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Santrauka

Darbe yra nagrigjama tarpdsteliniy plySiniy jungtiy modeliavimo sistema (GJM — Gap
Juncion Model, sukurta N. Paulausko - Kauno tedbgis universiteto, informatikos fakulteto
magistrantas). Pagrindinis tyrimo objektas yra mpavimo uzdavinys. Viename IS sistemos
moduliy, pasinaudojant globalaus optimizavimo metodais, lgSkoma modelio parametrsu
kuriais modelio ir realj eksperiment (gauty iS sistemos uzsakgwiujorko, Yeshiva universiteto,
Alberto EinSteino medicinos koledzo laboratorijgeof. Felikso Bukausko)) rezultatai skisi
minimaliai arba sutapt Siuo atveju yra modeliuojama tagpleliniy plySiniy junggiy laidumo
priklausomyké nuojtampos t.y imituojami elektro-fiziologiniai procesa

Optimizuojant modelio parametrpaieSk, darbe buvo surinkti rezultatai (atliko Nerijus
Luk8ys), modeliuojant su skirtingu skmimi iteraciy bei parenkant skirtingus optimizavimo
metodus, realizuotus kitoje sistemoje. Buvo konsy#masi su akademiku habil. dr. prof. Jonu
Mockumi. IS gauj rezultaty jvertinamos metag silpnosios ir stipriosios pés bei jj pritaikymas
Grid sistemai.

Darbo tikslas, remiantis anal rezultatais, realizuoti modelio parametpaieSly Grid
sistemoje (atliko Algirdas Zukauskas), panaudojkelis optimizavimo metodus bei palyginti

gautus rezultatus.



Summary

In this researclve analyze optimization of cells gap junctions dation model (GIJM — Gap
Junction Model, designed by N. Paulauskas — Kaumagersity of Technology student). The main
object of study is the optimization problem. In anedule of the system, using global optimization
methods, is looking for the model parameters toctvithe model and real experiments (obtained
from the New York, Yeshiva University, Albert Eiegt College of Medicine Laboratory (prof.
Felikso Bukausko)) results differ minimally or olagr. In this case, we are simulating cells gap
junction voltage dependence of conductivity (sitinelectro-physiological processes).

Optimizing the model parameters of the search wellected at the results of simulation with
different number of iterations (solved by NerijugkiSys), and the choice of different optimization
methods, realized in another system. There wasuttorgs with academic habil. dr. prof. Jonas
Mockus. The results showed methods weak and spoimgs and their application in Grid systems.

The purpose of this problem was to implement gagtjon simulation model on the Grid

system (solved by Algirdas Zukauskas). Use sewgtinization methods and compare the results.



Terminy ir santrumpy zodynelis

GJM — (angl. Gap Juncion Model) Taggtelinio siveikavimo modelis;

GRID - tinkle sujungti kompiuteriai, naudojami moksliniaimsi techniniams tyrimams atlikti;
MPI — (angl. Message Passing Interface) — tai komunikagiaprogramj bibliotekos (MPL)
standartas.

JDL — (angl. Job Description language) — tai speciakaita GRID sistemoms sistengikalba
skirta apraSyti sk&lavimus, darbo stotis ir kitus resursus;

PE — procesoriaus elementas;

AE — atminties elementas;

VO - Virtuali organizacija. Tai vartotgjgrups, kuriai suteikta teisleisti darbus tam tikrame Grid

resurg rinkinyje
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1. Ivadas

Tarphstelires plysires jungtys (jungtys tarp neurgnyra mazai istirtos, yra daromgsirios
prielaidos, bei kuriami teoriniai matematiniai mbde kurie paaiskini lasteliy kontaktavim
plySinemis jungtimis. Siame darbe nagfamos GJM sistemos vienas i modul paramety
paieSka t.y. modeliuojama laidumo, ply@8e jungtyse, priklausomybnuo jtampos. g radimas
pagistas globalaus optimizavimo metodais, kuriems uddowms paramaejrgalimos kitimo ribos.
Tiriama (modeliuojama) targsteliniy plySiniy jungéiy laidumo priklausomyb nuo jtampos. Gauti
duomenys lyginami su realiais eksperimgrgzultatais. Tikimasi rasti atitikmenis.

Sistemoje modeliuojant elektro-fiziologinius preas yra ieSkoma viduitn kvadratire
paklaida tarp modelio ir eksperimentezultaty. Siuo metu, kad iy gauta kuo mazesrpaklaida
reikalingas didelis skaius iteracijj, o taijtakoja modelio parameirpaieskos greit Tad, Sioje
sistemoje, skdiavimy greitaeigiSkumo klausimas tampa aktualus.

Siuolaikiniai kompiuteriai yra pafiis per pakankamai trumplaika iSspesti daugel
uzdavini, tciau Sio atveju, gali uzrukti valandas ar net paras.

Siame darbe nag@jami globalaus optimizavimo metodai, lygiagite skatiavimy
bibliotekos, y architekfiros, privalumai ir tikumai, nustatomos potencialios modelio programinio
kodo lygiagretinimo vietos.

Darbo tikslas yra GJM programos parametpaieSkos modelio greitaeigiSkumo

optimizavimas.
2. Tarpl gsteliniy plySiniy jungéiy modelio analiz

2.1 Tikslai ir siekiami rezultatai

Modeliuojant tam tiky objeky elgsenas kompiuteryje yra siekiama, kad modelisiat
realaus pasaulio objekto elgsenas. Modelis pal@agvipagreitingvairius skatiavimus susijusius
su realiu objektu. Tokiutdulu galima lengvai ir greitai numatyti @rertinti kaip realaus pasaulio
objektas reaguog vienokias ar kitokias atygas (pakeitimus). Pvz. sumodeliuotoje stogo
konstrukcijoje {vertinus fizikines medziag savybes) galima iy lengvai patikrinti ar stogo
konstrukcija atlaikys tam tigrsvori ar geriau keisti stogo danglengvesn ir pan. Aisku tai, kad
realiai tikrinti ar stogas atlaikys ar negttp iSnaudoti dideli laiko bei kagtresursai, nekalbant jau ir
apie rizilg.

Imitacija, sukurta kompiuterio, tapo naudinga ikestatybos srityje, bet ir chemijoje, fizikoje,
biologijoje ir kitose mokslo srityse. Imitacinis wheliavimas ne iSimtimi tapo ir tagdtelingje



plySiréje jungtyje. Yra daromogvairios prielaidos, bei kuriami teoriniai matemainmodeliai,
kurie paaiskini lasteliy kontaktavim plySinemis jungtimis.

Sios analigs tikslas i$siaiskinti GJM imitaclje sistemoje sukurto globalaus parametr
optimizavimo modelio veikim ISnagrireti kitus metodus, kuriuos dby galima pritaikyti
nagrirejamam uzdaviniui spsti, taip pat iSnagriti modelio pritaikomum lygiagre&ioms

sistemoms. Palyginti gautus rezultatus.

2.2 Neurono sandara

Tiriamasis objektas, Siuo atveju — neuronas, ydateigas biologinis darinys, ties kurio dirba
daugyls mokslininky, bandydami iSsiaiSkinti jame vykstans procesus, kazkokiais tiksliais
apskaéiavimais, formuémis, patirtimi, stejimais, bandymais ar galu gale¢gmais.

Nerw sistema sudaro nerviés lasteks — neuronai. Jie turitkyg ir ataugas]prastas neuronas
pavaizduotas (zr. 2.2-1 pav). Trump&snnervinius impulsus perduod@ws j neurono kna,
ataugos —dendritai, ilgesres — aksonaj arbaneuritai, perduodantys impusiS neurono #no.
Jungtis tarp dvigj neurom — sinapg. Dazniausios sinaps ina tarp vieno neurono aksono ir kito

neurono dendrito, bet egzistuoja ir kitokio tipoagdsiy.

| NS
Dendritai < _ "~ ‘j e
C RNy

Lastelés kinas i B S

Sinapsinis gumbelis

1 __-Aksono terminalé
| . Aksonas
“==.| Mielininis apvalkalas *. I.r‘

Informacijos
srauto kryptis

2.2-1 pavBiologinio neurono sandara



2.3 Nervinis impulsas ir jo sklidimas

Tais pdiais nervais impulsai vienu metu galitbperduoti net keliomis kryptimis. Juntaip
arba receptorini bei judinamyjy (motoriny) neurom veikla yra darni, koordinuota ir sukelia
organizmo atsakogm reakcip j dirgikli automatiskai, pavyzdziui, prie karsto pavirSiausigta
ranka tuojau atitraukiama, net négs to suvokti. Kontakto vietose neurptysteliy membranos

nesusilieja, tarpy visada yra nedidelis tarpas — sinapsinis plySy&{2pav.):

il
1 Tl_ Aksonas

Mikrovamzdeliai

Mitochondrija

R 0 ° “' "h Sinapsinis
Ei;‘;iﬁfﬁ;ﬂe il [l 44' ;‘) el ¢ "ﬁ '& " burbuliukas
S . ’.ﬂ

B s . ,r Sinapsinis
o

Postsinapsiné & ;;.J_-ﬁv,»?:__’..-m plysys
membrana e

e N — Dendritas
. Reaep’[ouua medlatomu ""‘-’4:.:-,—_,

f

2.3-1 pav.Sinapsinis perdavimas
Sinapsinio nervinio impulso sklidimo etapai:
¢ Nervinis impulsas pasiekia presinapgsskaidulos dal
e Atsidaro kalcio kanalai, Ca++ patenkpresinapsia citoplazm.

e Presinapsiéje citoplazmoje pastoviai yra didelis kiekis sinapg burbuliuky
neSadiy neiromediatorj. Neiromediatorius uzdaro grandjrvykdydamas chemijn
informacijos perdavim per sinapsinply§. Dél patekusy Ca++ jony, presinapsiés

citoplazmos burbuliukai sprogsta, iSpurskiant miedlia j sinapsif plys.
e Pateksj ply§ mediatorius difunduojapostsinapsigiplysio pus.
¢ Receptoriai, esantys postsinaggaplysio pusje pagauna mediatoriaus molekules.
e Padidja kanalo laidumas Na+ ir K+ jonams abejomis knyyisi

Kanaly atidarymas postsinapsje plySio pusje, iSSaukia natrio japsraug j vidy, o kalio —j

iSorg. Atsiradusi jonig srow suzadina nervinmpulsy, kuris sklinda toliau.



2.4 Tarpl astelines plySines jungtys

Koneksinai (Cx) — tai baltymai, kurie formuoja ghystelines plySines jungtis kontakte tarp
kaimyniniy lastely membrag (Zr. 2.4-1 pav.). Koneksinas yra pavaizduotas22.gav. PlySias

jungtys leidzia sujungtomgdtebms perduoti elektrinius ir metabolinius signalus.

" Pirmos lastelés membrana

e

| Antros lgsteles membrana

.

2.4-1 pav Susidariusios tarps$telines plySires jungtys

Kiekvienas plysias jungties kanalas (zr. 2.4-2 pav. - Taspelinis kanalas) sudarytas IS
dviejy puskanali (zZr. 2.4-2 pav. - Koneksonas) kurie savo ruozta gudaryti iS Seg§i Cx
koneksiny. Tarphstelintje sveikoje dalyvaujadios plysires jungtys gali bti homotipires (lasteks
ISreiSkia § paf Cx izotim), heterotipigs (lasteks iSreiSkia skirtingus Cx izotipus) ir heteromeésn
(bent viena gstek iSreiSkia du ar daugiau Cx izotipus). PJ kanakaiiasi elektriniu laidumu,

selektyviu pralaidumuyairiomis chemiamis medziagomis ir kanglvarty jautrumujtampai.

o @

Koneksinas Koneksonas Tarplastelinis

kanalas

2.4-2 pav Susidariusios targbtelines plySires jungtys

Koneksinai vadinami tagais, jeigu jie gali sudaryti funkcinius heterotipis plySires

jungties kanalus. Dauguma Cx pogali sudaryti funkcines plySines jungtis, bet sgrmja kai
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kurios iSimtys. Pavyzdziui: du pagrindiniai Sirdiesneksonai, Cx40 ir Cx43, kurie yra ekspresuoti

Sirdyje ir kraujagysise, réra tapais ir negali sudaryti funkcigiplySinies jungties kanal

Bendra plysSias jungties savybbadinga visiems Cx koneksinams yra kanalo wditisenos
priklausomylé nuo jtampos. Jungties laidumas mgZ sudarius targbtelines plySires jungties
potenciad, ;. Manoma, kad kiekvienas puskanalis turi du skius varg valdymo mechanizmus:
létus, kuris uzdaro PJ pilnai ir greitus, kuris pelaevartusj pereinam bisena ar fisenas su

liekamuoju laidumu. Laikome, kad kiekvienas pushiangali biti dviejose lisenose: atviroje su

laidumu ¢, ir uzdarytoje su laidum_. Varty valdymo mechanizmai gali skirtis poliariSkumu, tai

yra vartai gali uzsidaryti arba atsidaryti, jeigtoplazmos puge potencialas diga arba maga.

Jeigu puskanali vartai turi prieSing poliariskum, vienas V; poliariSkumas atidarys abu
puskanalius, o prieSingds potencialas uzdarys abu puskanalius. 2.4-3 pasaipduota pagrindin

schema, kuria buvo sudaromoségieno tikimybés i [5] literatiros straipsnio:

K.
O (o0) —> C, (co)

e e

K,
C, (oc) —> C;lcc)

2.4-3pav.Kanalo liseny modelio schema

Cia K; (i = 1, 2, 3, 4)yra pegjimo procesg proporcingumo konstantos. Kanalas gaiti b
vienoje IS keturi galimy baseny: 1) O(00), kurioje abu kanalo galai yra atidaryti, @)(co), kurioje
kanalo galat yra uzdarytas, & - atidarytas, 3IC,(oc), kurioje kanalo galak yra atidarytas, &® —

uzdarytas, 4;3(cc), kurioje abu kanalo galai yra uzdaryti.

2.5 Dviejy varty modelis

Zemiau pateiktas dvigjvarty modelis, kurio pagrindu buvo realizuota sisteMagrincsime
tik 5 mode], nes sistemoje paramgfaieSka yra realizuota tik dvieyarty modeliui.
Sis modelis sudarytas i§ dvigjuosekliai sujungtvarty a ir b (2.5-1 pav.), kugikiekvienas

turi savo kintantlaidumy. Kiekvienas vartas galidi atviroje arba uzdarojetisenoje.

11
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2.5-1 pav. 2 vart; modelio strukira

Kiekvienas kanalo vartas apinamas Siais parametraisi;- pegjimo konstanta,

reguliuojanti varto bsemy kitima, A; - jtampos jautrumo koeficiental, ; - jtampos koeficientas,

G.;(v) - atidaryto varto laidumo funkcija nutampos,G;(v) - uzdaryto varto laidumo funkcija

nuojtampos.

Vartai gali luti vienoje iS dviey basen): a arbawu, kur a — atviri vartai,u — uzdari vartai.

Varty busemn kitimas vyksta diskr@ais laiko momentais,, t.., = t, + At, i = 1,1, L At =T, kur

T - modeliavimo laiko truk@ Varty baseny kitimas parodytas 2.5-2 pav. Ej@no tikimybés

priklauso nuo vatt basenoss;(t) ir jtamposy;(t), j = 1,2,t = [0,T];

Kt,s1) =€ APV Ve )

=1 — X Emes)
Pﬂ.ﬂ}-(tm+1] 1 1.|.K_I_-|::m+._}'

Kl (tamya)
i (Eet) 14K ()

K
Purx-[t :} =
1 o 1
1 14K (tmaq)

K
Puu.(t =1-—"_
_;I( m+1j 1+K_f '._fm_.p_}

Paa(t,.,) + Pau(t,.,) =1,
Puﬂj[tm+1] + Puu_;l'[tm+1] = 1
Fua;
“‘-\.._\_\_\_\_‘_‘___._'J
Pc:tuj,-

2.5-2 pav. Varty basen; grafas
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Varty laidumas priklauso nuo varbusenoss(t) ; ir pridétos jtamposi’(t):

Cia G (v) — varto laidumo funkcijas; (¢) - varto lisenay (t) - prideta jtampa.

ga,(H) =

Vidutinis kanaly laidumas:

Ga; (Va}- [:t]],jei Sa(t) = a

Gu, (Vu}. [t]j,jei Su(t) = u

[
_ L. Ggle) _ RISy,
Gf(tj o " H !

Cia G,(t) - kanalo laidumag laiko momentus — kanal, skatius, g,; - i- tojo kanaloj-jy

varty laidumas.

Sudarytas modelis leidZia paskabti sistemos laidumé (t,) laiko momentais;, i =1, m

tyq =t +AtmAt=T.

2.6 Agregatinis modelis

12
R:
12
1
k+1
H=|k+2
2k

4 2 1=1 k22
i : i
S umn R
T4]
2.6-1 pavAgregatires sistemos schema
kK k+1 k+2 2k
1 1 2 Kk
2 ... k

13



Agregato Ajaprasymas

« 1&jimo signal; aibe Y=Y Yoo Yid

gia X - iéduodamz@tampa,i =1k,

*  Vidiniy jvykiy aibe E'={€",},

gia € 1 - isduodamas! signalas =1k,

e Valdymo sekoséll _>{At}
gia Al - Jaiko kitimo zingsnis.
» Diskretioji agregato bsenos dedamoff(tm) :{V(tm)},

'

cia Vit . 1tampatm laiko momentu.

* TolydZioji agregato fisenos dedamofv (t,) ={w(e", ’tm)},

cia WE ) signalo iSdavimo pabaigos momentas.

. Pradire basenal :0, 2t,) ={0.At}

e Parametrai:
V(t): T, >R
* Pegjimo ir iS¢jimo operatoriai
H (enl) :
V(tm+1) :V(tm+1) ,
t,+At=t_,
wEe" t,.., =t +Ab) .
G(e",).
yi :V(tm+1), i :l_k_

14



Agregato A ,i =1k apradymas

* I¢jimo signaly aibe X={%} :
giaXt - paduodamogampos reikSri
* |IS¢jimo signal; aibe Y={y} ,
¢ia % - kanalo laidumo reiksen
* ISoriniy jvykiy aike E= él},
el1 -

cia atjo X signalas.

« Diskrezioji bisenos dedamolli/(tm) ={53 (tn).tn, 93 (tm)}, =14

¢ia Sg(ty) _a

. Pradire bisenal = 0, v(t,) ={a,a,a a0}
e Parametrai:

Xi - vart pexjimo koeficientas,] =4,
A varty jautrumo koeficientas) =14,

Oi - jtampos koeficientasj, - l4,
Ga,; (V)

Gu; (v)

- atidaryto van laidumo funkcija,j =14

- uzdaryto vart laidumo funkcija,j =14
* Pegjimo ir iS¢jimo operatoriai

H (ell) :

a, jei(Sa (t,) = 8) A (£ < Pag, (t,,,))
U, Jel (Sa] (tm) = a) A (Paa] (tm+1) < 5 < 1)
a, jei (S (t,,) = U) A (£ < Pug (t,,.,))
U, jei (S3 (t,,) = U) A (Pua (t,,,,) < £<1)

Sa]‘ (tml) =

I varty bisena™ laiko momentu,gal'(tm) _a

I varty laidumas.

15



1

ga' (tm+ )
Vaj (tm+1) = )(14]—l

1
; gak (tm+1)
Gaj (Vaj (trm-l))! jei 565 (trm-l) =a
Guj (Vaj (tm1)), Je€i S% (tme) =U

gaj (tm+1) = {
G(él):

I
y =
' 1 9a, (th..) )

« Pegjimo ir iSéjimo operatoriai
H (ell) :

a, jei(Sg (ty) = ) A5 < Pag (t.,))
u, Jel (Sa] (tm) = a) A (Paa] (tm+1) < 5 < 1)
a, Jel (Sa] (tm) = U) A (‘f < Pua] (trrH-l))
u, jei(Sa (t,) = u) A (Pug () <& <)
1
93, (t,.1)

Sa]‘ (tml) =

Vaj (tm+l) =X

Gaj (Vaj (tm1)), Je€i S% (tni) =2

9 ()= {Gu,- (Vay (t,,,), €iSg (t,,.1) = U

GE,).
Y = 24: L

k=1 gak (tm+1) .

Agregato Aca aprasymas
« Jéjimo signaly aibe X ={X,X,,.... X},
gia % - i-tojo kanalo laidumas,=1K.
« I&jimo signaly aibe Y ={Yy,},
¢ia y, - iSduodamas laidumas.

+ I3oriniy jvykiy aike E'={€,,€,,...8,},

16



cia €', - akjo X signalas.

+ Diskretioji agregato bsenos dedamoji(t,.) ={G,(t..),G,(t.)...-G, (..)},

gia G (t,,) - i-tojo kanalo laiduma, - laiko momentuj =1k.

. Pradire basena © = & v(t,) ={00,..0}

Peréjimo ir iS ¢jimo operatoriai

Hee,).
G (1) =G (1) +X
GE,),
G (t,)
R

3. Modelio parametry optimizavimas

Vienas iS sukurtos sistemos (GJM — Gap Juncion éljosbkurta N. Paulausko - Kauno
technologijos universiteto, informatikos fakultetoagistrantas) uzdavipiyra pagjsti jvairias
tarplsteliniy plySiniy jungtiy kontaktavimo prielaidas pasinaudojant eksperimémioimitavimo
rezultatais. Toél yra svarbu automatizuotij $roceg, tai yra pasinaudojant eksperimentiniais
rezultatais surasti imitacis sistemos atitikmenir jos jéjimo parametrus. Sistemos parametr
paieSka yra labai svarbus uzdavinys Sioje sistendojpadty pagisti jvairias prielaidas ir surast
nezinomus parametrysairiems kanaj tipams. Tarkime mes turime eksperimentinius nuidtus
duomenis (3.1 pav. — raudona ki imitavimo rezultatus su tam tikraigimo parametrais (3.1
pav. - ntlyna kreiw). Mums reikia rasti imitavimo parametrus su kugiamitavimo ir

eksperimento kreivi skirtumo kvadratas bus maziausias.
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3.1 Pav.Eksperimentiniai duomenys

I § uzdavinp galima ziréti kaip j funkcijos aproksimavim t.y. regresiy, kai reikia surasti
nezinomos funkcijos parametrus pagal ta&ibe. Sistemoje realizuota galimgp kuri randa
maziausi skirtumo kvadrai tarp eksperimentini duomen ir imitacinés sistemos. Zemiau

pateikéme suformuluoto uzdavinio formalspecifikacij:

P ={P.,P,....R}, &iai-i-toji iteracija

L (P,u), &u), ciaK=1, ..., N— eksperimeniskatius
N

&= Z(Ii (R,u) - e(uK))2 '
K=1

¢cia P — i—tosios iteracijos parametminkinys, |, — i—tosios iteracijos laidumagy - i-tosios

iteracijosjtampa, € - eksperimentag), — eksperimentitampa,z - skirtumo kvadratas.

3.1 Globalus optimizavimo uzdavinys

Funkcijos parametru radimas buvo realizuotas @iésis globalaus optimizavimo algoritmus.
Tokio tipo algoritmai yra naudojamivairiems optimizavimo uzdaviniams spti (Mokyklos
tvarkarasiy sudarymas, keliaujé&m pirklio uzdavinys, ir pan.). IS gialgoritmy realizacijai buvo

pasirinkti ,,Exkor®, , Bayes" ir ,Monte Carlo” algimai.
3.2 Optimizavimo metodai

3.2.1 Monte Carlo metodas

Sis skatiavimo algoritmas, paggtas statistiniu modeliavimu ir gautezultaty apdorojimu
statistiniais metodais. Sis metodas leidZia brargimuojartius bandymus pakeisti modeliavimu
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kompiuteriais ir labai sumazina tyrimtrukme. Monte Karlo metodai dazniausiai naudojami
fizikiniy ir matematiny sisteny modeliavimui, kai ngnanoma gauti tiksli rezultaty naudojant
deterministin algoritm.

Norint atlikti labai sudtingg skatiavima, reikalaujant iStyrinéti didele duomemn erdw,
galima 4 pai skatiavima atlikti tik su keletu atsitiktinai pasirinktduomen. Atsitiktinai parinkti
duomenys dazniausiaiiba ,tipiski“, tocl nafiralu tikétis, kad ir atliktas skdiavimas ne itin daug
skirsis nuo tikslaus. PavyzdZziui, nezinodami kagskatiuoti apskritimo, nubk¥zto kompiuterio
ekrane, plaf, gaktume atsitiktinai iSdioti keliasdeSimt task Suskaliave, kokia dalis taSk
patekoj apskritimy, gaktume apytiksliai pasakyti ir jo plgt Zinoma, tam turime suprasti, kaip
generuojami atsitiktiniai taskai.

Norint atlikti i&jimo parametro reikSmiiSsibarstymo tyrim, reikia tuéti rySio funkcig y =

f(X1, X2, ..., Xn).

Tikslumo tyrimas susideda iS taketapy:

1. Modeliuojami element paramety skirstiniai\W(xi);
2. Skariuojamos igjimo parametro y reikSas, esant atsitiktkbms xi reikSmy
kombinacijoms, atitinkatiomsw(xi) désnius, t. y. modeliuojamasikybinis procesas;

3. Modeliavimo rezultatai apdorojami statistiniais ouis.

Sio apdorojimo tikslas yravertinti skaitines i&imo parametro charakteristikas (vidutin
iS¢jimo parametro reikSgs bus duotosiose ribose, kintant elemeparamety reikSmems pagal
skirstinius.

Tiriant i&jimo paramety tikslumg statisting bandyny metodu, reikalingos element
paramety atsitiktines reikdnes. Sii reikSmip modeliavimui naudojami atsitiktini skatiy
generatoriai. Didziausipraktire reikSne turi vienodos tikimybs skatiai intervale [0, 1]. Skaiai
su kitokiais norimais skirstiniais w(x) gaunami dajant vienodos tikimys skagius ir
sprendziant lygtparametro x atzvilgiu, esajMairioms tikimykes P reikSmams: (0< P<1) [11].

Tokiu bidu gaunami pseudoatsitiktiniai sk&aii xi, pasiskirsg pagal skirstin w(xi).
Naudojami ir kitokie atsitiktinj skatiy gavimo dai. Visos Siuolaikias elektronigs skatiavimo
masinos turi programas, leidziaas generuoti pseudoatsitiktinius skas, pasiskir&iusius pagal
norimg skirstin. Nepriklausomai nuo atsitiktiniskatiy gavimo kido apie y kokybe galima spgsti

i$ gauto statistinio skirstinio sutapimo su noriteariniu skirstiniu. Apie skirstimi sutapimo laipsn
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sprendziama iS sutapimo kriterij Praktikoje pléiausiai naudojami Pirsono ir Kolmagorovo
sutapimo Kkriterijai [10].

Statistiny bandyny metodo pagrindiniai privalumai yra Sie:

» Galima tirti i%jimo paramety tikslumg, esant bet kokiems elemergaramety skirstiniams;

e Galima gauti rezultatus su norimai maza paklaida; bkandyny skatius N arija prie
begalylés, skatiavimy paklaida aija prie nulio;

* Galima pask&iuoti kiekybines i8jimo paramety charakteristikas (vidutin reikSne,
dispersiy), rasti skirstinw(y) arba tikimylg, kad i€jimo parametras bus duotose ribose;

» Palyginus su natiniy bandymy metodu, atsitiktinj bandyny metodas reikalauja mazai

[éSy ir laiko i&jimo paramety y tikslumo tyrimui atlikti.

Statisting bandyny metodo tikumas — sunku generuoti tarpusavyje priklaus@tsitiktiniy
dydziy reikSmes, t. y. sunku tyrti tiksluma, kai element parametrai yra priklausomi atsitiktiniai
dydziai [12].

3.2.2 Bayes‘'o metodas ir jo modifikacijos

Tradicire skaitire anali2 apib®zia optimizavimo algoritmus, kurie garantuoja takmat visy
optimizuojamy funkcijy tikslumg. Tai apima tikslius algoritmus. Tai yra blogiausitvejo analiz.
Norint apriboti klaid; skatiy reikia daugiau skaiavimo bandymg, dazniausiai diganciy
eksponentiskai. Tai pagrindinis blogiausio atvejalaés ttaikumas.

Kaip alternatyva yra naudojama vidutinio atvejalas. Cia vidutine paklaida neapribojama,
bet sumazinama tiek kiekmanoma. Vidurkis imamas optimizuojgrmiunkcijy rinkiniui. Tokia
vidutinio atvejo anali vadinama Bayes'o metodu [9].

Bayes'o optimizacijos taikymui yra kelithai. Pirmasis yra tiesioginis Bayes'o algoritmas. J
apibeziamas fiksuojant ankstesnio iSsibarstymo P fugki€y) rinkiniui ir minimizuojant Bayes'o
rizikos funkcip. Rizikos funkcija R(x) yra planuojamas skirtuma$s globalaus minimumo
fiksuotame tadke x. P iSsibarstymas yra apgalksas stochastinis modelis funkcijai f(xXe€ R,
kur f(x) gali iti determinuota arba stochastifunkcija. Gauso atveju, laikant kad (n+1) febas
yra paskutinis

1y (x)?
X min(c,, 2e > *® 'dz

R(x) =

1
J275,(%

20



Cia 6, = min z -, z = f(x;). mMy(x) yra slyginé tikimybe atsizvelgiani stetgjimy reikmes z i
=1, ..., n. §(X) yra slyginis pasiskirstymas itc>0yra taisymo parametras. Rizikos funkcijos
R(x) minimumas yra surandamas taske:

(x)
Xy, = Argmax mjnx) S

Tiesioginio Bayes'o algoritmo tikslas, naudojardasgeliu atvaej, yra pateikti kiek
jmanomai mag paklaidy laikantis konvergavimoatygy.

Wienerio procesas yra bendras stochastinis mosd@ismaiu atveju m = 1. Sis modelis
laiko, kad skirtumai f() — f(x3) ir f(X2) — f(x1), X1<X2<xX3<X4, yra stochastiskai nepriklausondiia
f(x) yra Gauso(0,ox) kiekviename fiksuotame x > 0.

Taip pat Sis modelis yra igstasj daugiamgtatvej. Tatiau paprasti apytiksliai stochastiniai
modeliai pageidautini, jei m > 1. Apytiksliai modsl yra suprojektuoti paké&iant tradicines
Kolmogorovo tikslumo slygoms. Sios slygos reikalauja n-tojo laipsnio matgidnversijos, kad
surasti lygir tikimybe mi(X) ir pasiskirstym s,%(x).

Keiciant jprastas tikslumo atygas (rizikos funkcijos R(x)estinumu, x konvergavimu iki
globalaus minimumo, iSraigk ma(X) ir sa(x) supaprastinimu) R(x) iSraiSka apskaojama

naudojant formu:

2
R(X) = min z — min "

1<i<n 1<i<nz -c,

Kitas lidas yra Bayes'o euristinis metodas. Jis fiksuoj&stasn pasiskirstym P
pagalbitms funkcijoms #(x). Sios funkcijos apikiZia geriausias reikSmes gautas K #art
naudojant kokj nors euristig h(x). Laikoma, kad euristika h(x) priklauso nustiniy paramety
— xeR". Euristika padeda optimizuoti originalfunkcija C(y) kintamiesiemy<R', kur m < n.
Paprastai, komponentai y yra diskréimeiksnés. Euristika yra paremta ekspertuomormis apie
sprendimo prioritetus.

Bayes'o euristinis metodas naudojamas optimiztiofankcijas su dideliais kintagm
skatiais. Tai daugelio diskretigioptimizavimo problem atvejai. Ekspett nuomormis pagjstos
euristikos dazngtraukia atsitikting skatiy generavimo proceuaas.

Bayes metodo modifikacija

Beyes‘o modifikacija vadinamas Exkor metodas, kuailieka daugiamatpaieSk. PaieSka
prasideda nuo pradinio tasko. Optimizavimas atheks, naudojant Wiener mogelatskirai

keic¢iant kintamuosius. Pirmasis ciklas:
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X' =argmin f(x,X},...,x"),
Xy
X3 = argmin f (X", %, XJ,...,X0),
X2

n+l n+1 n+l

xfn*lzargrrxlin fOC G X0 LX)
Jei X" = x"exkor metodas baigia dartprieSingu atveju vykdomas kitas ciklas:

2 H 1 1
X =argmx|n fOX, X X0 ),
il

x3*% = argmin f (%, %, X3, X0,
X2

X2 = argmin f O 2 X 2 X2 LX),

Cia argmin, Zymi kintamojo Xvertg, gau naudojant Wiener optimizavimo algori4nig].

Metodas konverguoja traukos taske priklausomai ptedinio taSko. Tam tikras -tikslumas
gaunamas optimizuojant monotorgdkansformaciy v( f (x)):
V(f (X)) = D v (%) + v (X).
i=1
Cia £>0, komponentas/,(X) priklauso nuo vig kintamyjy, komponentas/ (%) priklauso

nuo vieno kintamojo X. Pavyzdziui, jei v(f(x))=f(x), tai f(X)Zifi(Xi)'f‘gfo(X). Jei
V(f () =log f (x), tai f (x) = efo(I] | f,(x)

3.3 Eksperimentiné dalis

Pagrindinis eksperimento tikslas yra palygintirskgus globalaus optimizavimo algoritmus
realizuotus sistemoje bei interneto svetgmrealizuota programa [7]. Globalaus optimizavianba
paieSkos eksperimentai yra labai swariSiame darbe. Mispirma, pabandysime surasti regali
eksperiment atitikmenis. Redls eksperimentduomenys buvo gauti iS uzsakoWwries tai jie buvo
nufiltruoti t.y. dalinai panaikintas triukSmas, tuikslu, kad Ity gauti kuo tikslesni globalaus
optimizavimo rezultatai (zr. 3.3-1 pav.). Plonaijéinvaizduoja gautus duomenis, o paryskinta

vaizduoja filtraving pritaikius slenkantkablei.
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3.3-1 pav Eksperimentiniai duomenys

Visy pirma atliksime eksperimentus su optimizavimo whda realizacija Java
programavimo kalboje. Sioje versijoje programa [sypa kitais algoritmais (,Monte Karlo* bei
.Bayes") [7]. Naudosime pradinius duomenis, sultiksertinti paiesSkos tikslum bei skatiavimo
laikg. Galiausiai eksperimentuosim su tokiais pat duomsnGJM sistemoje, kuriems bus taikytas

minimalus filtravimas (3.3-1 pav.).

Eksperimentai su “Monte Karlo” algoritmu
Taigi, pirmy eksperiment pradiniai duomenys parinkti tokie, kadtlp kuo maziau triukSmp
(plona raudona linija zemiau pateiktuose grafikpog&irmuoju eksperimentu buvo bandomas

.Monte Karlo" metodas — Mgl. Gauti rezultatai:

i ' N
m. | ol ﬁ,l ! 1 ' 1.1“
| [ h--
l I:! [ﬁ " |F H}
r#“ [ | I.'J "LI'.'.'
i ¥ = | -
E l||"* l'u % I ‘ -||
o A i ' ' ¥
Wit | [ iy
" / W
# '_'|' |\":
'I""kk ﬂ'ﬂyfl“ It "1.
V, [ms] ' ' ¥, [ms]
3.3-2 pavBandymo grafikas su optimaliu 3.3-3 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgtr
parametij rinkiniu, gautu atlikus 1000 iteragij rinkiniu, gautu atlikus 2000 iteragij
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3.3-4 pavBandymo grafikas su optimaliu 3.3-5 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgtr
parameti rinkiniu, gautu atlikus 3000 iteragij rinkiniu, gautu atlikus 4000 iteragij
- %’”’F ‘" . i T W‘-
o -
g ' % &) 'l
- j' \ .‘*. i
b *"H ! ..M. il w."j,‘ 1 |
\
B B T ovmg B v, [ms]
3.3-6 pavBandymo grafikas su optimaliu 3.3-7 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgetr
paramety rinkiniu, gautu atlikus 5000 iteragij rinkiniu, gautu atlikus 10000 iteragij

Atliekant bandymus buvgvertintas skirtumo kvadratas tarp modeliavimo isgimeng

rezultaty (skirtumo kvadratas nuo iteragigkatiaus):

Mig (Java) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty
palyginimas (&)

5 .\V/\\”‘

*

0 2000 4000 6000 3000 10000

Iteracijos

== \ig (Java)

3.3-8 pavMig(Java) metodo modeliavimo ir eksperimgndzultaty palyginimas £ priklausomylé nuo iteraciy

skatiaus)
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IS gauty duomem bréziamas laiko priklausomys nuo iteracij skatiaus grafikas:

Mig (Java) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty

palyginimas (t, min. )

25,0
20,0

15,0

t, min

10,0

5,0

0,0 |

4000 6000 8000 10000

Iteracijos

——Mig (Java)

3.3-9 pavMig(Java) metodo modeliavimo ir eksperimgndzultaty palyginimas ( laiko priklausomymuo

iteracijy skatiaus)

IS rezultaty galime teigti, kad algoritmas veikia palyginusigreir duoda neblog rezultas.

Silpnoji algoritmo puse yra ta, kad jis pggas atsitiktinio ieSkojimo principu. Kiekvigrkart

algoritmas gali rasti skirtingrezultag su tuo pa&iu iteraciyy skatiumi. Taip pat ir didelis kiekis

iteracijy negarantuoja gero rezultato.

Eksperimentai su “Bayes” algoritmu

Toliau atliksime tokius pat bandymus, bet naudeskity algoritny (Bayes), kaip ir anksau

bandysime kas 1000 iteragij

G,[ps]

£0 o 20

¥, [ms]

3.3-10 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgetr

rinkiniu, gautu atlikus 1000 iteragij

V, [ms]

3.3-11 pavBandymo grafikas su optimaliu parametr
rinkiniu, gautu atlikus 2000 iteragij
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3.3-12 pavBandymo grafikas su optimaliu
paramety rinkiniu, gautu atlikus 3000 iteragij

=

5, [ps]
—

IJL;!'H, ;

k
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3.3-14 pavBandymo grafikas su optimaliu
paramety rinkiniu, gautu atlikus 5000 iteragij

¥, [ms]

3.3-13 pavBandymo grafikas su optimaliu parametr
rinkiniu, gautu atlikus 4000 iteragij

| jw i‘ “‘Q

il

SR °

Y, [rn;']

Bl

3.3-15 pavBandymo grafikas su optimaliu parametr
rinkiniu, gautu atlikus 10000 iteragij

Kaip ir ankstesniuose eksperimentuose, atliekantmus, buvgvertintas parameirradimo

laikas, taip pat ir skirtumo kvadratas tarp pragishiomen ir modeliavimo rezultat
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Bayes (Java) metodo modeliavimo ir eksperimenty
rezultaty palyginimas (&)

3,5
,e SN\ —

1,5

0,5
0 T T T T 1

0] 2000 4000 6000 8000 10000

Iteracijos

—4— Bayes (Java)

3.3-16 pavBayes(Java) metodo modeliavimo ir eksperimeazultat; palyginimas £ priklausomyl nuo iteracij

skakiaus)

Bayes (Java) metodo modeliavimo ir eksperimenty
rezultaty palyginimas (t, min. )

40,0
35,0 o
30,0 //
c 250 =
£ 20,0 /
< 150 —
10,0 4/
5,0
’ (
0,0 T T T T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteracijos
—4—Bayes (Java)

3.3-17 pavBayes(Java) metodo modeliavimo ir eksperimeatultaty palyginimas ( laiko priklausomygtmuo
iteracijy skatiaus)

Nors metodo skaiavimo laikas bei skirtumo kvadratas didesnis,tsk matosi, kad didinant
iteracijy skatiy skirtumo kvadratas, kad ir ne Zenkliai, bet éj@zTaip pat pasteba, kad metodas,
kaip ir ankstesnis, su didesniu itergcgkatiumi gali duodi blogesnrezulta nei su mazesniu
iteracijy skatiumi.

Eksperimentai su “Exkor” algoritmu
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Paskutinis bandymas su GJM sistema. Kaip buvoétmirankgiau imsime tokius pat
pradinius duomenis, kadity galima palyginti su prieS tai darytais bandymarg! kartosime
bandymus kas 1000 iteragijr galiausiai padarysime paskutinandynma Zenkliai padidig iteraciy

skatiy:

3.3-18 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgtr 3.3-19 pavBandymo grafikas su optimaliu paramgtr
rinkiniu, gautu atlikus 1000 iteragij rinkiniu, gautu atlikus 2000 iteraqij

3.3-20 pavBandymo grafikas su optimaliu parametr ~ 3-3-21 pavBandymo grafikas su optimaliu parametr
rinkiniu, gautu atlikus 3000 iteragij rinkiniu, gautu atlikus 4000 iteraqij
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Atlik ¢ bandymus, gavome tokius rezultatus:

Exkor (C#) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty
palyginimas (&)

2
1,5 =
w 1
0,5
0 T T T T 1
0] 2000 4000 6000 8000 10000
Iteracijos
Exkor (CH)

3.3-24 pavExkor(C#) metodo modeliavimo ir eksperimemnezultaty palyginimas £ priklausomylé nuo iteraciy
skatiaus)

Exkor (C#) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty
palyginimas (t, min. )

70,0
60,0
50,0 =
40,0
30,0
20,0
10,0
0,0 T | | | 1
0] 2000 4000 6000 8000 10000

t, min

Iteracijos

Exkor (CH)

3.3-25 pavExkor(C#) metodo modeliavimo ir eksperimgnézultaty palyginimas £ priklausomyl nuo iteraciy
skatiaus)

IS grafiky (3.3-18 — 23 pav.) matome, kad gauti rezultatdipdnt iteraciy skatiy, vis labiau
arttja prie realy bandymo rezultat Galime daryti iSvagl kad skirtumo kvadratas nuo iteracij
skatiaus ma#ja link 0 (zr. 3.3-24 pav.). ParametpaieSkos laikas stipriai iSauga (zr. 3.3-25 pav.),
todkl vykdant paieSk yra labai sunku ir reikalauja daug laiko regurkad prieiti prie norimo
rezultato, yp& jei yra padidjes triukSmo lygis tiek eksperimentuose, tiek imitdicose

rezultatuose. Eksperimentuojant su ,,exkor* algwitsuprojektuota parametpaieSka, pastebime,
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kad Si sistema duoda geresnius rezultatus, skirtbwadrato atzvilgiu, nei pries tai bandyt
algoritmy (Zr. 3.3-26 pav.).

Exkor (C#) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty
palyginimas (&)

. —— e A

0 T T T T 1
0] 2000 4000 6000 8000 10000

Iteracijos

—4—Mig (Java) =—fl—Bayes(Java) === Exkor (CH)

3.3-26 pavModeliavimo ir eksperimentrezultaty palyginimas £ priklausomylté nuo iteraciy skatiaus)

IS grafiko (zr. 3.3-26 pav.) matome, kad “Exkorgaiitmo pagrindu skdiavimai gaunasi
tiksliausi, bet laiko atzvilgiu - prégusi (Zr. 3.3-27 pav.).

Exkor (C#) metodo modeliavimo ir eksperimenty rezultaty
palyginimas (t, min. )

70,0
60,0 /;_..-‘
50,0
£ 400
£ __—a
~ 300

20,0
10,0 M_,
0,0
0 2000 4000 6000 8000 10000

Iteracijos

—4—Mig (Java) =—l—Bayes (Java) == Exkor (C#)

3.3-27 pavModeliavimo ir eksperimentrezultaty palyginimas (laiko priklausomymnuo iteraciy skatiaus)
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3.4 Eksperimenty rezultatai

Matome, kad ,,exkor* algoritmas, realizuoti Siagdaviniui, buvo pasirinktas tikslingai. Jis
veikia geriausiai lyginant su kitais algoritmaido&oji algoritmo pus yra ta, kad norint gauti kuo
tikslesn rezultag, reikia daug laiko resuws

Kai kuriais atvejais uzsakovams pasitelkus sawmjaut, uzdavinys buvo iSspstas
sunaudojant maziau laiko resuynsei kompiuteris [6]. Toédl ZmogiSkoji nuojauta tokioje sistemoje
yra labai svarbi ir ieSkant séithgesni; eksperiment atitikmenis be Zmogaus nesurasime. Galima
daryti prielaid, jog paieSka be zmogausikiSimo yra nereikSminga sprendziant &uhesnius
uzdavinius.

Taigi tam tikros zinios gali smarkiai paspartipfiieskos sistegy nors Siuo metu paieskos
greitis yra pakankamai gerasgitau ple&iant model (4 ar 6 vamg modelio parameir paiesSka)
sistema tampa sttingesre ir paieSka atitinkamaitty vykdoma dar ilgiau.

Tiriant tokias suétingas sistemas, kaip neuronai, labai svarbu yieada Yra gaunama
begales duomen kuriuos reikia iSanalizuoti, iStirti, palygintParamety paieskos modelis Siuo
atveju nebetenka prasgs) ctl didelio laiko resurs sunaudojimo. Nes modeliuojant yra bandoma ar
jvertinama labai daug faktgtiatliekama daug bandymkuriy pagkoje, Siuo atveju, tai trulgtper
ilgai.

Kai jprasty nuoseklyjy kompiutery resurg praktiniam uzdaviniui sgsti nebeuztenka, \dly
teikia lygiagretieji kompiuteriai. Juose paj uzdavin tuo pa&iu metu gali spgsti keli procesoriai,
todkl sutrumgty bendra sprendimo trukimTaigi galimas sprendimoutas (su tikslu sutrumpinti

modelio parametrieskojimo laiky) — modelio lygiagretinimas.
4. Lygiagrediy skai¢iavimy technologijos

Lygiagretieji algoritmai yra vienas iSatly pagreitinti ilgai trunkadius sudtingus
skatiavimus. Lygiagretinant programos kpgirmiausia kyla klausimai, kaip iSskaidyti uzduot
nepriklausomas dalis, kiek progeseikés panaudoti, kaip paskirstyti uzduotis procesanagjak
tinkamiausi technologij pasirinkti lygiagretaus sk&avimo realizavimui. Siame skyriuje

apzvelgsime lygiagtey skatiavimy technologijas,y architektiras, privalumus ir ftkumus.

4.1 Asimetrinés technologijos

Asimetrirés technologijos lygiagretiems skmvimams naudoja sujungi tinkla kompiuteriy

(klasteriy), procesorius ir atmin(zr. 4.1-1 pav.), tod bitinas duome apsikeitimas tarp proces
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Sujungimo tinklas

PE PE Procesoriai PE

L L

AE AE Atmintis AE

4.1-1 pav. Paskirstyta atmintis tarp procagori

Siuo metu paskirstytos atminties (pranegisiuntimo) paradigma tampa vis daugiau ir
daugiau populiari. Viena i$ priezas yra platus platfornp, kurios palaiko pranesSimsiuntimo
modej, paplitimas. Programas paraSytas Siuo metodu gatiadeisti naudojant keliproceson:
paskirstytos atminties daugiaproceseésiarba kelias vienprocesorines (sujungtéigkla) sistemas.
PraneSim siuntimo paradigmoje procesai komunikuojgsgiami vienas kitam praneSimus. Prie

paskirstytos atminties technolagipriskiriama MPI technologija.

4.2 MPI (Message Passing Interface)

MPI — tai komunikacinj paprogram;j bibliotekos (MPL) specifikacija, kuria yra naudwjasi
programuojant C/C++ ir Fortran kalbomis. Bibliogekudaro funkcij ir paprogrami rinkinys,
uztikrinantis komunikacy tarp proces. MPI standartas api&fia tiesiogines (angl. point to point)
komunikacijas, kai komunikacija vyksta tik tarp € proces, ir kolektyvines (angl. collective)
komunikacijas, kai komunikacijos ar sinchronizasiperacijostraukia proces grupes. MPI gali
buti jvairiai realizuotas, pvz. MPICH, LAM-MPI ir kt. bliotekomis, atitinkatiomis § standad.

Visi MPI paprogramj ir konstany vardai prasideda su prefiksu MPI_, kad iSvengti
pavadinimy kolizijy. Pagrindigs MPI funkcijos: MPI_Init (inicijuoja lygiagr&ojo algoritmo darbo
pradzg), MPI_Finalize (paskelbia lygiagiiejo algoritmo pabaig), MPI_Send (naudojama
duomemy siuntimui) ir MPI_Recv (naudojama duomgemavimui). Pastarosios dvi funkcijos
jvykdomos tada, kai vienas procesas &mmluomenis (MPI_Send), o kitas pasirg®fios priimti
(MPI_Recv), t. y. tuo metu nevykdo jakkity veiksm;.

Pirmoji MPI procedra iSkvigiama bet kokioje MPI programoje, turiatb inicializavimo
procedira MPI_INIT. Kiekviena MPI programa turi iSsikviestia procedira viem kart, prieS bet
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kokias kitas MPI procemtas. MPI_FINALIZE procedra iSkvigiama programos pabaigoje. Si
procedira iSvalo visas MPI duomerstrukfiras ir po jos iSkvietimo jokia kita proceic negali fti
iSkviesta.

Svarly vaidmen MPI komunikacijose atlieka komunikatorius — pragcgsup:. MPI_COMM-
WORLD komunikatorius yra apibttas iS anksto.judaro visi procesai. Kitus komunikatorius gali
sukurti pats vartotojas iS jau egzistugjan komunikatory, juos sujungiant ar iSskaidant.
Kiekvienas komunikatorius turi procesus, kurie kwmrkatoriaus viduje numeruojami nuo O iki N-
1, kur N — proces skatius komunikatoriuje. Kiekvieno proceso numeris sugpgmas kaip jo
rangas (angl. rank). Rangas identifikuoja kiekyi@noceg komunikatoriaus viduje. Pavyzdziui,
rangas gali specifikuoti praneSimo Salter pristatymo viet Vartotojas bet kada gali suzinoti
proceson skatiy komunikatoriuje naudodamas MPI_COMM_SIZE (commzgkipaprogram ir
proceso rangkomunikatoriuje — MPI_COMM_RANK (comm, rank) pagrang, kur comm yra
komunikatoriaus pavadinimas.

PraneSimo pagalba perkeliamos kinggumnreiksnes. Visi MPI praneSimai yra nustatyto tipo
(Zr. 4.2-1 lentd), tockl turinio tipas turi lti vienodas iSsiuntimo ir gavimo metu. Kai pranegsm

iSsiystas, gavimo procesas turidils gauti § pai duomenm tipa.

MPI duomeny tipas
MPI_INTEGER
MPI_REAL
MPI_DOUBLE_PRECISION
MPI_COMPLEX
MPI_LOGICAL
MPI_CHARACTER
MPI_BYTE
MPI_PACKED

4.2-1 lentet. MPI duomen tipai

Pavyzdziui, jei procesas sitia praneSim su MPI_INTEGER duomen tipu, gavimo
procesas turi gauti duomernipa MPI_INTEGER, prieSingu atveju komunikacija bus tilesli ir
funkcionalumas neapibiztas. ISimtis yra tik su MPI_PACKED, kuris gali suohti bet kokius
tipus. PanaSiai yra su Fortrano ar C/C++ kinfpsrtipais praneSime. Kintamieji turi atitikti MPI
duomenm tipa, t.y. jei procesas sidia pranesim su duomen tipu MPI_INTEGER, tai procesas
kintamuosius turi apieti INTEGER tipo, prieSingu atveju funkcionalumasa yneapibéztas.
I8imtis yra su MPI_BYTE ir MPI_PACKED.
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4.2.1 MPI tiesioginé komunikacija

Tiesiogire komunikacija apima tik du procesus. Vienas progeasartia pranesim kitam (zr.
4.2.1-1 pav.). Tuo tiesiogérkomunikacija skiriasi nuo kolektyvéis komunikacijos, kuri apima \4s

proces grup; vienu metu.

Komunikatorius

4.2.1-1 pavTiesiogire komunikacija

Kad pasisti praneSim, procesas “siugjas® iSkvietia MPI_SEND, kuris nustato proceso
“gavéjo” rangg komunikatoriuje. Pastarasis procesas iSkaieMIPl_Recv, kad gauti pranesim
MPI_Send (message, count, datatype, dest, tag, coemor), kur message — sitlamas
kintamasis, count — sidiamy kintamyjy skatius, datatype — MPI duomertipas, dest — proceso
“gavéjo” rangas, tag — markeris, naudojamas iSskirinpSimo tipus, comm — komunikatorius,
ierror — grazinimo reiksm

MPI_Recv( message, count, datatype, source, tayng status, ierror), kur source — proceso
“siuntéjo” rangas, status — grazinimo informacija.

Tiesiogireje komunikacijoje yra keturi siuntimo rezimai (#.2.1-1 lental). Sie rezimai

naudojami tiek blokavimo formose, tiek formose bakhvimo.

ReZimai UZbaigimo glygos Procedira
Sinchronizuotas S ) _

o Baigiasi, kai gavimas yra uZbaigtas MPI_SSEND
siuntimas
Buferinis Visada baigiasi (jei neaptikta klaida)

o _ _ ] ] MPI_BSEND
siuntimas nepriklausomai ar buvo uzbaigtas gavimas
Standartinis Baigiasi, (jei neaptikta klaida) nepriklausomai

o . o MPI_SEND
siuntimas ar gavimas yra uzbaigtas
Pasiruoss Baigiasi, (jei neaptikta klaida) nepriklausomai

o . o MPI_RSEND
siuntimas ar gavimas yra uzbaigtas
Gavimo Baigiasi, kai praneSimas yra gautas MPI_RECV

4.2.1-1 lentel. Komunikacijos rezimai
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MPI tiesiogires komunikacijos savyis:

1. PraneSim eilés tvarkos iSsaugojimas. PraneSimai ne pralenkiamasgiekito. Tarkim,
procesas A siufia du praneSimus procesui B su tugip&omunikatoriumi. Procesas B sitia du
gavimo kvietimus, kurie suderina abu siuntimus. mab du praneSimai bus gauti ta tvarka, kuria
buvo iSsysti (first in first out).

2. Nera galimyles systi ir gauti pora praneSiniskarto. Jei vienas MPI procesas sian
pranesSim, o kitas procesas sitia gavimo derinim, tuomet bet kuris siuntimas ar gavimas
ilgainiui uzsies. Galimi du scenarijai: siuntgngauna tréias procesas su suderintu gavimu, kurio
atveju siuntimas uzbaigiamas, bet antro procestmges neuzbaigiamas, arbacies procesas
pasiurgia pranesim, kuri gauna antras procesas, kurio atveju gavimas uabaag, bet pirmo

proceso siuntimas neuzbaigiamas.

4.2.2 MPI kolektyvin ¢ komunikacija

Kolektyviné komunikacija perduoda duomenis tarpyviomunikatoriaus apibzty proces.
Kolektyvinéje komunikacijoje MPI teikia procédy jvairove duomem paskirstymui, perskirstymui
ir surinkimui. Kad laty atlikta kolektyvire komunikacija, procesaibei komunikatoriuje turi iti

sukurtas naujas komunikatorius. Kolektydsrkomunikacijos grybés:

» kolektyvine komunikacija netrukdo tiesioginei komunikacijai;
* bendradarbiavimas galimas, kai komunikatorius twu vidinius komunikatorius, kuyi

vienas skirtas
tiesioginei komunikacijai, o kitas — kolektyvinei

e uZzbaigimas reiSkia, kad buferis gailitbnaudojamas toliau arba naudojamas pakartotinai;
e visi procesai komunikatoriuje turi iSkviesti kolgking komunikaciy. Tatiau kai kurie
procediriniai argumentai yra neprasmingi kai kuriems pezoes ir gali bti apibrezti kaip
“fiktyvi“ reikSmé¢;
e panasumai su tiesiogine komunikacija:
- pranesSimas yra vieno konkretaus duomno masyvas;
- siuntimo ir gavimo duomeytipas turi sutapti.
e skirtumai:

- siuntimo praneSimas turi uzpildyti apiata gavimo bufer.

MPI pateikia Sias kolektyvits komunikacijos funkcijas:
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 duomem perdavimas (angl. broadcast) funkcijos pagalbavi€ho proceso siufiamos
pranesSiny kopijosj visus kitus procesus;

 duomem paskirstymo (angl. scatter) funkcijos atveju deonys iS vieno proceso
paskirstomi visiems procesams;

* duomenm surinkimo (angl. gathering) funkcijos atveju duome siugiami IS vigy proces i
vien,;

» visiSko duomen rinkimo (angl. allgather) atveju duomersurinkimas taikomas visiems
procesams;

* S vigyy procesom duomem perdavimo visiems procesams (angl. alltoall) fujolscpagalba

visiprocesai gauna skirtingus rezultatus.

MPI privalumai:

* sujungtij tinkla kompiuteriai gali tugti skirtingas architekiras;
* Kkonstruojant daugiaprocesorines sistemas patiriamagesas iSlaidos, nei perkant

superkompiuterius.

Trakumai:

* néra tiesioginio proceso prieinamumo prie kito pracasninties;
* informacijos apsikeitimas tarp proceseikalauja laiko, toé dideliais kiekiais vykstantis
informacijos apsikeitimas neduos efektyvumo;

» reikalinga greita tinklia jranga, kuri yra brangi.

4.3 Grid sistemos

Grid tinklas - tai geografiSkai paskirsgtykompiutering resurg visuma, apjungtj virtualy
superkompiutgr Grid resursus dazniausiai sudaro klasteriaklgusantys Grid tinklo partneriams,
kurie skiria visus arba daklasterio mazg Grid vartotoj; uzdaviniams skaiuoti [13]. Nafiralu,
kad tokiame tinkle ypaaktuali saugumo problema, kuri lejdbkaliy resurg administratoriams
pasitiketi Grid vartotojais bei y grupemis (virtualiomis organizacijomis) ir uztikrigt saug
vartotoy prisijungimy bei tinkanm resurg naudojing.

Modelio parametr ieSkojimui buvo pasitelktas BalticGrid gridas, kufjungia Lietuw,

Latvija, Estija, Lenkija ir kt. Salis (zr. 4.3-1 pav.).
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4.3.-1 pavBalticGrid padengimo Zeétapis

Norint gauti préjima reikia:

e Gauti BalticGrid pasirasyt skaitmenip sertifikag. Tam reikia susigeneruoti sertifikato
uzklaug ir kreiptis j Lietuvoje jgaliotus atstovus, kurie patikinasjj asmens duomenis ir
uzklaug persiugia j BalticGrid sertifikavimo tarnyl Keliy dien; bégyje elektroniniu
paStu gauname laiglsu prisegtu pasiraSytu sertifikatu.

e Tapti bent vienos vartotojgrupes (dar vadinamos VO) nariu, nes tik vartotgjupes, o ne
atskiriems vartotojams suteikiami Grid resursai&kaimams atlikti.

Virtuali organizacija (VO) - tai vartotgjgrupe, kuriai suteikta teisleisti darbus tam tikrame
Grid resurg rinkinyje t.y. tam tikruose Grid tinkle eséinose klasteriuose. PavyzdZiui viename
moksliniame projekte dalyvaujantys vartotojai gaiklausyti vienai VO ir naudotis vienodais Grid

resursais.

4.3.1 JDL

I GRID siurtiamos uzduotys apraSomd®L (Job Description Languagefpiluose. Failo

struktira (pagrindiniai atributai inj reikSnes):
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4.3.1-1 lented. Jd| faily pagrindiniai atributai iry reikSmnes.

Atributas Galimos reikSmes Prasme

Type "Job"

JobType "Normal", "MPICH", UzZduoties tipas

"Interactive”, "DAG",
"Parametric”, "Checkpointable"

Executable "Ikelias/programa”, "programa” | Programa, kuri bus vykdoma

Arguments "arg" arba "argl arg2" UZduoties prograia@umentai

StdInput "failo vardas" Failas, kuris bus pakigtesgramai vietojvedimo is
konsolegstdin)

StdOutput "failo_vardas" Kur bysimenami programos iSvedajrékran rezultatai
(stdout)

StdError "failo_vardas" Kur busimenami programos pranesSimai apie klaidas
(stderr)

InputSandbox { "failasl", "failas2" } Programa a9 duomenys, kurie persitiami kartu su
uzduotim (iki 10 MB )

OutputSandbox | { “failasl", "failas2" } Failai, kerigrazinami su uzduoties rezultatais

RetryCount N N - skaius, kiek kary bandyti pakartotinai paleist
uzduot, jei uzduotis pasibaégklaida.

Requirements (logéniSraiska ) Reikalavimai, pagal kuriuos atrenka#duoties
vykdymui tinkami klasteriai.

Rank (‘aritmetia iSraiska ) ISraiSka, pagal kaiiaSiuojami reikalavimus tenkinantys
klasteriai

CPUNumber N Norimas klasteremreu skatius (MPICH uZduotims,
coréai iSskiriami viename klasteryje)

Taigi IS lenteés duomen matome (zr. 4.3.1 — 1 lené¢l kad pagrinde reikia nurodyti ,Job
Type* atributo reikSma ;] MPICH - tai reiSkia, kad sk&avimai bus atliekami su nurodytu atribute
»,CPUNumber" procesoni skatiumi. Taip pat patartina nurodyti ,Requirementstitaity, kad
darbas patelgt | reikalavimus atitinkant klaster. Ir be abejo atribute ,InputSandBox“ ir

,OutputSandBox*" nurodyti failus, kokie bus siiami ir gaunami.

4.3.2 Skaic¢iavimy paleidimas BalticGrid gride

Gavus reikiamp sertifikato patvirtining ir jsiregistravusj viemg iS virtualiy organizaciy,
gavome pijima prie grido resuns ISlygiagretinti C++ modelio failai (ir kiti failareikalingi
uzdaviniui paleisti) perkeliami specialiai iSskit vietg gride. Serveryje galima pasitikrinti grido
klasteryy bukle (komanda: Icg-infosites —vo balticgrid all), t.kiek procesoxj, reikiamame
klasteryje naudojama, kiek; jyra laiswy. Taip pat gaunama informacija apie reguazimtuny.

Skatiavimy paleidimas gride ir rezultagavimas (Zr. 4.3-1 pav.):

e Pirmas Zingsnis - uZregistruoti s&avimus (darh) gride. Galima nurodyti reikiagnklaster
savarankiSkai (komanda: glite-wms-job-submit —ajelms —r ce.grid.lei.lt:2119/jobmanager-
pbs-balticgrid job.jdl) arba tai patilt sistemai. Taigi Siuo Zingsniu nusitiame Klasteriui

nurodymus apie daghr reikiamus failus.
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Darbas uZregistruojamas ir nustatoma édarbo statusas — sheduled). Jetseitera ir yra
tinkamas sk&ius procesotj darbas paleidZziamas vykdymui (darbo statusasnimgi.

Kai darbas baigtas (darbo statusas — done) arlalaas nutrauktas (darbo satusas — aborted).
Jei darbas baigiastlamingai, visi gauti rezultatai atspausdinami vieeafaile ,job.out” , o jei
darbas, d kazkokiy priezagiy buvo nutrauktas, faile ,job.err” atspausdinamarauikimo

priezastis. Pataisius klaidag] pradedama nuo darbo uZregistravimo.
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4.3-1 pavDarbo realizacijos gride schema
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5. Lygiagretaus skatiavimo realizacija paieSkos modelio programos kode

llgy diskusiy su uZsakovais pasekoje buvo ngsma lygiagretinti ir realizuoti GRID
aplinkoke, vig pirmg, mode] su ,Monte Carlo“ optimizavimo algoritmu - Migl¢ldjo greito ir
paprasto veikimo. Modelis buvo supaprastintas irgsytag C++ kally.

Siuo metu GJM parametru paieskos programiniam ikgda pritaikyta MPI technologija.

Eksperimentiniai sk&iavimai buvo atlikti GRID aplinkoje su 2-8 procesus.

5.1 MPI bibliotekos pritaikymas (modeliui su ,Monte Carlo* metodu)

Misy atveju, modelio lygiagretinimas realizuojamas QIREPI-1.2.3-GCC-4.2.0 bibliotekos
pagalba. Kaip miéta ankgiau, kad programaiy paleista GRID aplinkoje, reikalingas ,Make"
failas, kuriame nurodoma kpkkompiliatoriy reikia naudoti kompiliuojant prograym Taip pat
parodytas ir JDL failo pavyzdys, kuriame nusote kokio tipo uzduotis, kiek naudoti procegoir
kokie papildomi failai bus reikalingi darbui atliktTaip pat nurodomi reikalavimai klasteriui

~-Requirements”.
Make failas

all: mpi_grid mpi_gridxx

mpi_grid: mpi_grid.c

mpicc —o mpi_grid mpi_grid.c
mpi_gridxx: mpi_gridxx.cc

mpicxx —o mpi_gridxx mpi_gridxx.cc
clean:

rm —f *.0 mpi_grid mpi_gridxx

JDL failas
JobType = “MPICH”;

CpuNumber = 8;

Executable = “job.sh”;

StdOutPut “job.out”;

StdError = “job.err”;

InputSandbox = {“job.sh”, “Makefile”, “mpi_gridxx.cc”,”distribute”,”cleanup”};
OutputSandbox = {“job.err”, “job.out”};

RetryCount = 0;
Requirements=Member(“VO-balticgrid-E-PARALLEL-OPENMPI-1.2.3-GCC-4.2.0”,

other.GlueHostApplicationSoftwareRunTimeEnvironment);
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//

MPI kodo fragmentas programoje

// Divide iterations
//

void Divide(int *b, int len, int it)
{
inti;
double check = it/len;
double check2 = floor(check);
if (check > check2)
{

for(i=0;i<len-1;i++){
b[i] = int(check2);

}

b[len-1] = it - (int(check2)* (len-1)); }

else if (check == check2){
for(i = 0; i< len; i++){

bli] = int(check);

}
}
}
//
// Main method
//

int main(int argc, char * argv(])
{
int Iterations = 10000;
ModelTask task;

int cou_number;
int portion[1];
int rank;

double startwtime = 0.0, endwtime;

inti;
double sum = 10000;
MPI::Init(argc, argv);

cpu_number = MPI::COMM_WORLD.Get _size();
rank = MPI::COMM_WORLD.Get_rank();

int afcpu_number];

Divide(a, cou_number,Iterations);
MPI::COMM_WORLD.Scatter(a,1, MPI::INT,portion,1, MPI::INT,1);

srand(rank * (unsigned) time(NULL));
startwtime = MPI::Wtime();

for(i = 0; i < portion[rank]; i++){
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RandomPoint randompoint(task.domain);
double log = task.f(randompoint.x);
if (log < sum) sum = log;
printf("Proccess nr %d of %d; VKP %f Min %f\n", rank, cou_number, log, sum);
}
endwtime = MPI::Wtime();
printf("Total time took: %f sec. Min Rez:%f Procesor rank %d \n", (endwtime-startwtime), sum, rank);
MPI::Finalize();

return 0;

Rezultay failo pavyzdys

/opt/exp_soft/balticgrid/E-PARALLEL-OPENMPI-1.2.3-GCC-4.2.0/bin/mpirun
/opt/exp_soft/balticgrid/E-PARALLEL-OPENMPI-1.2.3-GCC-4.2.0/bin/mpicc
/opt/exp_soft/balticgrid/E-PARALLEL-OPENMPI-1.2.3-GCC-4.2.0/bin/mpicxx
mpicxx -0 mpi_gridxx mpi_gridxx.cc
Shared home or single node
++++ N0 copying necessary
Total time took: 21.551556 sec. MinRez:4.018461 Procesor rank O
Total time took: 21.493830 sec. MinRez:5.469309 Procesor rank 3
Total time took: 22.207225 sec. MinRez:3.091911 Procesor rank 2
Total time took: 22.350022 sec. MinRez:5.539096 Procesor rank 1
Total time took: 24.969002 sec. MinRez:3.947308 Procesor rank 5
Total time took: 25.115013 sec. MinRez:3.481137 Procesor rank 4
rm -f *.0 mpihello mpihelloxx
Shared home or single node
++++ no cleaning necessary

Programa pradZioje nustato, kiek procesdruvo nurodyta uzklausoje. Sekantis zZingsnis—

padalina iteracij skatiy po lygiai kiekvienam procesoriui (Zr. 5.1-1 pav.):
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1 250
250
250
250
1000
™ | Rez = min{Rez1, Rez2,

Rez3, Rexd);

[ = max{t1,t2,13,t4);

5.1-1 pavModelio lygiagretinimo schema

MPI pagalba siutiamas iteracij skatius, kuj atskiras procesorius &g apdoroti (kintamasis
portion). Toliau programoje procesoriai, neprikidomgi vienas nuo kito, atlieka skevimus.
Pasibaigus ska&iavimams, procesorius atspausdintila savo suragtgeriausa rezultag ir kiek
laiko jam uztruko pereiti uzdusptiteraciy skatiy. Dél metodo pritaikomumo lygiagretinimui
pavyko iSvengti dazno komunikavimo tarp pragédsuriy pasekoje gali iSaugti bendras uzdavinio
skatiavimo laikas (realizuota kolektywnMPI komunikacija). Galiausiai iSrenkamas geriasisia

rezultatas ir didziausias laikas.

5.2 MPI bibliotekos pritaikymas (modeliui su ,,Bayes” metodu)

Siuo metodu realizuota lygiagieji versija yra panagi pries tai nagrieto metodo versij, tik
papildomai kiekvienas procesas daertina pararéty reikSmes skirtinguose tasSkuose. Paleisti
skatiavimams naudojamas tas pats kompiliatorius irSte naudoti papildomi failai (sh, jdl,
Make)

int main (int argc, char * argv(])

{
int Iterations = 1000;
int InitialPoint = 10;
ModelTask task;
Result result;
ResultLogger resultlogger;
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Point mz;

Point x2;

intix=0;

int cpu_number;

int portion[1];

int rank;

double startwtime = 0.0, endwtime;
MPI::Init(argc, argv);

cpu_number = MPI::COMM_WORLD.Get_size();
rank = MPI::COMM_WORLD.Get_rank();
int a[cpu_number];

Divide(a, cpu_number,lterations);

MPI::COMM_WORLD.Scatter(a,1,MPI::INT,portion,1,MPI::INT,1);
srand(rank * (unsigned) time(NULL));
startwtime = MPI::Wtime();

for(inti=0; i < InitialPoint; i++)
{
LPPoint Ippoint = LPPoint(task.domain, i);
Result resultl = Result(i, Ippoint, task.f(lppoint.x));
resultlogger.log(resultl);
if (resultl.value < result.value) result = resultl;
//printf("VKP: %f Iteration: %d Min VKP: %f Proc %d of %d \n", resultl.value, (i+1), result.value, rank,
cpu_number);
}
for (int j = InitialPoint; j < portion[0]; j++)
{
Point point = mig2f2(resultlogger, task, result, j, mz, x2, ix);
Result result2 = Result(j, point, task.f(point.x));
resultlogger.log(result2);
if (result2.value < result.value)result = result2;
//printf("VKP: %f Iteration: %d Min VKP: %f Proc %d of %d \n", result2.value, (j+1), result.value, rank,
cpu_number);
}
//system("PAUSE");
endwtime = MPI::Wtime();
printf("Total time took: %f sec. MinRez:%f Procesor rank %d \n", (endwtime-startwtime), result.value, rank);
MPI::Finalize();

return 0;
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6. Modelio greitaeigiSkumo analiz

Modelio greitaeigiSkumui patikrinti, buvo atlikieksperimentai naudojant pupa.elen.ktu.lt

klastef, kurio pagrindiniai parametrai surasyti Zemiawepdoje lentetje (Zr. 6-1 lentel):

6-1 lenteé. Pupa.elen.ktu.lt klasterio parametrai

Klasterio pavadinimas Pupa.elen.ktu.lt
(O] ScientificSL 4.6
CPU tipas Intel P4 3000 MHz
CPU skatius 10

Atmintis 1024 MB
Benchmark 1160

Mazgo disko dydis 840 GB

Rezultatai su Monte Carlo metodu
Efektyvumui nustatyti galiidi pasirinktos charakteristikos:

e Spartinimo koeficientas Sp = TO/Tpjertinantis pagretfima, kuri pasiekiame spsdami
uzdavin lygiagretindami, naudodami p procesofTO — gretiausio nuosekliojo algoritmo
vykdymo laikas, Tp — lygiage#ojo algoritmo vykdymo laikas naudojant p procegpri

e Efektyvumo koeficientas Ep = Sp/p, parodantis, kaldl procesom paggumo pasitelEme

spresdami uzdaviplygiagretiuoju algoritmu.

Skatiavimus atliekant lygiagretinant ked,Monte Carlo* metodas) buvo naudojami 2-8
procesoriai. Rezultatai gauti didinant itera@katiy pateikti lentetje (zr. 6-2 lented):

Programog Proceson Skatiavimo laikas s/ Iteracijos Pagreitéjimas, | Efektyvumas,
vykdymas | skakius, p | 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 10000 Sp Ep

2 65 | 131 | 194 | 258 | 322 | 652 1
Na““‘jglla”t 4 32 65 | 128 | 138 | 161 | 323 4 0,98

8 16 | 32 | 56 | 74 | 81 | 187 7,8 0,9

6-2 lentet. Skatiavimo truknes priklausomai nuo iteragijskatiaus (Migl)

Kaip ir analizs dalyje, tiriame, kiek sk&iavimai uztrunka kas 1000 iteragijo paskutif
bandym su atitinkamu procesoriumi atlikome Zenkliai paaédmi iteraciy skatiy. IS lentets (Zr.

6-1 lentet) duomem matome, kad su mazu procegoskatiumi metodo skaiavimai pagreitja
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tiek kiek procesorj. Didinant procesoui skatiy 6-8 pagreifiimas mazja. Zemiau pateiktame
grafike (zr. 6-1 pav.) pavaizduotas eksperimeintmodeliavimo rezultat trukmés palyginimas

minugmis.
Eksperimenty ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultaty
palyginimas (t, min) Migl metodas
25,0
20,0 /

t, min

10,0

5,0 v
—]
0,0 T T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Iteracijos
—4—1lcpu —E—2cpu dcpu =—=—6cpu —r—8cpu

6-1 pav Eksperiment ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultapalyginimas (trukréd nuo iteraciiy)

Kitoje lentekje (zr. 6-3 lentel) surinkti duomenys (skirtumo kvadratas) priklausomuo
naudot procesoti skatiavimams atlikti. GrafiSkai pavaizduoti duomenya. 6-2 pav.)

Proceson VKP/ Iteracijos

Programos vykdymas Kaii
skatius, p | 1000 ‘2000‘ 3000 ‘ 4000 ‘ 5000 ‘10000

Naudojant MPI
biblioteka

2 3,393 | 2,629 | 3,35 3,31 2,166 | 2,486
4 3,95 | 2,956 | 3,644 3,09 2,157 | 2,655
6 3,0919 | 3,189 | 2,9018 | 3,8211 | 2,1577 | 2,97
8 4,01 | 4,018 1,85 2,76 2,74 2,583

6-3 lenteb. Skatiavimy rezultatai £ priklausomy nuo iteracij skatiaus)
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Eksperimenty ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultaty
palyginimas (&)
Migl metodas

4,5

; - ==\

e SN

1,5
1
0,5
3 T T T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Iteracijos
=—f=1cpu =—l=2cpu depu  =—=—fHcpu  =—=Fcpu

6-2 pav.Eksperiment ir modeliavimo GRID aplinkoje rezult@palyginimas (skirtumo kvadratas nuo iterakij

IS surinkty duomem galime teikti, kad lygiagretinimas laiko atzvilgiwa efektyvus, bet jis
negarantuoja geresnio rezultato. Kaip ir su nuagekmodelio versija, taip ir su lygiagdiigja,
matome, kad metodas gali rasti patenkigagrultag per pirmjj tikstani iteraciy lygiai taip pat
s¢kmingai, kaip per deSimt karilgesrn iteraciy skatiy. Norédamijsitikinti ar Si tendencija galioja

didiname iteracij skatiy. Taigi, Zenkliai padidia iteraciyy skatiy gavome tokius rezultatus:

.| Iteracijos, tikst.
Rezultatai
100 1000
Trukmé, h 0,5 51
€ 1,45 1,345

6-4 lentet.Rezultatai gauti Zenkliai padidinus iteracgkatiy

IS lentebje (zr. 6-4 lental) surasyy rezultaty matome, kad lygiage®ji modelio versija
pasitvirtino. Kvadratia paklaida, tarp eksperimentir modeliavimo rezultat Zenkliai magjo.
Eksperimentuojant buvo naudojami 8 procesoriai.pBsvalandzio metodas jau randa rezultatus,

kurie teikia vi€iy tolimesniems tyrimams.
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Rezultatai su Bayes metodu
Skatiavimus atliekant su ,Bayes” metodu buvo naudoj@r8 procesoriai. Rezultatai gauti
didinant iteracij skatiy, kas 1000 iteraaij pateikti lentedje (Zr. 6-5 lentel):

Programos | Procesorj Skatiavimo laikas s/ Iteracijos Pagreitéjimas, | Efektyvumas,
vykdymas | skatius, p [ 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 10000 Sp Ep

2 76 169 | 281 | 404 | 546 | 1542 1,72 0,86
Naul\islla“t 4 36 76 123 | 172 | 223 558 3,96 0,99
bibliotekg 6 27 57 89 124 | 160 373 5,67 0,94

8 19 40 63 86 100 250 7,70 0,96

6-5 lenteé. Skatiavimo trukmnes priklausomai nuo iteracijos sk&ius (Bayes)

Paskutinis bandymas atliktas su zymiai didesnawadiy skatiumi. Lentebs duomenys
paroct, kad didinant iteraaij skatiy pagrei¢jimas mazja.
Zemiau pateiktame grafike (Zr. 6-3 pav.) pavaizds@ksperimentir modeliavimo rezultat

trukmes palyginimas mingmis.

Eksperimenty ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultaty
palyginimas (t, min) Bayes metodas

30:0 / ~
25,0 / =
20,0 /////' /
- e

5:0 //./., —

t, min

—]
0,0 T T T : T T T T 1
0] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Iteracijos
] cpu =fll=2 cpu depu  esm—GcplU =2 cpu

6-3 pav.Eksperimeni ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultapalyginimas (kvadratskirtumas nuo iteragj)
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Kitoje lentekje (zr. 6-4 lentel) surinkti duomenys (skirtumo kvadratas) priklausomuo

naudot procesoti skatiavimams atlikti.

Naudojant MPI
biblioteka

Procesotj

VKP/ Iteracijos

Programos vykdymas Kaii
skatius, p [ 1000 ‘ 2000 ‘ 3000 ‘ 4000 ‘ 5000 ‘ 10000

2 2,74 3,03 2,73 2,67 2,53 2,26
4 3,288 | 2,72 | 2,729 | 2,682 | 2,671 | 1,6406
6 3,238 | 3,156 | 2,72 | 2,703 | 1,632 2,67
8 2,97 | 3,219 | 3,081 | 2,72 2,69 1,965

6-4 lenteb. Skakciavimy rezultatai £ priklausomy nuo iteracij skatiaus, Bayes metodas)

GrafiSkai pavaizduoti duomenys (Zr. 6-4 pav.) :

Eksperimenty ir modeliavimo GRID aplinkoje rezultaty
palyginimas (€) Bayes metodas

0,5
0 T T T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Iteracijos
—4—1lcpu =—ll—2cpu depu  ===Hcpu =—t=—38cpu

6-4 pav.Eksperiment ir modeliavimo GRID aplinkoje rezulti@palyginimas (trukré nuo iteraciy)

IS grafiko (zr. 6-4 pav.) duomemmatome, kad ir Sio metodo pagrindu modelis nedacga
gero rezultato didinant iteragijskatiaus. Taip pat pastebime tendesmcikad gaunamas vis

mazesnis skirtumo kvadratas, didinant iteraskatiy.
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Metod, palyginimas

Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty
eksperimenty rezultaty palyginimas (g) su2 CPU

Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty
eksperimenty rezultaty palyginimas (t) su 2 CPU

4 2000
3.5
3 = S 1500 -0
2s /
] 5 1000
1,5
1 500
0.5
0 0
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 5000 8000 10000
Iteracijos Iteracijos
—4#—Migl —l—Bayes —4—Migl ——Bayes
a) b)
Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty
eksperimenty rezultaty palyginimas () su4 CPU eksperimenty rezultaty palyginimas {t) su 4 CPU
5 500
s - 500 //.
3 400
— % 300 / ——
2 S —— . /
—a 200
L 100
0 0
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 5000 5000 10000
Iteracijos Iteracijos
—#—Migl - Bayes —4—Migl ——Bayes
c) d)
Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty
eksperimenty rezultaty palyginimas(g) su6 CPU eksperimenty rezultaty palyginimas (t) su 6 CPU
5 400
350 =
4 200 —
3 250 //:’_’_,..-:
: 200 -~ _—
2 150
1 100
50
0 0
0 2000 4000 5000 8000 10000 0 2000 4000 5000 8000 10000
Iteracijos Iteracijos
—4—Migl ——Bayes —4—Migl ——Bayes
e) f)
Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty Modeliavimo ir GRID aplinkoje skirtingais metodais atlikty
eksperimenty rezultaty palyginimas (£) su8 CPU eksperimenty rezultaty palyginimas (t) su 8 CPU
5 300
4 250 /I
200
’ W Y 150 —
o
2
—= 100
1 50
0 0
0 2000 4000 5000 8000 10000 0 2000 4000 5000 8000 10000
Iteracijos Iteracijos

—#—Migl ——Bayes

—4#—Migl ——Bayes

9)

h)

6-5 pav.ISlygiagretinty modeli,su skirtingais metodais, rezuligtalyginimas, skirtumo kvadrato ir laiko atzvilgiu
nuo iteracij skatiaus.
a), b) - su 2 CPUg), d)-su 4 CPUg), f)- su 6 CPUp),h)— su 8 CPU
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Auk&iau esatiame paveikslyje (zr. 6-5 pav.) pavaizduota skirtipgnetod; lygiagretaus
modeliavimo grid aplinkoje rezultafpalyginimas. Bandymai buvo atliekami su 2 — 8 peariais.
Lygintas skirtumo kvadratas ir uzduoties atlikinagkhs nuo iteraaij skatiaus.

Paveikstlio grafikuose (Zr. 6-5 pav. a,c,e,g ), kur lygmas kvadrat skirtumas, matome,
kad algoritmai iSlaiko tendencija, didinant itefgcskatiy, surasti vis geresmrezultay. Taip pat
pastebime, kad ,Bayes” algoritmu iSlygiagretintasdelis duoda geregmezultay nei ,,Monte
Carlo* metodu atlikti adekvas bandymai. Bet, kaip ir anadiz dalyje, matome kad ir vienu ir kitu
metodu iteracij didinimas negarantuoja gero rezultato t.y. mediqaer pirma tikstani iteraciy
gali rasti geregirezultag nei per ang tukstani. Tai jtakoja atsitiktinai parinkti duomenys, kurie ir
parodo metogl veikimo princig. Leidziant daug didegrnteraciy skatiy, galima pastedti, kad
abu metodai iSlaiko tendengifluoti vis geresirezultas.

Laiko atzvilgiu (zr. 6-5 pav. b,d,f,h ) rezultageresni ,Monte Carlo* metodo pagrupdtlikti
lygiagretis skatiavimai. Su mazu iteracjjskatiumi skirtumas — nezymus, bet djdnt iteracij
skatiui matoma, kad ,Bayes*” algoritmas vis daugiau uika ieSkodamas parametr

Manome, kad modelio lygiagretinimoépbjimas yra galimas kéiant kitas lygiagretinimo
bibliotekas ir parenkant kitus klasterius su besdeiminties architekta. Taip pat, jei yra

galimyhe, skatiavimams parinkti daugiau procesgri
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7. 1Svados

Buvo iSnagrigtas tarpisteliniy plySiniy jungtiy 2-jy varty modelis, bei modelio parametr
optimizavimo algoritmai, kurie maksimaliai leidzgiartinti modeliavimo rezultatus prie reali
eksperiment rezultaty;

ISanalizuoti jau sukurti parametoptimizavimo moduliai:

o analiz ir bandymai su C# programavimo kalba sukurtu alireiotu tarpistelines
plySinés jungties modeliu (“Exkor”) - gaunami geriausizultatai, bet skaiavimy
trukmeé zymiai ilgesg ( lyginant su ,Monte Carlo* metodu, skavimai uztrunka apie 4
kartus ilgiau);

o analiz ir bandymai su Java tefjp sukurtais adekve@ais moduliais (,Monte Carlo“ ,
.Bayes*) - gaunami tarpusavyje pansSrezultatai, sk&iavimo laikas pastebimai

geresnis ( lyginant su ,Exkor* ) , bet gaunamosedidls kvadratigs paklaidos;

Supaprastintas tagstelines plySires jungties modelis. Taip pat perrasSytas C++
programavimo kalipir pritaikyta MPI biblioteka lygiagretiems sk@évimams (,,Monte Carlo” bei
,,Bayes” metodams).

Susipazinta su BalticGrid tinklo sk&avimy paleidimo specifika. Vykdyti sk&iavimy
bandymai bei padaryta iSsami rezujtahaliz.

53



8. Literat ura

1. Pranewius, H. Sudtingy sistemy formalizavimas ir analiz Kauno technologijos
universitetas, 2008. 239 p. ISBN 978-9955-591-51-1;

2. Kirvelis D. BiofizikaVilniaus universiteto leidykla, 2007, p. 296 - 293BN 978-995533-
055-4;

3. Verikas, A.; Gelzinis, A. Neuroniniai tinklai ir neuroniniai skafiavimai. Kauno
technologijos universitetas, 2008. 241 p. ISBN 9985-591-53-5;

4. Zilinskas, A.;Matematinis Programavimafnteraktyvus]. Vytauto didZiojo universitetas,
2005. Prieiga per interrget[http://www.vdu.lt/ Matematinis Programavimas/tl

5. Ye Chen-lzu, Alonso P. Moreno, Robert A. Spang@pposing gates model for voltage
gating of gap junction channels. 2001;

6. Nerijus, P. Tarplgsteliniy plySiny jungciy imitacinio modelio krimas ir tyrimas.
Magistrinis darbas. Kauno technologijos univerage2009;

7. Globalaus optimizavimo pavyzdziai. Prieiga inteenéttp://soften.ktu.lt/~mockus/

8. Diaconis, P. Bayesian numerical analysis. Statistical Decision Theory and Related
Topics.[ineraktyvus]. 1988;

9. MOCKUS, J., EDDY, W., MOCKUS, A., MOCKUS, L., REKUAIS, G. Bayesian
heuristic approach to discrete and global optimiaat,

10.Eidukas D. Elektroninmj sisteny metrologija. Leidinys apie Siuolaikines technojagi
2001;

11.Kruopis J. Matematinstatistika Oficialus matmatikos vaddig. 1977;

12.Martinénas B. Eksperimento duomgermatematis analizs pagrindai Matematikos ir
fizikos vadolis. 1999;

13. LitGrid projektas [interaktyvus], 2010; Prieiga peternes [http://www.litgrid.lt].

54



