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ANOTACE

Tato prace ma za Ukol seznamit s nékterymi algoritmy patficimi do rodiny
evolu¢nich algoritmil na tloze optimalizace hodnoty funkce a jejich implementaci
v prostitedi Apache spark. Témito algoritmy jsou geneticky algoritmus,

diferencialni evoluce a simulovanym zihanim.
KLICOVA SLOVA
optimalizace, evolu¢ni algoritmy, Apache Spark,

ANNOTATION

The goal of this work is to show selected optimalisation algorithms from a
family of evolution algorithms and their implementation in Apache Spark
environment. The shown algorithms are genetic algorithm, differential evolution

and simulated annealing.
KEYWORDS

Optimalisation, evolution algorithms, Apache Spark
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SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

1.

2.

8.

9.

RDD — Resilient Distributed Datasets

DAG — Directed Acyclic Graph

. JVM — Java Virtual Machine

MLIib — Machine Learning Library

. GA — Geneticky algoritmus (Genetic Algorithm)

ES — Evolu¢ni strategie (Evolution Strategy)

. EP — Evolu¢ni programovani (Evolutionary Programming)

GP — Genetické programovani (Genetic Programming)

DE — Diferencialni evoluce (Differential Evolution)

10.YARN - Yet Another Resource Negotiator

11.SQL — Structured Query Language

12.S-GA — Scalable Genetic Algorithm



TERMINOLOGIE

1.

Apache Spark: Open-source distribuovany framework pro rychlé
zpracovani velkych dat. VyuzZivd in-memory caching a optimalizované

dotazovani pro analyticke ulohy.

. In-memory caching: Technika ukladani dat do operacni paméti (RAM)

misto na disk, coz vyrazné urychluje pristup k datiim a vypocty.

. Resilient Distributed Datasets (RDD): Zdkladni datova struktura ve

Sparku, ktera reprezentuje neménnou distribuovanou kolekci dat s

automatickou fault tolerance.

Directed Acyclic Graph (DAG): Grafova reprezentace posloupnosti
operaci ve Sparku, umozZnujici optimalizaci planovani uloh a paralelni

zpracovani.

. Spark Core: Zdkladni modul Sparku poskytujici funkcionalitu pro

distribuované zpracovani dat, spravu pameéti a prdaci s RDD.

Spark SQL: Modul pro praci se strukturovanymi daty pomoci SOL dotazu
nebo DataFrame APL

. Spark Streaming: Nastroj pro zpracovani datovych proudii v redlném case

rozdelenych do mikrodavek.

. MLIib: Knihovna Sparku pro distribuované strojové uceni s

predpripravenymi algoritmy a ndstroji.

. GraphX: Modul pro analyzu grafii a distribuované vypocty nad grafovymi

strukturami.

10.Spark Driver: Hlavni proces, ktery koordinuje ulohy v Spark aplikaci,

vytvari SparkContext a rozdéluje prdaci mezi exekutory.



11.Spark Executors: Procesy na worker uzlech, které vykonavaji pridélené

ukoly a ukladaji data do pameti.

12.Cluster Manager: Ndastroj pro spravu zdrojii v clusteru (napr. Kubernetes,

YARN), ktery prideluje vypocetni kapacitu Spark aplikacim.

13.Worker Nodes: Jednotlivé servery v clusteru, kde bézi exekutori a

zpracovavaji data.

14.Big Data: Rozsdhlé a komplexni datové sady, charakterizované 4V:
objemem (Volume), rychlosti (Velocity), ruznorodosti (Variety) a
duveryhodnosti (Veracity).

15.Evolu¢ni algoritmy: Optimalizacni metody inspirované biologickou

evoluci, které kombinuji selekci, mutaci a kiizeni k hledani reseni.

16.Geneticky algoritmus (GA): Typ evolucniho algoritmu pracujici s
binarnimi retezci, ktery simuluje prirozeny vybér pomoci operaci kiizeni a
mutace.

17.Evolucni strategie (ES): Algoritmus pro spojité optimalizacni problémy,

ktery vyuziva Gaussovskou mutaci a parametry strategie.

18.Evoluéni programovani (EP): Metoda zameérena na uceni chovani
pomoci mutaci bez krizeni, casto pouZivana pro optimalizaci stavovych

automatii.

19.Genetické programovani (GP): Evolucni pristup pro automaticke

generovadni programil reprezentovanych stromovymi strukturami.
20.Diferencialni evoluce (DE): Optimalizacni algoritmus pro spojité

problémy, ktery kombinuje rozdily mezi reSenimi k vytvareni novych

kandidat.



21.Simulované zihani: Heuristicka metoda inspirovand zihanim kovu, ktera
prijima horsi reseni s klesajici pravdépodobnosti pro unik z lokdlnich
minim.

22.Metropolisiiv algoritmus: Zdklad simulovaného zihani, ktery definuje

pravidla pro prijimani novych resSeni na zaklade energeticke zmeny.

23.Hadoop MapReduce: StarSi model distribuovaného zpracovani dat

zalozeny na davkovém zpracovani s ¢astym zapisem na disk.

24.In-memory computing: Zpracovani dat primo v paméti (bez uklddani na

disk), klicové pro rychlost Apache Spark.

25.Kubernetes: Open-source systém pro automatizaci spravy kontejnerovych

aplikaci v clusterech, pouzivany jako orchestrator pro Spark.

26.Mesos: Ndastroj pro spravu clusterovych zdroju, ktery umoznuje efektivni

beh distribuovanych aplikaci véetné Sparku.

27.YARN: Modul Hadoopu pro spravu czdrojii a planovani uloh v

distribuovaném prostredi.

28.Scalable Genetic Algorithm (S-GA): Implementace genetického
algoritmu optimalizovand pro béh v distribuovaném prostiedi Apache

Spark.

29.Batch processing: Zpracovani velkych objemii dat v davkach, typicke pro
tradicni systémy jako Hadoop MapReduce.

30.Fault tolerance: Schopnost systéemu pokracovat v praci i pri selhdni casti

komponent, zajistéena ve Sparku pomoci RDD.

31.Populace: Soubor jedinct Citajici zpravidla vice nez jednoho jedince



32.Jedinec: Oznaceni pro prvek ucastnici se algoritmu (také oznaCovan jako
chromozom) V¢étSinou je reprezentovan fetézcem, polem hodnot anebo

stromem

33.Gen: Podle implementace a typu algoritmu se miize jednat o znak v fetézci,
skupinu znaki nebo €islo. Gen je nejmensi jednotka informace, kterd ma

v algoritmu smysl.

34.Generace: Populace v urCity casovy okamZzik po dokonceni kroki
algoritmu. N-t4 generace znamend populace po probchnuti N opakovani
algoritmu.

35.Rodi¢: Jeden zjedincti, ktefi jsou soucasti kiizeni. KtiZzeni zpravidla
pouziva dva rodice.

36.Potomek: Vysledek kiiZeni a mutace.



UvOoD

Tato prace je z vetsi Casti zaméfena na optimalizacni problém a evolucni
algoritmy. Zejména tedy na geneticky a diferencidlni algoritmus. Prace bude
obsahovat 1 souvisejici oblasti jako jsou big data a pouziti technologie Apache

Spark.
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1. Pouzité technologie

1.1. Apache Spark

1.1.1.  Pouziti a historie
Apache Spark je open-source, distribuovany vypocetni systém / framework
urceny pro zpracovani velkych objemil dat s mirou Skéalovatelnosti a s vysokou
vykonnosti. (1). Vyuzivéa in-memory caching a optimalizované provadéni dotazli

pro rychlé analytické dotazy na data jakékoliv velikosti.

Vznikl jako reakce na potiebu rychlejsiho a efektivnéjSiho zpracovani velkych
dat. Plivodni systémy, jako je Hadoop MapReduce, byly pomalé kviili nutnosti
neustalého zapisovani a Cteni dat z disku. Spark byl navrzen tak, aby vyuzival

praveé in-memory caching, coZ vyrazné zrychluje zpracovani dat (2).

Zacatky Apache Spark sahaji do roku 2009, kdy byl vyvinut v rdmci projektu
AMPLab na University of California, Berkeley. Jeho kod byl otevien v roce 2010
a na oficidlnim GitHubu byl zvetfejnén 30. 3. 2010 uzivatelem mateiz (vlastnim
jménem Matei Zaharia) (3), ktery se vénoval této aplikaci az do 20. 6. 2016. Spark

se stal open-source projektem pod Apache Software Foundation v roce 2013 (4).

Je napsan pfevazné v programovacim jazyce Scala s nékterymi ¢astmi, které jsou
napsany v Pythonu a Javé z divodu kompatibility s t€émito jazyky. Pfidava datové
typy/struktury pro jednoduchou a ucinnou paralelizaci (RDD a Dataframe).
Zdrojovy kéd je dostupny na platformé GitHub.

Jeho hlavnim cilem bylo zlepsit vykon a jednoduchost pouziti pro rizné typy
analytickych tloh, vcetné batch processingu, interaktivnich dotazii, real-time

analytiky a strojového uceni

Jeho hlavni pfednosti je unifikovany framework, ktery integruje batch processing,

streamovani, SQL dotazy, strojové uceni a analyzu grafi.
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2. Architektura

2.1. Principy architektury Apache Spark
Architektura je navrzena tak, aby byla efektivni a Skalovatelna. Zde je zakladni

piehled jeho struktury (5) :

Spark Driver:

Ridi cely proces zpracovani dat. Driver vytvaii SparkContext, ktery je vstupnim

bodem pro Spark aplikace.

Driver také rozdéluje ulohy na mensi Casti, které jsou nasledné zpracovany na

riznych uzlech.
Spark Executor:

Je zodpovédny za vykonavani uloh. Kazdy executor béZi na uzlu v clusteru a

provadi tlohy ptidélené driverem.
Ukladaji také data do paméti pro rychly piistup.
Cluster Manager:

Spravuje zdroje v clusteru. Mtize to byt Standalone manager, Hadoop YARN,

Kubernetes a jini.
Worker Node:

Jedna se o uzel v clusteru, na kterém bézi executory a zpracovavaji se data.

16



Worker Node

Executor | Cache

—p
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SparkContext Cluster Manager

Worker Mode

L 4

Executor | cache

/

Task Task

Obrazek 1 - Diagram architektury Apache Spark (6)
Spark aplikace bézi v ramci driver procesu (obsahujiciho SparkContext), ktery
komunikuje s cluster manazerem. Cluster manager pfidéli pracovni uzly

(executors), na kterych jsou pak spoustény paralelni ulohy.

Spark tedy mizZe byt nainstalovan v lokdlnim rezimu, kdy cely bézi na jednom
pocitaci v jedné JVM. V tomto ptipad¢ se v ramci této jedné JVM pouzivaji
vldkna, aby simulovala Spark exekutory. Tento rezim je vhodny zejména na vyvoj
a testovani, protoZe nedisponuje moznostmi Skalovani a nemd mechanismy fault
tolerance. Jako tloziste je v tomto ptipade pouzivan ptedevsim lokalni souborovy
systém 1 kdyZ mozZnosti pro ptipojeni vzdalenych ulozist’ jsou k dispozici, napf.

HDFS.

Dalsi zplisob instalace je standalone rezim. Jde o dedikovany Spark cluster bez
externich zavislosti a ureny pouze pro Spark masters/workers. Ty bézi na
samostatnych JVM at’ jiZ na jednom serveru nebo distribuovanég. Tato konfigurace
je statickd a nelze ji automaticky nasadit. Tento rezim se pouziva pro produkéni
nasazeni a umoznuje obnovu worker node. Tento reZzim je optimalizovan pro

distribuovana uloziste.
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Posledni a nejroz$ifenéj$i moznosti nasazeni je vyuziti orchestratoru. Externi
orchestrator se stard o alokovani zdrojt, Skalovani i odolnost proti vypadkiim a
chybam ve vypoctu. Zdroje jsou alokované dynamicky. Stejny orchestrator se
muze soucasné krom Sparku starat i o jiné typy nodi. Krom Hadoop YARN miize
byt jako orchestrator pouzit 1 Kubernetes (2). (Podpora Apache Mesos, byla

ukoncena ve Spark 4.0)

Kazda Spark aplikace je pIn€ odd€lena od ostatnich. To znamenad, ze dostane sviij
spark driver. Tento ovlada¢ vytvoii pro tuto aplikaci instanci objektu
sparkContext. Aplikace jsou timto od sebe kompletné oddéleny a nemaji moZnost
spolu komunikovat. Kazda aplikace si drzi sva data a sdileni je mozné pouze pies
externi lozist€. Nemoznost komunikace se muze zdat jako nevyhoda, ale zvySuje

to bezpecnost aplikaci a chrani to tyto aplikace pted pady ostatnich aplikaci. (6).

2.2. Komponenty
Spark obsahuje tyto komponenty, které umoznuji praci s daty v riznych formatech

a pro ruzné typy uloh:

Spark Core: Zakladni modul, ktery poskytuje zakladni funkce pro
distribuované zpracovani dat, spravu paméti a fault tolerance pomoci RDD

(Resilient Distributed Datasets)

Spark SQL: Modul pro praci se strukturovanymi daty pies DataFramy a
SQL dotazy

Spark Streaming: Zpracovani datovych proudi v mikrodavkach.
(Pouzivano pro vypocty v realném Case jako je naptiklad zpracovavani logii

béziciho systému)
MLIib: Knihovna pro distribuované strojové uceni.

GraphX: Analyza grafii pomoci distribuovanych algoritm.
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Spark podporuje rtizné programovaci jazyky, jako jsou Python, SQL, Scala, Java
a R, a umoznuje opakované pouziti kodu napti¢ riznymi tlohami, vCetné batch
processingu, interaktivnich dotazii, real-time analyzy, strojového uceni a

grafového zpracovani
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3. Prostredky procesu zpracovani dat:

3.1. RDD

RDD — Resilient Distributed Datasets je jednou z moznosti, jak 1ze komunikovat
s Apache Spark. Jedna se o zdkladni datovou strukturu a vnitini reprezentaci dat
ve Sparku, ktera také zajistuje odolnost vii¢i chybdm a umoziuje paralelni
zpracovani dat. Je to neménnd (immutable) a rozd€lena (distributed) kolekce

objekti (partitions), které mohou byt paralelné zpracovavany naptic uzly clusteru.

Data v RDD nelze ménit, tim se pfedejde né€kterym néstrahdm vice vlaknového
zpracovani jako je zména dat jednim vlaknem, kdyZ jiné vldkno tyto data cCte.
Originélni data, informace o transformacich a akcich a rozdé€leni na nodech je
dilezit¢ uchovat, dokud se neprovedou vSechny zamySlené akce, aby Slo

dopocitat chybéjici data, pokud node selzZe.

Spark pouziva RDD pro zpracovani dat a jejich distribuci v clusteru. RDD m4 dva
druhy operaci, a to transformace a akce. Transformace jsou tkony, které délaji
z RDD jin¢ RDD. Akce jsou tkony, které nezachovavaji RDD jako obalujici typ
a vraci vysledek operace ovladaci. Jeho pouziti v Jave je podobné jako u datového
proudu (stream). RDD pouziva odlozené zpracovani, coz je jednou z vlastnosti
Apache Spark: Operace jsou provadény az, kdyz jsou potieba vysledky. Toho je

dosazeno napiiklad volanim funkce reduce() nebo coalesce(). (7)

To miize v urcitych piipadech snizit vypocetni narocnost tim, Ze se transformace,
které nejsou potieba provést pro dokonceni aktuilni akce neprovedou. Které
transformace se provedou se rozhoduje podle acyklického grafu (DAG - Directed
Acyclic Graph), se smérovym oznacenim hran a kterd akce se ma provést (8).
RDD si pamatuje V DAG posloupnost transformaci, které vedly k jeho vytvoteni.
Pokud néktery uzel v clusteru selze a ztrati data, Spark dokaze automaticky
prepocitat ztracené Casti dat z pivodnich dat pomoci tohoto grafu, aniz by se

musela data nacitat znovu od zacatku.
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3.2. DAG (Directed Acyclic Graph)
Spark vytvaii DAG pro kazdou aplikaci, ktery reprezentuje posloupnost operaci
na RDD. DAG umozZiiuje optimalizaci a efektivni pldnovani uloh. Jedna se o
reprezentace vypoctu. Uzel v DAG reprezentuje jedno RDD, Hrana ptedstavuje

transformaci.

3.3. Dataframe
Dataframe je dvojrozmérna datova struktura slozend ze sloupcti. K RDD piidava
schema. Kazdy sloupec ma nazev a datovy typ. Timto se podoba tabulce v SQL
databazi. Na rozdil od tabulky tento objekt ale nelze zménit. Pouze lze vytvorit
kopii obsahujici zmény. Dataframe umoziuje vysokouroviitovou praci nad daty.
Naptiklad nacitani dat ze souboru nebo volani dotazli sparkSQL. Je to jeden ze

zpusob, kterym spolu komunikuje aplikace se Spark driverem (9) (10).

3.4. Dataset
Dataset rozsifuje DataFrame o typovou bezpec¢nost (pro Scala/Java). K datiim se
JiZ nepftistupuje pod obecnym typem Row ale data jsou mapovana na konkrétni

ttidy. To umoznuje detekci chyb jiz v dob& kompilace.

3.5. Lambda funkce
Lambda funkce jsou soucdsti lambda kalkulu, coz je soucast matematiky
zabyvajici se pouze funkcemi. Toto bylo nejspiSe inspiraci pro lambda funkce

v programovacich jazycich.

Lambda funkce (také znamé jako anonymni funkce) jsou nepojmenované funkce
Casto men$iho rozsahu, které se vétSinou pouzivaji jako argumenty pro jiné
funkce. Lambda funkce v programovacich jazycich maji vétSinou tii ¢asti, které
byly pfevzaty z lambda kalkulu. Prvni ¢ast oznacuje, které proménné se ve funkci
pouziji. U téchto proménnych mohou byt omezeni (Objekt implementuje
rozhrani, jednd se o ¢islo...). N&které programovaci jazyky jako naptiklad Java

ma omezeni pro vSechny lambda funkce. V Javé musi byt tyto (zachycené)
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proménné konstanty nebo alespoii lokalni konstanty. To znamen4, Ze se v tomto
bloku kédu neméni a jsou pouze v ném definovany. Druhou ¢asti je oddélovac.
Tteti Cast je jiz samotna funkce. U nékterych jazyka, jako je naptiklad c++, se

odd¢lovac vypousti

Mechanismus, jak lambda funkce funguji jsou zavislé na konkrétni implementaci

v daném programovacim jazyce.

Naprtiklad v Javé jsou lambda funkce instancemi funkéniho interface. Toto
interface ma jednu abstraktni metodu. Tyto interface €asto pouzivaji genericke

typy. V Javé se Casto pouzivaji ve streamech a fazeni (11).

Lambda funkce jsou Casto pouzivané pii praci s Apache Spark, zejména v
kontextu programovani Spark aplikaci v jazycich jako Python (PySpark), Scala a
Java. Casto jsou pouzivany pii definovani transformaci. Lambda funkce
umoziiuje definovat funkci pfimo na misté, bez nutnosti ji explicitné

pojmenovavat a definovat jinde v kodu.
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4. Postup vypoctu
Apache Spark pouZziva nékolik krokl k rozdéleni dat mezi jednotlivé workery a
naslednému shromazdéni vysledkii. Spark Driver (hlavni program, ktery spousti

SparkContext) je zodpovédny za:

- Budovani DAGu z RDD transformaci.
- Rozdé€leni DAGu na faze.

- Predlozenti téchto fazi TaskScheduleru.

TaskScheduler pak ve spolupraci s Cluster Managerem (napi. YARN, Mesos,

Standalone) pifidéluje ukoly jednotlivym workerim (executorim) v clusteru.

Kazdy tkol zpracovava jeden oddil (partition) RDD. TakZe v dobé béhu je
konkrétni oddil zpracovavan konkrétnim workerem. Pokud worker piestane

pracovat spravng, Spark Driver ptepocita ztracené oddily na jiném workeru.
Zpracovani dat obsahuje:

- Transformace: Operace jako map, filter, a join jsou aplikovdny na
jednotlivé ¢asti RDD. Tyto operace jsou "lazy", coZ znamena, Ze se
neprovadéji okamzité, ale jsou zaznamenany jako plan pro pozdéjsi
provedeni.

- Akce: Operace jako count, collect, a save jsou "akcemi", které spousteji
provedeni vSech pfedchozich transformaci. Akce zplisobi, Ze Spark zacne
zpracovavat data a vracet vysledky

Shromazdéni vysledk:

- Shuffle: Behem operaci jako join nebo groupByKey miiZe byt nutné
prerozdélit data mezi nody. Tento proces se nazyva shuffle a zahrnuje
pfenos dat mezi nody, aby se zajistilo, ze vSechny relevantni Casti dat jsou

na spravnych mistech pro dalsi zpracovani.
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- Konecné shromdzdéni: Po dokonceni vSech transformaci a akci Spark
shromazdi vysledky z jednotlivych nodl a vrati je uzivateli nebo ulozi do

uré¢eného ulozisté

(12), (13), (14)
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5. Apache Hadoop ve vztahu k Spark

5.1. Princip a historie
Apache spark nevznikl samostatné, jak se mtze zdat z predchozi kapitoly. Apache
spark stavi ve vysoké mife na Apache hadoop. Apache spark I1ze bez problému
nastavit, aby fungoval jako soucast Apache Hadoop ekosystému, ve kterém

nahrazuje Hadoop MapReduce.

MAHOUT &
SPARK MLIib

ZOOKEEPER
& AMBARI
[Management
& Coordination)

MAPREDUCE HIVE & DRILL
(Processing using (Analytical
different languages) 5QL-on-Hadoop)

PIG HBASE
(Scripting) {(NoSQL Database)

[Machine learning)

SPARK (In-Memory, KAFKA & STORM
Data Flow Engine) (Streaming)

SOLR & LUCENE
(Searching

SpOliz & Indexing)
MLIib i
Spoﬁzz

Resource
Management YAR N
Storage @?
' HIES
Flume
ﬂ%
B[
Unstructured/ Structured Data v

Semi-structured Data

Obrézek 2 - Ekosystém Apache Hadoop (15)

Apache Hadoop je distribuovany nastroj pro ukladani a provadéni vypocth nad
velkymi daty (Big Data). Jeho vyhodami od piedeslych nastroji jsou flexibilita,
odolnost a skalovatelnost. Skalovatelnost je docilena schopnosti nastroje rozdglit
velké tlohy na mensi a ty paralelné provést na riznych nodech. Odolnost proti
vypadku je feSena pouZitim vlastniho souborového systému, ktery dovoluje
replikaci dat na rtiznych nodech systému omezujicich ztratu dat. Hadoop je
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flexibilni a umoziuje ukladat a zpracovavat jak nestrukturovand, tak i

polostrukturovana a strukturovana data (15) (16).

Jeho vyvoj zacal v roce 2003 s dvéma lidmi, a to Doug Cutting a Mike Cafarella
poté, co se inspirovali projektem MapReduce od Googlu. Tehdy byl soucasti
projektu Nutch, néstroje na hromadné prochézeni webu (web crawler). Od toho
se oddélil o nékolik let pozdéji. A v dubnu 2006 byl uvolnén release Hadoop 0.1.0
V roce 2007 byl napsan prvni design dokument o Hadoop Distributed File Systém

(17). Je napsén ptevazné v Jave s Castmi psanymi v C.

Hadoop ma také nevyhody. Mezi tyto nevyhody patii slozitost nasazeni, udrzby a
naroky na hardware. Z ditvodu nutnosti vysokého poctu diskovych IO operaci
potifebnych pro vypocet je neefektivni a nehodi se pro operace v redlném case.

Pro Skdlovani pouziva vlastni orchestrator YARN (18).

Hadoop MapReduce byl ptekonan v nékterych ptipadech Sparkem. Prvnim z nich
je rychlost. Hadoop ukladd mezivysledky operaci na souborovy systém coZz
zabranuje jejich ztraté pii havarii softwaru nebo hardwaru za cenu vysokého poctu
pomalych IO operaci (Moderni SSD disky maji odezvu 1-10 milisekund). Spark
mezitim udrzuje mezivysledky v RAM, (kterd zvladne miliardy dotazii za
sekundu s odezvou v desitkdich nanosekund). To mlze vést ke ztraté

mezivysledki pti vypadku nodu.

Apache Spark ma 1 dalsi vyhody. V Apache Spark Ize pouzit zrychleni vypocth
minimalizaci poCtu vstupné-vystupnich operaci pouzitim RAM cache. Jeji pouziti
znamend udrzovani vstupnich dat v paméti RAM po skonceni ulohy, coz
umoziuje jejich znovupouziti v dalSich vypoctech a tim padem eliminuje nutnost

cekani na ulozisté (19)

5.2. Zabezpeceniv Hadoop a Spark
Hadoop si stale zachovava silné schopnosti v oblasti zabezpeceni, zejména pro

distribuovany souborovy systém HDFS a komponenty jako YARN. Hadoop
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podporuje uzivatelské ucty a kontrolu ptistupu (19) (20). V zédkladnim nastaveni
mitize byt zabezpe€eni vypnuté, ale pro produkéni prostiedi se obvykle pouziva
Kerberos pro silnou autentizaci uzivateli a sluzeb. Kerberos se stard o ovétfeni
identity, zatimco autorizace (co muze ovéfeny uzivatel délat) je feSena jinymi
systémy, jako jsou Apache Sentry nebo Ranger (pro kontrolu ptistupu na trovni
HDFS, Hive, atd.). Hadoop File System (HDFS) podporuje Sifrovani dat v klidu
(Data at Rest Encryption) a také Sifrovani dat v pohybu (Data in Transit
Encryption) mezi uzly. Sifrovani komunikace mezi uZivatelem a Hadoop

clusterem je mozné¢, naptiklad pii pouziti HTTPS pro webové rozhrani.

Apache Spark ma vlastni mechanismy zabezpeceni, které se primarné zaméiuji
na komunikaci v ramci clusteru a autentizaci aplikaci. Spark ve svém
samostatném rezimu (Standalone mode) nepodporuje nativné robustni
uZzivatelskou autentizaci a autorizaci pro pristup k aplikacim a datiim jako v
tradicnich viceuZivatelskych systémech. ZabezpeCeni komunikace mezi uzly
(driver a executory) je feSeno pomoci sdilen¢ho secretu (pfedplaceny kli¢). Pro
automatickou a bezpecnou distribuci tohoto secretu mezi uzly a pro podporu
viceuzivatelskych systémil je obvykle nutné Spark provozovat na orchestratoru.
Nékteré komponenty Sparku, jako je REST API server, historicky neposkytovaly
robustni vestavéné zabezpeCeni a vyZzaduji externi opatfeni (napf. sitové

segmentace, firewall) k omezeni pfistupu (21).

YARN, orchestrator nativné pouzivany Hadoopem, umoziuje Sparku pouZivat
jeden secret pro jednu aplikaci a umoziuje jeho automatickou generaci. O tu se
stard samotny Spark, zatimco YARN se stard o jeho distribuci, za pomoci mezi

procesoveé komunikace pies sitoveé sockety.

Kubernetes pracuje se secret jinak. Secret je stejné¢ jako pii pouziti YARNu
generovany Sparkem, ale distribuce do instanci aplikace probiha pfes proménné
prosttedi, kde je nutné zabezpecit, aby ke clusteru nemél ptistup nékdo

nepovolany (21).
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6. MapReduce

MapReduce je z hlediska programéatora ze dvou hlavnich upravitelnych ¢innosti,
které jsou Map a Reduce. Map ma za tkol rozdé€lit kol na mensi Casti a
namapovat je na vypocetni jednotky pro zpracovani a Reduce tyto ¢asti spoji do
celku a redukuje mnozstvi dat. MapReduce joby typicky Ctou vstupni data z
HDFS a zapisuji vysledky zpét na HDFS. MapReduce vyvinuli Jeffery Dean a
Sanjay Ghemawat v roce 2004, kdyZz pracovali pro google (22).

MapReduce pracuje s daty, které rozdéli mezi nody (pokud se jedné o dvojici, tak
se pouZzije prvni hodnota jako kli¢, pokud ne, kli¢ se vytvoti) a vystup tohoto
kroku obsahuje dvojici klice a hodnoty. Tyto kli¢e nemusi byt jedine¢né a mohou

byt vytvoreny funkci map. Poté jsou kli¢e dale zpracovavany za pomoci map.

Lépe to pyde ukazat na piikladu. Pokud naptiklad chceme vytvoftit graf poctu
udalosti podle hodiny a na vstupu mame naptiklad CSV s asovym razitkem a
nazvem udalosti, tak nejdiive systém rozdé€li data na ¢asti, které se poté daji funkci
Map. Nad konkrétnim rozdélenim nema programator vétsi kontrolu. MiiZze pouze
stanovit jaka jsou vstupni data a podle toho je systém rozd¢li. V tomto ptipadé jde

o soubor CSV, kde je nutno délit soubour na fadky.

Map je pouzita na vytvoreni podminek pro ¢ast Reduce. Vstupem do Map jsou
jednotlivé tadky CSV souboru, kazdy fadek se zpracovava samostatné. Z tohoto
fadku se stane pfeménou naptiklad dvojice s klicem udéalost-hodina a hodnotou 1.
Prikladem této pfemény je nejprve rozdéleni CSV na 2 pole, z druhého (Casové
razitko) se ziskd hodina. To se spoji s prvnim polem a timto se z textového klice
stane kli¢ typu dvojice, kde prvni hodnota je text a druhd hodnota je celé ¢islo.
Hodnota je nastavena na 1. ProtoZe ¢ast map pracuje se zdznamy izolovang, lze
na node vyuzit dalSi rozdé€leni systémem, aby byla pouZita vSechna procesorova

jadra.
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Nad dalsim krokem nemd programator zadnou kontrolu. Tento krok ma ucel
zrychleni ¢asti Reduce tim, Ze shromazdi stejné kli¢e na jednom uzlu. Tim se snizi
nutnost ¢asti Reduce Cist z riznych uzla pii zpracovani klice, coz muze byt

pomalé.

Poslednim krokem, nad kterym ma programator kontroulu je Reduce. Reduce je
jediny krok, ktery pracuje nad vice zdznamy soucasné¢ a je pod kontrolou
programatora. Cilem tohoto kroku je spojeni vysledkii z map nebo pouziti funkce
pies vice klich. V tomto ptikladé je Reduce pouzita pro spocitani poctu klici

seCtenim jejich hodnot a odstranéni duplikaci klice.

Poslednim krokem je spojeni dat z jednotlivych operaci Reduce do jednoho celku

a ulozeni vysledku (23).
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7.Big data
Big data je pojem, ktery neni jasn¢ ohrani¢eny. Big data jsou datové sady, které
jsou priili§ velké nebo slozité na to, aby je bylo mozné zpracovat tradicnimi
metodami zpracovani dat. Vznikly diky rychlému nariistu mnozstvi dat
generovanych rliznymi zdroji, jako jsou mobilni zafizeni, senzory internetu véci,

kamery, mikrofony, RFID ¢tecky a bezdratové senzorové sité.

Big data se od béznych dat 1iSi nékolika klicovymi charakteristikami, kterym se

Sasto fika 5V:

Rozsah (Volume): Velké mnozstvi Casto nestrukturovanych dat, ¢asto v tadu

terabajt nebo petabajtil.

- Rychlost (Velocity): Jak rychle data ptichazeji a jak je na né nutné reagovat,
Casto v redlném case.

- Riznorodost (Variety): Data mohou byt strukturovana, nestrukturovana
nebo polostrukturovana a mohou mit rizné formy, jako jsou texty, obrazky,
videa.

- Duvéryhodnost (Veracity): Kvalita a spolehlivost dat, ktera mlze byt
promeénliva

- Cena (Value): Data mohou zajistit konkuren¢ni vyhodu a tim padem maji

cenu.

Ptistup k big datiim se 1i$i od tradi¢niho zpracovani dat v nékolika ohledech. Big
data ¢asto vyzaduji pouziti distribuovanych systémd, jako je Apache Hadoop nebo
Apache Spark, které umoziiuji paralelni zpracovani dat na vice uzlech. Vyzaduji
pouziti pokroCilych analytickych metod, jako je strojové uceni, prediktivni
analyza a analyza chovani uzivatelii. Big data ptfinaSeji nové moznosti pro analyzu
a vyuziti dat, ale také vyzvy v oblasti zpracovani, ukladani a ochrany dat (24)

(25).
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8. Algoritmy

8.1. Evolucni algoritmy
Evolu¢ni algoritmy jsou heuristické optimalizacni metody inspirované
pfirozenym vybérem zivoc¢iSnych druhi. (26) (27). Na pocatku tedy byla
Darwinova mySlenka zobecnénd na hledani feSeni tlohy — vybérem, mutaci,
kiiZzenim. Tyto algoritmy nepotiebuji, aby funkce, kterou optimalizuji méla
derivaci. Sta¢i pouze, aby tato funkce méla hodnotu ve vSech bodech, kam se
mohou jedinci dostat. Evolucni algoritmy se zacaly vyvijet nezavisle ve trech

liniich v 60. a 70. letech

- John Holland (28) (29) Geneticky algoritmus
- Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel (30) Evoluc¢ni strategie

- Lawrence J. Fogel (31) Evolu¢ni programovani

Tyto linie se v 90 letech sjednotily pod pojem evolucni algoritmy. (32) Evolucni
algoritmy jsou casto pouzivany k feSeni optimaliza¢nich a vyhledavacich
problémt, kde tradicni metody selhavaji. Priklady aplikaci zahrnuji naptiklad
optimalizaci rozhodovacich stromil, optimalizaci hyperparametrii (strojové uceni)
a kauzalni inferenci (proces ur¢ovani nezavislého, skutecného ucinku urcitého

jevu, ktery je soucasti vétSiho systému)
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Obecné lze tedy evoluc¢ni algoritmus popsat témito kroky (33):

l.

Inicializace  populace:  Vytvoreni
pocatecni sady feSeni (jedincl) pro dany
problém. Tato populace mulze byt
generovana nahodné nebo na zakladé

n¢jaké heuristiky.

. Hodnoceni populace (Fitness

Evaluation): Pro kazdého jedince v
populaci se vypocitd jeho hodnota
(fitness), ktera urcuje, jak dobfe dané
feSeni odpovida cili problému.

Selekce (Selection): Na zakladé jejich
fitness hodnot se z aktudlni populace
vyberou jedinci, ktefi budou pouziti k
vytvoieni nové populace (potomkil).
Jedinci s vys$i fitness maji obvykle vétsi
Sanci byt vybrani.

K¥izeni (Crossover/Recombination):
Vybrani rodice jsou zkombinovani, aby
vytvoftili nové potomky. Cilem je pfenést
a zkombinovat dobré vlastnosti rodic¢t do

novych feseni.

1. Inicializace populace

|

2. Hodnoceni populace Fitness

Evaluation

I ™

3. Selekce Selection

!

4. KFizeni

Crossover/Recombination

L

5. Mutace Mutation

!

6. Nahrazeni populace
Replacement

Kritérium ukonceni spinéno?

|Ano]|

Konec

Obréazek 3 - Diagram evolucniho algoritmu

Mutace (Mutation): Na mal¢é ¢asti nové vytvoienych potomki dochazi k

ndhodnym zméndm (mutacim). To pomaha zavadét do populace novou

genetickou informaci a zabraniuje uviznuti algoritmu v lokalnim optimu.

Nahrazeni populace (Replacement): Nov¢ vytvorena populace potomkl

nahradi pivodni populaci. Existuji rizné strategie nahrazovani (napf.

nahradi se celd populace, nebo se nahradi jen nejhorsi jedinci).
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7. Kritérium ukonéeni (Termination Condition): Proces se opakuje (kroky
2-6) dokud neni splnéna néjakd podminka pro ukonceni algoritmu. Mezi
typické podminky patii dosazeni urcitého poctu generaci, nalezeni fesSeni s
dostatecnou fitness, nebo dosazeni stavu, kdy se populace jiz vyrazné

nezlepsuje.
Existuje vice zplisobil implementace evolu¢nich algoritmi. Jde napiiklad o:

- Geneticky algoritmus (GA)

- Evolu¢ni strategie (ES)

- Evolu¢ni programovani (EP)
- Genetické programovani (GP)

- Diferencialni evoluce (DE)

Tyto implementace se 1i$i ve zplisobu reprezentace optimalizované sady vlastnosti
- ,,genetického kodu®, zpisobem vyhodnoceni uspésnosti a vybérem do dalsiho
pokoleni a samoziejmé t&€z kiiZzenim a mutaci. Tyto rozdily v implementaci pak

urcuji vhodnost daného evolu¢niho algoritmu k feseni specifické sady uloh.

Tabulka 1 - ostatni algoritmy z rodiny evoluc¢nich algoritmd

Typ (Reprezentace |KriZeni Mutace Hlavni pouziti

Obvykle binarni
fetézce (napf.  |Hlavni operétor —

Nahodna zména||Optimalizace
101010) nebo napf. jednobodové,

jednotlivych  |problémi s

GA |vylepsené dvoubodové, bitt nebo diskrétnimi
varianty (redlné |\ niformni hodnot. feSenimi
hodnoty, Crossover.
permutace).
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Typ |Reprezentace |KiiZeni Mutace Hlavni pouziti
Typicky vektory ,
Gaussovsky Nepfretrzité
realnych Cisel y tidani o
05 03 sum-—pndant - jgntimalizacni
(napf. [0.5, -2.3, Volitelny, méng nahodné problémy (napf.
ES 1.1]) + strategie || o, v..,
dulezity nez mutace. hodnoty s strojové udent,
parametry (napf. i .
urcitym inZenyrské
mutacni
rozptylem. navrhy).
rozptyl).
Obvykle realna Uceni chovani,
&isla nebo Nahodné zmény
napf. uceni
stavové Nepouziva se — s Gaussovskym
EP bo i agentu (fizeni,
5 pouze mutace. neoo jimnym
automaty, nékdy 5 rozhodovani),
i komplexni sumem. ..
optimalizace.
struktury.
Stromy — kazdy
jedinec je . Automaticka
Zména Casti
program nebo tvorba programil,
Vymeéna podstromil |stromu (napf. '
GP |vyraz (napft. o predikce,
. mezi rodici. uzlu, .
matematicky symbolicka
podvyrazu).
vzorec, IF regrese.
struktura).
Vektory Bindrni/uniformni Spojite vysoce-
redlnych ¢isel |kombinace Diferen¢ni dimenziondlni
DE -
(napt. [1.2, mutovaného a mutace problémy:
0.7)). pltivodniho vektoru. Fyzikdlni
modelovani,
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Typ |Reprezentace |KiiZeni Mutace Hlavni pouziti

optimalizace

nakladd.

Ve vsech ptipadech jde o optimalizaci vlastnosti, hledani urcitého extrému funkce.
Jde o paralelni prohleddvani prostoru feSeni, protoze algoritmy pracuji s celou
populaci jedinct. Dulezitou roli zde hraje kvalitni generator ndhodnych Cisel
(s definovanym rozlozenim a piipadné vyvojem), ktery ovliviiuje stochastické

prvky algoritmu.

8.2. Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je nejznadméjs$i a nej€astéji pouzivand forma evolucnich
algoritmil. Patii mezi prvni typy EA inspirované ptirodni evoluci, a to hlavné diky
praci Johna H. Hollanda v 60. a 70. letech, popsan¢ v jeho knize Adaptation in
Natural and Artificial Systems z roku 1975. Vyuzivd evolu¢ni mechanismy
selekce, kiizeni (crossover) a mutace pro iterativni zlepSovani populace moznych
reSent.

Tento algoritmus stejné jako ostatni evolucni algoritmy pozaduje po ucelové
funkci pouze aby meéla hodnotu, algoritmus nevyuzivd spojitost ani
diferencovatelnost této funkce. Tento algoritmus ma vysokou odolnost vici

uvaznuti v lokalnich extrémech. (34)
Tento algoritmus se pouziva kroky totozné s evolucnim algoritmem a to:

Generaci populace
Ohodnoceni populace
Vybér nejlepsich jedincii podle ohodnoceni

Kombinace

A o e

Mutace
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6. Kroky 2-5 se opakuji, dokud se nedosdhne pozadované piesnosti nebo
poctu opakovani

7. Ohodnoceni populace

Jako vysledek se bere jedinec s nejlepSim ohodnocenim. V mém programu jsem
mutaci jako samostatny krok nevyuzil, jelikoz vysledné ohodnoceni nejlepsSiho
jedince pfi populaci o velikosti 1024 se jejim odebranim jako samostatného kroku

zlepsilo o ti1 fady. Tento krok jsem sloucil s krokem kombinace.

Pro tento algoritmus existuje Uprava s nazvem Scalable Genetic Algorithm (S-

GA), kterd je specidln¢ navrzena pro Apache spark. (35)

8.3. Diferencialni evoluce
Diferencialni evoluce je dal§i z fady evolu¢nich algoritmii. Tento algoritmus
popsali Ken Price a Rainer Storm vroce 1995. Tento algoritmus vznikl
z algoritmu genetického zihani. Ten prosel nékolika zm&nami. Prvni zménou byla
zména typu genomu z binarniho fetézce na vektorovou reprezentaci. Naslodovaly
dalS$i zmény jako vytvafeni potomkl za pomoci Sumového vektoru a zpiisob
zaClenéni potomkil do populace. Tento algoritmus poté prosel dal§imi zménami,

neZ se jeho podoba zménila do té dnesni. (36)

Priibéh tohoto algoritmu je nasledujici (vSechny body kromé bodu 1 a bodu X

jsou provedeny pro vSechny jedince):

Generace pocatecni populace

Ohodnoceni jedince

Vybér tii riznych nahodnych rodi¢i a vytvoteni Sumového vektoru
Vytvoreni potomka za pomoci ¢tvrtého rodi¢e a Sumového vektoru
Ohodnoceni potomka

Porovnani ¢tvrtého rodice a potomka — lepsi bude pouzit

NS kD=

Opakovat 3-6 dokud se nedosahne ukoncovaci podminky
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8.4. Simulované zihani
Simulované zihani (anglicky simulated annealing) je heuristickd optimalizacni

metoda inspirovana procesem zihdni kovovych slitin. (37) (38) (39)

Algoritmus simulovaného Zihani byl popsdn v roce 1983 autory Scott Kirkpatrick,
C. D. Gelatt a M. P. Vecchi. Inspiraci pro n¢ byl Metropolistiv algoritmus (1953) z
oblasti statistické fyziky, ktery simuluje termodynamické procesy.
Ten poskytl matematicky ramec pro pifijimani "horSich" feSeni s urCitou

pravdépodobnosti.

Tento algoritmus je navrZen, aby napodoboval fyzikalni proces, pifi kterém je
materidl zahtat na vysokou teplotu a poté pomalu ochlazovan, coz umoziuje

casticim dosahnout stavu s minimalni energii.

V kontextu optimalizace se simulované zihani pouziva k nalezeni globalniho

minima funkce v prostoru feSeni, ktery miize obsahovat mnoho lokalnich minim.

Existuji ale 1 druha verze algoritmu, které fesi unik z lokdlniho minima jinym
zptusobem. V obou verzich zacina algoritmus s vysokou "teplotou", ktera v této
verzi umoziuje velké zmény v feSeni. Postupné se teplota snizuje. Pro moji praci

jsem pouzil variantu se zkracujicimi se krokem.

Simulované zihani je uzitecné pro feSeni slozitych optimaliza¢nich uloh s mnoha

lokalnimi minimy.
Kroky simulovaného Zihani jsou nésledujici
1. Inicializace ndhodnym feSenim, vysoka teplota

2. Generovani sousedniho feSeni pomoci mutace

3. Vyhodnoceni (porovnani vysledku mutace s rodicem)

4. Ochlazovani (annealing):
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- Teplota se postupné snizuje podle predem daného planu (napft. linearné
nebo exponencialng).

- S klesajici teplotou se zkracuje délka kroku

5. Ukoncent:
Algoritmus kon¢i, kdyZz teplota klesne pod nastavenou mez nebo po

dosazeni pfedem daného poctu krokad.

8.5. Kombinace simulovaného Zihani a genetickych algoritm
Simulované Zihani lze kombinovat s genetickymi algoritmy k vytvoreni
hybridnich optimaliza¢nich metod, které mohou vyuzivat vyhody obou piistup,
v zavislosti na konkrétnim problému a implementaci. Tento hybridni pfistup mize
byt velmi efektivni pii feSeni slozitych optimalizacnich uloh, které obsahuji
mnoho lokalnich minim. V genetickych algoritmech se simulované Zihani Casto
pouziva jako metoda pro zlepSeni kvality feSeni béhem evolu¢niho procesu. Po
kazdé¢ generaci genetického algoritmu miize byt aplikovano simulované Zihani na

jednotlivé jedince, aby se zvysila pravdépodobnost nalezeni globalniho minima.
Tento proces zahrnuje nasledujici kroky:

1. Inicializace: Je vygenerovana poc¢atecni populace.

2. Evoluce: Je spustén geneticky algoritmus.

3. Simulované Zihani: Na vybrané jedince se aplikuje simulované Zihani,
které umoziuje uniknuti z lokalnich minim pii vysoké teploté nebo
doladéni vysledku pii nizké teploté

4. Tterace: Proces se opakuje, dokud neni dosazeno optimalniho feSeni nebo

splnény zastavovaci podminky

Tento hybridni pfistup miize vyrazné zlepSit vykon genetickych algoritmi,

zejména pii feSeni komplexnich problém, kde je diileZité najit globalni extrém.
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9. Ukazkova implementace

9.1. Ukol
V implementaci je ukolem pomoci pouZitych dat najit minimum zadané funkce.
Pro ukézku jsem si vybral dvé funkce. Tou prvni je sombrero funkci, o které vim,
7ze ma maximum v 0 a ma faleSna maxima, ktera ve 2D tvofi prstence. Ve vice
rozmérech jsou tyto maxima kulova, coz je vidét na grafu simulovaného Zihani.

Jako druhou jsem si vybral funkci, kterou nazyvam UFI1. Jeji graf bude ukazan

dale.

9.2. Zdrojdat populace
Data, ze kterych vytvafim pocatecni pocatecni populaci jsou uméle vytvorena
jsem vytvofil jako ndhodné body v pétirozmérném prostoru, kde se kazdy rozmér
pohybuje v rozmezi <-5;5). Pro nalezeni minima funkce jsem pouzil prvni Ctyii
rozmgéry. Paty rozmér pouzivam pouze jako misto pro uloZeni fitness skore a pii
prvnim kroku algoritmu je pfepsan vystupem ucelové funkce. Aplikaci jsem psal,
aby dokazala precist jakykoli po€et vstupnich rozmért, ale tuto funkcionalitu jsem

pii srovnavani algoritmi v této praci nevyuZil.

9.3. Pouzité technologie a jazyk
K vypracovani jsem pouzil Apache Spark a pro samotnou implementaci jsem
pouzil Javu, coZ je jeden z programovacich jazyki podporovanych Apache Spark.
DalSimi podporovanymi jazyky jsou Scala, ve kterém je Apache Spark vytvorena
a Python. Javu jsem si vybral z jediného diivodu, kterym je to, ze s vyvojem v

Jav€é mam nejvetsi zkusenosti. Nejnoveéjsi podporovana verze Javy je Java 11.

9.4. Pouzity hardwarové a softwarové vybaveni

Veskeré vypocty jsem provadél v lokalnim reZzimu. Verze Apache Spark je 3.5.0.

Verze Javy je OpenJDK 11.0.27.

Pouzity hardware je:
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- CPU: 13th Gen Intel(R) Core(TM) 19-13950HX

- RAM: 2x 32GB DDRS5 5.2GT (Crucial SO-DIMM 32GB DDRS 5600MHz
CL46)

- SDD: NVMe WD PC SN560 SDDPNQE-1T00-1032

9.5. Postup vypoctu optimalizace

Program dokaZze pouzit tfi z diive popsanych algoritmd, a to

- Geneticky algoritmus
- Diferencialni algoritmus

- Paralelni simulované zihani

Pro vyhodnoceni téchto algoritmi jsem pouZil dvé rozdilné tcelové funkce. Prvni

funkci (UF1) je

cos(x+y+z+w)
x| + [yl + |z| + [w] + 1

na které Ize bez problému ukézat, jak si algoritmy poradi s lokdlnimi extrémy.
Zde jsou zobrazeny pouze osy X a Y s hodnotami rozmérti Z a W nastavenych na

0.

Obrazek 4 - funkce UF1 ve 3D
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Tuto funkeci si nelze jednoduse piedstavit ve vicerozmeérném prostoru. Proto jsem
si vybral druhou funkci, jejiZ minimum budu algoritmicky hledat. Touto funkei je
sombrero funkce, kterou jsem upravil, aby méla globdlni minimum misto

globalniho maxima v bod¢ (0;0;0;0) se vzorcem

) sin(yx% + y2? + z2 + w?)
Jx2 +y2 422 + w?

Tato funkce se ve 2D skladda ze soustfednych kruznic lokdlnich minim okolo
globalniho minima, které se po rozsifeni do vice rozmért rozsifi na povrch koule.
Pro zobrazeni této funkce jsem pouzil konturovy graf, jelikoz je v tomto ptipadé

piehlednéjsi nez 3D graf.

Lo

L

Obrézek 5 - konturovy graf sombrero funkce
Kazdy z téchto algoritmi ma svoje vyhody a slabiny. Uvedené Casy jsou
zaokrouhlené. Mé&feni jsem zacal pied vytvoifenim SparkSession a toto méfeni
jsem ukoncil po ziskani vysledkii z ovladace. Pro ziskani ¢asu vypoctu jsem od
aktualniho poc¢tu milisekund od 1.1.1970 odecetl pocet milisekund, ktery byl,

kdyZ jsem s méfenim Casu zacal.
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Geneticky algoritmus je ma tendenci velice rychle konvergovat k nejlepSimu
dosazenému vysledku za cenu Sance nalezeni pravého minima. Je také velice
vypocetné¢ narocny z diavodu fazeni a konkrétné transformace zipWithIndex.
Trvani této transformace je priblizné€ 0.5 sekundy na iteraci. Data jsem ziskal z
webové stranky, ktera je dostupnd na ip adrese spark driveru a portu 4040. Tato
transformace pfifazuje prvkim potfadové Cislo, které se poté pouzije pro
rozhodovani, kteif jedinci dostanou moZnost ztistat v populaci a mit potomka. Cas

pro vypocet 100 krokli a vstupni populaci 1024 jedinct je 57 az 66 sekund.

Diferencialni algoritmus je rychlejsi (15-17.5 s), ale jeho rychlost konvergence k
vysledku je nizsi. Ma vyssi tendenci prozkoumavat 1 jin€ nez nejlepsi nalezené
feSeni. Pro jeho sprdvné nastaveni je nutné nastavit silu dvou ze tii slozek
Sumoveho vektoru (F) a pravdépodobnost pouZiti slozky Sumového vektoru jako
gen jedince (NF). Tato pravdépodobnost nesmi byt prili§ velka. Vysoka
pravdépodobnost vede k zvySovani ndhodnosti vysledné pozice a mize snizovat
rychlost konvergence. JelikoZ pouzivam Ctyfi geny na jedince, tak snizovani NF
pod 25 % pouze zvysi pravdépodobnost, ze jedinec nebude v daném kroku
zménén. Tento algoritmus nepouziva fazeni, vSichni jedinci existuji po celou dobu

béhu.

Nejrychlej$im algoritmem na vypocet je paralelni simulované zihani s Casem 8.4
s pti 100 krocich, kde velkou vétSinu tohoto Casu (7.9 sekundy) tvoii ptiprava
prostiedi apache spark. Tento algoritmus je rozsiteni algoritmu simulované zihani,
které pouziva jednoho jedince. Tento algoritmus je nejflexibilngjsi ze vSech, a tak
1ze snadno udé¢lat chybu. Pouzil jsem variantu se zkracujicim se krokem, kde

nejvice zaleZi na chladici funkci, coZ je kromé& poctu kroki jediny parametr.

Funkce 1/x, kterd imituje redlné¢ proudéni tepla z horkého predmétu neni vzdy
vhodna. Jako ptiklad mohu pouzit UF1. Po 500 krocich existuje 60% Sance, ze
jeden z 1024 jedincti se dostane do okoli globalniho minima, které jsem ur¢il jako

fitness < 0,1. Po 10 000 krocich trvajicich 14.5 sekund je v globalnim minimu
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pramérné 3.8 jedincii. Zbyli jedinci jsou v nejblizsim neglobalnim minimu. Toto

je vidét v grafu, kde jsou zaneseny pouze prvni 3 soufadnice.

Simulované zihéni 500 krok{

Obrazek 6 - 500 kroku algoritmu simulované Zihani funke UF1

Pro sombrero funkci se stejnou chladici funkci je vysledek blize globalnimu
minimu. Po 500t1 krocich je 18 % jedincii v blizkosti globalniho minima. Ostatni
jedinci jsou v nejbliz§im lokalnim minimu.

Lepsi variantou pro funkcei chlazeni je linearni funkce (1-i/c), kde 1 je aktualni
krok a c je celkovy pocet kroki. Tato funkce da jedinclim vice moznosti ocitnout
se ve vyhodnéjSim stavu. Jiz pii padesati krocich lze nalézt nékolik jedinci v
blizkosti globalniho minima. Nevyhodou line4rni funkce je pomérné kratka doba
ve stavu s nizkou teplotou, ktery by dovolil jedinciim najit nejnizsi bod jejich

lokalniho minima.
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9.6. Ukazka vstupt a vystupt, vyhodnoceni funkce algoritmu
Vstupni data jsou rovnomérné rozlozena v prostoru, kde hleddm minimum
funkce. Data jsem vygeneroval pseudonahodnym generdtorem a vysledky ulozil
do CSV souboru. Tento soubor nac¢itam v ukazkové aplikaci do RDD, které poté
prevadim na list poli obsahujicich desetinna ¢isla typu double. To poté prevadim
zpét do RDD. To proto, aby byla vyuzZita pii vypoctu vSechna jadra procesoru.
Takto vypadaji data s upravou hodnoty fitness, aby tato hodnota odpovidala
hodnoté fitness Ucelové funkce UF1. Pii generaci téchto hodnot jsem hodnotu,

ktera se stane hodnotou fitness naplnil ¢isté ndhodnymi hodnotami.

Pocatecni pozice

1.2

11

Fitness

0.9

0.8

0.7

Obrézek 7 - graf po&atedniho rozlozeni dat
Nejlepsich vysledki dosahl geneticky algoritmus, ktery po 100 krocich dosahuje
nejlepsiho fitness skore pii pouziti UF1 2*10~ nebo nizsiho. Po 175 krocich je z
divodu konecné presnosti typu double a implementace funkce cosinus hodnota

fitness rovna nule a algoritmus nemuze déale pokraovat, dosdhl minima.
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Pokud pouzijeme sombrero funkci pak se chovani této metody nezméni. Jedinci,
kteti se nedostanou ke globalnimu minimu jsou jiz po dvaceti generacich
vyhubeni. Nejlepsi jedinec ma po téchto dvaceti generacich fitness skore 2.5*10-
4. Po sto krocich je minimdlni fitness skore 0. Té&chto jedincti se skore 0 je

polovina.

Geneticky algoritmus 100 krokd

Fitness

Obrézek 8 - graf vystupu genetického algoritmu (100 kroki UF1)

Diferencialni algoritmus doséhl po sto krocich pouze fitness hodnoty 6*107.
Pokud ale budeme brat v potaz Cas vypoctu misto poctu kroki algoritmu tak za
stejnou dobu jedné minuty pti které geneticky algoritmus dosdhne pii 100 krocich
hodnoty 2*10~ dosahne diferencialni algoritmus pii 400 krocich fitness hodnoty
mensinez 1071, JelikoZ je zvykem tohoto algoritmu nalézt i jind nez nejlepsi ihned
dosazitelna feSeni bez toho, aby jedinci hromadné ziistavali v ne tak hlubokych
lokalnich minimech. To je vidét na grafu, kde se vétSina jedincl shromazdila v

globalnim minimu, ale néktefi z jedincl zustali v lokalnich minimech.
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Diferencialni algoritmus 500 krok@

0.8

0.7

0.5

0.4

Fitness

0.3

0.2

0.1

Obréazek 9 - graf diferencialniho algoritmu 500 krokd UF1

Poslednim implementovanym algoritmem je simulované Zihani. Tento algoritmus
nepouziva populace nebo vice jedinc. Simulované zihani pouziva jednoho
jedince. Toho vyuziva rozsiteni paralelni simulované zihani, které neni nic jiného

nez spusténi vice simulovanych Zihani paralelné s jinym pocate¢nim stavem.

Tento algoritmus ma pomalou konvergenci, ale béhem svého pribéhu Casto
prozkoumé velké oblasti. Vypocetni rychlost tohoto algoritmu mi umoziuje
spuSténi mnoha iteraci. Pfi milionu iteraci a hyperbolické chladici funkci dokézali
nektefi jedinci pfekonat vzdalenost nejmeéné tii jednotek smérem od globalniho
maxima pii pouziti ucelové funkce UF1 a dv€ nebo vice pfi pouziti sombrero

funkce.

Pti pouziti UF1 a milionu iteraci ma linearni chladici funkce lepsi vysledky nez
hyperbolickd funkce. Naopak sombrero funkce vyzaduje hyperbolickou funkci

teploty pro dosazeni lepSich vysledk. Pfi pouziti sombrero funkce jako ucelové
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funkce je pfi linearni chladici funkci dosazeno minimalni hodnoty 107" a pi

hyperbolické funkci je to méné nez 1016,

Simulovans 2ihani aigoritmus 1 000 000 kroki - sombrero

Obrazek 10 - simulované Zihani - sombrero funkce - hyperbolicka funkce - 1 000 000 krokd

9.7. Vyhodnoceni vysledku
Vsechny algoritmy dosahly vysledkl s dostate¢nou piesnosti pfi méné nez 200

iteracich.

Tyto algoritmy jsou vhodné, pokud jedinou garanci zkoumané funkce, jejiz

minimum nebo maximum hledame je, pfitomnost hodnoty ve zkoumaném okoli.

Geneticky algoritmus, diferencidlni algoritmus a paralelni simulované Zihani
nemohu srovndvat s jinymi algoritmy, které naptiklad pouzivaji derivaci funkce k
nalezeni sméru, kterym je extrém zajimavy pro algoritmus, coZ miZe vyraznym

zpusobem sniZit nutny pocet kroki potfebnych pro nalezeni extrému funkce.

Mou testované algoritmy nejsou vhodné, pokud je pocet dimenzi problému
vysoky. To je jasn€ vidét naptiklad na genetickém algoritmu. Ten jsem spustil
dvakrat. Poprvé s péti geny a podruhé s deseti. Po padesati krocich vysledky
vypadaly takto: S p&ti geny jsem ziskal fitness skore 4.32567 a s deseti geny jsem
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dosahl pouhych 0.086. To potvrdilo mou domnénku zavislosti poctu kroku
algoritmu na poctu dimenzi/genti aby se algoritmus piiblizil ve stejné mife svému
cili. Algoritmy jako napfiklad hill climbing algorithm, poZaduji po ucelové funkci
dalsi vlastnosti, ale jejich rychlost konvergence by neméla byt ovlivnéna poctem

nezavyslich proménnych v problému nebo dimenzi funkce.

V pftiloze B lze nalézt tabulku s
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10. Zaveér

Ugelem této prace bylo seznameni s nékterymi evolu¢nimi algoritmy, jejich popis
a implementace v prostfedi apache spark za pomoci jednoho z podporovanych
jazyka. Tyto algoritmy jsou pomérné jednoduché ale také mocné s mnoha

uplatnénimi v redlném Zivoté.a to nejen pro hledani extrému funkce ale 1 jinym

aplikacim. (36)

Pro simulované zihani budu pro srovnani pouzivat line4rni chladici funkci.
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11.  Prilohy
A: Zdrojovy koéd programu

cz.upce.martinekdaniel;

org.apache.hadoop.util. Time;
org.apache.spark.api.java.JavaRDD;
org.apache.spark.api.java.JavaSparkContext;
org.apache.spark.sql.Dataset;
org.apache.spark.sql.Row;
org.apache.spark.sql.SparkSession;

org.joda.time.DateTime;

java.io.IOException;
java.io.PrintWriter;
java.nio.charset.StandardCharsets;

java.util.*;
Algorithm , , )

//TIP To <b>Run</b> code, press <shortcut actionld="Run"/> or
// click the <icon src="Alllcons.Actions.Execute"/> icon in the gutter.
Main
Random = Random/ ;
= 4:

= Runtime.getRuntime! ).availableProcessors! );
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static long compkE;

public static void main(String| | args) throws IOException {

Algorithm algorithm = Algorithm. NONE;

Scanner s = new Scanner( System.i7 );

do {
System.ou.print(
" 1: geneticky\n 2: diferencialni\n 3: simulovane
zthani\n\nAlgoritmus: "
)
int d = s.nextlnt();
switch (d) {
case 1:
algorithm = Algorithm.GENETIC,
break;
case 2:
algorithm = Algorithm.D/FFERENTIAL;
break;
case 3:
algorithm = Algorithm. ANNEALING;
h
i while (algorithm == Algorithm. NONE);
System.ouz.print"Pocet opakovani: ");
int count = s.nextInt( );
PrintWriter writer = new PrintWriter("data graph best "+ algorithm + " "
+ count + ".csv", StandardCharsets. [/ 7/ &§);

PrintWriter writerl = new PrintWriter("data graph all " +algorithm +" "

54



+ count + ".csv", StandardCharsets. [/ 7/ §);
writer.println("'min;med;max");

DateTime current;

current = DateTime.now! );

SparkSession spark = SparkSession.builder().appName("Simple
Application").config("spark.master", "local[ *|").config("spark.driver.host",
"localhost").getOrCreate! );

JavaRDD- double| |- rdd, rdd2;

Dataset- Row - dataset=null;

try {

dataset = spark.read( ).csv("inpdata.csv");

tcatch(Exception e){ //org.apache.spark.sql. AnalysisException je

vyvoléana, pokud se ale konkrétn¢ odchytava tak nelze zkompilovat
System.cr7.println("Nebyl nalezen soubor inpdata.csv. Data se
vygeneruji pomoci java RNG.");

b

JavaRDD-Row ~ rdd1=null;

il dataset!= null rdd1 = dataset.toJavaRDD();

try (JavaSparkContext spc =
JavaSparkContext.fromSparkContext(spark.sparkContext())) |

List-double| |~ 1=rddl == null ? new ArrayList : rdd1.map(row ->
Arrays.stream(row.toString().replace("[", "").replace("]",
"").split(",")).mapToDouble(Double::parseDouble).toArray( ) ).collect( );

//for (genes = 1;genes<100;genes++)

{

it (LisEmpty() || GENES 1= Lget(0).length - 1) { /pokud se nenacetla

data nebo pocet gentli nesouhlasi s nastavenim aplikace
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1 =new ArrayList();
for (int1=0; 1 < 1024; i++)
l.add(random.doubles(GENES + 1).map(a->(a-0.5) *
10).toArray());

h
/1=

l.stream().map(Main::setFitness).sorted(Comparator.comparingDouble(t ->
t[genes])).collect(Collectors.toList());
rdd = spc.parallelize(l, CPUS);
rdd = rdd.map(Main::setFitness ),
rdd2 = rdd; //kopie vstupnich dat
compl = Time.monotonicNowNanos! ); //pocatek vypoctu
for (int1=0; 1 <count; i++) {
mtfinall=1>07?21:1;
if (algorithm == Algorithm.GENETIC) rdd = genetic(rdd, (int)
rdd.count(), writer); //Spusténi kroku genetického algoritmu
clse it (algorithm == Algorithm.D/FFERENTIAL)
rdd = differential(rdd, 0.3, 0.3); //spusténi kroku diferencialniho
algoritmu s NF=0,3 a CR=0,3
clse rdd = rdd.map(a -> | //krok paralelniho simulovan¢ho Zihani
int currentStep = finall;
int countStep = count;
double| | b= Mutate(a, cooling(currentStep, countStep ));
setFitness(b);
return a| GENES| <b|GENES| ? a : b;
);
//writer.println((parents.get(0)[genes]

+";"+parents.get(parents.size()/2)[genes] + ";" + parents.get(parents.size()-
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rr

1)[genes]).replace('.',"."));
if (1% 200 =0)
rdd = spc.parallelize(rdd.collect(), CPUS); //spark nezvlada vice

nez 230 opakovani algoritmu bez zhrouceni z divodu hloubky DAC.

b
List-double| |~ Ist = rdd.map(Main::setFitness ).collect( ); //prebira
vysledky z driveru
compk = Time.monotonicNowNanos! );
rdd2.sortBy(a -> Math.abs(a| GENES]), true,
CPUS).collect! ).forEach(e -> System.ouz.println( Arrays.toString(e)) );
Ist.forEach(e -> writer | .println( Arrays.toString(e)
replace("[","")
.replace("]","")));

writerl.flush( );

//" rdd1.sortBy(a-
>Math.abs(Double.parseDouble(a.getString(genes))),true,cpus).collect().forEach
(e -=> System.out.println(e.toString()));

System.ou7.println( );

System.ouz.println( );
System.ouz.println( );
System.ouz.println( );
Ist.stream( ).sorted Comparator.comparingDouble(a ->
a| GENES])).forEachie -> {
System.ou.println( Arrays.toString(e));
if (e GENES] <0.1) poc++;
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5)s

System.ouz.println( (DateTime.now().getMillis() - current.getMillis())
*1.0/1000 + " (Samotny vypocet trval " + (compE - compB) /
1 _000_000 _000.0 +"s)");

}

writer.close( );

System.ouz.println( poc);

//
private static JavaRDD~double| |~ differential(JavaRDD~double| |- rdd,
double nf, double cr) {
List-double| |~ parents = rdd.collect( ); // nenasel jsem jinou moznost ktera

by neomezovala vybér. Operace ve Spark nelze vkladat do sebe(alespot map a

take)

rdd = rdd.map(a -> |

double[] b;
int x = random.nextInt(parents.size());
ity =random.nextInt(parents.size());
int z = random.nextInt(parents.size());//vyber prvnich tii rodict
double[]| sv =new double[ GENES + 1];
for (intj=0; ] < GENES + 1; j++) {
sv|j| =nf* (parents.get(x)|j| - parents.get(y)|j|) + parents.get(z)j ;

}// vytvateni Sumového vektoru
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b = Combine(a, sv, cr, true); // samotné kiizeni

setFitness(a);

setFitness(b);

return a| GENES| > b|GENES| ? b : a;//vybér lepsiho (nahrazeni rodice
potomkem pokud je potomek lepsi)

} .

b

return rdd;

private static JavaRDD~double| |~ genetic(JavaRDD-double| |~ rdd, int k,

PrintWriter writer) {

rdd = rdd.map(Main::setFitness).sortBy(a -> a| GENES|, true,
CPUS).zipWithIndex( ).filter(a -> a. 2() <= random.nextInt(k)).keys/ );

List-double| |- parents = rdd.collect( ); // nelze pouzit rdd.take nebo
rdd.takeSample

rdd = rdd.union

rdd.map(prnt -> Combine(prmt,
parents.get(random.nextInt(parents.size( ) - 1))))
.map(s -> {/*Mutate(s,parents.get(0)[genes]*0.001);*/
return s;

$);

return rdd;

private static double[] setFitness(double[] a) {
a|GENES]| = 0;
//a| GENES]=Math.abs(a[0]+a[ 1 ]+a[2]+a[3]);
//al GENES]=1-
Math.cos(Arrays.stream(a).sum())/(Arrays.stream(a).map(Math::abs).sum()+1);
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a

= | - Math.sin(Math.sqrt(Arrays.stream(a).map(b -> b *

b).sum())) / Math.sgrt Arrays.stream(a).map(b ->b * b).sum() );

a,

currentStep, int countStep ) {

coolFuncOld = 1.0 / currentStep;

coolFunc = 1.0 - currentStep / countStep;

coolFunc;
j

value, maxStep) |
valueMut = value. ;
1=10;1<value. - 11+
valueMut 1| = value|i| + ( .nextDouble() - 0.5) * 2 * maxStep;
!

valueMut;

}
parentl, parent2) |

Combine(parentl, parent2, 0.5);

probability,

parentl, parent2,

isStrict) {

parentl. I= parent2.

UnsupportedOperationException( );

child = parentl. ;

mixStr = .nextDouble() * 2 - 0.5;
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1=0; 1 <parentl.

child1

- Iyt

parent2 |1 : interpolate(parentl|i/, parent2|i|, mixStr);

1
f

nextDouble() <= probability ? parentl i/ : isStrict ?

child;
1
f
parentl, parent2,
probability ) |
Combine parentl, parent2, probability, ;
1
]
a, b, ratio) |
b * ratio +a * (1 -ratio);
j
Ptiloha B: Vysledky b&hu algoritmu
Tabulka 2 - Viysledky béhu algoritmi
UCELOVA | ALGORITMU | POCET CAS VYSLEDEK
FUNKCE S OPAKOVAN | S INICIALIZ | (MIN; MED;
i ACI; CISTY | MAX)
CAS
VYPOCTU
UF1 Geneticky 50 31,8s; 25,35 7,533938E-5
algoritmus 5,923884E-4

0,001386808
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100

56,0s; 50,2s

5,13052E-9
2,02428E-8
4,027610E-8

200

87.8s; 82s

0.00000000;
0.00000000;
2.22044E-16

Diferencialni

algoritmus

50

10,2s; 3,8s

0,003997134
0,041150801
0,099403744

100

15,8s; 9,5s

6,309593E-7
7,986841E-6
2,065072E-5

200

40,0s; 34,0s

5,8619E-14
4,19442E-13
1,06847E-12

Paralelni
simulované

zihani

50

6,7s; 0,2s

0,061460429
0,869113758
0,949571103

100

6.9s; 0,5s

0,018875058
0,861376349
0,949557495
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200

7,0s; 0,7s

0,007641872
0,861376078
0,949557112

SOMBRER
O FUNKCE

Geneticky

algoritmus

50

32,6s; 26,8s

3,97232E-10
1,078238E-8
7,50140E-8

100

52.4s; 46,5s

0,0
1,11022E-16
6,66133E-16

200

65,2s; 59,4s

0,0
0,0
2,22044E-16

Diferencialni

algoritmus

50

9,9s; 3,8s

1,072723E-5
4,409288E-4
0,003173251

100

15,6s; 9,6s

1,04405E-12
4,24801E-11
4,95205E-10

200

39,0s; 32,8s

0.0
0.0
0.0
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Paralelni
simulované

zihani

50

6,9s; 0,3s

2,586293E-4
0,871625657
0,871694371

100

7,1s; 0,5s

1,153591E-5
0,871625487
0,871633385

200

7,1s;0,7s

2,662547E-6
0,871625452
0,871627029
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