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1. Uvod

Genetski algoritam je prikladan algoritam pronalaska rjeSenja za mnoge probleme. No,
povecanje potreba drustva je dovela do potrebe poboljSanja algoritama koji traZe rje-
Senje, i time je stvorena i potreba za poboljSanje genetskog algoritma. Kompleksniji
problemi imaju veci prostor rjeSenja koji je potrebno pretraZiti, pa se time vrijeme iz-
vodenja algoritma poveCava. Jedan od najboljih naCina smanjenja vremena trajanja
izvedbe algoritma je njegova paralelizacija. Ovaj rad razmatra otocni model paraleli-

zacije genetskog algoritma.

1.1. Genetski algoritam

Genetski algoritam je algoritam koji traZi rjeSenje zadanog problema evoluirajuci po-
pulaciju u kojoj je svaka jedinka jedno rjeSenje problema. Populacija sadrzi fiksan
broj jedinki od kojih stvaramo nove jedinke sljedece generacije koristeéi genetske ope-
ratore. NajCeSce upotrebljavani genetski operatori su operatori seleckije, krizanja i

mutacije.

Algorithm 1 Genetski algoritam

while not uvjet_prekida do

new_population = []

while size(new_population) < pop_size do
pl, p2 = selekcija(population)
¢ = krizanje(pl, p2)
¢ = mutacija(c)
new_population < c

end while

population = new_population

end while

Algoritam se izvrSava dok se ne ispuni uvjet prekida algoritma. Uvjet prekida algo-
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ritma moze biti pronalazak prihvatljivog rjeSenja, istek vremena ili prijeden dopusten

broj iteracija genetskog algoritma.



2. Otocni model

Otocni ili distribuirani genetski algoritam je model paralelnog genetskog algoritma
gdje je populacija rjesenja podijeljena na subpopulacije ili otoke. Nad tim otocima ge-
netski algoritmi paralelno razvijaju jedinke. Oto¢ni model je najcesce koriSteni model
paralelnog genetskog algoritma jer ga je jednostavno implementirati, i ima uporiSte u

prirodi gdje izolirane populacije iste vrste se paralelno razvijaju.

2.1. Osnovni oto¢ni model

Osnovni oto¢ni model, zvan 1 trivijalni paralelni genetski algoritam (Golub, 2004) je
ustvari samo paralelno izvodenje samostalnih genetskih algoritama odjednom. Ako
se trazi jedno rjesenje, kada jedan proces genetskog algoritma ostvari uvjet prekida
izvodenja posalje ostalim procesima signal za prekid jer je dovoljno dobro rjeSenje
pronadeno.

Korist takvih osnovnih modela je u prikupljanju podataka za statistiCku analizu.
Genetski algoritam je stohasticki proces, pa je efikasan nacin prikupljanja podataka od
velike vaznosti. Statistickom analizom mogu se usporediti genetski algoritmi s razlici-
tim funkcijama selekcije, kriZanja, i mutacije, i mogu se usporediti genetski algoritmi
s razli¢itim numerickim hiperparametrima kao veli¢ina populacije, broj iteracija, vje-

rojatnost mutacije i drugi.

2.2. Operator migracije

PoboljSanje nad trivijalnim otocnim genetskim algoritmom se moZe ostvariti dodava-
njem funkcije migracije. Funkcijom migracije najbolje jedinke jedne subpopulacije

migriraju u druge subpopulacije.



Algorithm 2 Osnovni oto¢ni paralelni genetski algoritam

while not uvjet_prekida do
for num_process in parallel do
new_population = [|
while size(new_population) < pop_size do
pl, p2 = selekcija(population)
¢ = krizanje(pl, p2)
¢ = mutacija(c)
new_population < c
end while
population = new_population
end for

end while

Algorithm 3 Oto¢ni GA s migracijama

while not uvjet_prekida do
for num_process in parallel do
new_population = []
if iteracija % interval_migracije == 0 then
m = migracija()
new_population < m
end if
while size(new_population) < pop_size do
pl, p2 = selekcija(population)
¢ = krizanje(pl, p2)
¢ = mutacija(c)
new_population < c
end while
population = new_population
end for

end while




2.2.1. Migracijski interval

Funkcija migracije ne izvodi se svaku iteraciju genetskog algoritma nego tek svakih
nekoliko iteracija. Interval iteracija izmedu dvije migracije zove se migracijski in-
terval. MoZe se koristiti i termin frekvencija migracije i ona je recipro¢na vrijednost
migracijskog intervala.

Sto je migracijski interval maniji, to ée se Ge$¢e migracija izvoditi pa ée time i
subpopulacije genetskog algoritma biti medusobno sli¢nije.

Biranjem premalog migracijskog intervala dovodi do usporavanja izvedbe para-
lelnog genetskog intervala zbog potrebnog vremena za sinkronizaciju pojedinih genet-
skih algoritama 1 zbog potrebnog vremena za samu izvedbu razmjene jedinki pojedinih
subpopulacija. Precesta i spora komunikacija i sinkronizacija moze dovesti do toga da
paralelni genetski algoritam bude sporiji od ekvivalentnog jednoprocesnog genetskog

algoritma (Budin et al., 1998).

2.2.2. Stopa migracije

Stopa migracije je hiperparametar paralelnog genetskog algoritma oto¢nog modela
koji oznacava broj jedinki koji migriraju iz jedne subpopulacije u drugu subpopula-
ciju svaki migracijski interval. Velika stopa migracije ¢e povecati sli¢nost izmedu
subpopulacija genetskog algoritma. Ako su subpopulacije sli¢ne, to znaci da Ce vise
pojedinih paralelnih genetskih algoritama pretraZivati istu okolinu prostora rjesenja.
Najcesce je migracijska stopa jednaka jedinici, tojest, samo jedna jedinka migrira

izvan i u svaku populaciju.

2.2.3. Migracijska selekcija

Migracijska selekcija je operator kojime biramo jedinku ili jedinke koje ¢e migrirati iz
subpopulacije. Kao i klasican operator selekcije, migracijska selekcija vrsi selekcijski
pritisak i utjece na brzinu konvergencije.

Za operator migracijske selekcije moze se koristiti isti operator kao i za klasi¢nu
selekciju, ali odabir operatora migracijske selekcije, u kombinaciji sa migracijskim

intervalom i stopom migracije moze dovesti do superlinearnog ubrzanja.

Superlinearno ubrzanje

Superlinearno ubrzanje je ubrzanje dobiveno paralelizacijom koje je vece od broja pa-

ralelnih procesa, a uzrok je dodatan selekcijski pritisak koji migracije uzrokuju (Toma-



ssini, 1999). Istrazivanja na promjenama genetskog sadrzaja populacije su pokazala da
se nova rjesenja pronalaze ubrzo nakon izmjena jedinki izmedu subpopulacija (Cantu-
Paz, 2000).

2.3. Topologija migracija

Topologija migracija je dodatan hiperparametar oto¢nog modela paralelnog genetskog

algoritma koji definira medu kojim subpopulacijama se dogada izmjena jedinki.
Najjednostavnija topologija za implemetirati je prstenasta topologija, gdje svaka

populacija prima jedinke iz sebi prethodne populacije, a Salje jedinke sebi sljedecoj

populaciji.
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Slika 2.1: Prstenasta topologija

Jednostavne topologije kao prstenasta imaju manu toga da se dobro rjeSenje pres-

poro Siri po ostalim populacijama. Ako otok indeksa 1 napravi znacCajan napredak,



potrebno je 5 migracijskih intervala da taj napredak dode do otoka indeksa 6. Zato
prstenasta topologija lose iskoriStava procesorsku mo¢.

Bolje povezanim topologijama se brze Sire dobra rjeSenja, ali takoder je 1 vrijeme
utroSeno na komunikaciju vece.

Migracije se unutar jednog migracijskog razdoblja ne moraju dogadati samo iz-

medu dvije populacije, nego se mogu dogadati i medu vise njih.
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Slika 2.2: Primjer bolje povezane topologije

Prethodno navedene topologije su sve staticke. Osim statickih, topologije mogu
biti i dinamicne.

Jednostavan primjer dinami¢ne topologije je nasumicna topologija. Prije migracije
pojedini genetski algoritam nasumic¢no odabire subpopulaciju kojoj ¢e poslati jedinku.

Osim nasumicne topologije, pod dinami¢nu topologiju spadaju 1 topologije koje se

tijekom izvodenja genetskog algoritma mijenjaju.



2.3.1. ViSeslojna topologija

Viseslojne topologije koriste se jer smanjuju vjerojatnost da genetski algoritam zapne
u lokalnom rjeSenju. Topologije viSih slojeva migracijom Salju svoje najbolje jedinke
u niZe slojeve, ali se obrnuto ne dogada. Homogenoj populaciji genetskog algoritma je
Cesto teSko izadi iz svoje okolice. Viseslojna topologija osigurava priljev novih rjeSenja

koja krizanjem mogu izbaviti genetski algoritam iz lokalnog optimuma.
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Slika 2.3: Primjer dvoslojne topologije

2.4. Prednosti i mane oto¢nog modela

Otocni model je najistrazivaniji model paralelnog genetskog algoritma Canti-Paz (2000).
Jednostavno je postojeCu implementaciju genetskog algoritma paralelizirati otocnim
modelom i brzo postiéi trazeno poboljSanje, pa je zbog toga i popularan.

Najveca mana otocnog modela je povecanje skupa hiperparametra koje dolazi s
koriStenjem migracije. Migracijski interval, stopa migracije, migracijska selekcija 1
topologija migracije sve utjeCu na jaCinu selekcijskog pritiska i time brzinu konver-
gencije. Uz postojeée hiperparametre sekvecijskog genetskog algoritma, oto¢ni model
genetskog algoritma iziskuje joS teZu optimizaciju hiperparametara kako bi paraleliza-
cija ostvarila poboljSanje.

Ovisno o vrsti problema, sitnozrnatija paralelizacija mozZe biti prikladnija od otoc-
nog modela. Prisutnost operacije migracije traZi sinkroniziranost pojedinih genetskih
algoritama kako bi se migracija odvila izmedu dvije iteracije genetskih algoritama.
Evaluacija jedinki je Cesto vremenski najskuplja operacija u genetskom algoritmu, i
ovisno o problemu, vrijeme evaluacije moze biti varijabilno. U tom slucaju, genetski

algoritmi koji se odvijaju brZe od svojih susjeda ¢e morati Cekati da najsporiji genetski



algoritam dode do iste iteracije kako bi se mogla odviti migracija. Takve praznine u
radu pojedinih procesa se ne bi pojavile kod sitnozrnate paralelizacije genetskog algo-

ritma.



3. Zakljucak

Paralelizacija genetskog algoritma oto¢nim modelom je najjednostavnija implementa-
cija paralelnog genetskog algoritma. Jednostavnost implementacije nazalost dolazi s
velikim brojem hiperparametara koji se moraju optimizirati kako bi paralelni genetski
algoritam dobro funkcionirao. LoSe odabrani hiperparametri ¢e dovesti ili do prerane
konvergencije ili nece biti poboljSanja nad jednoprocesnim genetskim algoritmom. Ta-
koder, efikasnost paralelizacije ovisi 1 o vrsti problema koja se rjeSava genetskim al-
goritmom, i u tim slu¢ajevima drugaciji modeli paralelizacije genetskog algoritma su

prikladniji.
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5. Sazetak

Rad opisuje kako funkcionira distribuirani ili oto¢ni model genetskog algoritma. Objas-
njava hiperparametre migracijskog intervala, stop migracije, migracijsku selekciju i
kako oni utjeCu na rad genetskog algoritma. Opisuje neke koristene topologije mi-
gracije i objaSnjava kako razlicite topologije imaju utjecaj na svojstva genetskog algo-

ritma.
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