Velikost populace (pro jedem blok) 512
Pocet jedinct z populace v TOP 10 %
Pocet jedinci z populace v BOT 20 %
Pravdépodobnost kiizeni 70 %
Pocet FBI 1
Pocet migrujicich jedinct (mezi bloky) 20
Migrace po poctu iteraci GA (mezi bloky) 20
Pocet migrujicich jedinct (mezi zafizenimi) 25
Migrace po poctu iteraci GA (mezi zafizenimi) | 25

Tabulka 9.2: Vychozi nastaveni GPU implementace

9.3 PSPLIB

PSPLIB (Project Scheduling Problem Library) [9] je knihovna pro generovani nejen instanci
RCPSP a mnozina instanci pro benchmark. Mnoziny instanci jsou ¢tyti J30, J60, J90, J120.
Prvni tfi obsahuji 480 instanci a ¢tvrta obsahuje 600 rozdilnych instanci problému RCPSP.
Mnoziny se 1isi v maximalnim poctu aktivit 30, 60, 90 a 120. VSechny mnoziny maji ma-
ximalné 4 zdroje. Vétsina praci uvadi prumérnou vzdalenost od CPM za urcity pocet SGS
(maximalni pocet SGS je vétsinou 50 000 nebo 500 000).

Toto srovnani neni pro GPU implementaci prilis vhodné. GPU implementace je zamétena
na velkou paralelizaci. V pfipadé, ze mé karta 13 SM, kde na kazdém SM jsou spustény
4 bloky s 512 vldkny a je provedena jedna iterace FBI, je pocet SGS v jedné generaci 79 872.
V pripadé, ze jsou pouzity Ctyri karty, je to az 319 488 SGS. Pro uplnost jsou zde vsak
tyto vysledky také uvedeny pro kazdou instanci ve srovnani s obdobnymi pracemi. Srovnani
probihé se ¢tyfmi nastavenimi implementaci. Jsou to GPU implementace vyuzivajici vSsechny
4 grafické karty na serveru, GPU implementace vyuzivajici jednu grafickou kartu na serveru,
GPU implementace vyuzivajici jednu grafickou kartu na notebooku a CPU implementace
na serveru. Testy nejsou provedeny s benchmarkem J30, protoze pocet aktivit v benchmarku
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je velmi maly a z vysledki nelze Tici, jak je implementace kvalitni. Vétsina praci neuvadi
vysledky benchmarku J90. Nejlepsi vysledek, tj. nejkratsi primérna vzdélenost od CPM, je
vzdy oznacéen tucné.

9.3.1 J60

Srovnani praci s maximalnim mnozstvim SGS 500 000 pro benchmark J60 je uvedeno v ta-
bulce 9.3.

Préace Azlgst([l;;]l\/l Avg. Cas [s] Gege;am Poznamky
GPU 4x Tesla K20c 12,01 0,1 1 52 blokt na kartu
GPU 1x Tesla K20c 11,15 0,3 6 52 blokua
GPU GeForce GT 750M 10,72 0,94 27 13 bloku
CPU server 10,73 0,81 200
Gongalves [6] 10,49 52,5 308
Lim [11] 10,51 7,40
Debels [5] 10,68 1,106 50 000 SGS
Mendes [12] 10,67 20,11 250 63 546 SGS
Tabulka 9.3: Srovnani praci J60 max 500 000 SGS
9.3.2 J90

Vysledky mnoziny instanci J90 nejsou ve srovnévanych ¢lancich uvedeny. Pro uplnost je
zde vsak i tato instance uvedena. Srovnani praci s maximalnim mnozstvim SGS 500 000
pro benchmark J120 je uvedeno v tabulce 9.4.

, Avg. CPM “ Generaci ,
Préace dist [%)] Avg. cas [s] GA Poznamky
GPU 4x Tesla K20c 11,94 0,16 1 52 blokt na kartu
GPU 1x Tesla K20c 10,96 0,43 6 52 bloku
GPU GeForce GT 750M 10,41 1,23 27 13 blokt
CPU server 9,93 0,83 149
Debels [5] - 1,815 - Avg. CPM neni uvedeno
Tabulka 9.4: Srovnéani praci J90 max 500 000 SGS
9.3.3 J120

Srovnani praci s maximalnim mnozstvim SGS 500 000 pro benchmark J120 je uvedeno
v tabulce 9.5.
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Prace A?d,lgst(f;jv[ Avg. Cas [s] Gegezam Poznamky
GPU 4x Tesla K20c 37,20 0,27 1 52 blok1 na kartu
GPU 1x Tesla K20c 34,37 1,21 6 52 blokt

GPU GeForce GT 750M 32,94 3,75 27 13 blokt

CPU server 31,08 2,31 120

Gongalves [6] 30,8 180 154

Lim [11] 29,91 30,65

Debels [5] 30,69 2,992 50 000 SGS
Mendes [12] 31,20 112,46 250 127 341 SGS

Tabulka 9.5: Srovnani praci J120 max 500 000 SGS

Dalsi srovnani pro instance benchmarku J120 je bez omezeni poc¢tu SGS. Jedinym omeze-
nim u implementaci této prace je pocet iteraci genetického algoritmu - 250 iteraci. Vysledky
jsou uvedeny v tabulce 9.6. V tabulce je také uveden nejlepsi dosazeny vysledek dalsi prace,
kterd se zabyva TeSenim problému RCPSP na GPU [3]. GPU implementace, kterd vyu-
ziva 4 grafické karty Tesla K20c, dokazala nalézt nejmensi pramérnou vzdalenost od CPM.
Jedinych srovnatelnych vysledki dosahuje prace Lim [11]. T dal$i implementace této prace
dosahly velmi dobrych vysledkii. Ve srovnani s pracemi, které maji omezeni na 500 000 SGS,
dosahuji lepsich vysledki pouze dvé prace. Diky vyuziti 4 grafickych karet bylo dosazeno
prumérné 1 584 766 SGS/s. S timto vykonem lze ohodnotit vSech 600 instanci benchmarku
J120 za 190 vtefin, s omezenim 500 000 SGS na instanci.

Avg. CPM | Avg. Velikost

Préace dist [%] tas [s] | populace SGS/s | Poznamky

GPU 4x Tesla K20c 29,908 35,3 106 496 1 584 766 | 52 bloki na kartu
GPU 1x Tesla K20c 30,171 35,17 26624 398 340 52 blokta

GPU GeForce GT 750M 30,739 33,25 6 144 65 072 13 blokt

CPU server 30,670 4,8 1200 153 996

Lim [11] 29.91 30,65

Bukata [3] 37,11 GPU Tabu Search

Tabulka 9.6: Srovnéni praci J120 bez omezeni poc¢tu SGS

Dukaz, ze navrzeny geneticky algoritmus s poctem generaci konverguje ke kratsi pra-
meérné vzdalenosti od CPM, je uveden v grafu na obrazku 9.1. Jsou zde uvedeny vypocty
na GPU a to v testovacim prostiedi serveru s grafickymi kartami Tesla K20c. V grafu jsou
zaneseny vysledky pro jednu grafickou kartu a pro vyuziti vSech 4 grafickych karet na ser-
veru. VSechna nastaveni jsou vychozi s vyjimkou proménného poctu generaci. Z grafu lze
vycist, ze pocet karet zlepsuje vyslednou primérnou vzdalenost od CPM za stejny pocet
generaci a to v pruméru o 0,28 %. Piedevsim rozdil 0,26 % pri 250 generacich je v souvislosti
benchmarkem J120 opravdu velké zlepseni.
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Obréazek 9.1: Konvergence GA v zavislosti na po¢tu generaci

9.4 Rychlost vypoctu

K meéfeni rychlosti vypocétu a zrychleni byla pouzita instance j12036_10 benchmarku J120.
Tato instance byla zvolena diky tomu, Ze rozdil nejlepsiho nalezeného makespanu této prace
(219) od nejlepsiho nalezeného optimalniho feseni (216) a lower bound (198) je znacny.
Srovnani je provedeno tak, Ze vSechny implementace maji vzdy stejnou velikost populace
GA. Zvolené velikosti odpovidaji ndsobkum 4, aby je bylo mozné aplikovat i na méfeni
na 4 grafickych kartéch a déle riznym poc¢tem blokt na SM. Namérené vysledky jsou zapsany
v tabulce 9.7 a zaneseny do grafu na obrazku 9.2.

Z namérenych vysledka vyplyva, Zze se GPU implementace ve srovnani s paralelni im-
plementaci pro CPU vyrazné vyplaci, kdyz je populace vétsi nebo rovna 26 624 jedinctm.
S vyuzitim vice grafickych karet, konkrétné ¢tyt, je vyhodné vyuzit GPU implementaci jiz
pii velikosti populace 16 384 jedincti. Déle je prokazano, ze bézné grafické karty jako je
GeForce GT 750M nejsou pro naro¢né vypocty prilis vhodné. Zrychleni mezi sériovou a pa-
ralelni verzi CPU implementace je 10 ndsobné pii vyuziti nejvétsi mérené velikosti populace.
Zrychleni GPU implementace s vyuzitim 4 grafickych karet je oproti sériové verzi CPU im-
plementace dokonce vice nez 51 nésobné, ve srovnani s paralelni verzi vice nez 4,8 nasobné
s pouzitim nejvétsi mérené velikosti populace. Toto zrychleni ukazuje, ze navrzeny algorit-
mus je velmi vhodny pro paralelizaci. Z méteni vyplyva, ze pridanim vice grafickych karet
lze dosdhnout mnohanasobného zrychleni.
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Cas [s]

2048 4096 6144 8192

16384 26624 53248 106496

Velikost populace vjedné generaci GA

== 4x GPU Tesla K20c ==¢= 1x GPU Tesla K20c === 1x GPU GeForce 750M CPU paraleni sener == CPU sériova sener

Obrazek 9.2: Graf ¢asu [s] vypoctu instance j12036_10 s 250 generacemi GA
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Velikost populace: 2048 | 4096 | 6144 | 8192 | 16384 | 26624 | 53248 | 106496
GPU 4x Tesla K20c 42,0 | 43,7 | 43,8 | 44,1 | 45,1 | 45,8 50,8 71,7
GPU 1x Tesla K20c 43,9 | 44,9 | 45,5 | 50,1 57,8 71,5 140,6 283,1
GPU GeForce GT 750M | 32,9 | 65,5 | 98,2 | 131,2 | 263,2 | 427,2 | 853,9 | 1711,8
CPU paralelni server 10,5 14 19,9 | 26,2 | 52,7 86 174 348
CPU sériova server 77,2 | 1457 | 218,8 | 285,7 | 571,1 | 925,7 | 1837,9 | 3687,9

9.5 Shrnuti experimentia

Tabulka 9.7: Cas [s] vipoctu instance j12036_10 s 250 generacemi GA

Pii experimentech byla nejlepsi prumérnd vzdalenost od CPM u benchmarku J120 29,908 %
pri 250 generacich GA a s vyuzitim 4 grafickych karet. V tomto méfeni bylo nalezeno 369
z 600 Tfesenich, které maji stejny makespan jako dosud nejlepsi zndma feseni a byly nalezeny
tTi makespany lepsi nez dosud znamé u dosud nejlepsich feseni. V porovnani s primérnou
vzdélenosti od CPM, vSech dosud nejlepsich vzdélenosti od CPM, kterd je 29,18 %, je do-
sazeny vysledek na velmi dobré drovni. Pti experimentech s J120 na instanci bylo nalezeno
10 zlepseni dosud nejlepsich nalezenych vzdalenosti od CPM. U vsech deseti instanci byl ma-
kespan zmensen o jedna. Tyto instance a jejich nalezené makespany jsou uvedeny v tabulce

9.8.

Dosud nejlepsi | Nové nalezeny
Instance
makespan makespan

j1207_10 118 117
j1208 3 96 95
j1209 4 87 86
j12026_9 172 171
j12027_4 108 107
j12027_7 125 124
j12034_3 102 101
j12034_9 95 94
j12046_9 166 165
j12048_5 111 110

Tabulka 9.8: Vylepsené instance J120




Kapitola 10
Zaveér

Vsechny stanovené cile uvedené v ivodu byly splnény. Povedlo se ispésné navrhnout a im-
plementovat CPU a GPU verzi algoritmu, ktera resi problém RCPSP. Obé implementace
dosahuji vybornych vysledki jak v kvalité vyslednych feseni, tak i v rychlosti. Implemen-
tace jsou schopné nalézt velmi dobrou primérnou vzdalenost od CPM. Ve srovnéni s dalsimi
pracemi zabyvajicimi se stejnym problémem patti dosazené vysledky, zjisténé béhem experi-
mentl, k nejlepsim. Toto je velky tispéch, protoze problém RCPSP je velmi znamy a existuje
mnoho praci, které se feSenim tohoto problému zabyvaji.

Bylo prokazano, ze geneticky algoritmus lze velmi dobfe paralelizovat za pomoci CUDA.
Velkym pokrokem je ispésna implementace algoritmu SGS pro CUDA, ktery ze svého navrhu
neni ptilis vhodny pro vypocty pomoci CUDA. Ackoliv rozdil v rychlosti vypoctu pomoci
grafickych karet neni ve srovnani s vypoctem pomoci implementace paralelni verze pouze
pro CPU nikterak vyrazny, je prokdzano, ze implementace pro GPU je mozné a rychlejsi nez
CPU verze. Zaroven poukazuje vhodnost vyuziti grafickych karet s pomoci CUDA pro feSeni
dalsich problémt v oblasti kombinatorické optimalizace. Vysledna implementace s vyuzitim
vice grafickych karet predstavuje obrovsky vypocetni vykon pro reseni problému RCPSP.
Prévé propojeni vice grafickych karet s vyuzitim technologii P2P a UVA umoznilo dosdhnout
takto dobrych vysledki. Zaroven tato diplomova prace predstavuje navod, jak pouzit vice
grafickych karet soucasné pro vypocet za pomoci CUDA.

Déle bylo zjisténo, Ze primérna grafickd karta NVIDIA GeForce GT 750M neni prilis
vykonna a nehodi se pro vyuziti feseni problému RCPSP s vyuzitim dané implementace.
Oproti této karté je grafickd karta NVIDIA Tesla K20c nékolikandsobné vykonnéjsi.

GPU implementace nabizi prostor pro budouci zlepseni, predevsim v oblasti vyuziti
nékterého algoritmu pro vylepSeni rozvrhu. Dalsi mozné zlepseni vysledku lze ocekavat s
vyuzitim vice nez Ctyr grafickych karet.

Nejvétsim tspéchem této prace je nalezeni deseti vylepseni instanci benchmarku PSPLIB
u mnoziny J120. Tyto instance byly zasldny emailem do databéze nejlepsich feseni PSPLIB [9].
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Priloha A

Seznam pouzitych zkratek

AL Activity list

CPM Critical Path Method (délka kritické cesty)
CPU Central Procesor Unit

CUDA Compute Unified Device Architecture
FBI Forward-Backward Improvement

GA Geneticky algoritmus

GPU Graphics Processing Unit

IDE Integrated Development Environment

P2P Peer-to-Peer

RCPSP Resource Constrained Project Scheduling Problem
SGS Schedule Generation Schemes

SM Streaming Multiprocesor

UVA Unified Virtual Addressing
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Priloha B

Instalacni a uzivatelska prirucka

Zdrojové kody je mozné ziskat z prilozeného CD. Instalace je popsdna pro operacni systém
GNU/Linux distribuce Kubuntu 14.04, ale méla by jit aplikovat na vétsinu modernich dis-
tribuci opera¢niho systému GNU /Linux. Pro spusténi na MS Windows je potieba zdrojové
kédy naimportovat a zkompilovat pomoci Visual Studia, potfebny projekt prilozen neni.

B.1 Kompilace
Pro zkompilovani zdrojovych kédu je potieba:
e Operacni systém GNU/Linux (testovdano Kubuntu 14.04)

e NVIDIA CUDA toolkit >=5.5
GCC >=4.7

OpenMP
e CMake >= 2.8

e CUDA compute capability: >=3.0

Pozn.: Je pravdépodobné, Ze budou dostacovat i nizsi verze néstroju, avSak to neni zaruceno,
nebot to nebylo testovano.

Implementace pro CPU vyuziva pro sestaveni Makefile. Kompilace probiha za pomoci
néasledujicich piikazi (z adresafe, kde jsou zdrojové kdédy umistény):

make #preloZi zdrojové koédy

Pokud pri prekladu neni vypsana zadnéa chyba, prelozeni probéhlo spravné a v adresari
vznikne spustitelny soubor s ndzvem RCPSP.

Implementace pro GPU vyuziva pro sestaveni CMake. Program CMake dokaze vygene-
rovat Makefile, ktery lze poté zkompilovat. Kompilace probihéd za pomoci téchto prikazi (z
adreséare, kde jsou zdrojové kédy umistény):
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mkdir build #vytvori adresar build

cd build #vstoupite do adresare build

cmake .. #spustite cmake o droveni vyjSe nez je adresar build
make #prelozi zdrojové koédy

Pokud neni v pribéhu kompilace vypsana zadna chyba, v adresari build vznikne spustitelny
soubor s nazvem rcpsp_ gen_ gpu. Vysledny zdrojovy kod je urcen pro grafické karty s
compute capability 3.5. Pokud ma byt zkompilovan pro karty s jinou compute capability, je
potieba zménit compute capability v souboru CMakeList.txt. Konkrétné radek:

set (CUDA_NVCC_FLAGS ${CUDA_NVCC_FLAGS} -arch=compute_35 -code=sm_35)

a zménit ¢islo 35, které znaci compute capability 3.5, na compute capability grafické karty,
napf. pro compute capability 3.0 to bude ¢islo 30 a fadek bude vypadat nasledovné:

set (CUDA_NVCC_FLAGS ${CUDA_NVCC_FLAGS} -arch=compute_30 -code=sm_30)

B.2 Spusténi a popis parametri CPU implementace

Spusténi CPU implementace algoritmu s vychozim nastavenim probihd pomoci prikazu:
./RCPSP -if instance RCPSP

Kde instance_ RCPSP je umisténi instance RCPSP ve formatu PSPLIB s pfiponou sm.
Lze pouzit také wildcard (napf. *) pro spusténi vice instanci. Napf. textitJ120/j120*.sm
bude Tesit vsechny instance zacinajici na j120 a ptfiponou .sm v adresari J120. Pii spusténi
lze nastavit nékolik argumenti, které jsou popsany v tabulce B.1. Vétsina argumentu je
stejnd jako argumenty pro GPU implementaci. Zménu vychozich hodnot a dalsi nastaveni
lze provést ve zdrojovém koédu v souboru DefaultConfigureRCPSP.h.

B.3 Spusténi a popis parametri GPU implementace

Spusténi s vychozim nastavenim se provadi pomoci piikazu:
./rcpsp_gen_gpu -if instance_RCPSP

Kde instance. RCPSP je umisténi instance RCPSP ve formatu PSPLIB s pifiponou sm.
Lze pouzit také wildcard (napf. *) pro spusténi vice instanci. Napr. textitJ120/j120*.sm
bude Tesit vsechny instance zacinajici na j120 a ptfiponou .sm v adresari J120. Pti spusténi
lze nastavit nékolik parametru, které jsou popsany v tabulce B.2. Vétsina parametri je
stejnd jako parametry pro CPU implementaci. Zménu vychozich hodnot a dalsi nastaveni
lze provést ve zdrojovém kédu v souboru DefaultConfigure RCPSP.h.



B.3.

SPUSTENI A POPIS PARAMETRU GPU IMPLEMENTACE

Parametr ‘ Zkratka ‘ Argument
Popis
—-input-files | -if | FILE1 FILE2 ... FILEX
instance RCPSP ve formatu PSPLIB
~-help | -h \

vypsani ndpovedy

--number-of-generations ‘ -nog

‘ celé ¢islo

pocet generaci GA

--number-of-forward-backward-iterations ‘ -fbi

| celé ¢islo

pocet FBI

--percent-top-of-population ‘ -top

‘ desetinné ¢islo (0-1)

velikost TOP v procentech z populace

--percent-bot-of-population ‘ -bot

‘ desetinné ¢islo (0-1)

velikost BOT v procentech z populace

--crossover-probability ‘ -cprob

‘ desetinné ¢islo (0-1)

pravdépodobnost kfizeni v procentech

--multiple-of-individuals-in-population ‘ -moin

‘ celé ¢islo

velikost populace jako nésobek poctu aktivit

--modified-makespan-distance ‘ -mmd

‘ celé ¢islo

modified makespan vzdalenost L

--compute-top ‘ -ctop

|

sestavovat rozvrh pokazdé pro TOP jedince

--nwalk ‘ -nwalk

‘ celé ¢islo

pocet Nyaik

--number-of-walking ‘ -Now

‘ celé ¢islo

pocet provedeni walking

--number-of-hidden-order-jump ‘ -nohoj

| celé ¢islo

pocet provedeni hidden order jumping

--write-makespan-graph ‘ -wmg

|

zapis nejlepsich nalezenych makespan v generacich do CVS souboru

--write-result-file ‘ -wrf

|

zapis Teseni do binarniho souboru

--one-line-output ‘ -olo

|

pouze jednotadkovy vypis reseni

Tabulka B.1: Nastavitelné parametry CPU implementace
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Parametr ‘ Zkratka ‘ Argument
Popis
—-input-files | -if | FILEL FILE2 ... FILEX
instance RCPSP ve formatu PSPLIB
~-help | -h \
vypsani napovédy
--number-of-generations ‘ -nog ‘ celé ¢islo
pocet generaci GA
--number-of-forward-backward-iterations ‘ -fbi ‘ celé ¢islo
pocet FBI
--percent-top-of-population ‘ -top ‘ desetinné ¢islo (0-1)

velikost TOP v procentech z populace

--percent-bot-of-population ‘ -bot ‘ desetinné ¢islo (0-1)

velikost BOT v procentech z populace

--crossover-probability ‘ -cprob ‘ desetinné ¢islo (0-1)

pravdépodobnost kfizeni v procentech

--max-cards-use ‘ -maxcards ‘ celé cislo

maximalni pocet pouzitych grafickych karet k vypoctu

--max-number-of-blocks ‘ -maxblocks ‘ celé ¢islo

pocet blokil na jednu grafickou kartu

--number-of-blocks-per-multiprocessor ‘ -blocks ‘ celé cislo

pocet blokii na multiprocesor

--write-result-file ‘ -wrf ‘

zapis Teseni do binarniho souboru

--one-line-output ‘ -olo ‘

pouze jednoradkovy vypis reseni

Tabulka B.2: Nastavitelné parametry GPU implementace




Priloha C

Obsah prilozeného CD

Na obréazku C.1 se nachézi obsah prilozeného CD véetné popisu vyznamu slozek a souborii.

—— Poledtom-GenRCPSP-2014.pdf - text této diplomové prace
— PSPLIB - slozka s instancemi benchmarku RCPSP
J120
J30
J60
J9o
— rcpsp_gen - slozka se zdrojovymi kddy implementace pro CPU
— rcpsp_gen_gpu - slozka se zdrojovymi kddy implementace pro GPU
— text - slozka s textem diplomové prace ve formatu Tex
L vylepseni - slozka s vylepsenymi instancemi benchmarku PSPLIB J120
I: bin - vylepsené instance v bindrni podobhé
txt - vylepsené instance v textové podobé

Obréazek C.1: Obsah pfilozeného CD
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