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Povzetek. V sestavku je prikazana uporaba optimizacijske metode s kolonijami mravelj pri praktiénem problemu
razdelitve mreZe. Za ta problem predlagamo dve razli¢ni izvedbi osnovnega algoritma s kolonijami mravelj. Prva
je vecnivojska, ki je nadgradnja osnovnega algoritma z vecnivojsko metodo, druga pa je hibridna, kjer zdruZimo

vektorsko razdelitev in osnovni algoritem.

Kljucne besede: razdelitev mreZe, optimiranje s kolonijami mravelj, ve¢nivojski algoritem, vektorska razdelitev

Mesh Partitioning with Ant Colonies

Extended abstract. Many real-world engineering problems
can be expressed in terms of partial differential equations and
solved by using the finite-element method, which is usually
parallelized, i.e. the mesh is divided among several processors.
To achieve high parallel efficiency it is important that the mesh
is partitioned in such a way that workloads are well balanced
and interprocessor communication is minimized. In this paper
we present an enhancement of a technique that uses a nature-
inspired metaheuristic approach to achieve higher-quality
partitions. We present two heuristic mesh-partitioning methods,
both of which build on the multiple ant-colony algorithm in
order to improve the quality of the mesh partitions. The first
method augments the multiple ant-colony algorithm with a
multilevel paradigm, whereas the second uses the multiple ant-
colony algorithm as a refinement to the initial partition obtained
by vector quantization. The two methods are experimentally
compared with the well-known mesh-partitioning programs,
p-METIS and Chaco.

Key words: mesh partitioning, ant colony optimization, multi-
level algorithm, vector quantization

1 Uvod

V sestavku bomo pokazali prakti¢en primer uporabe op-
timizacijske metode s kolonijami mravelj (ACO iz angl.
Ant-Colony Optimization) pri modeliranju in simulaciji
pri inZenirskih problemih. Tovrstni problemi so opisani
s fizikalnimi modeli, ki temeljijo na parcialnih diferen-
cialnih enaCbah. Za njihovo reSevanje so se uveljavile
metode konc¢nih elementov. Pomembna slabost metode
koncnih elementov je njena velika racunska zahtevnost —
kot posledica uporabe velikih matrik —, kadar ni mogoce
najti neke splo$ne pravilnosti v obravnavanem sistemu.
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Racunanje je mogoce pospesiti tako, da problem razde-
limo na podprobleme in le-te reSujemo na vzporednem
racunalniku. Ko govorimo o t.i. domenski dekompoziciji
kot enem izmed nacinov paralelizacije metode kon¢nih
elementov, imamo v mislih razdelitev mreZze kon¢nih
elementov na manj$a podro¢ja in njihovo dodelitev v
izraun posameznim procesorjem. Toda povezave, ki
potekajo med razli¢nimi podro¢ji, zahtevajo, da se med
racunanjem podatki med procesorji izmenjujejo. Iskanje
optimalne razdelitve, take, ki zmanjSa medprocesorsko
komunikacijo na najmanjSo mero, je zelo pomembno, saj
skrajsa celoten Cas reSevanja problema (in s tem mozZnost
reSevanja vecjih problemov) ter izboljsa skalabilnost, saj
se 7 veCanjem Stevila procesorjev v veliko manjsi meri
veca tudi medprocesorska komunikacija.

2 Problem razdelitve mreze

Razdelitev grafa je pomembna prvina razdelitve mreZe pri
dekompoziciji domen. Zal je iskanje optimalne razdelitve
mreZe pri nekaterih omejitvah NP-tezak problem, kar nam
onemogoCi, da bi nasli reSitev v Casu, ki je polinom-
ski v odvisnosti od velikosti danega problema (razen, ¢e
velja P = NP). Kot rezultat tega se pri reSevanju problema
razdelitve mreZ ponavadi uporabljajo hevristi¢ni nacini.
Na tem mestu se s samim generiranjem mreZ [1],
ki je prav tako zahtevno delo, ne bomo posebej ukvar-
jali, temvec se bomo osredoto€ili predvsem na razdelitev
samo. Problem razdelitve nestrukturirane mreZe kon¢nih
elementov (slika 1) je lahko formuliran kot problem
razdelitve grafa (slika 2). MreZa kon¢nih elementov je
ponazorjena z grafom G(V, E), ki je sestavljen iz vozlis¢
in povezav, ki povezujejo posamezna vozlis¢a med seboj.
Vsako vozlis€e v ima teZo 1 in se sklada z elementom
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Slika 1. Razdelitve mreze

Figure 1. Mesh-partitioning

iz. mreze kon¢nih elementov. Povezava med dvema vo-
zliS¢ema v in u nam pove, da sta dani vozlis¢i sosedi.
Obstaja nekaj meril, po katerih se doloca, ali sta dva ele-
menta soseda [2]. Merilo, ki ga bomo uporabili, je: dva
elementa mreZe kon¢nih elementov sta soseda, ¢e imata
skupno stran (v 3D) ali skupni rob (v 2D).

Optimizacijska oblika problema razdelitve grafa je
naslednja. Naj bo G(V, E) neusmerjen graf. Razdelitev
D grafa G je sestavljena iz k& medsebojno disjunktnih
podmnozic D1, Ds, ..., D; (domen) mnoZice V, katerih
unija je mnoZica V. MnozZica povezav, ki povezujejo
razlicne domene razdelitve D, se imenuje rez povezav
(angl. edge-cut). Razdelitev D je uravnoteZena, e SO
velikosti domen priblizno enake; to pomeni, da velja
b(D) = maxi<i<i |D;| — minj<i< |D;| = 0. Problem
razdelitve grafa je najti uravnotezeno razdelitev 7 mini-
malnim rezom (D), tj. minimalnim Stevilom prerezanih
povezav.

Za boljSo ponazoritev zahtevnosti problema si bomo
ogledali naslednji primer. Naj obstaja graf G(V, E) ter
naj bo n = |V| §tevilo vozlis¢. Za vsak par vozli§¢
v;,v; € V naj bo ¢;; cena povezave e;; = (v;,;).
(Opomba. Cena med nepovezanima vozli§¢ema ni defini-
rana.) Mnozico V moramo razdeliti na k£ > 2 disjunktnih
podmnoZic. Predpostavimo, da je n mnogokratnik Stevila
k, torej velja n = kp za neki p € IN. Potem obstaja
(Z) -nadinov za izbiro prve mnoZice, (”;”) -nadinov za
izbiro druge mnoZice in tako naprej. Ker je premesCanje
podmnoZic nepomembno, je Stevilo razdelitev enako

1 (n\ (n—p 2p\ (P VEEn—k—1p1—k o
w() () -G () > VErThinl Tk Za vegino
vrednosti 7, k in p ta 1zraz pomeni zelo veliko Stevilo; npr.

c) d)

Slika 2. Razdelitve grafa  Figure 1. Graph-partitioning

prin = 40,p = 10in k = 4 je to Stevilo ve&je od 102°.
Iz poenostavitve zgornjega izraza izhaja, da je v prostoru
dopustnih regitev naSega problema vsaj Q(kn) elemen-
tov. Problem razdelitve je v odlocitveni obliki NP-poln
[3], kot optimizacijski problem pa seveda s tem NP-teZak
[4].

3 Algoritmi s kolonijami mravelj
3.1 Osnovni algoritem

Osnovna ideja uporabe mravelj pri razdeljevanju grafa je
zelo preprosta [5,6]. Imamo dve (kK = 2) ali stiri (k =
4), med seboj za hrano tekmujoce kolonije mravelj. V
nasem primeru je hrana vozlis¢e v grafu. Ideja je v tem, da
mravlja pobere hrano (in tako pridruZi vozlis¢e k enemu
od mravljis¢ — domen). To je dalo algoritmu MACA tudi
ime (iz angl. Multiple Ant-Colony Algorithm).

Graf najprej preslikamo na polje celic, ki pomenijo
okolje, po katerem se premikajo mravlje. Obstaja ve-
liko razli¢énih moznosti, kako preslikati grafe, a za na§
primer bomo izbrali kar naklju¢no preslikavo. Mravlje
postavimo v mravljisca, ki se nahajajo v celicah polja.
Od tod hodijo nabirat hrano. Mravlja se lahko po polju
premika iz celice v celico v treh smereh (naprej, levo in
desno). Odlocitev, v katero izmed smeri se bo mravlja
premaknila, je doloena 7 verjetnostjo premika. Pri
odloCanju o smeri premika je uporabljena kumulativna
verjetnostna porazdelitev. Da mravlja ne bi zapustila
polja, ji tedaj, ko doseZe celico ob robu, dovolimo le
Se premikanje stran od roba; v obe smeri z enako ver-
jetnostjo. Ko mravlja najde hrano, jo poskusa dvigniti.
Najprej preveri, ali je koliina trenutno nabrane hrane v
mravljis¢u prekoracila “kapaciteto skladis¢a” (kapaciteta
skladisCa je omejena zaradi zahtevanih omejitev prob-
lema). Ce zmogljivost ni doseZena, se izraluna teZa hrane



glede na vrednost reza (tj. S§tevila prerezanih povezav
v grafu), ki bi nastala ob dodelitvi izbranega vozlis¢a k
doloceni domeni. Ta domena je v zvezi 7 mravljiS¢em
trenutne mravlje. V primeru, ko je kapaciteta doseZena, se
mravlja premakne v naklju¢no izbrano smer. Ce je hrana
za eno mravljo pretezka (in ni pretezka za ve¢ mravelj),
poslje mravlja signal SOS v nekaj bliznjih celic. Torej,
Ce je v okolici kakSna mravlja, bo ta priskocila na pomoc¢
in pomagala nesti hrano v mravljis¢e. Med vracanjem v
mravlji$ée odlaga mravlja feromone. Tako lahko druge
mravlje sledijo tej feromonski sledi in naberejo dodatno
hrano iz iste ali pa sosednjih celic. Ko mravlja doseze
mravljisce, spusti hrano na prvo prosto mesto v okolici
mravljiSa. Seveda lahko mravlje nabirajo/kradejo hrano
tudi iz drugih mravljis¢. S tem zelo pripomorejo k
izboljSavi trenutne resitve.

Kot smo Ze omenili, smo v algoritem MACA vgradili
doloene omejitve. Kot prvo omenimo kapaciteto
skladi§¢a. S tem smo preprecili moznost, da bi ena
kolonija nabrala vso hrano, ter ohranjamo primerno
ravnotezje med velikostmi domen. Ko intenzivnost fer-
omonov v doloceni celici pade pod dovoljeno vrednost,
se intenzivnost feromonov v tej celici povrne na prvotno
vrednost. S tem ohranjamo visok nivo preiskovanja. V
vsako celico lahko damo le dolo¢eno koli¢ino hrane in
tudi vsaka mravlja lahko nosi le omejeno koli¢ino hrane.
Opis osnovnega algoritma MACA je naslednji:

Inicializacija(G)
algoritem MACA(graf)
while pogoj za koncanje ni doseZen do
for vse mravlje do
if nosi hrano then
if doseze mravljisce then Spusti_hrano()
else Premik_k_mravljis¢un()
else if najde hrano then
Poberi_hrano()
else if hrana je naprej then
Premik_naprej()
else if doseZe mravljisce then
Spusti_feromone_po _poti()
else if SOS signal then
Premik_k_SOS _signalu()
else Naprej_po_najbogatejsi_feromonski_sledi()
endfor
for vse celice do
Izhlapevanje feromonov()
endfor
endwhile
end

3.2 Vecnivojski algoritem
Uveljavljeni nalin pospeSitve in globalne izboljSave

razdelitvenega postopka je uporaba t.i. veclnivojske
metode. Osnovna ideja je v zdruZevanju vozlis¢ v grozde,
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ki definirajo nov graf. V naslednjih korakih rekurzivno
ponavljamo to kréenje, dokler ne doseZemo neke vnapre;j
dolocene grobosti (velikosti) grafa. Temu sledi zaporedno
drobljenje tako dobljenih grobih grafov. Ta postopek
je znan kot vec¢nivojska metoda. To zamisel sta prva
predloZila Barnard in Simon [7] kot metodo za pospeSitev
spektralne bisekcije.

Postopek je izveden v dveh delih: v prvem poteka
krlenje grafa, v drugem pa drobljenje le-tega z ustrezno
razdelitvijo na vsakem nivoju /.

Kr&enje — Na vsakem nivoju £ 4+ 1 naredimo iz grafa
G¢(Vy, Ey) bolj grob graf Gyi1(Viy1, Ee1), in sicer z
iskanjem najvecje neodvisne podmnoZice povezav (angl.
independant connection subset) grafa GGy. Vsako izbrano
povezavo uni¢imo in vozlis€a vy, vs € Vp, ki sta na obeh
koncih te povezave zdruzimo v novo vozlis¢e v € V41,
ki ima te7o |v| = |v1| + |v2|. Povezave, ki niso bile
unicene, so podedovane v novem grafu G4 in povezave,
ki so postale podvojene, se zdruzijo v eno, katere teZa se
seSteje. Zaradi dedovanja ostane skupna teza grafa enaka,
skupna teZa povezav pa se zmanj$a za teZo uniCenih
povezav. Cel postopek kréenja nima nobenega vpliva na
samo neuravnoteZenost razdelitve b(D) in rez ((D).

Drobljenje — V drugem delu na vsakem nivoju ¢ dro-
bimo Ze optimirano razdelitev (z algoritmom MACA)
grafa Gy. Optimirana razdelitev mora biti preslikana na
njen starSevski graf G,_;. Zaradi preprostega kréenja
grafa (v prvem delu) je preslikava preprosta. Torej, Ce
je vozlis¢e v € Vy41 in pripada domeni D;, potem je
ustrezen par vi,ve € Vg, ki pomeni vozlis€e v, tudi v
domeni D;. Graf postopoma drobimo do njegove prvotne
velikosti, tako da na vsakem nivoju ¢ uporabimo algo-
ritem MACA in opisano drobljenje. Temu pravimo tudi
vecnivojski algoritem ali krajse m-MACA:

algoritem m-MACA

Inicializacija(G)

for nivo=1to / do
Kréenje(G)

endfor

for nivo = / downto 1 do
MACA(G)
Drobljenje(G)

endfor

end

3.3 Hibridni algoritem

Pomemben element hibridnega algoritma je ti. vek-
torska razdelitev (VQ iz angl. Vector Quantization) [8],
tj. hevristicna metoda, ki je zaradi nacina delovanja
primerna predvsem pri raznih simulacijah (npr. delo-
vanje mozganov). SreCamo jo tudi v podsistemih pri za-
htevnejSih prakti¢nih aplikacijah, kot so premikanje rob-
ota, kompresija slik in govora, prepoznavanje govora in
kodiranje (stiskanje) vektorjev.



218

Korosec, Silc, Robi¢

+ff MACA Mesh Partitioning

=101 x|
Start [~ Single step
Stop I (Step by step)
Time I™ Load Result from Fie
Next Step P
Save Result  two
Run all i+ four
™ MuliGain
Edgecut 395 balance 2 Graph |oStoseh
Num. of vertices: 47204720 Grid size: [15 =]
0 =

Num. of connections: 13722 Number of ants:

Cuts..390 Max1
Balance .5  Tabu 3/4
Count: 2312

AlCount: 7573

.. 1118103366 =
Cuts ... 656 551-78
Cuts ... 67855314
Cuts ... 606 510-24
Cuts ... 514 500-8
Cuts ... 475 4746
Cuts ... 440 4746
Cuts ... 415 4746

s

+f-dversion:  |9® =

Gid depth a3} [1%8 3]
weidlmnmm:m
wﬁimmlﬂ
Fetchrumber || =
I Increase probl

Slika 3. UporabniSki vmesnik

" MACA Mesh Partitioning

Slika 4. Vizualizacija razdelitve mreZe

Figure 3. User interface

[ Single step
[JStep by step

Number of Colonies
O two
) fowr

[ MubiGain
Graph: |Whisked
Giid size: E
Number of ants: |10 (%1
o dvessiorr |99 81
Gliddaﬂh[12f|2]:329 i
Weight on prob1: |19 (%1
weight onprob2 (& %1
Fetchnumber |1 [v]

Increase probl

5 @ @

¥

Figure 4. Mesh-partitioning vizualization




Razdeljevanje mreZ s kolonijami mravelj 219

Graf V] |[E| Chaco2.0 p-Metis4.0 m-MACA h-MACA
gridl 252 476 26 20 18 18
grid1_dual 224 420 16 16 16 10
netz4504 _dual 615 1171 21 21 19 19
U1000.5 1000 2394 10 1 1 2
U1000.10 1000 4696 115 56 39 39
U1000.20 1000 9339 294 253 220 221
ukerb1_dual 1866 3538 25 25 22 22
netz4504 1961 2578 25 26 22 24
grid2_dual 3136 6112 35 32 32 32
grid2 3296 6432 38 37 34 34
airfoil 4253 12289 82 85 74 81
3elt 4720 13722 124 98 920 920
ukerbl 5981 7852 30 28 27 28
airfoil _dual 8034 11813 60 40 37 40
3elt_dual 9000 13287 70 70 44 45
whitaker3 9800 28989 135 128 126 127
crack 10240 30380 209 206 184 196
big 15606 45878 242 165 141 139
whitaker3_dual 19190 28581 82 74 64 65
crack_dual 20141 30043 130 101 80 87
big_dual 30269 44929 92 92 78 77

Tabela 1. Eksperimentalni rezultati (k = 2)

Table 1. Experimental results (k = 2)

Graf V] |[E| Chaco2.0 p-Metis4.0 m-MACA h-MACA
gridl 252 476 48 40 38 38
grid1_dual 224 420 37 35 35 35
netz4504 _dual 615 1171 54 49 44 44
U1000.5 1000 2394 20 6 7 12
U1000.10 1000 4696 200 108 99 107
U1000.20 1000 9339 554 515 546 497
ukerb1_dual 1866 3538 56 51 52 48
netz4504 1961 2578 66 62 50 49
grid2_dual 3136 6112 99 91 90 96
grid2 3296 6432 106 121 94 92
airfoil 4253 12289 182 179 176 190
3elt 4720 13722 258 252 252 212
ukerb1 5981 7852 82 64 63 61
airfoil_dual 8034 11813 111 84 80 110
3elt_dual 9000 13287 130 120 112 154
whitaker3 9800 28989 439 424 383 383
crack 10240 30380 457 458 377 371
big 15606 45878 416 405 354 382
whitaker3_dual 19190 28581 251 210 200 195
crack_dual 20141 30043 228 201 169 164
big_dual 30269 44929 219 196 215 222

Tabela 2. Eksperimentalni rezultati (k = 4)

Vektorska razdelitev je tehnika, ki pri svojem de-
lovanju izkori$€¢a osnovno strukturo vhodnih vektorjev.
Povedano bolj natan¢no, vhodni prostor je razdeljen v
doloceno $tevilo razli¢nih podrocij in za vsako podrocje
je definiran t.i. rekonstrukcijski vektor. Razdelilnik (ta je
lahko preslikovalna funkcija ali naprava) doloci za vsak

Table 2. Experimental results (k = 4)

vhodni vektor obmodje, kateremu vektor pripada, in ga
predstavi s pripadajo¢im rekonstrukcijskim vektorjem
za to obmocje. S tem ko uporabimo za shranjevanje
namesto originalnega vhodnega vektorja rekonstrukcijski
vektor, ki je kodiran, pridobimo na prostoru ali pasovni
§irini prenosa. Seveda je slaba stran uporabe rekonstruk-



cijskega vektorja, da lahko pride do manjSega popacenja.
Zbirki vseh rekonstrukcijskih vektorjev pravimo kodirna
knjiga, njenim elementom pa kodirne besede.

Tezava algoritma MACA je, kako dobiti dobro
zaCetno resitev, iz katere bi lahko dosegli globalni opti-
mum. Ena od moznosti je, da z VQ naredimo relativno
dobro zacCetno reSitev, ki jo nato izboljSamo z osnovnim
algoritmom MACA. Tako dobimo hibridni algoritem h-
MACA:

algoritem h-MACA
VO(G)
Inicializacija(G)
MACA(G)

end

S tak$nim hibridnim algoritmom obcutno zmanjSamo
razprSenost dobljenih reSitev, pri cemer doseZemo
podobna kakovost najboljSih resitev kot pri ve¢nivojskem
algoritmu.,

4 Ocena ucinkovitosti algoritmov
4.1 Eksperimentalno okolje

Vsi prej omenjeni algoritmi so bili programirani v jeziku
Borlandr Delphi™. Eksperimenti so bili narejeni na
raunalniku z AMD Athlon™XP 1800+ procesorjem in
operacijskim sistemom Microsoftr Windowsr XP Pro-
fessional. Eksperimentalno okolje daje tudi ponazoritev
trenutnega stanja in dogajanja algoritma ter orodja, s ka-
terimi lahko uporabnik poljubno nastavlja parametre al-
goritma. Slika 3 ponazarja potek resevanja problema, na
sliki 4 pa je vizualizacija razdelitve mreZe. Desno od
polja celic so instrumenti, s katerimi nadzorujemo potek
algoritma. Z njimi lahko nastavimo velikost polja celic,
Stevilo mravelj v eni koloniji, Zeleno neuravnoteZenost,
najve¢je mogoce Stevilo ponovitev brez izboljSave na
enem nivoju, pomembnost hevristiéne informacije, na-
jvecje Stevilo nabranih ko§¢kov hrane in dolZino tabu sez-
nama. Vsi drugi podatki pomenijo trenutno stanje algo-
ritma.

4.2 Rezultati

Za preskus smo vzeli grafe s spletne strani Graph Col-
lection z Univerze v Paderbornu. Da bi ocenili algoritem
MACA (tako vecnivojski, kakor tudi hibridni), smo le-
tega primerjali z znanima razdelitvenima algoritmoma p-
METIS 4.0 [9] in Chaco 2.0 z ve¢nivojsko razdelitveno
metodo Kernighan-Lin [10]. Vsakega izmed preskusnih
grafov smo razdelili na dve in §tiri domene (K = 2 in
k = 4). Algoritme smo ocenjevali z rezom ((D), pri
¢emer je pomembno omeniti, da je bila neuravnotezZenost
b(D) vedno manj kot 0,2% od |V|. Rezultati so prikazani

v tabelah 1 in 2. Ugotavljamo, da nam v vecini primerov
vrneta najboljsi rezultat prav algoritma MACA.

5 Sklep

Sklenem lahko, da sta tako vecnivojski kakor tudi hibridni
algoritem s kolonijami mravelj zelo obetavna, vendar ju je
treba Se zelo natan¢no raziskati. Prva in verjetno najbolj
o¢itna izboljSava bi bila njuna zdruZitev. Da bi to naredili,
bi lahko uporabili vektorsko razdelitev za gradnjo zaCetne
razdelitve, nato bi graf do dolocene mere skr¢ili (a ve-
liko manj kot pri originalni ve¢nivojski metodi) in upora-
bil ve¢nivojsko metodo za drobljenje in razdeljevanje.
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