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Kurzf as sung

In die s er Diplomarb e it wurde e in Programm zum parallelen Ablauf von Evolutionsstrategien

entworfen und auf dem MIMD{Parallelrechner Intel Paragon implementiert. Das Programm

kann •ub er e in e inf ache s textuelle s Men •u b e dient und durch die Skr ipt{Sprache Tcl program-

miert werden. Als Anwendungen wurden 24 Standard{Te stfunktionen implementiert.

Evolutionsstrategien s ind allgeme ine, sto chasti sche Optimierungsverf ahren f •ur mathemati sche

und ingenieurstechni sche Probleme. Sie wurden an der Techni schen Univers it•at Berlin ent-

wickelt und versuchen •ahnlich den Geneti schen Algor ithmen, die Pr inzipien der nat •urlichen

Evolution in der Biologie auf techni sche Systeme umzus etzen. Damit werden dann L•osungen

f •ur Optimierungsprobleme ge sucht, f •ur die bi sher no ch ke in b e ss ere s, mathemati sche s Verf ahren

entwickelt wurde.

Die Idee, die hinter den Evolutionsstrategien steckt, i st folgende: statt e ine analyti sche L•osung

f •ur e in Problem zu suchen, wird e ine Menge von konkreten L•osungen solange verb e ss ert, bi s

e ine gute L•osung gefunden wurde. Dab e i werden Mechani smen, die die Natur b enutzt, um Le-

b ewe s en m•oglichst gut ihrer Umwelt anzupass en, in die Technik •ub ertragen, um die L•osungen

an das zu b erechnende Problem anzupass en.

Eine konkrete L•osung wird dab e i durch e in Individuum repr•as entiert. Die s e s b e steht im we-

s entlichen aus den Ob jektvar iablen, in welchen die L•osung ge sp e ichert i st. We iterhin b e s itzt

je de s Individuum e ine Bewertung, die Qualit•at o der auch Fitne ss genannt, welche s e ine G •ute

im Vergle ich mit den anderen Individuen angibt. Aus der Menge von Individuen, der Popu-

lation, werden gute Individuen ausgew•ahlt, le icht abge•andert und er neut b ewertet. Schlechte

Individuen werden verworfen. Durch Iteration die s e s Proze ss e s kann e ine stetige Verb e ss erung

der vorhandenen Individuen, und damit der L•osungen f •ur das Problem, erre icht werden.

In die s er Diplomarb e it wird geze igt, da� s ich durch die Paralleli s ierung von Evolutionsstrate-

gien Vorte ile im Hinblick auf die grunds•atzliche Konvergenzf•ahigke it, die Konvergenzge schwin-

digke it und die Qualit•at der erre ichbaren L•osungen ergeb en.
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Kapitel 1

Aufgab en und Ziele

1.1 Einf •uhrung

Evolutionsstrategien s ind sto chasti sche Optimierungsverf ahren, die s ich s ehr gut auf Probleme

anwenden lass en, welche no ch wenig untersucht s ind. We iterhin s ind s ie auch f •ur komplexe

Probleme im Ho chvar iablenraum gee ignet, b e i denen andere Verf ahren versagen. Die e in-

zige Eigenschaft de s Problemraume s, auf der s ie aufbauen, i st die starke Kausalit•at (s iehe

Abschnitt 2.4.2) o der Stetigke it. De shalb geh•oren Evolutionsstrategien zu den allgeme insten

Optimierungsverf ahren und e ignen s ich somit f •ur e in s ehr bre ite s Sp ektrum von Anwendungen.

Die Idee der Evolutionsstrategien i st der Natur abge schaut. Die nat •urliche Evolution als Vorbild

hat geze igt, da� s ie f•ahig i st, aus e inf achen Ob jekten (b elebt o der unb elebt), s ehr komplexe

Ob jekte zu bilden. Die s e s ind hervorragend an ihren Leb ensraum und ihre Umweltb e dingungen

angepa�t. Die Pr inzipien der Evolution wurden analys iert, auf das We s entliche vere inf acht und

mo delliert. Als Hauptpr inzipien hab en s ich dab e i die Vererbung, die Mutation und die Selektion

herausge stellt. Es hat s ich geze igt, da� auch das vere inf achte Mo dell der Evolutionsstrategien

f•ahig i st, die Ob jekte (L•osungen e ine s b e stimmten Problems) s ehr gut an ihre Umgebung (die

Problemstellung s elbst) anzupass en.

Da die Natur s elbst e in ho chgradig parallele s System i st, bietet e s s ich an, die Evolutions-

strategien zu paralleli s ieren. Dadurch kann nicht nur e in Ze itgewinn erzielt werden, sonder n

durch die Parallelit•at kommen no ch we itere Asp ekte hinzu, die e iner b e ss eren und schnelleren

L•osung dienen k•onnen.

1.2 Aufgab enstellung

Aufgab e die s er Diplomarb e it war e s, e in Programm zu erstellen, welche s verte ilte Evolutions-

strategien (VEES) auf dem MIMD

1

{Parallelrechner Intel Paragon implementiert. Das Pro-

gramm sollte sowohl interaktiv b e dient, als auch durch Batchdate ien ge steuert werden k•onnen.

We iterhin sollte untersucht werden, inwiewe it s ich die Parallelit•at vorte ilhaft auf das Konver-

genzverhalten und die Qualit•at der erre ichbaren L•osungen auswirkt. Die s sollte anhand von

1

Klass i�kation nach Flynn, s. Abschnitt 3.1
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1. Aufgab en und Ziele 2

eb enf alls zu implementierenden Standard{Benchmark{Funktionen fe stge stellt werden. Einige

die s er Funktionen sollten zum Vergle ich mit anderen Implementierungen von Evolutionsstra-

tegien und Geneti schen Algor ithmen herangezogen werden. Insb e sondere sollte e in Vergle ich

statt�nden, e iners e its mit e iner ze itgle ich entstandenen Implementierung von mass iv parallelen

Evolutionsstrategien und anderers e its mit e iner Implementierung von verte ilten Geneti schen

Algor ithmen, die in e iner vorangegangenen Arb e it entstanden i st.

1.3 Einb ettung in das Ge samtpro jekt

Das Programm VEES i st im Rahmen de s Pro jekte s Evolution•are Algorithmen (EA) am Lehr-

stuhl Bildverstehen am Institut f •ur Parallele und Verte ilte H•ochstle i stungsrechner der Uni-

vers it•at Stuttgart entstanden. Ziel die s e s Pro jekte s i st die Untersuchung der Auswirkungen

von Parallelit•at auf Geneti sche Algor ithmen und Evolutionsstrategien. Zu die s em Zweck wur-

den e inige Programme auf verschie denen Parallelarchitekturen implementiert und Me ssungen

durchgef •uhrt.

Dab e i s ind au�er VEES bi sher folgende Arb e iten entstanden:

� MPES, e in Programm f •ur M ass iv P arallele E volutions{ S trategien von Ste�en G•orzig, das

auf dem SIMD{Rechner MasPar MP-1 l•auft [G•orzig 95].

� VEGA, e in Programm f •ur VE rte ilte G eneti sche A lgor ithmen von Roland Baumann,

das genauso wie VEES auf dem MIMD{Rechner Intel Paragon, sowie auf Workstations

lau�•ahig i st [Baumann 95].

� MPGA, e in Programm f •ur M ass iv P arallele G eneti sche A lgor ithmen von Alex Hummler,

das auf dem SIMD{Rechner MasPar MP-1 l•auft [Hummler 95].

� CNGA, e in Programm f •ur G eneti sche A lgor ithmen auf dem Neuro computer CN APS von

Marc Ebner [Ebner 95]. Die s i st eb enf alls e in Rechner der SIMD{Klass e, allerdings

b e s itzt er weniger Proze ssor{Elemente als die MasPar.

� Eine graphi sche Benutzerob er
•ache, mit der alle f •unf Programme e inhe itlich zu b e dienen

s ind von Alexander Has el [Has el 95].

In Abbildung 1.1 s ind alle Implementierungen von Evolution•aren Algor ithmen auf den verschie-

denen Rechnertyp en darge stellt. Eine Ums etzung von Evolutionsstrategien auf den Neuro com-

puter CNAPS i st nicht vorge s ehen, da die s er ke ine Hardware{Flie�kommae inhe it b e s itzt, Evo-

lutionsstrategien je do ch auf der Flie�kommarechnung bas ieren. Dadurch l•a�t s ich ke ine gro�e

E�zienz b e i der Ausf •uhrung erwarten.

In der Abbildung kann man deutlich die vier re sultierenden Arten von Implementierungen

erkennen. Sie ergeb en s ich aus den Kombinationen der zwe i Arten von Evolution•aren Algor ith-

men { Geneti sche Algor ithmen und Evolutionsstrategien { mit den zwe i grundlegenden Arten

von Parallelrechner n { SIMD und MIMD (s. Kapitel 3.1), hier als mass iv parallele und verte ilte

Architektur aufgef •uhrt.

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



1. Aufgab en und Ziele 3

Evolutions-

strategien

ES

Algor ithmen

Geneti sche

GA

VEGA

VEES

MPES

MPGA

CNGA

VEMP

mass iv parallel

verte ilt

Rechnerarchitektur

Abbildung 1.1:

•

Ub ers icht der entstandenen Programme im EA-Pro jekt

1.4 Rahmenb e dingungen

In die s em Abschnitt s ind alle Rahmenb e dingungen aufgeli stet, unter denen das Programm

VEES entwickelt wurde.

� Hardware: Entwickelt wurde das Programm sowohl auf SUN{Workstations als auch auf

dem Parallelrechner Intel Paragon XP/S-5.

� Betr ieb s system: Auf den Workstations wurde SunOS Vers ion 1 Releas e 4.1.3 verwen-

det. Die Paragon lief unter Paragon OSF/1 paragon 1.0.4 R1.2.5 .

� Compiler: Es wurden die Compiler gcc Vers ion 2.5.8 und Vers ion 2.6.2, sowie icc Pa-

ragon Vers ion R5.0.1 verwendet. Der icc{Compiler der Paragon h•alt s ich s ehr eng an

den ANSI-C{Standard, erwe itert die s en le diglich um e ine Kommunikationsbibliothek mit

Namen nx .

� Vorhandener Co de: Das Programm sollte auf dem Co de von VEGA aufbauen. Dazu

wurde VEGA zuerst auf e inhe itliche Namenskonventionen gebracht, die auch in VEES,

sowie in allen anderen Te ilen de s EA{Pro jekte s verwendet wurden.

� We itere Software:

{ CVS: Die Software Concurrent Vers ions System wurde zur Verwaltung der Quellda-

te ien e inge s etzt, damit auf e inf ache We i s e mehrere Leute an dems elb en Programm

•

Anderungen durchf •uhren konnten. Die s war z. B. f •ur die graphi sche Ob er
•ache

n•otig.

{ Tcl: Die Kommando{Sprache Tcl [Ousterhout 95] i st integraler Be standte il der

Ob er
•ache der Programme MPES, VEES und CNGA. In die Programme VEGA

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



1. Aufgab en und Ziele 4

und MPGA wurde s ie nachtr•aglich integr iert. Sie dient sowohl zur interaktiven

Benutzung, als auch zur Batche ingab e die s er Programme. Die Ob er
•achen lass en

s ich dadurch mit dem vollen Umf ang der in Tcl verf •ugbaren Skr ipt{Kommandos

programmieren. Tcl i st e in f re i verf •ugbare s Softwarepaket.

{ Gnuplot: Das Programm Gnuplot zur Darstellung von Funktionsgraphen wird in

VEES dazu b enutzt, um den Verlauf stati sti sch erf a�ter Gr•o�en zu veranschaulichen.

Gnuplot i st e ine f re i erh•altliche und kopierbare Software der GNU

2

Free Software

Foundation.

Da das Programm MPES ungef•ahr zur gle ichen Ze it wie VEES entstanden i st, wurden e inige

inter ne Schnittstellen und Ausgab e{Date iformate b e ider Programme aufe inander abge stimmt

und vere inhe itlicht. Die textuelle Ob er
•ache der b e iden Programme und die Schnittstelle dazu

wurden von Ste�en G•orzig und Alexander Has el entwickelt [G•orzig 95, Has el 95]. Die darauf

aufs etzende Men •ustruktur bas iert auf dems elb en Co de wie diejenige von MPES. Dadurch i st

die Be dienung von MPES und VEES s ehr •ahnlich und e ine e inhe itliche Benutzung m•oglich.

2

G nu's n ot U nix
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Kapitel 2

Evolution•are Algor ithmen

In die s em Kapitel wird e ine Einf •uhrung in Evolution•are Algor ithmen gegeb en, welche s ich

unterglie der n lass en in die Geneti schen Algor ithmen und die Evolutionsstrategien. Der grund-

legende Unterschie d zwi schen b e iden i st die Art der Repr•as entation von Individuen und die

Metho den zum Fortschre iten im L•osungsraum. Be i Geneti schen Algor ithmen s ind die Indivi-

duen e iner Population we itr•aumiger •ub er den L•osungsraum verte ilt, wohingegen Evolutions-

strategien eher lokal im L•osungsraum dem Weg de s ste ilsten Anstiegs folgen.

Zum allgeme inen Verst•andni s folgt zuerst e in kle iner Exkurs in die biologi schen Grundlagen und

e ine Begr i�sbildung. Dann wird die Vorgehenswe i s e von Geneti schen Algor ithmen b e schr ieb en

und anschlie�end ausf •uhrlich auf Evolutionsstrategien e ingegangen.

2.1 Biologi scher Hintergrund

Die biologi sche Evolution i st e in Optimierungsproze� mit dem die Natur Leb ewe s en st•andig

an die Umwelt anpa�t, in der s ie leb en.

•

Ub er e inen Ze itraum von ca. 4 Milliarden Jahren hat

s ie e s ge scha�t, aus den ersten Bauste inen de s Leb ens ho chkomplexe Leb ewe s en, wie z. B. den

Menschen, zu scha�en. Die s wurde durch stetige Ver•anderung und Verb e ss erung vorhandener

Leb ewe s en erre icht, wo durch s ich neue Arten bildeten. Die s e Erkenntni s i st je do ch nicht

s elbstverst•andlich und wurde lange Ze it angezwe ifelt.

Bi s ins 18. Jahrhundert hine in hielt man die im Tier{ und P
anzenre ich auftretenden ver-

schie denen Arten f •ur die unver•anderlichen Einhe iten de s Leb ens und nahm an, da� e s so viele

Arten geb e wie am Anf ang der Welt erscha�en wurden. Der erste, der davon sprach, da� die

gegenw•artig leb enden Arten von f r •uheren ausge storb enen Formen abstammen, war J. B. La-

marck (1744{1829). Allgeme in b ekannt wurde die Abstammungslehre ab er erst durch Charle s

Darwin (1809{1882). Er legte zugle ich e ine Erkl•arung f •ur die Ursachen der Evolution vor. Es

i st die s das Pr inzip der nat •urlichen Ausle s e durch Mutation und Selektion. Er stellte die The s e

auf, da� gut an ihre Umwelt angepa�te Leb ewe s en s ich im Konkurrenzkampf um Nahrung und

Paarungspartner b e ss er durchs etzen k•onnen. Dadurch kann s ich ihr Erbgut und die damit

e inhergehenden Eigenschaften b e ss er verbre iten.

Ein we iterer b e deutender Wi ss enschaftler auf dem Gebiet der Genetik war Johann Gregor

Mendel. Er erforschte die Vererbungsregeln und entdeckte dab e i die dominant{reze ss ive und

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



2. Evolution•are Algor ithmen 6

interme di•are Vererbung. Sehr b ekannt s ind die Mendelschen Vererbungsregeln, welche Aussa-

gen machen •ub er die H•au�gke it de s Auftretens von Erbmerkmalen in den Folgegenerationen

nach e iner Kreuzung von re inerbigen Individuen.

Die Erbsubstanz von Leb ewe s en i st in den Chromosomen ge sp e ichert, welche s ich im Zellker n

je der Zelle b e�nden. Der Sto�, aus dem die Chromosomen b e stehen, i st die Desoxyribonu-

kleins•aure (DNA). Sie hat die Struktur e iner gewundenen Dopp elhelix. Das Molek •ul b e steht

aus zwe i Str•angen, in denen s ich Zucker- und Phosphatmolek •ule abwechs eln. An den Zucker-

molek •ulen s ind die b e iden Str•ange durch Bas enpaare verbunden, •ahnlich den Spross en e iner

Le iter. Es gibt dab e i 4 verschie dene Arten von Basen : Adenin (A), Cytosin (C), Guanin (G)

und Thymin (T) . Es stehen s ich dab e i immer die komplement•aren Bas en C und G, bzw. A

und T gegen •ub er.

Leb ewe s en b e stehen haupts•achlich aus Proteinen und aus mit Hilfe von Prote inen erzeugten

Sto�en. Prote ine wie derum s ind aus 20 verschie denen Aminos•auren zusammenge s etzt. Ei-

ne Sequenz von jewe ils dre i aufe inanderfolgenden Bas enpaaren der DNA co diert dab e i e ine

Aminos•aure. Nach dem Plan der DNA werden Aminos•auren pro duziert und zu Prote inen zu-

sammenge s etzt. Ein Abschnitt in der DNA, welcher f •ur die Synthe s e e ine s kompletten Prote ins

zust•andig i st, he i�t Gen.

Das durch s e ine in den Erbanlagen ge sp e icherte Gen{Informationen charakteri s ierte Leb ewe s en

wird als Genotyp b eze ichnet. Das •au�ere Ersche inungsbild de s Leb ewe s ens, das vom Genotyp

fe stgelegt i st, ab er b e im Entstehen de s konkreten Individuums durch •au�ere Ein
 •uss e no ch

le icht abgewandelt wird, he i�t Ph•anotyp . Die ph•anotypi sche Vielf alt i st dadurch gr•o�er als die

genotypi sche.

Die DNA wird durch Ke imzellen w•ahrend der s exuellen Fortp
anzung an Nachkommen we i-

tergegeb en. In den Ke imzellen i st nur e ine H•alfte de s normalerwe i s e dopp elt vorhandenen

Chromosomensatze s enthalten. Be i der Verbindung zwe ier Ke imzellen w•ahrend der Fortp
an-

zung wird der dopp elte Chromosomensatz wie der herge stellt. W•ahrend s ich zwe i Chromosomen

mite inander verbinden, kann e s vorkommen, da� die b e iden Molek •ulketten an ders elb en Stel-

le aufbrechen und vertauscht werden (s iehe Abbildung 2.1). Die s er Vorgang wird Crossover

genannt und f •uhrt dazu, da� die entstehenden Chromosomen s ich von den elterlichen Chromo-

somen untersche iden. Je nach Anzahl der Bruchstellen, handelt e s s ich um n-Punkt{Crossover .

Kind-Chromosom 1Eltern-Chromosom 1

Eltern-Chromosom 2 Kind-Chromosom 2

Abbildung 2.1: 2-Punkt{Crossover zwe ier Chromosomen

We itere Ver•anderungen der Chromosomen k•onnen durch andere Ein
 •uss e herb e igef •uhrt wer-

den, z. B. durch radioaktive Strahlung. Sie f •uhrt dazu, da� die Molek •ulketten der Chromoso-
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2. Evolution•are Algor ithmen 7

men aus e inanderbrechen o der s ich durch die Energiezufuhr chemi sch ver•ander n. Radioaktive

Strahlung i st auf der Erde in Form der nat •urlichen Hintergrundstrahlung prakti sch •ub erall in

kle inem Ma�e vorhanden.

Durch die ge schilderten Mechani smen wird das Erbgut und dadurch der Genotyp von Leb e-

we s en ver•andert. Dadurch ver•andert s ich auch der Ph•anotyp und somit die Eigenschaften und

F•ahigke iten de s Individuums. Die Ver•anderungen de s neuen Leb ewe s ens in Bezug auf s e ine

Elter n k•onnen sowohl p os itiver, als auch negativer Natur s e in. Pos itive Ver•anderungen k•onnen

z. B. dazu f •uhren, da� das Individuum b e ss er als andere in Lage i st, Nahrung zu �nden. Es

•ub erlebt l•anger und somit s ind s e ine Chancen gr•o�er, s ich fortzup
anzen und s e in Erbgut mit-

samt den p os itiven Ver•anderungen an s e ine Nachkommen we iterzugeb en. Dadurch verbre iten

s ich p os itive Ver•anderungen innerhalb e iner Art.

2.2 Begr i�e

In den Evolution•aren Algor ithmen wird versucht, den Proze� der biologi schen Evolution zu

mo dellieren. Dab e i werden e inige Begr i�e gebraucht, die aus der Biologie stammen. Die s e

werden hier in dem Sinn erkl•art, in dem s ie b e i den Evolution•aren Algor ithmen verwendet

werden.

Genotyp

Der Genotyp i st die co dierte Erbinformation e ine s Individuums und entspr icht den Chromoso-

men in der Natur. Er b e steht aus kle ineren Einhe iten, den Genen. Im Genotyp i st e ine L•osung

de s Optimierungsprobleme s vollst•andig b e schr ieb en. Die Gene werden in Geneti schen Algo-

r ithmen durch Bits

1

repr•as entiert, der Genotyp i st somit e ine Kette von Bits, auch Bitstr ing

genannt. In Evolutionsstrategien s ind die Gene reellwertige Var iablen.

Ph•anotyp

Der Ph•anotyp i st die konkrete Reali s ierung e iner L•osung de s Optimierungsproblems. Er i st

vollst•andig vom Genotyp b e stimmt. In Evolution•aren Algor ithmen i st die Abbildung vom Ge-

notyp zum Ph•anotyp e indeutig. Es kann normalerwe i s e nicht vorkommen, da� aus dems elb en

Genotyp verschie dene Ph•anotyp en hervorgehen.

Individuum

Ein Individuum stellt e ine e inzelne L•osung f •ur die zu optimierende Funktion dar. Die L•osung

wird dab e i durch s e ine Gene, deren Ge samthe it der Genotyp i st, co diert. Ein Individuum

b e s itzt sowohl die Genotyp- als auch die Ph•anotyp{Auspr•agung.

Population

Eine Population i st e ine Menge von Individuen, die s ich dens elb en Leb ensraum te ilen und somit

untere inander konkurr ieren.

Generation

Eine Generation i st e in Schr itt e ine s Evolution•aren Algor ithmus, in dem aus der vorhande-

nen Population neue Individuen gebildet werden und alte Individuen verworfen werden, d. h.

naturanalog, da� s ie sterb en.

Rekombination

Die s i st der Proze�, wenn Erbinformationen verschie dener Individuen | den Elter n | ge-

1

Bi nary digi ts , kle inste Informations e inhe i t in Computer n
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2. Evolution•are Algor ithmen 8

mi scht werden, um e in neue s Individuum | das Kindindividuum | zu bilden. In Geneti schen

Algor ithmen wird die s er Vorgang auch Cro s sover genannt. In Evolution•aren Algor ithmen

i st e s ohne we itere s m•oglich, da� mehr als zwe i Individuen an e iner Rekombination b ete iligt

s ind, die s wird dann Multirekombination genannt. In der Natur hat e in Individuum in den

allerme i sten F•allen nur zwe i Elter n. Ausnahmen hiervon gibt e s nur b e i Viren.

Mutation

Mutation i st der Vorgang der zuf•alligen Ver•anderung von Genen. Da in Geneti schen Algor ith-

men die Gene durch Bits repr•as entiert s ind, i st hier die Mutation das Umschalten e ine s Bits

in den komplement•aren Zustand. Be i Evolutionsstrategien b e deutet Mutation e ine Verschie-

bung e ine s Individuums im Vektorraum der L•osungen um e inen Vektor von zuf•alligem Betrag

(innerhalb gewi ss er Grenzen) und zuf•alliger Richtung.

Qualit•atsfunktion

Die Qualit•atsfunktion | auch Fitne ssfunktion | dient der Berechnung der Qualit•at o der

Fitne ss e ine s Individuums. Die Qualit•at i st e in direkte s Ma� f •ur die Tauglichke it, s ie b e stimmt

die G •ute der L•osung im Verh•altni s zu anderen L•osungen.

Selektion

Die Selektion i st e ine Auswahlproze� unter Individuen. Die Selektion b e stimmt, welche Indi-

viduen e iner Population •ub erleb en und in die n•achste Generation •ub er nommen werden. Dazu

gibt e s verschie dene Verf ahren. Mit Selektion kann ab er auch der Auswahlproze� geme int s e in,

der Elter n b e stimmt, die zur Bildung von Kindindividuen herangezogen werden. Dann wird

ab er me i st von Elter nauswahl ge spro chen.

2.3 Geneti sche Algor ithmen

Geneti sche Algor ithmen wurden erstmals von Holland vorge stellt [Holland 75, Holland 93].

Sp•ater wurden s ie von Goldb erg [Goldb erg 89] verfe inert. Geneti sche Algor ithmen versuchen

insb e sondere den Asp ekt der Chromosomen aus der Natur zu mo dellieren. Ein Individuum

b e steht aus e inem Chromosom, de ss en Gene durch Bits repr•as entiert s ind. Durch die s e Bits

i st die L•osung de s Optimierungsproblems co diert. Soll die L•osung b ewertet o der ausgegeb en

werden, so mu� zuerst die Bitfolge deco diert werden. Die s i st der Vorgang der Umwand-

lung vom Genotyp in den Ph•anotyp. Dab e i stehen mehrere M•oglichke iten der Co dierung zur

Verf •ugung. Die b e iden me i st verwendeten s ind die Bin•arco dierung, und die Co dierung nach

Gray [Gray 53].

Der Grundalgor ithmus i st in Abbildung 2.2 darge stellt. Zuerst wird e ine Startp opulation initia-

li s iert. Dab e i werden die Chromosomen der Individuen mit zuf•alligen Bitmuster n vorb elegt.

Dadurch s ind die Individuen e inigerma�en gle ichm•a�ig •ub er den L•osungsraum verte ilt. Die s e

Individuen werden dann mit der Qualit•atsfunktion b ewertet.

Nun folgt die Hauptschle ife de s Algor ithmus. Es werden b e stimmte Individuen ausgew•ahlt,

die zur Fortp
anzung herangezogen werden. Auswahlkr iter ium i st in den me i sten F•allen die

Qualit•at. Es stehen verschie dene Auswahlverf ahren zur Verf •ugung, z. B. Roulette Wheel , De-

terministic Sampling , Stochastic Remainder o der Ranking . Das Roulette Wheel Verf ahren und

Ranking werden im Abschnitt 2.4.5 n•aher erl•autert.

Die Funktionswe i s e der Fortp
anzung i st eng an das biologi sche Vorbild angelehnt und b e steht

aus dem Crossover (s. Abb. 2.1) der Bitketten der Elter nindividuen. Anschlie�end werden die
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Erstellung und Initialisierung

einer Startpopulation

Auswahl bestimmter Individuen

(Selektion)

Integration der neuen Individuen

in die Population

Berechnung der Qualität der

neuen Individuen

Prüfen des

Abbruchkriteriums

Ausgabe der Ergebnisse

Abbruch

fortfahren

Fortpflanzung und Mutation

der selektierten Individuen

Berechnung der Qualität

aller Individuen der Startpopulation

Abbildung 2.2: Ablauf e ine s Geneti schen Algor ithmus

neu entstandenen Individuen mutiert, d. h. zuf•allig ausgew•ahlte Bits werden von 0 nach 1 o der

von 1 nach 0 umge dreht. Es exi stieren ab er auch andere Mutationsop eratoren, die auf die sp e-

zielle Problemstellung abge stimmt s ind. Der Hauptop erator der Geneti schen Algor ithmen zur

Erzielung neuer L•osungen und zum Fortschre iten im L•osungsraum i st allerdings das Crossover.

Der Prozentsatz der mutierten Bits i st normalerwe i s e s ehr kle in (Mutationsrate von ca. 0.1%).

Er dient der Verhinderung der f r •uhze itigen Konvergenz der L•osungen in lokalen Optima durch

Erh•ohung der Vielf•altigke it der vorkommenden Chromosomen.

Die neu erzeugten Individuen werden dann in die vorhandene Population integr iert. Auch

hierb e i gibt e s verschie dene M•oglichke iten:

� Ein zuf•allig ausgew•ahlte s Elter n{Individuum wird durch e ine s der neu erzeugten Kinder

ers etzt.

� Kinder ers etzen irgendwelche Elter n{Individuen, die schlechter als s ie s elbst s ind (elit•are

Ersetzung) .

� Es •ub erleb en grunds•atzlich alle Kinder. Eventuell no ch •ubr ige Pl•atze in der Population

werden durch Elter n{Individuen b elegt (Generationenersetzung) .

� Ein Kind ers etzt e inen s e iner direkten Elter n, f alls e s b e ss er als die s er i st (direkte El-

ternersetzung) .
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Am Ende der Hauptschle ife de s Geneti schen Algor ithmus wird e in Abbruchkr iter ium gepr •uft.

Ist die s e s nicht erf •ullt, so wird die n•achste Generation b erechnet, sonst endet der Algor ithmus

und die Ergebni ss e werden ausgegeb en. Das Abbruchkr iter ium kann das Erre ichen e iner maxi-

malen Rechenze it o der e iner b e stimmten Anzahl von Generationen s e in. Alter nativ kann auch

das Auftreten e ine s Individuums mit e iner Qualit•at, die b e ss er i st als e ine vorgegeb ene Grenze

(Konvergenzgrenze) zur Beendigung de s Algor ithmus f •uhren.

An die s er Stelle soll no ch kurz auf e inen Hauptasp ekt der Geneti schen Algor ithmen e ingegangen

werden, der am Anf ang die s e s Abschnitts kurz genannt wurde: die Co dierung der Gene durch

Bits. Die Verwendung unterschie dlicher Co dierungsarten (bin•ar o der Gray) i st folgenderma�en

motiviert: b e i der Bin•arco dierung kann e s vorkommen, da� das Umkipp en e ine s e inzelnen Bits,

wie e s in der s imulierten Mutation gemacht wird, dazu f •uhrt, da� aus e iner co dierten Zahl e ine

andere Zahl wird, die s ich um e inen s ehr gro�en Betrag von der urspr •unglichen untersche idet.

Kippt man z. B. b e i der Bin•arzahl 11000000

2

= 192

10

das h•ochstwertige Bit um, so wird daraus

die Zahl 01000000

2

= 64

10

. Die s b e deutet, da� das Ge s etz der starken Kausalit•at (n•ahere s dazu

s iehe Abschnitt 2.4.2) nicht gilt, d. h. die Gr•o�e der

•

Anderung der Gene (1 Bit) steht in ke inem

Verh•altni s zur Gr•o�e der

•

Anderung im Ph•anotyp en (Betrag von 128) und damit indirekt der

Qualit•at de s Individuums. Die s kann zu erheblichen Problemen b e i der Konvergenz f •uhren.

Durch Verwendung der Gray{Co dierung versucht man die s e s Problem zu verme iden. Be i die s er

Co dierung b ewirkt e ine

•

Anderung von e inem Bit auch nur e ine kle ine

•

Anderung der durch die

Bitkette co dierten Zahl. Solche Probleme treten b e i Evolutionsstrategien nicht auf, da hier die

Individuen nicht durch Bitketten co diert werden.

2.4 Evolutions strategien

Ein we iterer Vertreter der Evolution•aren Algor ithmen s ind die Evolutionsstrategien. Die da-

hinterstehende Idee i st grunds•atzlich die gle iche: Es wird versucht, den Proze� der biologi schen

Evolution als allgeme ine Optimierungsstrategie auf techni schen Systemen zu mo dellieren. So

soll e ine s elbststeuer nde Fortentwicklung von e inf achen Ob jekten nach e inem vorgegeb enen Op-

timierungskr iter ium statt�nden. Der we s entliche Unterschie d zu den Geneti schen Algor ithmen

i st dab e i die Repr•as entation von Individuen. Dadurch ver•andert s ich zwangsl•au�g auch die

Reali s ierung der evolutionsstrategi schen Metho den, wie z. B. Rekombination und insb e sondere

Mutation. Au�erdem s ind Evolutionsstrategien gut mathemati sch erf a�bar und analys ierbar,

we il s ie weniger e ine mechani sche Imitation der nat •urlichen Proze ss e s ind, sonder n versuchen,

die Wirkung der biologi schen Evolution nachzubilden. In den folgenden Abschnitten soll das

Pr inzip und die Vorgehenswe i s e der Evolutionsstrategien anschaulich darge stellt werden. Die

genauen Formeln, wie s ie im Programm VEES implementiert wurden, werden im Kapitel 4,

Abschnitt 4.2 geze igt.

2.4.1 Entstehungsge schichte

Evolutionsstrategien wurden in den 60er Jahren in Deutschland entwickelt. Entwickler der

ersten Stunde waren Ingo Rechenb erg, Hans{Paul Schwefel, Peter Bienert, Hans{J •urgen Licht-

fu� und Armin Scheel. Die ersten Exp er imente f anden nicht im Computer statt, sonder n

b e sch•aftigten s ich mit techni schen Optimierungen an konkreten Ob jekten.
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Der erste Versuch wurde im August 1964 am Hermann{F•ottinger{Institut f •ur Str•omungstechnik

der Techni schen Univers it•at Berlin durchgef •uhrt. Versuchsob jekt war dab e i e ine ziehharmoni-

kaf•ormig gef altete Fl•ache, die sogenannte Gelenkplatte (s. Abb. 2.3). Sie sollte s ich von e iner

zuf•alligen Anf angsform im Windkanal zur der Form mit dem ger ingsten Str•omungswiderstand

entwickeln. Die optimale Form war dab e i b ekannt: e s i st die eb ene Platte. Die Gelenkplat-

te b e stand aus 6 Segmenten, die mit 5 Gelenken verbunden waren. Je de s Gelenk hatte 51

Einraststufen im Abstand von 2

�

, wo durch s ich 51

5

= 345 : 025 : 251 m•ogliche verschie dene For-

men der Platte ergeb en. Die Winkel wurden jewe ils um e ine zuf•allige Zahl an Raststufen

zwi schen +5 und -5 ver•andert. Hierb e i wurde e ine Binominalverte ilung verwendet, die durch

das Werfen von 10 Sche ib chen mit

"

+\ und

"

� \ Aufschr ift erzeugt wurde. Die Binominalver-

te ilung b evorzugt dab e i kle ine

•

Anderungen gegen •ub er gro�en. Nach die s er Mutation wurde

der Str•omungswiderstand der neu e inge stellten Platte im Windkanal geme ss en. Stellte s ich

die neue Form als str•omungsg •unstiger heraus, so wurde s ie als Ausgangsbas i s f •ur das n•achste

Exp er iment genommen, ander nf alls verworfen.

Windrichtung

Abbildung 2.3: Das erste Evolutionsstrategie{Ob jekt, e ine Gelenkplatte im

Windkanal

Nach durchschnittlich 200 Generationen wurde die Optimalform der eb enen Platte erre icht. Al-

lerdings waren nicht alle Winkel exakt 0, was an der Ungenauigke it der Me�metho de lag. Mit

den Evolutionsstrategien wurden no ch andere Ob jekte optimiert, z. B. e in Rohrkr •ummer auf ge-

r ingsten Durch
u�widerstand, e ine

•

Ub erschalld •us e auf maximalen Wirkungsgrad und e in PID{

Regelglie d auf minimale Ausschwingze it nach e iner St•orung der Regelgr•o�e [Rechenb erg 73].

Prakti sche Versuche kosten allerdings Ze it und Geld. De shalb wird versucht, den aufwendigen

Te il der Reali s ierung und der Me ssung durch Computers imulationen zu ers etzen. Im Computer

l•a�t s ich e ine Var iable le icht ab•ander n und e ine Formel mit den neuen Werten b erechnen. In

der realen Welt mu� z. B. wie b e im Gelenkplattenexp er iment e in Winkel verstellt und e ine

Widerstandme ssung im Windkanal durchgef •uhrt werden, was ungle ich aufwendiger i st.

2.4.2 Grundlagen

Die Qualit•atsfunktion

Das Optimierungsproblem wird durch den Problemraum b e schr ieb en. Er b e steht aus e iner

Menge von var iablen Gr•o�en. Be im Gelenkplattenexp er iment waren die s die f •unf e instellbaren
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Winkel. Die Anzahl der Var iablen i st die Dimens ion de s Problemraume s (das Gelenkplat-

tenproblem hat entsprechend f •unf Dimens ionen). Hat der Problemraum die Dimens ion n , so

b e schre ibt die Qualit•atsfunktion e inen Raum der Dimens ion n + 1, denn s ie nimmt als Eingab e

die n Gr•o�en de s Problemraume s und bildet s ie auf e ine we itere Gr•o�e, die Qualit•at, ab. F •ur

e inen Problemraum mit 2 Dimens ionen (graphi sch als Eb ene darstellbar), l•a�t s ich die Qua-

lit•atsfunktion dre idimens ional darstellen. Je der Punkt in der Eb ene i st dab e i e in Punkt im

Problemraum, welchem durch s e ine H•ohe e in Qualit•atswert zugeordnet i st.

Objektvariable

Qualität

Objektvariable 1Objektvariable 2

Bewertung

Abbildung 2.4: Darstellung e iner Qualit•atsfunktion f •ur 1- und 2-dimens ionale

Problemr•aume

Das Ziel der Evolutionsstrategie i st e s nun, den

"

Gipfel\ die s e s

"

Qualit•atsgebirge s\ zu erklim-

men, also den h•ochsten Punkt zu �nden. Be s itzt das Problem s ehr viele Dimens ionen, so l•a�t

e s s ich nicht mehr anschaulich als Gebirge darstellen. Evolutionsstrategien erwe i s en ab er ge-

rade in ho chdimens ionalen R•aumen ihre St•arke. Ein Be i spiel f •ur e in komplexe s Problem der

Dimens ion 100 i st das Traveling Sale sman Problem , welche s in Abschnitt 5.1.2 vorge stellt wird.

Eine wichtige Eigenschaft der Qualit•atsfunktion, auf die Evolutionsstrategien aufbauen, i st die

starke Kausalit•at . Zur Erl•auterung s e i zuerst das Pr inzip der schwachen Kausalit•at genannt:

"

gle iche Ursachen hab en die gle iche Wirkung\ . Das b e deutet, da� zwe i identi sche Individuen

die s elb e Qualit•at b e s itzen. Be i auf dem Computer b erechneten Qualit•atsfunktionen i st die s

f ast immer gegeb en. In der Praxi s ab er, wenn die Qualit•at geme ss en wird, gilt die s nicht

unb e dingt. Au�erdem nutzt die s e Eigenschaft alle in nicht viel, denn e s wird ke ine Aussage

dar •ub er gemacht, wie s ich die Qualit•at •andert, wenn s ich das Individuum e in kle in wenig

•andert. Spr ingt in die s em Falle die Qualit•at wild von e inem Wert zum anderen, so kann e ine

Evolutionsstrategie nicht erfolgre ich s e in. De shalb mu� das Pr inzip der starken Kausalit•at

erf •ullt s e in:

"

•ahnliche Ursachen hab en •ahnliche Wirkungen\ . In die s em Falle wird s ich die

Qualit•at nur le icht •ander n, wenn s ich das Individuum auch nur wenig •andert. Es wird also nicht

nur e ine Aussage •ub er e inen Punkt der Qualit•atsfunktion gemacht, sonder n auch •ub er s e ine

Umgebung. Ist die Qualit•atsfunktion stark kausal organi s iert, so kann die Evolutionsstrategie

dem Qualit•ats{Anstieg folgen.
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Das Individuum

Ein Individuum i st e in b e stimmter Punkt im Problemraum, welcher durch e inen Vektor von

Ko ordinaten b e schr ieb en wird. Sehr wichtig i st hierb e i, da� je de Ko ordinate e ine reelle Zahl

i st. Ein Individuum e ine s zwe idimens ionalen Raums wird also durch e in Zahlenpaar b e schr ie-

b en, z. B. (3 : 4 ; 2 : 7). Die s e reellwertigen Zahlen he i�en Ob jektvar iablen . Das durch die Qua-

lit•atsfunktion b ewertete Individuum l•a�t s ich anschaulich als Punkt auf der Ob er
•ache de s

Qualit•atsgebirge s, wie e s in Abbildung 2.4 darge stellt i st, vorstellen.

Ein Anmerkung zur Darstellung von Qualit•atsgebirgen: Um e ine Funktion graphi sch darzustel-

len, mu� man im zu ze ichnenden Bere ich e ine Menge von ausre ichend fe in verte ilten Punkten

ausrechnen. Die s e Darstellung i st dann vom Menschen le icht zu verstehen; man s ieht die Be-

scha�enhe it de s Gebirge s und kann erkennen, wo das Optimum der Funktion liegt. Genau

das wird ab er in e iner Evolutionsstrategie nicht gemacht! Die Strategie verscha�t s ich ke inen

globalen

•

Ub erblick, um das Optimum zu suchen. Ihr Vorte il i st, da� nur wenige Punkte im

(oft s ehr gro�en) Suchraum b erechnet werden m •uss en. Anhand derer wird dann dem lokalen

Anstieg zum Gipfel gefolgt. Die s kann man s ich vorstellen, als w•are die Sicht auf das Qua-

lit•atsgebirge durch

"

Neb el\ verschle iert, der die Blickwe ite derart e inschr•ankt, da� der Gipfel

nicht s ichtbar i st.

Die darge stellten Qualit•atsgebirge s ind so `e inf ach', da� s ie komplett graphi sch veranschau-

lichbar und f •ur e ine Evolutionsstrategie s ehr le icht zu l•os en s ind. Mit ste igender Anzahl der

Dimens ionen e ine s Optimierungsproblems wird e s je do ch schnell unm•oglich, durch e ine bre ite

Suche durch den ge samten Problemraum das Optimum zu �nden. Die s i st e inf ach de shalb so,

we il der Suchraum um Gr•o�enordnungen zu gro� i st, als da� er in e inem ver n •unftigen Ze itraum

durchsucht werden k•onnte. F •ur die s en Zweck kommen dann z. B. Evolutionsstrategien zum

Einsatz.

2.4.3 Einf ache Evolutions strategien

Evolutionsstrategien lass en s ich in verschie dene Klass en, abh•angig von ihrem Grad, e inte i-

len. In die s em Abschnitt werden die e inf achen My-Lamb da{Strategien erl•autert. Im n•achsten

Abschnitt wird dann auf die Strategien der n•achst h•oheren Ordnung, die ge schachtelten My-

Lamb da{Strategienk, e ingegangen. No ch tiefere Schachtelungen s ind in der Praxi s nicht s inn-

voll, de shalb wird die Idee nur kurz anger i ss en, ab er nicht we iter ausgef •uhrt.

F •ur Evolutionsstrategien exi stiert e ine formale Notation, die von Hans-Paul Schwefel e ingef •uhrt

worden i st [Schwefel 95]. In die s er Notation lass en s ich My-Lamb da{Evolutionsstrategien all-

geme in folgenderma�en b e schre ib en:

( �=�

+

; � )




Hierb e i gelten die folgenden Beze ichnungen:

� Anzahl der Elter nindividuen

� Anzahl der zu rekombinierenden Individuen

� Anzahl der erzeugten Kindindividuen


 Anzahl der Generationen, die b erechnet werden

Eine konkrete Strategie in die s er Notation i st z. B. e ine (5 = 2 ; 20)

50

{Evolutionsstrategie.
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In Abbildung 2.5 i st der allgeme ine Ablauf e iner

Duplikation von Individuen

Rekombination

Mutation

Berechnung der Qualität der
neuen Individuen (Bewertung)

Selektion

Prüfen des

Abbruchkriteriums

Ausgabe der Ergebnisse

fortfahren

Abbruch

Berechnung der Qualität

einer Startpopulation

Erstellung und Initialisierung

aller Individuen der Startpopulation

Abbildung 2.5: Ablauf e iner e inf achen

My-Lamb da{Evolutionsstrategie

Evolutionsstrategie darge stellt. Zun•achst soll die

Var iante ( �

+

; � )




ohne Rekombination erl•autert

werden. Es wird mit e iner Population von �

zuf•allig erzeugten Individuen | den Elter n |

ge startet. Zuf•allig ausgew•ahlte Elter n erzeugen

Kinder, indem das Elter nindividuum dupliziert

und um e ine gewi ss e Entfer nung vom urspr •ung-

lichen Platz verschob en wird. Die s i st der Vor-

gang der Mutation. Insge samt werden � mutier-

te Nachkommen erzeugt. Nun liegen also � + �

Individuen vor. Die s e Menge wird durch die

Selektion wie der verkle inert. Ist der Strategie-

typ Plus | Notation ( � + � )




| so werden aus

der Menge der � Elter n plus den � Kinder n �

Individuen ausgew•ahlt. Die s e bilden dann die

Elter n der n•achsten Generation. Be im Strate-

gietyp Komma | Notation: ( �; � )




| werden

die � Elter nindividuen der n•achsten Generation

nur aus der Menge der � Kindindividuen aus-

gew•ahlt. Die bi sher igen Elter nindividuen wer-

den hier grunds•atzlich alle verworfen.

Die s er Ablauf wird 
 Generationen lang durch-

gef •uhrt. Benutzt die Strategie Rekombination,

so wird die s durch die Anzahl � der zu rekombi-

nierenden Individuen angegeb en: ( �=�

+

; � )




. Re-

kombination wird auf den duplizierten Individu-

en durchgef •uhrt, welche anschlie�end no ch mu-

tiert werden.

2.4.4 Ge schachtelte Evolutions strategien

In ge schachtelten My-Lamb da{Evolutionsstrategien s ind die e inf achen My-Lamb da{Strategien

als Untermenge enthalten. Sie erwe iter n die s e um Evolutionsstrategi sche Metho den auf Popu-

lations eb ene. Die allgeme ine Notation von (e inf ach) ge schachtelten Evolutionsstrategien s ieht

folgenderma�en aus:

[ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Die neu hinzugekommenen Beze ichner hab en e inen Str ich, welcher b e deutet, da� e s s ich um

e ine Gr•o�e auf Populations eb ene handelt.

�

0

Anzahl der Elter np opulationen

�

0

Anzahl der zu rekombinierenden Populationen

�

0

Anzahl der erzeugten Kindp opulationen




0

Anzahl der Zyklen, die auf Populations eb ene b erechnet werden
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Die ge schachtelte Strategie wendet dass elb e Schema wie die My-Lamb da{Strategie an, do ch s ie

arb e itet neb en Individuen auch mit ganzen Populationen. Es wird mit �

0

Elter np opulationen ge-

startet. Davon werden jewe ils �

0

verwendet, um daraus e ine Kindp opulation zu rekombinieren.

Rekombination von Populationen b e deutet dab e i, da� alle Individuen der �

0

Populationen zu

e iner gro�en geme insamen Population zusammengef a�t werden und die gro�e Population dann

durchmi scht wird. Anschlie�end werden daraus wie der �

0

neue Te ilp opulationen gewonnen,

von denen e ine als Ergebni s der Rekombination zuf•allig ausgew•ahlt wird. Die Rekombination

wird so oft durchgef •uhrt, bi s �

0

Kindp opulationen vorliegen, welche dann im n•achsten Schr itt

mutiert werden. Ist �

0

= 1, so braucht die s er Parameter nicht angegeb en zu werden und die

zu mutierenden Populationen werden ohne Rekombination direkt aus den Elter np opulationen

ausgew•ahlt.

Der pr inzipielle Unterschie d zwi schen der Rekombination von Individuen und von Populatio-

nen soll in die s em Absatz no ch e inmal deutlich herausge stellt werden. Individuen s ind quas i

Li sten von Ob jektvar iablen. Eine Ob jektvar iable hat ab er ihren fe sten Platz in der Li ste und

kann nicht etwa mit e iner anderen vertauscht werden. De shalb b el•a�t die Rekombination auf

Individueneb ene die Ob jektvar iablen an ihrem Platz. Be i der dominanten Rekombination wird

f •ur je den Platz entschie den, von welchem Individuum die Ob jektvar iable •ub er nommen wird.

Eine Population i st e ine Li ste von Individuen. Individuen s ind ab er innerhalb der Populati-

on vertauschbar. De shalb w•are e s unsaub er, die Rekombinationsmetho den f •ur Ob jektvar iablen

anzuwenden. Aus die s em Grund wird das ob en genannte Mi schen der Population durchgef •uhrt.

Dadurch b ekommt je de s Individuum die gle iche Chance, in die rekombinierte Population zu

gelangen.

Die Mutation der �

0

Kindp opulationen ge schieht durch Verschieb en der ge samten Population

um e inen b e stimmten Vektor im Problemraum. Die Schr ittwe ite die s er Verschiebung i st um

e inige Gr•o�enordnungen gr•o�er als die Schr ittwe ite der Individuen. So werden die Populationen

aus ihrem lokalen Einzugsgebiet herausgebracht und k•onnen nun neue Gebiete durchsuchen.

Die �

0

mutierten Kindp opulationen f •uhren nun 
 Generationen lang das b ekannte My-Lamb da{

Schema durch. In die s er Ze it hat je de Population ke inerle i Kontakt zu den anderen Populatio-

nen, we shalb 
 auch Isolations intervall genannt wird. Nachdem die s e s abgelaufen i st, werden

die Populationen mit e iner Qualit•atsfunktion Q

0

sp eziell f •ur Populationen b ewertet. Einf ache

M•oglichke iten f •ur Q

0

s ind, da� die Populationsqualit•at gle ich der Qualit•at de s b e sten Indivi-

duums o der der durchschnittlichen Qualit•at aller Individuen der Population ge s etzt wird.

Nun folgt die Selektion, b e i der je nach Strategietyp auf Populations eb ene (Plus o der Kom-

ma) aus den �

0

bzw. �

0

+ �

0

Populationen �

0

ausgew•ahlt werden. Die s ge schieht nach dem

Kr iter ium der Populationsqualit•at Q

0

. Die s er Zyklus auf Populations eb ene, der 
 Zyklen auf

Individueneb ene b e inhaltet, wird 


0

-mal durchgef •uhrt.

Zusammenf ass end l•a�t s ich das Pr inzip der ge schachtelten My-Lamb da{Strategien wie folgt

b e schre ib en: Populationen werden rekombiniert und s etzen in e iner gewi ss en Entfer nung Kind-

p opulationen ab, die dann f •ur e ine b e stimmte Ze it i soliert ablaufen. Anschlie�end m •uss en s ich

die Kindp opulationen im Selektionswettstre it untere inander me ss en und werden dadurch wie der

auf die urspr •ungliche Anzahl re duziert. Dann kann das Spiel von neuem b eginnen.

An die s er Stelle s e i auf die biologi schen Analogien der ge schachtelten Evolutionsstrategien hin-

gewie s en. Auch in der nat •urlichen Evolution kommt e s vor, da� verschie dene Arten (mehrere

Populationen) um dens elb en Leb ensraum konkurr ieren. Die b e ss er angepa�te Art wird hier-

b e i die schlechtere verdr•angen. Die gro�e Mutationsschr ittwe ite, die zur Verschiebung von
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Populationen b enutzt wird, hat ihre Analogie in der biologi schen Gro�mutation . Die Frage,

ob die b eobachtbaren Mutationen von Einzelmerkmalen b e i Individuen ausre ichen, um die

Entstehung ganz neuer Arten zu erkl•aren, i st no ch nicht e indeutig gel•ost. De shalb wird die

Exi stenz von Gro�mutationen angenommen, durch die Nachkommen entstehen sollen, die s ich

s ehr von den Elter n untersche iden. Schlie�lich i st auch die Isolation in der Natur zu b eobach-

ten. Ist e ine Population geographi sch von anderen Populationen getrennt, so wird s ie s ich je

nach Vollst•andigke itsgrad und Dauer der Isolation in e ine e igene Richtung entwickeln.

Das Pr inzip der ge schachtelten Strategien l•a�t s ich auf b eliebig h•ohere Schachtelungsstufen

erwe iter n:

� � � f �

00

=�

00 +

; �

00

[ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

g




00

Auf der dr itten Eb ene (mit Dopp elstr ich

00

gekennze ichnete Gr•o�en) wette ifer n dann Popula-

tionen von Populationen im Mutations-/Selektions-Kampf untere inander. Die s kann s ich in

b eliebig h•ohere Eb enen forts etzen. Ob Evolutionsstrategien mit e iner Schachtelungstiefe von

mehr als zwe i in der Praxi s s innvoll s ind, mu� s ich allerdings erst no ch ze igen.

Abbildung 2.6: Zum Optimum hin anste igende Folge von Bergen

Wie in Abschnitt 2.4.2 erl•autert, sollte die Qualit•atsfunktion stark kausal organi s iert s e in, damit

e ine My-Lamb da{Strategie erfolgre ich s e in kann. Das b e deutet, da� die Spitze e ine s Berge s

in der Qualit•atsfunktion in e iner zusammenh•angend anste igenden Folge erre icht werden kann.

Auch hier transformieren die ge schachtelten Strategien die Zusammenh•ange auf e ine h•ohere

Eb ene. Damit die Schachtelung das globale Optimum, o der den h•ochsten Berg unter den

Bergen, erre ichen kann, m •uss en die s e eb enf alls anste igend angeordnet s e in. Das b e deutet, da�

der `Berg der Berge' in e iner zusammenh•angenden, anste igenden Folge von Schr itten, quas i von

Berg zu Berg spr ingend, erre icht werden kann. In Abbildung 2.6 i st e ine Funktion darge stellt,

b e i der die Anordnung der Berge die geforderte Eigenschaft erf •ullt. Ob reale Probleme so

b e scha�en s ind, ble ibt f raglich. Auf je den Fall kann der Problemraum mit ge schachtelten

Strategien we itr•aumiger durchsucht werden. Auch lokale Optima k•onnen wie der verlass en

werden.

2.4.5 Evolutions strategi sche Metho den

In den folgenden Abschnitten werden die evolutionsstrategi schen Metho den Duplikation, Re-

kombination, Mutation, Bewertung, Selektion und die Kappa{Ka Rauschb ehandlung erl•autert.
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Abge s ehen von der Rauschb ehandlung werden die Metho den auch in die s er Re ihenfolge in der

Evolutionsstrategie angewendet. Es wird auch auf den Mechani smus der mutativen Schr itt-

we itenregelung (im folgenden mit MSR abgek •urzt) e ingegangen. Die MSR i st e ine •au�erst

wirksame Metho de, mit der die Evolutionsstrategie ihr e igene s Fortschre iten optimiert. Die

Metho den werden an die s er Stelle weniger formal, zum b e ss eren Verst•andni s ab er mit anschau-

lichen Be i spielen b e schr ieb en. Die konkrete formale Be schre ibung, die in die Implementierung

umge s etzt wurde, folgt in Abschnitt 4.2.

Duplikation

Be i Evolutionsstrategien ble ib en die Elter nindividuen e iner Generation zun•achst no ch erhalten,

da z. B. die Rekombination evtl. mehrmals auf dass elb e Individuum zugre ift. Je nach Typ der

Strategie, Komma o der Plus, werden die Elter n am Ende der Generation dann verworfen, o der

s ie werden mit in den Selektionsproze� mit e inb ezogen.

De shalb werden die Elter nindividuen zuerst e inmal dupliziert . Die Duplikation b e steht e inf ach

aus dem Kopieren de s or iginalen Individuums. Die Kopie kann dann durch die Metho den

Rekombination und Mutation ver•andert werden, wob e i das urspr •ungliche Individuum erhalten

ble ibt.

Rekombination

Das Mi schen der Chromosomen mehrerer Individuen he i�t Rekombination . Die Individuen,

deren Chromosomen rekombiniert werden, he i�en Elter n . Rekombination i st die Analogie zur

s exuellen Fortp
anzung in der Biologie. Da die kle inste Einhe it e ine s Chromosoms b e i Evo-

lutionsstrategien die Ob jektvar iable i st, handelt e s s ich b e i Rekombination also um Metho den

zur Mi schung von Ob jektvar iablen. Hierb e i werden dre i verschie dene Arten unterschie den:

1. interme di•are Rekombination

2. dominante Rekombination

3. kontinui s ierte Rekombination

Die interme di•are Rekombination (Abbildung 2.7a, Darstellung nach [Rechenb erg 94]) bildet

in je der Dimens ion den Mittelwert der Ob jektvar iablen aller Elter n. Die Lage de s rekom-

binierten Individuums i st dab e i e indeutig b e stimmt. Es gibt im Gegensatz zu den anderen

Rekombinationsarten nicht mehrere M•oglichke iten. Das re sultierende Individuum liegt dab e i

im Schwerpunkt aller Elter nindividuen.

Die dominante Rekombination •ahnelt dem Crossover mit e inem Crossoverpunkt nach je der

Ob jektvar iable. F •ur je de Ob jektvar iable wird unabh•angig entschie den, von welchem Elter s ie

•ub er nommen wird. Es dominiert also b e i je der Ob jektvar iable genau e in Elter. In Abbildung

2.7b i st die dominante Rekombination zwe ier Elter n im 2-dimens ionalen Problemraum darge-

stellt. Die ausgef •ullten Punkte s ind die Elter n, die nicht ausgef •ullten Punkte die m•oglichen

Nachkommen. Ein m•oglicher Nachkomme i st auch der unver•anderte Elter npunkt. Die s i st

dann der Fall, wenn je de Ob jektvar iable von genau die s em Elter •ub er nommen wurde. Die
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Nachkommen liegen hier auf den Ecken e ine s Rechtecke s, de ss en Diagonale die Strecke de s

Elter nabstande s i st. Be i � Elter n im n {dimens ionalen Problemraum gibt e s maximal �

n

ver-

schie dene M•oglichke iten f •ur die Lage e ine s rekombinierten Individuums.

E2

E1

E2

E1

E2

E1

(c) kontinuisiert

r

(a) intermediär (b) dominant

y

x

y

x

y

x

Abbildung 2.7: Rekombination im 2-dimens ionalen Problemraum

Die kontinui s ierte Rekombination i st e ine Verallgeme inerung der dominanten Rekombinati-

on. Zugrunde liegt hierb e i die Beobachtung, da� b e im dominanten Rekombinieren im 2{

dimens ionalen Problemraum die Individuen auf den Ecken e ine s Rechtecke s um den Elter n-

mittelpunkt zu liegen kommen. Die Diagonale de s Rechtecke s i st der Elter nabstand, s e ine

Se iten liegen parallel zu den Achs en de s Ko ordinatensystems. Die Rekombinationspunkte s ind

also vom gew•ahlten Ko ordinatensystem abh•angig. Dreht man die s e s, so erh•alt man andere Re-

kombinations ergebni ss e. Ber •ucks ichtigt man alle Ko ordinatensystem{Drehungen auf e inmal,

so f allen die Rekombinanten auf die Linie e ine s Kre i s e s, dem das Rechteck e inge schr ieb en i st.

In Abbildung 2.7c i st die kontinui s ierte Rekombination zwe ier Individuen im 2-dimens ionalen

darge stellt. Die Rekombinanten (helle Kre i s e) k•onnen dab e i nicht nur die e ingeze ichneten

Pos itionen e innehmen, sonder n auf je dem b eliebigen Punkt de s Kre i sumf angs liegen.

Erwe itert man die s e s Mo dell auf den n -dimens ionalen Raum, so wird aus dem Rechteck e in

Hyp erkubus und aus dem Rekombinationskre i s e ine Hyp erkugel, deren Mittelpunkt der Elter n-

schwerpunkt i st. F •ur nur zwe i Elter n b ere itet e s ke ine Schwier igke iten, die Hyp erkugel so zu

b e stimmen, da� die Elter nindividuen auf ihrer Ob er
•ache liegen. Be i mehr als zwe i Elter n, i st

die s ab er im allgeme inen nicht mehr m•oglich. Hier kann man mit e iner anderen Konstruktion

e ine Ann•aherung an das obige Mo dell erre ichen: Das Zentrum der Hyp erkugel bildet we iterhin

der Schwerpunkt aller Elter n. Als Radius wird dann die durchschnittliche Entfer nung aller

Elter nindividuen vom Schwerpunkt genommen. Be i 2 Elter n deckt s ich die s genau mit dem

vor igen Mo dell.

Mutation

Mutation i st die zuf•allige Ver•anderung e ine s Individuums, so da� e s s ich e in kle in wenig vom

urspr •unglichen Individuum untersche idet. Als Ausgangsbasi s kann dazu e in duplizierte s El-

ter nindividuum o der e in aus der Rekombination mehrerer Elter n entstandene s Individuum ge-
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nommen werden. Da e s s ich b e i den Individuen um Punkte im Problemraum handelt, wird

Mutation durch Addieren e ine s Vektors erre icht. Die Richtung de s Mutationsvektors wird da-

b e i zuf•allig gew•ahlt, s e ine L•ange he i�t Mutationsschr ittwe ite . Das mutierte Individuum kommt

(im 2-dimens ionalen Fall) mit gle ichverte ilter Wahrsche inlichke it auf dem Umf ang e ine s Kre i s e s

um das urspr •ungliche Individuum zu liegen (Abbildung 2.8a). Die Mutationsschr ittwe ite wird

ab er no ch durch e ine normalverte ilte Zuf allsgr•o�e in gewi ss en Grenzen var iiert. Dadurch i st

der Radius de s Kre i s e s unscharf o der

"

verrauscht\ , we shalb die Kre i sline in der Abbildung e ine

Zickzacklinie i st (Darstellung nach [Rechenb erg 94]). Analog wird dann in h•oherdimens ionalen

R•aumen der Mutationskre i s zur Hyp erkugel.

(a) ohne Mutations-

Schrittweitenregelung

(b) mit MSR

y

x

y

x

Abbildung 2.8: Mutation im 2-dimens ionalen Problemraum

Nun kann e s ab er s e in, da� das Qualit•atsgebirge in manchen Dimens ionen stark unterschie dli-

che Eigenschaften aufwe i st. In Richtung e iner Dimens ion •andert s ich die Qualit•at nur langsam,

in Richtung e iner anderen daf •ur s ehr schnell. In die s em Fall i st e ine e inhe itliche Schr ittwe ite

nicht s ehr angebracht. De shalb gibt e s die Mutation auch mit s eparaten Schr ittwe iten. Dab e i

exi stiert dann f •ur je de Ob jektvar iable e ine e igene Schr ittwe ite, mit der s ie mutiert wird. Die

Hyp erkugel, auf deren Ob er
•ache die m•oglichen Mutanten s itzen, wird dab e i zum Hyp erellip-

soid verzerrt.

Ein •au�erst wichtiger Mechani smus b e i der Mutation i st die Mutationsschr ittwe itenregelung

(MSR) . Erst durch die MSR i st e s m•oglich, da� s ich die Evolutionsstrategie an die lokale

Form de s Qualit•atsgebirge s anpa�t und die optimale Fortschr ittsge schwindigke it erre icht. Oh-

ne MSR werden nur Individuen auf dem Rauschkre i s mit der normalen Schr ittwe ite erzeugt

(Abb. 2.8a). Die MSR mutiert nun auch die Schr ittwe ite, d. h. e s werden zus•atzlich Individuen

auf e inem Rauschkre i s mit etwas gr•o�erem und etwas kle inerem Radius erzeugt (Abb. 2.8b).

Die Schr ittwe ite mit der vom Elter aus mutiert wurde, wird dab e i je dem Individuum mitver-

erbt. Individuen, deren Schr ittwe ite b e ss er den lokalen Verh•altni ss en angepa�t i st, werden in

der Regel auch e ine b e ss ere Qualit•at erre ichen. Dadurch wird s ich die vorte ilhaftere Schr itt-

we ite we iter in der Population vererb en. Zusammenf ass end l•a�t s ich also sagen: b e i der MSR

unterwirft die Evolutionsstrategie ihr e igene s Fortschre iten dem Optimierungsproze�.

Die MSR funktioniert sowohl f •ur e ine Schr ittwe ite, als auch f •ur s eparate Schr ittwe iten. Die
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Schr ittwe ite s elbst wird dab e i •ublicherwe i s e mit fe sten Faktoren mutiert, die •ub er e ine gle ich-

verte ilte Zuf allswahl b e stimmt werden. Be i spielswe i s e erh•alt je e in Dr ittel der Nachkommen

e ine um den Faktor 2 gr•o�ere, e ine gle ichble ib ende und e ine um den Faktor 1 = 2 verkle inerte

Schr ittwe ite.

Bewertung

Be i der Bewertung wird die Qualit•atsfunktion auf je de s neue Individuum angewendet. Dadurch

wird ihnen e in Qualit•atswert zugeordnet. Anschaulich entspr icht die s er der H•ohe de s Indivi-

duums im Qualit•atsgebirge. Je gr•o�er der Qualit•atswert i st, de sto b e ss er i st das Individuum.

Die Qualit•at wird dann im n•achsten Schr itt von den Selektionsmetho den verwendet.

Welche Qualit•atsfunktion zur Bewertung verwendet wird, h•angt von der Problemstellung ab.

Die Qualit•atsfunktion de�niert das Problem. Be i komplexen Problemen braucht die Bewertung

die me i ste (Rechen{)Ze it. De shalb sollten die Strategieparameter so gew•ahlt werden, da�

m•oglichst wenig Individuen b ewertet werden m •uss en. Dazu mu� e in Kompromi� zwi schen den

Populationsgr•o�en und der Zahl der b erechneten Generationen gefunden werden.

Selektion

Die Selektion entsche idet, welche Individuen als Elter n in die n•achste Generation •ub ernom-

men werden. Hierf •ur kommen in erster Linie die neu erzeugten Individuen in Frage, eventuell

werden ab er auch no ch deren Elter n mit in den Auswahlproze� e inb ezogen. Die s e s Merkmal i st

der Typ der Strategie, und kann die b e iden Werte Komma und Plus annehmen (s iehe Abschnitt

2.4.3). Plus b e deutet dab e i, da� die Kinder plus ihre Elter n die Auswahlmenge darstellen, b e im

Typ Komma dagegen s ind die s e b e iden Mengen getrennt, die Auswahlmenge b e steht nur aus

den Kinder n.

Be im Strategietyp Komma werden die � Elter nindividuen der n•achsten Generation aus der

Menge der � Kindindividuen ausgew•ahlt. Ist der Typ Plus , so werden die � Inidividuen aus

der Menge der � Kindindividuen plus der Menge der � bi sher igen Elter nindividuen s elektiert.

Damit e ine Selektion •ub erhaupt s innvoll i st, mu� die Menge, aus der ausgew•ahlt wird, gr•o�er

s e in als die Zahl der tats•achlich auszuw•ahlenden Individuen. Es wird also immer e ine gr•o�ere

Anzahl auf e ine kle inere re duziert. De shalb mu� b e i e iner Komma{Strategie � gr•o�er s e in als

� . Be i e iner Strategie vom Typ Plus dagegen, kann � f re i gew•ahlt werden, da � + � immer

gr•o�er i st als � . Das Verh•altni s von � zu � (Plus{Strategie), bzw. von � zu � + � wird

Selektionsdruck o der Selektionsst•arke genannt.

Es gibt e inige verschie dene Selektionsverf ahren, hier s e ien dre i davon genannt:

1. Be sten{Selektion

2. Roulette-Wheel{Selektion

3. Ranking{Selektion (lineare Rangauswahl)

Be i Evolutionsstrategien i st das urspr •unglich b enutzte Verf ahren die Be sten{Selektion . Hierb e i

werden e inf ach die � b e sten Individuen s elektiert. Dazu wird vorher die Population sortiert.
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Die b e iden anderen Verf ahren �nden ihre haupts•achliche Anwendung in Geneti schen Algor ith-

men, k•onnen ab er genauso in Evolutionsstrategien angewendet werden. Um die Verf ahren

mathemati sch erl•auter n zu k•onnen, werden die folgenden Beze ichnungen verwendet:

n Anzahl der Individuen in der Population, aus der s elektiert wird

� Anzahl der auszuw•ahlenden Individuen

q Qualit•at e ine s Individuums

j Sortier nummer e ine s Individuums

r Rang e ine s Individuums

g Ranking{Gradient

s Selektionswert e ine s Individuums

P

s

( ind

x

) Selektionswahrsche inlichke it de s Individuums x

Be i der Roulette-Wheel{Selektion werden die Individuen mit e iner Wahrsche inlichke it pro-

p ortional zu ihrer Qualit•at ausgew•ahlt. Der Name de s Verf ahrens kommt von der bildlichen

Vorstellung e ine s Roulette{Rade s, auf dem die Vertiefungen, in die die Kugel f allen kann, den

Individuen zugeordnet s ind. Ein Individuum kann dab e i auch mehreren Vertiefungen zugeord-

net s e in. Je b e ss er die Qualit•at de s Individuums i st, de sto mehr Vertiefungen b ekommt e s

(Abb. 2.9 links). F•allt die Kugel in e ine Vertiefung, so gilt das zugeordete Individuum als

s elektiert.

Die Auswahlwahrsche inlichke it e ine s b e stimmten Individuums ergibt s ich dann aus s e iner Qua-

lit•at gete ilt durch die Summe aller auftretenden Qualit•atswerte:

P

s

( ind

x

) =

q

x

P

n

i =1

q

i

(1 � x � n )(2.1)

Vorauss etzung f •ur die Anwendung die s er Formel und damit de s Verf ahrens i st, da� nur p os itive

Qualit•atswerte auftreten und da� e ine gr•o�ere Qualit•at e in b e ss ere s Individuum b e deutet.

29,2%

12,5%

20,8%

2

1

37,5%

4

3

Individuum Qualit•at

Nummer ( x ) q

x

P

s

( ind

x

)

1 75 20,8 %

2 45 12,5 %

3 135 37,5 %

4 105 29,2 %

P

{ 360 100,0 %

Abbildung 2.9: Be i spiel f •ur Roulette-Wheel{Selektion

Die Ranking{Selektion o der auch lineare Rangauswahl genannt, funktioniert •ahnlich wie die

Roulette-Wheel{Selektion. Hier wird allerdings zur Berechnung de s Ante ils an der Roulette{

Sche ib e nicht die absolute Qualit•at de s Individuums b enutzt, sonder n s e in Rang innerhalb

der Population. Der Rang i st die Nummer de s Individuums in der nach Qualit•aten sortierten

Population. Die Nummer n werden, angef angen b e im schlechte sten Individuum mit Rang r = 0,

aufste igend bi s zum b e sten Individuum mit Rang r = n � 1 verte ilt. Der Rang wird vor der
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Anwendung de s Roulette-Wheel{Pr inzips in e inen Selektionswert umgerechnet (Formel 2.2).

Dazu wird der Ranking Gradient g verwendet, welcher b e stimmt, wie stark b e ss ere Individuen

b evorzugt werden ( g � 0). Die s i st e ine lineare Umrechnung, welche dem Verf ahren den Namen

gab. Dann wird aus dem Selektionswert die Selektionswahrsche inlichke it P

s

de s Individuums

b erechnet (Formel 2.3).

s

x

= g r

x

+ 1(2.2)

P

s

( ind

x

) =

s

x

n +

P

n

i =1

g r

i

( x = 1 : : : n )(2.3)

Die Ranking{Selektion legt also weniger Wert auf die absolute Qualit•at e ine s Individuums,

sonder n auf die relative Pos ition der Qualit•at im Vergle ich mit den anderen Individuen.

Individuum Qualit•at Rang Selektions-

Nummer ( x ) q

x

r wert s

P

s

( ind

x

)

1 73 1 2 20 %

2 57 0 1 10 %

3 123 3 4 40 %

4 107 2 3 30 %

P

{ 360 { 10 100 %

Abbildung 2.10: Auswahlwahrsche inlichke iten b e i Ranking{Selektion mit

Gradient g = 1

Kappa{Ka Rauschb ehandlung

Be i vielen realen Optimierungsproblemen hat die Qualit•atsfunktion ke ine `glatte' Ob er
•ache,

wie s ie die Abbildung 2.11 links ze igt. Sie i st vielmehr mit `Rauschen' durchs etzt, d. h. der

direkte Qualit•atsvergle ich zwi schen zwe i s ehr naheliegenden Punkten i st nicht aussagekr•aftig,

er wird von den kle inen Erhebungen de s Rauschens verf•alscht. Die Funktion in Abblidung 2.11

rechts i st dab e i nicht als stati sch anzus ehen, sonder n vielmehr als e ine `Momentaufnahme'.

Durch Ungenauigke iten in der Me�metho de erh•alt man b e i mehrmaligem Me ss en de ss elb en

Individuums le icht unterschie dliche Werte. Pa�t s ich die Schr ittwe ite der Evolutionsstrategie

in den Bere ich der kle inen `Rauschh •ugel' an, so verliert s ie s ich im Rauschen und kann das

Optimum nicht mehr �nden.

F •ur die s e s Problem scha�t die sogenannte

"

Kappa{Ka Rauschb ehandlung\ Abhilfe. Sie mu�

dazu an zwe i Stellen im Algor ithmus der Evolutionsstrategie e ingre ifen: in der Mutation und

in der Selektion.

Die Grundidee l•a�t s ich dab e i folgenderma�en umschre ib en:

"

gro� mutieren, kle in vererb en\ .

Die s b e deutet, da� die Mutation mit e inem vielf achen der normalen Schr ittwe ite durchgef •uhrt
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Abbildung 2.11: Funktion ohne und mit Rauschen

wird. Der Radius der Hyp erkugel (die Mutationsschr ittwe ite), auf deren Ob er
•ache die mutier-

ten Individuen plaziert werden, wird durch den Faktor k vergr•o�ert. Au�erdem wird der Me-

chani smus der Mutationsschr ittwe itenregelung durch den Exp onenten � verst•arkt durchgef •uhrt.

Dadurch gelangen die Mutanten au�erhalb de s Wirkungsb ere iche s der kle inen Rauschschwan-

kungen der Qualit•atsfunktion. Die s e Individuen werden dann b ewertet. Eine gro�e Mutation

verr ingert allerdings die Wahrsche inlichke it, b e ss ere Individuen hervorzubr ingen. De shalb folgt

der zwe ite Ansatzpunkt: i st e in Individuum s elektiert worden, so wird die Verst•arkung wie der

r •uckg•angig gemacht. Dazu mu� ab er no ch das zugeh•or ige Elter nindividuum b ekannt s e in. Von

die s em aus wird dann aus den Ob jektvar iablen der Verst•arkungsf aktor k herausgenommen und

die exp onentielle Schr ittwe itenverst•arkung wird eb enso wie der r •uckg•angig gemacht.

Obwohl die Verst•arkung wie der r •uckg•angig gemacht wird, hat s ie den folgenden E�ekt: die

Qualit•at de s Individuums wird an e inem Ort geme ss en, der viel we iter in Richtung de s Muta-

tionsschr itte s liegt, als das Individuum s elbst. Dadurch wird der lokale St•orb ere ich de s Rau-

schens verlass en. Die e�ektive Schr ittwe ite de s Individuums wird dab e i durch den Exp onenten

� ver•andert, der b e i MSR die Mutationsschr ittwe iten var iiert.

2.4.6 Probleme von Evolutions strategien

Der Einsatz von Evolutionsstrategien b e i e inem Optimierungsvorgang s etzt nur s ehr weni-

ge Eigenschaften de s Problems voraus. Dadurch i st e ine univers elle Eins etzbarke it gegeb en.

Trotzdem gibt e s e inige Asp ekte von denen der Erfolg e iner Evolutionsstrategie entsche idend

abh•angt o der b e i denen s ich Probleme auftun.

Die Mutationsschr ittwe ite i st e iner der entsche idenden Faktoren, der die Fortschr ittsge schwin-

digke it der Strategie b e stimmt. Die Fortschr ittsge schwindigke it l•a�t s ich auf verschie dene

We i s en de�nieren: als Qualit•atsgewinn o der als Ann•aherung im Problemraum, jewe ils b ezogen

auf e ine Generation. Be i e iner gro�en Mutationsschr ittwe ite i st das Ziel in weniger Schr itten

zu erre ichen. Allerdings wird mit zunehmender Schr ittwe ite die Wahrsche inlichke it kle iner,

da� e in Kindindividuum erzeugt wird, das b e ss er i st, als der Elter. Je kle iner die Schr ittwe ite

i st, de sto gr•o�er wird die Erfolgswahrsche inlichke it, die Fortschr ittsge schwindigke it verr ingert

s ich ab er. Es mu� also e in Kompromi� zwi schen Erfolgswahrsche inlichke it und Fortschr itts-

ge schwindigke it gefunden werden. Der Bere ich, in dem die Schr ittwe ite b e ide s gew•ahrle i stet,
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wird

"

Evolutionsfenster\ genannt. Eine L•osung zur Anpassung der Schr ittwe ite in das Evolu-

tionsfenster i st die Mutationsschr ittwe itenregelung.

Die grunds•atzliche Vorgehenswe i s e von Evolutionsstrategien i st e s, dem lokalen Anstieg der

Qualit•at zu folgen. De shalb f allen s ie in die Klass e der Gradientenaufstiegsverfahren. Die s

br ingt e s ab er mit s ich, da� s ie `kurzs ichtig' das n•achstgelegene, evtl. nur lokale Optimum

�nden. Die s e s kann dann me i st nicht mehr mit e iner Gro�mutation verlass en werden, da die

Mutationsschr ittwe itenregelung die Schr ittwe ite b ere its in e inen s ehr kle inen Bere ich angepa�t

hat. Die s i st n•otig, damit die Individuen s ich dem Optimum immer fe iner ann•aher n k•onnen.

Eine L•osung f •ur die s e s Problem i st z. B. der Mechani smus de s Individuenaustausche s b e im

Ins el{Mo dell, das im n•achsten Kapitel b e spro chen wird, o der der Einsatz von ge schachtelten

Strategien. Be i ge schachtelten Strategien wird auf der Population e ine Gro�mutation durch-

gef •uhrt, wo durch der Ein
u�b ere ich de s lokalen Optimums verlass en werden kann.

Der Einsatz von Evolutionsstrategien b e i Struktur ierungsproblemen br ingt e ine we itere Schwie-

r igke it mit s ich. Wenn z. B. zur Optimierung e iner Trag{ o der Verbindungsstruktur Verbin-

dungsstrecken hinzugef •ugt o der weggenommen werden k•onnen, so mu� e in Weg gefunden wer-

den, die s in den Ob jektvar iablen angeme ss en zu co dieren. Solche Probleme, b e i denen nicht

immer Kontinuit•at gegeb en i st, we il das Vorhandens e in o der Nichtvorhandens e in e iner Ver-

bindung di skrete Zust•ande s ind, b ere iten den Evolutionsstrategien Probleme. [Rechenb erg 94]

schl•agt hier wie derum den Einsatz von ge schachtelten Strategien vor. Dab e i sollen dann die

di skreten Gr•o�en nur auf Populations eb ene mutiert werden. In der e inge schachtelten Strategie

wird we iterhin nur an den kontinuierlichen Gr•o�en optimiert.

Die grunds•atzlich p os itive Idee, e inmal erre ichte gute L•osungen erst zu verwerfen, wenn b e ss ere

L•osungen gefunden wurden, erwe i st s ich in vielen F•allen als nachte ilhaft. Die s e Vorgehenswe i s e

i st b e i den Strategien vom Typ Plus anzutre�en. Dab e i kann e s vorkommen, da� s ich e in

Individuum schon s ehr nahe am Optimum b e�ndet, s ich ab er nicht we iter n•aher n kann, da e s

e ine ung •unstig gro�e Schr ittwe ite b e s itzt. Wird e s in Richtung de s Optimums mutiert, so wird

die s e s •ub erschr itten und das Kindindividuum b e�ndet s ich auf der wie der abf allenden Strecke

jens e its de s Optimums und wird somit nicht s elektiert werden. Das Individuum i st dadurch

`unsterblich', kann ab er ke inen we iteren Fortschr itt br ingen. Die Eigenschaft de s `Verge ss ens'

guter L•osungen i st also durchaus erw •unschenswert. Die s em Problem scha�en Strategien de s

Typs Komma Abhilfe.

Das Verge ss en guter L•osungen kann nat •urlich auch nachte ilhaft s e in, z. B. wenn die L•osung

schon das Optimum gefunden hat, o der als e inzige den Ein
u�b ere ich e ine s lokalen Optimums

verlass en hat. Ein guter Kompromi� zwi schen Verge ss en und der Unsterblichke it von Individu-

en w•are vielle icht die Einf •uhrung e iner maximalen Leb ensdauer f •ur Individuen. Die s er Asp ekt

wird in Standard{Strategien bi sher nicht mo delliert.

Be i e inigen der genannten Probleme scha�en die im n•achsten Kapitel vorge stellten Konzepte

von parallelen Evolutionsstrategien e ine Verb e ss erung.
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Kapitel 3

Paralleli s ierung von

Evolutions strategien

In die s em Kapitel wird e ine Einf •uhrung in Parallelrechner{Architekturen gegeb en und auf

die konkrete Architektur der Intel Paragon e ingegangen. Danach werden Ansatzpunkte der

Paralleli s ierung von Evolution•aren Algor ithmen auf zwe i verschie denen Rechnerarchitekturen

geze igt.

3.1 Arten von Parallelrechner n

F •ur Rechnerarchitekturen exi stieren verschie dene Klass i�kationen. Eine s ehr b ekannte Klass i-

�kation, die Rechner in 4 Klass en e inte ilt, i st die Klass i�kation nach Flynn [Flynn 66]. Dab e i

werden die folgenden b e iden Kr iter ien unterschie den:

� e in o der mehrere Befehlsstr•ome (Proze ssoren)

� e in o der mehrere Datenstr•ome

Daraus ergeb en s ich die folgenden Abk •urzungen f •ur die Rechnerklass en:

� SISD : S ingle I nstruction stream, S ingle D ata stream.

(klass i sche s System mit e iner zentralen CPU, von-Neumann{Rechner)

� SIMD : S ingle I nstruction stream, M ultiple D ata streams.

(Feld{ o der Vektorrechner, Mass iv parallele Systeme)

� MISD : M ultiple I nstruction streams, S ingle D ata stream.

(Pip elinerechner)

� MIMD : M ultiple I nstruction streams, M ultiple D ata stream.

(Multiproze ssorsysteme/Multicomputer mit mehreren unabh•angigen Proze ssoren)

Auf SISD{ und MISD{Architekturen soll hier nicht n•aher e ingegangen werden. Intere ssant s ind

die b e iden Rechnerarchitekturen SIMD und MIMD, auf denen verschie dene Implementierungen

von Evolutionsalgorithmen exi stieren.
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3.1.1 SIMD{Parallelrechner

Ein Parallelrechner der Klass e SIMD (Schemati sche Darstellung s. Abbildung 3.1) b e s itzt

e inen zentralen Steuerproze ssor und s ehr viele Datenproze ssoren ( PE { p ro ce ss ing e lement).

Der Steuerproze ssor hat e inen e igenen lokalen Sp e icher f •ur Programme und Daten. Er lie st

das Programm e in und f •uhrt die Befehlsdeco dierung durch. Befehle, die auf e inem e inzelnen

Datum arb e iten ( skalare s Datum), f •uhrt er direkt aus. Skalare Daten werden in s e inem lokalen

Sp e icher gehalten. Die anderen Befehle gibt er •ub er Steuerle itungen an die PEs we iter.

Speicher

skalare Daten
Programm

prozessor

Steuer-

PE

Mem

PE

Mem

PE

Mem

PE

Mem

Steuerleitungen

Daten-
leitungen

gabegeräte

Ein-/Aus-

Verbindungsnetzwerk

Abbildung 3.1: Schemati scher Aufbau e ine s SIMD{Parallelrechners

Je de s PE f •uhrt dab e i synchron mit allen anderen dens elb en Befehl aus, jewe ils ab er mit s e inen

lokalen Daten. Dab e i b e steht die M•oglichke it, da� e in PE b e i e inem Befehl unt•atig ble ibt. Auf

die s e We i s e kann e ine b e dingte Ausf •uhrung erre icht werden. Es i st je do ch nicht m•oglich, da�

verschie dene PEs zum s elb en Ze itpunkt verschie dene Befehle ausf •uhren. Je de s PE b e s itzt e inen

| me i st s ehr kle inen | lokalen Sp e icher, in dem s ich ausschlie�lich Daten b e�nden (vektor ielle

Daten). Durch die gro�e Zahl an PEs summiert s ich der vorhandene lokale Sp e icher je do ch zu

e iner b etr•achtlichen Gr•o�e auf. Die PEs s ind dab e i in e iner b e stimmten Top ologie angeordnet,

z. B. linear o der in e inem Feld (Array). We iterhin exi stiert e in Verbindungsnetzwerk, •ub er das

synchron s ehr schnell Daten zwi schen den PEs ausgetauscht werden k•onnen.

SIMD{Rechner e ignen s ich wegen ihrer gro�en Zahl von PEs s ehr gut zur Bildverarb e itung, zur

Simulation Neuronaler Netze und zur Vektor{ und Matr ixrechnung, wob e i dann e in PE jewe ils

f •ur die Berechnung e ine s Bildpunkte s, e ine s Neurons o der e ine s Vektor- bzw. Matr ixelemente s

zust•andig i st. F •ur solche Probleme, die s ich gut auf alle PEs paralleli s ieren lass en, br ingen

die s e Rechner e inen s ehr gro�en Sp ee dup der Rechenge schwindigke it im Verh•altni s zu SISD{

Rechner n. Wegen ihrer gro�en Anzahl an PEs werden die s e Rechner oft auch als mass iv parallel

b eze ichnet. Es handelt s ich dab e i um sogenannte fe ink•or nige o der synchrone Parallelit•at.

Ein Be i spiel f •ur e inen Array{Rechner i st die MasPar MP-1 . Sie b e s itzt 16384 PEs, die in

e inem zwe idimens ionalen Feld von 128 � 128 angeordnet s ind. Es exi stieren zwe i verschie dene
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Verbindungsnetzwerke, das X{Net und der Router. Das X{Net verbindet je de s PE mit s e inen 8

Nachbar n (4 hor izontal und vertikal, 4 diagonal). Der Router i st f re i kon�gur ierbar und erlaubt

e s, allgeme inere Verbindungstop ologien e inzustellen. Auf der MasPar wurde neb en MPGA auch

das Programm MPES implementiert, mit welchem in Kapitel 5 Vergle ichsme ssungen ange stellt

werden.

We itere Be i spiele f •ur Rechner der SIMD{Klass e s ind der Di str ibute d Array Pro ce ssor DAP-

610 und der Neuro computer Adaptive Solutions CNAPS , f •ur den im Rahmen de s EA{Grupp e

e ine Implementierung von Geneti schen Algor ithmen erstellt wurde (s iehe 1.3 und [Ebner 95]).

3.1.2 MIMD{Parallelrechner

Ein Rechner der Klass e MIMD i st in der Lage, mehrere verschie dene Programme auszuf •uhren,

wob e i je de s wie derum auf e igenen, lokalen Daten arb e itet. Damit er mehrere Befehlsst•ome

verarb e iten kann, mu� je der Proze ssor | im Gegensatz zu e inem PE b e im SIMD{Mo dell |

e ine e igene Deco diere inhe it f •ur Befehle b e s itzen. Die Proze ssoren e ine s MIMD{Rechners s ind

we s entlich komplexer und damit auch teurer als die PEs e ine s SIMD{Rechners. Aus die s em

Grund b e s itzt er auch deutlich weniger davon. Normalerwe i s e werden in MIMD{Rechner n

handels •ubliche Mikroproze ssoren verwendet, wie s ie auch in Einzelplatzrechner n Verwendung

�nden. We iterhin s ind die Proze ssoren •ub er e in Kommunikationsnetzwerk untere inander ver-

bunden. Die s e s wird ab er im Gegensatz zu SIMD{Rechner n nicht zum synchronen Datenaus-

tausch b enutzt, sonder n f •ur asynchron vers endete Nachr ichten.

CPU

Mem Mem

CPU CPU CPU

MemMem

Verbindungsnetzwerk

Abbildung 3.2: MIMD-Multicomputer{Mo dell

Abh•angig von der Anordung de s Sp e ichers l•a�t s ich die MIMD{Klass e no ch in zwe i Unter-

klass en aufte ilen: Multiproze ssorsysteme und Multicomputer . Be i den Multiproze ssorsyste-

men b e s itzt e in Proze ssor nur wenig o der gar ke inen e igenen Sp e icher. Daf •ur kann •ub er das

Verbindungsnetzwerk auf geme insamen Sp e icher (share d memory) zugegr i�en werden.

•

Ub er
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die s en kann auch die Kommunikation abgewickelt werden. Der geme insame Sp e icher stellt e ine

Re ssource dar, auf die der geme insame Zugr i� durch Synchroni sationsmechani smen, wie z. B.

Semaphore , geregelt werden mu�. Dab e i kann e s zu Re ssourcenkon
ikten kommen, die zu e i-

ner Verklemmung (Deadlo ck) f •uhren. Im Fall e ine s Deadlo cks warten Proze ssoren zykli sch auf

die Fre igab e e iner Re ssource, die von e inem anderen Proze ssor b elegt i st. Somit kann ke iner

der Proze ssoren we iterarb e iten.

In Abbildung 3.2 i st das Schema e ine s Multicomputers darge stellt. Zur Verdeutlichung der

Unterschie de zum SIMD{Mo dell wurde hier der Proze ssor mit CPU (central pro ce ss ing unit)

b eze ichnet und der Sp e icher verg•o�ert darge stellt. Be i e inem Multicomputer exi stiert im Ge-

gensatz zum Multiproze ssorsystem ke in geme insamer Sp e icher. Je der Proze ssor b e s itzt s e inen

e igenen, lokalen Sp e icher, auf den nur er zugre ifen kann. Die Kommunikation und der Daten-

austausch kann hier ausschlie�lich durch Nachr ichten •ub er das Verbindungsnetzwerk ge schehen.

Auch hier kann e s zu Verklemmungen kommen, wenn Proze ssoren zykli sch auf Nachr ichten

warten.

Um die Parallelit•at e ine s MIMD{Rechners m•oglichst gut auszunutzen, sollten die Aufgab en

so verte ilt werden, da� je der Proze ssor immer arb e itet und nicht unt•atig warten mu�. Al-

gor ithmen, die die s gew•ahrle i sten sollen und dazu verschie dene Strategien verfolgen, s ind die

Lastbalancierung (Load Balacing) o der das Sche duling .

We il e in MIMD{Rechner nur e ine verh•altni sm•a�ig kle ine Anzahl an Proze ssoren b e s itzt, und

die Berechnung in relativ gro�en, daf •ur ab er unabh•angigen Te ilen auf die Proze ssoren abgebildet

wird, spr icht man hier von grobk•or niger o der asynchroner Parallelit•at. Be i spiele f •ur Rechner

die s er Klass e s ind die Sequent Symmetry (Multiproze ssorsystem) und die Rechner Connection{

Machine CM-5 , Cray T3D , IBM SP1 und SP2 , BBN Butter
y , nCub e und Intel Paragon (alle s

Multicomputer). Die Intel Paragon wird im n•achsten Abschnitt detailliert b e schr ieb en.

3.1.3 Die Intel Paragon

Die Intel Paragon i st nach der im vor igen Abschnitt erl•auterten Klass i�kation als MIMD{

Multicomputer e inzustufen. Die genaue Typb eze ichnung lautet Intel Paragon XP/S-5 . Der

Rechner wird geme insam vom IPVR

1

und RUS

2

b etr ieb en.

Hardware

Die Paragon b e steht aus insge samt 82 Rechenknoten, die je nach Aufgab e verschie denen Par-

titionen angeh•oren. Sie s ind wie folgt aufgete ilt: Der gr•o�te Te il davon, 72 St •uck, k•onnen

exklus iv von Anwendungen b elegt werden und stellen die s en ihre ge samte Rechenle i stung zur

Verf •ugung ( Compute{Partition ). 5 Knoten geh•oren der Service{Partition an, auf der Benutzer{

Shells und Dienstprogramme laufen. We iterhin s ind 3 Knoten f •ur I/O (Harddi sks) und 2 Kno-

ten f •ur die HiPPI

3

{Netzanbindung zust•andig. In Abbildung 3.3 i st der Aufbau der Paragon

schemati sch zu s ehen, wie ihn das To ol SPV

4

darstellt.

1

I nstitut f •ur P arallele und V erte ilte H •ochstle i stungs rechner

2

R echenzentrum der U nivers it•at S tuttgart

3

Hi gh P erformance P arallel I nterf ace

4

S ystem P erformance V i sualization To ol
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Die Rechenknoten s ind in e inem 2-dimens ionalen Gitter

Abbildung 3.3: Aufbau der

Intel Paragon

angeordnet. Ein Knoten kann mit 16{192 MByte Sp e i-

cher b e st •uckt werden, auf den zwe i Proze ssoren vom Typ

intel i860XP geme insam zugre ifen. Der e ine Proze ssor

dient zur Bere itstellung von Rechenle i stung (Applikati-

onsproze ssor), der andere wird als Kommunikationspro-

ze ssor e inge s etzt. De swe iteren s ind auf e inem Knoten

e in Netzwerkinterf ace und zwe i Transferengine s vorhan-

den, die den Zugang zu den 4 Kommunikationskan•alen

erm•oglichen. Die s e verbinden e inen Knoten bidirektional

mit s e inen 2 hor izontalen und vertikalen Nachbarknoten

und hab en e ine

•

Ub ertragungsle i stung von je 200MByte

pro Sekunde.

Durch die zwe idimens ionale Gitterarchitektur kann die

Paragon s ehr le icht um we itere Knoten erwe itert wer-

den. Die s kann sogar in s ehr kle inen Schr itten ge sche-

hen. Nachte ilig i st je do ch, da� die Di stanz zwi schen zwe i

Knoten relativ gro� werden kann, wo durch s ich die La-

tenzze it b e im Vers enden von Nachr ichten erh•oht (in Ta-

b elle 3.4 mit Kommunikationsstartup b eze ichnet). Nach-

r ichten werden zwi schen zwe i b eliebigen Knoten •ub er die

dazwi schenliegenden Knoten gele itet. Die Wege der Nach-

r ichten werden von iMRC Routing{Chips nach b e stimm-

ten Routing{Strategien (Wormhole{Routing) fe stgelegt.

Durch die s e le i stungsf•ahigen Komp onenten wird e ine er-

h•ohte Latenzze it zum gr•o�ten Te il wie der ausgeglichen.

In Tab elle 3.4 i st e ine

•

Ub ers icht der Hardware und ihrer

Le i stungsdaten gegeb en (Quelle: Inter net www{Page

http://www.uni-stuttgart.de/p cg/intel/hardware.html).

Software{Asp ekte

Als Betr iebssystem wird auf der Paragon OSF/1, e in verte ilte s UNIX auf Microker nel{Bas i s

verwendet. Sie wird nicht im Front{End/Back{End Mo dus b etr ieb en, wie die me i sten anderen

Parallelrechner (z. B. die MasPar). In die s em Mo dus laufen auf dem Parallelrechner s elbst

(Back{End) nur die sp eziellen parallelen Programme, die er von e inem anderen Rechner erh•alt

(Front{End). Auf dem Front{End laufen die Benutzerproze ss e und e in Cross{Compiler, der

die Parallelprogramme erzeugt.

Im Gegensatz dazu f •uhrt die Paragon auch die Benutzerproze ss e aus und compiliert Parallel-

programme. Daf •ur werden e igene Knoten, die sogenannte Service{Partition , zur Verf •ugung

ge stellt, auf der die Proze ss e dem •ublichen Ze itsche ib en{Sche duling unterworfen werden. Die-

s e Partition verh•alt s ich also wie e ine normale Mehrproze ssor{UNIX-Workstation. In der

Compute{Partition dagegen k•onnen Rechenknoten exklus iv angefordert werden, welche der

Applikation dann mit ihrer vollen Rechenle i stung zur Verf •ugung stehen. Allerdings werden,

wenn n•otig, Nachr ichten anderer Programme durch die s e Partition gele itet, wo durch je do ch
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Hardware{

•

Ub ers icht Intel Paragon

Knotenzahl 72 Compute, 5 Service, 3 I/O, 2 HiPPI

CPU i860XP, 50 MHz, 75 MFLOPS (64 Bit), 50 MIPS

System Peak Performance 5,4 GFLOPS

Memory auf Einzelknoten 32 MB, 64 MB auf 4 Service{Knoten

Memory de s Ge samtsystems 2,3 GB

Kommunikationsbandbre ite

der Einzelverbindung

200 MByte s/s

Kommunikationsbandbre ite

de s Ge samtsystems

105 GByte s/s

Kommunikationsstartup 25 � s

I/O{Bandbre ite 12,5 MByte s/s lokal

Lo cal Di sk Space 19,2 GB

Top ologie 2-D Me sh

Programmiermodell Me ssage{Pass ing, HPF

Betr iebssystem OSF/1

Netze inbindung Ether net, HiPPI, FDDI

Abbildung 3.4: Tab ellar i sche Hardware •ub ers icht der Intel Paragon

nur die Kommunikationsle i stung b ee intr•achtigt werden kann. Um e ine gerechte Verte ilung der

Rechenknoten zu gew•ahrle i sten, werden die Knoten dem Benutzer nach e iner gewi ss en Ze it-

spanne wie der entzogen. Je weniger Knoten angefordert werden, um so l•anger darf darauf

gerechnet werden.

In der Ze it von 20.30 Uhr bi s 7.30 Uhr i st die Paragon auf Batch{Betr ieb umge schaltet. In

die s er Ze it stehen nur no ch 6 Knoten der Compute{Partition f •ur interaktiven Betr ieb zur

Verf •ugung, auf den re stlichen 66 werden Batch{Jobs gef ahren. Batch{Jobs bieten den Vorte il,

da� auch gr•o�ere Knotenzahlen f •ur l•angere Ze it als im interaktiven Betr ieb b enutzt werden

d •urfen. Sollten w•ahrend der Ze it de s interaktiven Betr ieb e s e inmal s•amtliche Knoten der

Compute{Partition f re i werden, so wird automati sch auf Batch{Betr ieb umge schaltet. Sobald

dann wie der interaktive Jobs ge startet werden, f •uhrt die s unmittelbar zur Susp endierung der

Batch{Jobs.

Als Programmiermo dell bietet die Paragon die folgenden dre i Alter nativen an:

� Me ssage Pass ing

� Data{/Workshar ing (HPF)

� Share d Virtual Memory

Be i Me ssage Pass ing k•onnen dab e i wie derum dre i verschie den Mechani smen b enutzt werden:

� Die nx {Bibliothek. Die s i st die Hardware{nahe ste M•oglichke it.

� Die MPI {Bibliothek ( M e ssage P ass ing I nterf ace).
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� Die PVM {Bibliothek. PVM b e deutet P arallel V irtual M achine und implementiert e in

allgeme ine s Nachr ichtenmo dell, das auch f •ur s ehr viele andere Rechnerarchitekturen ver-

f •ugbar i st. PVM i st Hardware{unabh•angig und i st b e sonders zum Einsatz in heterogenen

Netzen gee ignet. Auf der Paragon i st PVM auf nx aufge s etzt.

Als Programmiersprachen s ind auf der Paragon C und Fortran verf •ugbar. F •ur b e ide Sprachen

stehen die ob en genannten Me ssage{Pass ing Bibliotheken zur Verf •ugung. Der C{Compiler icc

h•alt s ich s ehr nahe an den ANSI-C Standard.

3.2 Ansatzpunkte der Paralleli s ierung

Nachdem nun die Klass i�kation von Parallelrechner n in die b e iden Hauptgrupp en SIMD und

MIMD vorge stellt und die konkrete MIMD{Architektur der Intel Paragon geze igt wurde, soll

nun auf die Abbildung von Evolutionsstrategien auf die Parallelarchitekturen e ingegangen wer-

den.

Die Natur s elbst i st e in ho chgradig parallele s System. Da die Evolutionsstrategien nach dem

Vorbild der Natur arb e iten, wohnt auch ihnen e ine hohe Parallelit•at inne. De shalb liegt e s

nahe, zur Ge schwindigke itsste igerung und e�zienteren Durchf •uhrung Parallelrechner e inzus et-

zen. Verschie dene Te ile e iner Evolutionsstrategie b e s itzen allerdings unterschie dliche Grade

an Parallelit•at. Die Berechnung der Qualit•at e ine s Individuums kann normalerwe i s e v•ollig

unabh•angig von den anderen Individuen durchgef •uhrt werden. Genauso geht die Mutation von

e inem e inzelnen Individuum aus und i st somit unabh•angig anwendbar. Da die Rekombination

auf zwe i o der mehr Individuen zugre ifen mu�, i st hier ke ine absolute Unabh•angigke it vorhan-

den. Die Selektion schlie�lich mu� Zugr i� auf alle Individuen der Population hab en, wo durch

die Parallelit•at we iter e inge schr•ankt wird.

3.2.1 Paralleli s ierung auf SIMD{Architekturen

Auf e inem Rechner vom SIMD{Typ bietet e s s ich wegen der gro�en Zahl an Proze ssoren und

der synchronen Parallelit•at an, auf Eb ene der Individuen zu paralleli s ieren. Dab e i b e�ndet s ich

im lokalen Sp e icher je de s PEs e in Elter n{ und e in Kind{Individuum. Es kann dann gle ichze i-

tig f •ur alle Individuen die Qualit•at b erechnet und die Mutation angewandt werden. Be i der

Rekombination i st e s mit die s er Abbildung allerdings nicht s innvoll, b eliebige Rekombinations-

partner zuzulass en. Daf •ur w•are e s n•otig, Verbindungen zu b eliebigen anderen PEs herzustellen,

und das f •ur alle PEs gle ichze itig. Die s w •urde s ich in der Praxi s nur durch s equentielle s Ho-

len der Rekombinationspartner erre ichen lass en. De shalb kann je de s PE die Individuen f •ur

die Rekombination nur aus e iner fe stgelegten Menge von Nachbar{PEs holen, z. B. nur aus

den direkten Nachbar n. Abbildung 3.5 stellt die Rekombination dar und wird wie folgt in-

terpretiert: die grauen Individuen s ind die in Frage kommenden Rekombinationspartner, von

denen die erforderliche Anzahl ausgew•ahlt wird. Daraus entsteht das rekombinierte Individuum

(schwarz).

Be i der Selektion ergeb en s ich b e i die s em Mo dell zwe i Probleme: Zum e inen i st e s, wie b e i

der Rekombination, nicht s innvoll, global aus allen Individuen zu s elektieren, da die s zu viel

Kommunikationsaufwand erforder n w •urde. Zum anderen b e s itzen Evolutionsstrategien die f •ur
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8 Nachbarschafts-
Verbindungen

PE mit

Individuen

Abbildung 3.5: Lokale Rekombination und Selektion auf den direkten Nach-

bar individuen b e i Evolutionsstrategien auf SIMD{Rechner n

die s e s Mo dell ung •unstige Eigenschaft, da� s ich die Populationsgr•o�e von � auf � und wie der

zur •uck •andert. Pa�t man e inen der b e iden Parameter auf die Zahl der PEs an, so ble ib en ent-

we der manche PEs unt•atig, o der manche PEs m •uss en zwe i Individuen b earb e iten und andere

nur e ine s. Zur L•osung die s e s Problems •andert man den Algor ithmus der Evolutionsstrategie

ab. Die Populationsgr•o�e wird b e ib ehalten und je de s PE s elektiert die Individuen nur aus der

Menge der lokalen Nachbar{PEs. F •ur je de s PE s ieht e s dab e i trotzdem so aus, als w •urde aus

e iner gr•o�eren Menge e ine kle inere Menge s elektiert, wo durch wie derum e in Selektionsdruck

herge stellt wird. Be i die s em Mo dell er•o�nen s ich dadurch neue Persp ektiven der Ausbre itung

guter Individuen. Je nachdem, wie we it die lokale Nachbarschaft de�niert i st, kann s ich e in

gute s Individuum nicht zu schnell •ub er die ge samte Population vermehren. Dadurch wird e s

m•oglich, da� auch schlechtere Individuen, die s ich vielle icht in der N•ahe de s globalen Opti-

mums b e�nden, nicht sofort auss elektiert werden. Es verr ingert s ich also die Chance durch

kurzs ichtigen Opp ortuni smus das globale Optimum zu verfehlen.

Auch Plus{ und Komma{Strategien lass en s ich hierb e i reali s ieren. Im Falle von Komma wird

die Selektion nur innerhalb der Kindindividuen gemacht. Be i Plus wird zu der Selektionsmenge

e ine s b e stimmten PEs no ch das auf die s em PE vorhandene Elter nindividuum hinzugenommen.

Dazu l•a�t s ich Abbildung 3.5 wie folgt interpretieren: Das schwarze Individuum i st e in Elter,

die grauen s ind die durch Mutation entstandenen Kinder. Be i Komma wird von den grauen

Individuen e ine s ausgew•ahlt, welche s das schwarze ers etzt. Be i Plus wird das schwarze nur

dann ers etzt, wenn das neue Individuum e ine b e ss ere Qualit•at hat.

Normale My-Lamb da{Evolutionsstrategien hab en die Eigenschaft, da� s ich schon nach kurzer

Anlaufze it die Individuen auf e inen nah zusammenliegenden Bere ich gruppieren. Die s liegt dar-

an, da� s ich je de s Individuum im Selektionskampf gegen je de s andere Individuum der ge samten

Population b ew•ahren mu�. Dadurch werden schlechte Individuen recht schnell auss elektiert.

De shalb werden je nach Anzahl der Dimens ionen auch nur s ehr kle ine Populationen b en•otigt.

Be i dem ob en b e schr ieb enen Mo dell dagegen wird der Problemraum we itr•aumiger durchsucht,

we il die Individuen durch die r•aumliche Entfer nung mehr Ze it hab en, s ich zu verb e ss er n.

Evolutionsstrategien auf e iner SIMD{Architektur, wie s ie in die s em Abschnitt b e schr ieb en

wurden, s ind z. B. in MPES [G•orzig 95] implementiert.
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3.2.2 Paralleli s ierung auf MIMD{Architekturen

Auf e inem MIMD{Rechner lohnt e s s ich nicht, auf je den Proze ssor nur e in e inzelne s Individuum

zu legen. Die s liegt zum e inen daran, da� im allgeme inen nicht so viele Proze ssoren wie b e i

e iner SIMD{Architektur zur Verf •ugung stehen. Zum anderen dauert die Kommunikation mit

anderen Proze ssoren viel l•anger als die Berechnungsze it f •ur e in e inzelne s Individuum. Dadurch

w •urde also ke ine gro�e E�zienz erzielt werden.

Wegen der grobk•or nigen Parallelit•at bietet s ich hier e in anderer Ansatz an: Je der Proze ssor

h•alt e ine komplette lokale Population auf welcher er e ine Evolutionsstrategie ausgef •uhrt. Je

nachdem, was au�er der i solierten Berechnung e iner Strategie getan wird, gibt e s hier zwe i

verschie dene Mo delle der Abbildung: das Ins el{Mo dell und die Abbildung von ge schachtelten

My-Lamb da{Strategien auf die Proze ssoren.

Das Ins el{Mo dell

Die Verte ilung von mehreren Subp opulationen auf die Proze ssoren und deren getrennte Be-

arb e itung entspr icht in die s er s implen Form der mehrf achen Ausf •uhrung e iner normalen My-

Lamb da{Evolutionsstrategie. Dab e i mu� s innvollerwe i s e je de Population mit anderen Startwer-

ten b eginnen. Die s wird in Analogie zur realen Welt Ins el{Mo dell genannt, da die Populationen

vone inander getrennt s ind.

Population

Prozessor

Individuum

Migrationspfad

Abbildung 3.6: Ins el{Mo dell mit r ingf•ormiger Verbindungstop ologie

Ab er auch in der Natur i st e ine v•ollige Isolierung me i st nicht gegeb en. Es k•onnen durchaus

e inige Individuen von e iner Population zur anderen •ub erwechs eln. Dadurch �ndet e in Aus-

tausch von Gen{Mater ial statt, der neue Informationen in e ine Population e inbr ingen kann.

Der Austausch wird auch Migration genannt, entsprechend he i�en die Austauschpf ade Migra-

tionspf ade . Zwi schen welchen Populationen Migrationspf ade exi stieren und in welche Richtung

s ie verlaufen, legt die Verbindungs{ Top ologie fe st. Es m •uss en also nicht alle Populationen

untere inander verbunden s e in und die Verbindungen m •uss en auch nicht bidirektional b e schaf-

fen s e in. In Abbildung 3.6 i st das Pr inzip der Te ilp opulationen mit der Verbindungstop ologie

darge stellt.
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Da b e im Ins el{Mo dell e ine Generation e iner Evolutionsstrategie komplett lokal auf e inem Pro-

ze ssor abl•auft, kommen als Rekombinationspartner nur die Individuen der lokalen Population

in Frage. Auch die Selektion w•ahlt die Individuen der n•achsten Generation nur aus der Sub-

p opulation aus.

Der Individuenaustausch kann wahlwe i s e synchron o der asynchron statt�nden. Be im syn-

chronen Austausch m •uss en s ich nach der Berechnung e iner Generation alle Proze ssoren syn-

chroni s ieren, erst dann wird der Austausch vollzogen. Vollzieht s ich der Austausch dagegen

asynchron, so k•onnen quas i zu je dem Ze itpunkt der Berechnung Individuen vers endet o der

empf angen werden. Dab e i werden die evtl. anf allenden Warteze iten b e i der Synchroni sation

e inge spart.

F •ur den Individuenaustausch m •uss en dab e i zus•atzlich zu den normalen Parametern der Stra-

tegie no ch folgende Punkte fe stgelegt werden:

� Wann Individuen vers endet werden.

Be im synchronen Austausch wird die s durch e ine Anzahl von Generationen fe stgelegt.

� Welche Individuen vers endet werden.

Hierf •ur k•onnen Selektionsmetho den e inge s etzt werden. Sinnvoll i st e s ab er auch, e inf ach

nur die b e sten Individuen zu vers enden.

� Wieviele Individuen vers endet werden.

Die s kann durch e inem absoluten Wert o der e inen Prozentsatz (Austauschrate) fe stgelegt

s e in und ggf. auch var iiert werden.

� Wohin die Individuen vers endet werden.

Die s wird, wie ob en schon erl•autert, •ub er die Verbindungs{Top ologie b e stimmt.

� Welche Individuen der vorhanden Population durch die neuen Individuen ers etzt werden

(Ers etzungsstrategie).

Ge schachtelte My-Lamb da{Evolutionstrategien

Die in Abschnitt 2.4.4 erl•auterten ge schachtelten Evolutionsstrategien lass en s ich •ahnlich wie

b e im Ins el{Mo dell auf die Proze ssoren abbilden. Hier no ch e inmal die allgeme ine Notation

die s e s Strategietyps:

[ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Dab e i f •uhren �

0

Kindp opulationen jewe ils e ine e inf ache Strategie vom Typ ( �=�

+

; � )




f •ur den

Ze itraum von 
 Generationen i soliert durch. De shalb bietet e s s ich an, �

0

auf die Anzahl der

zur Verf •ugung stehenden Proze ssoren fe stzulegen. Ist der Strategietyp auf Populations eb ene

Komma, so mu� die Be dingung �

0

� �

0

erf •ullt s e in und somit mu� e in Proze ssor h•ochstens

jewe ils e ine Elter n{ und e ine Kindp opulation sp e icher n. Be i e iner Plus{Strategie darf �

0

theo-

reti sch gr•o�er werden als �

0

. Die s kann entwe der k •unstlich auf �

0

� �

0

e inge schr•ankt werden,

o der e s m •uss en auf e inem Proze ssor evtl. mehr als nur e ine Population gehalten werden.

Zu Beginn werden von den �

0

Elter np opulationen jewe ils �

0

rekombiniert und auf e inem Pro-

ze ssor als no ch unmutierte Kindp opulation abgelegt. Hierzu mu� nat •urlich e in Individuenaus-

tausch von den zu rekombinierenden Populationen zum Zielproze ssor statt�nden.
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Nun liegen �

0

Kindp opulationen vor. Falls ke ine Rekombination stattgefunden hat, so werden

die s e e inf ach durch Duplizierung e iner zuf•allig gew•ahlten Elter np opulation gewonnen. Die

Kindp opulationen werden nun no ch mutiert. Die s ge schieht, wie in Abschnitt 2.4.4 erl•autert

durch Verschieb en der ge samten Population im Problemraum. Nach der Mutation kann die

i solierte Berechnung der e inge schachtelten My-Lamb da{Strategie erfolgen.

Sind die 
 Generationen die s er Strategie durchgerechnet worden, so folgt nun die Selekti-

on auf Populations eb ene. Hierb e i m •uss en diejenigen Populationen s elektiert werden, die die

Elter np opulationen de s n•achsten Zyklus bilden sollen. Dazu k•onnen die b ekannten Selekti-

onsverf ahren verwendet werden. Allerdings arb e iten s ie hier nicht auf den Qualit•aten von

Individuen, sonder n auf den Populationsqualit•aten. Nach der Selektion kann e in neuer Zyklus

der ge schachtelten Evolutionsstrategie b eginnen.

Nun soll no ch auf die Unterschie de und Geme insamke iten der erl•auterten Abbildung von ge-

schachtelten Evolutionsstrategien und der Abbildung nach dem Ins el{Mo dell e ingegangen wer-

den.

Zun•achst die Geme insamke iten:

� Auf je dem Proze ssor wird genau e ine Population nach dem My-Lamb da{Schema b ear-

b e itet.

� F •ur e ine gewi ss e Zahl an Generationen werden die Kindp opulationen i soliert b erechnet.

� Es �ndet e in Austausch von Individuen zwi schen den Proze ssoren statt.

Unterschie de zwi schen den b e iden Mo dellen gibt e s in folgenden Punkten:

� Be im Ins el{Mo dell wird auf je dem Proze ssor nur die

"

Arb e itsp opulation\ gehalten.

Be i den ge schachtelten Stratgien mu� zus•atzlich no ch e ine o der sogar mehrere Elter np o-

pulationen gehalten werden.

� Be i ge schachtelten Strategien kommt e s vor, da� ganze Populationen verworfen werden.

Be im Ins el{Mo dell ble ib en die Populationen von Anf ang bi s Ende b e stehen. Gro�e

Ver•anderungen kann e s nur durch neu hinzukommende Individuen geb en.

� Be im Ins el{Mo dell wird nur e in kle iner Ante il Individuen vers endet.

Be i den ge schachtelten Strategien werden dagegen b e i der Rekombination gr•o�ere Te ile

der Population vers endet. Be i der Duplikation mu� sogar e ine ge samte Population b ewegt

werden.

� Be im Ins el{Mo dell kann der Individuenaustausch •ub er verschie dene Top ologien erfolgen.

Be i den ge schachtelten Strategien b e steht auf Populations eb ene grunds•atzlich zwi schen

allen Proze ssoren e ine Verbindung.

� Be i ge schachtelten Strategien werden Kindp opulationen mutiert. Die s i st b e im Ins el{

Mo dell nicht vorge s ehen.
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Kapitel 4

Das Programm VEES

In die s em Kapitel wird detailliert auf das w•ahrend die s er Diplomarb e it entstandene Programm

VEES e ingegangen. Zuerst werden die konkreten, parallelen Evolutionsstrategien vorge stellt,

wie s ie in VEES implementiert s ind. Es wird der zentrale Datentyp genus erl•autert, welcher

zur Verwaltung aller Te ilp opulationen dient, die zur Ausf •uhrung e iner e inf achen My-Lamb da{

Strategie notwendig s ind. Im Anschlu� daran werden die auf die s em Datentyp op er ierenden

Formeln der evolutionsstrategi schen Metho den aufgeze igt.

Es folgen Abschnitte •ub er die Compilierung und Be dienung de s Programme s. Dar in wird

erl•autert, wie man aus den Quelldate ien das ausf •uhrbare Programm erh•alt, und wie e s im

interaktiven und Batch{Mo dus b etr ieb en wird. Anschlie�end werden die wichtigsten Asp ekte

b e i der Implementierung genannt, die Funktionswe i s e der Einproze ssorvers ion erkl•art und e ine

Anle itung zur Erwe iterung von VEES um neue Applikationsfunktionen gegeb en.

4.1 Parallele Evolutions strategien in VEES

Wie in Abschnitt 3.2.2 geze igt, gibt e s verschie dene M•oglichke iten, Evolutionsstrategien auf

parallele MIMD{Computerarchitekturen abzubilden. In VEES wurden zwe i Arten von Stra-

tegien implementiert: die VeES{Strategien , welche nach Art de s Ins el{Mo dells op er ieren, und

die ge schachtelten My-Lamb da{Strategien . Die Implementierung die s er b e iden Strategiearten

wird in den n•achsten Abschnitten erkl•art.

4.1.1 VeES{Strategien

Die Evolutionsstrategien vom Typ VeES ( Ve rte ilte E volutions{ S trategien) s ind nach dem Ins el{

Mo dell mit synchronem Individuenaustausch implementiert.

VEES i st allerdings, abwe ichend vom Ins el{Mo dell, nach dem Master-Slave{Prinzip aufgebaut.

Das b e deutet, da� e iner der Rechenknoten, der Master , die Steuerung der Strategie •ub er nimmt.

Alle anderen Knoten s ind die sogenannten Slave s , welche den Ker n der Evolutionsstrategie

ausf •uhren (s. Abb. 4.1). Auf ihnen s ind die Populationen lokali s iert, deren Individuen du-

pliziert, rekombiniert, mutiert und s elektiert werden. Die Slaveknoten s ind in st•andiger Emp-

f angsb ere itschaft und warten auf Befehlsnachr ichten vom Master. Die s er b e stimmt, ob z. B.
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Verbindungstopologie

Master

Steuerung

Population

Prozessor

Migrationspfad

Slaves

Abbildung 4.1: Schema e iner Strategie vom Typ VeES

we itere Generationen b erechnet werden o der ob e in Individuenaustausch statt�nden soll. Die

Architektur von VEES i st in Abschnitt 4.5.3 genauer erkl•art.

Abbildung 3.3 auf Se ite 29 ze igt die Knoten der Intel Paragon, w•ahrend VEES mit der

Durchf •uhrung e iner Evolutionsstrategie b e sch•aftigt i st. Die dunklen Kre i s e stellen rechnen-

de Knoten dar, die hellen (we i� o der hellgrau) s ind gerade unb enutzt. Wie man gut erkennen

kann, l•auft VEES auf den 5 � 6 Knoten in der Mitte. Auf dem e inzelnen Knoten, der s ich un-

terhalb de s 5 � 6 Rechtecke s ganz links b e�ndet, l•auft der Master. Die Knoten de s Rechtecke s

s ind die Slave{Knoten. Ganz ob en links i st e in we iterer dunkler Kre i s zu s ehen. Auf die s em

Knoten lief zu der Ze it e in Programm e ine s anderen Benutzers.

VeES{Strategien lass en s ich mit der Notation f •ur My-Lamb da{Strategien b e schre ib en:

( �=�

+

; � )




Allerdings mu� s ie hier anders interpretiert werden: auf je dem der Slaveknoten wird e ine My-

Lamb da{Strategie ausgef •uhrt. Die Ge samtzahl an Elter n{ und Kindindividuen ergibt s ich also

durch Multiplikation von � bzw. � mit der Anzahl der Slaveknoten.

Ring full-connected Grid X-Net Hypercube

Abbildung 4.2: F •ur e ine VeES{Strategie verf •ugbare Austauschtop ologien
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Jewe ils nach e iner gewi ss en Anzahl an Generationen �ndet der Individuenaustausch •ub er e ine

fe stgelegte Verbindungstop ologie statt. Die in VEES verf •ugbaren Verbindungstop ologien s ind

in Abbildung 4.2 darge stellt. Verbindungen s ind dab e i grunds•atzlich bidirektional.

Eine wichtige Gr•o�e b e im Individuenaustausch i st die Austauschrate. Sie wird in Prozent

angegeb en und b ezieht s ich auf die Anzahl � der Elter nindividuen. Die s kommt daher, da�

der Austausch zwi schen der Berechnung zwe ier Generationen statt�ndet. Zu die s em Ze itpunkt

liegen b ere its die � Elter n der n•achsten Generation vor. Die � Kindindividuen s ind nicht mehr

verf •ugbar, da s ie nur ze itwe ilig, w•ahrend der Berechnung e iner Generation exi stieren.

Die Parameter �; �; � und 
 alle in s ind je do ch nicht ausre ichend, um alle Abl•aufe b e i e iner

VeES{Strategie fe stzulegen. Die dazu b en•otigten Gr•o�en s ind in den folgenden Tab ellen auf-

geli stet und erkl•art.

Parameter Be schre ibung

� Zahl der Elter nindividuen pro Knoten

� Zahl der Kindindividuen pro Knoten

� Zahl der zu rekombinierenden Individuen


 Zahl der zu b erechnenden Generationen

Plus/Komma Selektionstyp der Strategie

r

exch

Austauschrate in Prozent b ezogen auf �

i

exch

Austauschintervall in Generationen

t

exch

Austauschtop ologie

Ist � = 1 so �ndet ke ine Rekombination statt. Be i � > 1 wird Rekombination mit � Individuen

durchgef •uhrt. Rekombiniert werden in erster Linie die Ob jektvar iablen. Ab er auch die Strate-

gievar iablen, welche e ine e inzelne (uniform) o der mehrere (s eparate) Schr ittwe iten s e in k•onnen,

werden rekombiniert. Die Rekombinationsart kann f •ur die Ob jekt{ und die Strategievariablen

getrennt b e stimmt werden. Es stehen die folgenden M•oglichke iten zur Verf •ugung:

Rekombinations-

Metho de

Be schre ibung

dominant F •ur je de Var iable wird entschie den, von welchem Individuum s ie

•ub er nommen wird

interme di•ar Die re sultierende Var iable ergibt s ich als Durchschnitt der Var iablen

der Rekombinanten

kontinui s iert Verallgeme inerung der dominanten Rekombination; die Ob jektvar ia-

blen kommen auf e iner Hyp erkugel um den Rekombinantenschwer-

punkt zu liegen; die s e Metho de i st nicht f •ur Strategievar iablen

(Schr ittwe iten) m•oglich

We iterhin k•onnen verschie dene Selektionsmetho den verwendet werden, welche hier mit ihren

Parametern aufgeli stet s ind:

Selektionsmetho de Be schre ibung

b e st Be stenwahl

roulette{wheel Prop ortionale Auswahl von Individuen

ranking Lineare Rangauswahl

g Ranking Gradient
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Auch die Mutation kann durch zahlre iche Gr•o�en b ee in
u�t werden. Es handelt s ich dab e i um

die folgenden Parameter:

Parameter Be schre ibung

� Anf angswert der Mutationsschr ittwe ite f •ur je de s Individuum

uniform/s eparate Art der Mutationsschr ittwe ite � . Be i uniform wird e ine e inhe itliche

Schr ittwe ite f •ur das ganze Individuum verwendet, b e i s eparate exi stiert

f •ur je de Ob jektvar iable e ine e igene Schr ittwe ite �

i

MSR Mutationsschr ittwe itenregelung an o der aus

�

•

Anderungsf aktor der Mutationsschr ittwe ite b e i MSR

noi s e Rauschunterdr •uckung an o der aus

� und k Verst•arkungsf aktoren f •ur die Mutation b e i Rauschunterdr •uckung

4.1.2 My-Lamb da{Strategien

Echte verte ilte My-Lamb da{Strategien s ind in VEES nicht implementiert. Der Grund daf •ur

i st, da� s ie s ich nicht e�zient auf die MIMD{Architektur ums etzen lass en. Die Population

m •u�te auf mehrere Proze ssoren aufgete ilt werden. Es w•are dann s ehr viel Kommunikation

n•otig, da die evolutionsstrategi schen Metho den auf Individuen der ge samten Population zugre i-

fen. Der Kommunikationsaufwand w •urde den p otentiellen Ge schwindigke itsgewinn zunichte

machen. Ein we iterer Grund, der gegen e ine parallele My-Lamb da{Strategie spr icht, i st, da�

VeES-Strategien und ge schachtelte My-Lamb da{Strategien le i stungsf•ahiger s ind. Sie erforder n

weniger Kommunikation und die Wahrsche inlichke it, in e in lokale s Optimum zu geraten, i st

eb enf alls ger inger.

Es i st je do ch trotzdem m•oglich, e ine re ine My-Lamb da{Strategie in VEES auszuf •uhren. Wird

VEES auf e iner Workstation o der auf nur e inem Knoten der Paragon ge startet, so wird er-

kannt, da� nur e in Rechenproze ssor zur Verf •ugung steht. Durch die Master-Slave{Architektur

wird eb enf alls nur e in Rechenproze ssor verwendet, wenn VEES auf zwe i Knoten der Paragon

l•auft, da e in Knoten f •ur den Master verwendet wird. Da auf je dem Rechenproze ssor nur e ine

Population b earb e itet wird, stellt die s e ine e inf ache My-Lamb da{Strategie dar. Die Kommu-

nikationsparameter s ind in die s en F•allen unwirksam und ersche inen auch nicht im Men •u.

4.1.3 Ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Ge schachtelte Evolutionsstrategien der Form [ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

s ind, wie in Abschnitt 3.2.2

erl•autert, auf die MIMD{Parallelarchitektur der Intel Paragon abgebildet. Strategien mit

h•oheren Schachtelungstiefen als 2 s ind in VEES nicht implementiert.

Auch b e i den ge schachtelten My-Lamb da{Strategien l•auft auf e inem Proze ssor der Master,

der die Slave s steuert. Je der Slaveknoten f •uhrt die e inge schachtelte My-Lamb da{Strategie der

Form ( �=�

+

; � )




f •ur 
 Generationen i soliert durch. Die Zahl �

0

der Kindp opulationen kann

nicht ver•andert werden und i st gle ich der Zahl der zur Verf •ugung stehenden Slaveknoten. Auf

je dem Slaveknoten b e�ndet s ich zus•atzlich zu der Kindp opulation h•ochstens e ine Elter np opu-

lation. De shalb i st auch b e i Strategien vom Typ Plus auf Populations eb ene die Einschr•ankung

�

0

� �

0

gegeb en. Die s w•are theoreti sch nicht n•otig, vere inf acht ab er e iners e its die Implemen-

tierung und b egrenzt anderers e its den Kommunikationsaufwand b e i Populations{Duplikation

und Rekombination.
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vollvermaschtes Verbindungsnetz

Slaves
Prozessor

Eltern-
Population
Kind-
Population

Austauschpfad

Abbildung 4.3: Abbildung e iner ge schachtelten My-Lamb da{Strategie auf die

Proze ssoren (der Masterknoten und die Ko ordination i st hier

weggelass en)

In den n•achsten Abs•atzen wird der genaue Ablauf der ge schachtelten My-Lamb da{Strategien

auf dem Master und den Slave s erl•autert. Der Master s ignali s iert zun•achst �

0

der �

0

Slave s,

s ich mit e iner Elter np opulation zu initiali s ieren. Daraufhin folgt sofort die Duplikation o der

Rekombination.

Be i der Duplikation legt der Master fe st, welche der Elter np opulationen dupliziert werden.

Hierb e i wird dann e ine Optimierung angewendet, um unn•otige s Vers enden ganzer Populatio-

nen zu verme iden: Soll e ine b e stimmte Population dupliziert werden, so wird die Kopie auf

dems elb en Proze ssor abgelegt. Soll die Population mehrf ach dupliziert werden, so m •uss en alle

we iteren Kopien vers endet werden.

Auch b e i der Rekombination b e stimmt der Masterknoten f •ur je den Slaveknoten die Rekombina-

tionsp opulationen. Dab e i b ekommt je der Knoten sowohl die Information, auf welchen Knoten

s e ine Rekombinationsp opulationen s ind, als auch, f •ur welche Knoten die e igene Elter np opula-

tion Rekombinant i st. Damit kann dann je der Knoten die gew •unschten Individuen anforder n,

welche anschlie�end ausgetauscht werden.

Die Mutation der duplizierten o der rekombinierten Populationen geht s ehr e inf ach: Die Popu-

lation wird komplett um e inen Zuf allsvektor der L•ange �

0

verschob en. �

0

i st dab e i die Mutati-

onsschr ittwe ite der Population. Die Verschiebung der kompletten Population ge schieht durch

Verschieb en je de s e inzelnen Individuums.

Nachdem nun auf je dem Slaveknoten e ine Kindp opulation vorliegt, b ekommen s ie vom Master

das Signal, 
 Generationen der e inge schachtelten My-Lamb da{Strategie zu b erechnen. Wenn

s ie fertig s ind, fordert der Master die Populationsqualit•aten an und entsche idet, welche Popu-

lationen s elektiert werden. Wie der wird zur Verme idung von unn•otiger Kommunikation die

s elektierte Population auf dem Knoten b elass en, auf dem s ie s ich b e�ndet. Dadurch s ind die

Elter np opulationen der n•achsten Generation unregelm•a�ig auf die Rechenknoten verte ilt. Die s

i st je do ch unproblemati sch, da der Master die s e Informationen hat und damit die we iteren

Schr itte ko ordinieren kann.

Nach der Selektion schlie�t s ich die Schle ife zur Duplikation o der Rekombination. Die s wird

dann 


0

Zyklen lang wie derholt. Insge samt werden also 
 mal 


0

Generationen b erechnet.

F •ur die ge schachtelten Evolutionsstrategien k•onnen grunds•atzlich die s elb en Parametere instel-
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lungen wie b e i VeES{Strategien gemacht werden. Eine Ausnahme hiervon bilden nur die dre i

Austauschparameter r

exch

; i

exch

und t

exch

. Sie s ind hier nicht verf •ugbar. Daf •ur gibt e s e ine

Re ihe von Parametern, die die evolutionsstrategi schen Metho den auf Populations eb ene b e stim-

men:

Parameter Be schre ibung

�

0

Zahl der Elter np opulationen

�

0

Zahl der Kindp opulationen (i st auf die Zahl der Slaveknoten fe stgelegt)

�

0

Zahl der zu rekombinierenden Populationen




0

Zahl der zu b erechnenden Zyklen auf Populations eb ene

Plus'/Komma' Selektionstyp f •ur Populationen

�

0

Anf angs{Mutationsschrittwe ite f •ur Populationen

MSR' Mutationsschr ittwe itenregelung auf Populations eb ene an o der aus

�

0

•

Anderungsf aktor der Mutationsschr ittwe ite �

0

b e i MSR'

dominant' Rekombinationsmetho de f •ur Populationen; je de s Individuum wird p er

gle ichverte ilter Zuf allswahl aus den �

0

Populationen ermittelt

b e st-average' Selektionsmetho de f •ur Populationen; e s wird die Population mit der b e sten

durchschnittlichen Qualit•at gew•ahlt

4.2 Formale Darstellung von Evolution•aren Mechani smen

In die s em Abschnitt werden die konkreten Formeln geze igt, mit denen die evolutionsstrategi-

schen Metho den auf den Populationen und auf den Individuen op er ieren. Dazu i st allerdings

die Kenntni s de s Datentyps genus n•otig, in dem die Populationen reali s iert s ind. De shalb folgt

zun•achst die Vorstellung die s e s Datentyps.

4.2.1 Der Datentyp genus

Wie in den vor igen Abschnitten 4.1.1 und 4.1.3 geze igt wurde, l•auft sowohl b e i VeES{Strategien,

als auch b e i ge schachtelten My-Lamb da{Strategien auf je dem Proze ssor f •ur s ich ge s ehen, jewe ils

e ine Strategie vom Typ My-Lamb da ab. Genaugenommen l•auft jewe ils e ine Generation nach

dem Schema ( �=�

+

; � ) ab. Die Abl•aufe zwi schen der Berechnung von e inzelnen Generationen

h•angen dann vom jewe iligen Strategietyp ab. Be i der VeES{Strategie werden evtl. Individu-

en ausgetauscht. Be i der ge schachtelten My-Lamb da{Strategie wird auf der Populations eb ene

Selektion, Duplikation, Rekombination und Mutation durchgef •uhrt.

In VEES i st der Haupt{Datentyp, auf dem die Evolutionsstrategien durchgef •uhrt werden der

Typ genus . Er verwaltet die verschie denen Te ilp opulationen, die inter n n•otig s ind, um e ine

Generation nach dem My-Lamb da{Schema durchzuf •uhren. In Abbildung 4.4 s ind die s e Te il-

p opulationen darge stellt. Au�erdem i st zu s ehen, wie die Individuen kopiert und von welchen

evolutionsstrategi schen Metho den s ie dab e i mo di�ziert werden.

Ausgangsbas i s s ind die � Anf angs individuen der � {Population ( P

�

). Die Individuen s elbst s ind

die � {Individuen ( I

�

). Die Duplikation kopiert s ich die zuf•allig ausgew•ahlten � Rekombinanten

in die � {Population ( P

�

). Die s e Population kann nur die � Individuen aufnehmen, die zur

Bildung e ine s e inzigen rekombinierten Individuums n•otig s ind. Das re sultierende Individuum
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I

�

Duplikation Rekombination

Mutation

Selektion

Elter np opulation

Nachkommenp opulation

Duplikation

� {Population P

�

� {Population P

�

I

�

I

E

=I

�

I

N

Abbildung 4.4: Schemati sche Darstellung der Populationen de s Typs genus

i st no ch unmutiert und he i�t de shalb Elter {Individuum ( I

E

o der I

�

). Ohne Rekombination

kopiert die Duplikation direkt aus der � {Population in die Elter n{Population.

Die Elter nindividuen werden mutiert und die re sultierenden Individuen in der Nachkommen{

Population ( P

N

) abgelegt. Die s e umf a�t eb enso wie die Elter n{Population � Individuen. Die

unmutierten Elter nindividuen m •uss en wegen der Kappa-Ka{Rauschb ehandlung no ch abrufbar

s e in.

Die Selektion kopiert schlie�lich gewi ss e Individuen aus der Menge der Nachkommenp opulation

in die � {Population der n•achsten Generation.

4.2.2 Formeln

Die Op erationen auf den Populationen de s Datentyps genus werden in den n•achsten Abschnitten

formal b e schr ieb en. Die Formeln s ind gr•o�tente ils die s elb en, wie s ie auch in MPES implemen-

tiert wurden. Sie wurden in Zusammenarb e it mit Ste�en G•orzig ausgearb e itet.

Duplikation

Die b e stimmenden Parameter der Duplikation s ind �; �; �; �

0

; �

0

und �

0

. Zur Duplikation von

Individuen und Populationen werden die Formeln 4.1 angewendet. Die Duplikation von Popu-

lationen �ndet nat •urlich nur b e i ge schachtelten My-Lamb da{Evolutionsstrategien Anwendung.

I

�

i

= I

�

z

i

; P

�

0

j

= P

�

0

r

j

i = 1 ; : : : ; � j = 1 ; : : : ; �

0

z

i

= [ 1 ; � ]{gle ichverte ilte Zuf allszahl

r

j

= [ 1 ; �

0

]{gle ichverte ilte Zuf allszahl

(4.1)
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Wie in Abbildung 4.4 zu s ehen i st, kopiert die Duplikation b e i Verwendung von Rekombination

nicht in die Elter n{Population, sonder n jewe ils � Individuen f •ur e ine Rekombinationsvorgang in

die � {Population (Formel 4.2). Soll Populationsrekombination statt�nden, so werden in VEES

ke ine Populationen dupliziert, stattde ss en werden erst b e i der Rekombination die gew •unschten

Individuen von den Proze ssoren angefordert. Die Auswahl der zu rekombinierenden Populatio-

nen funktioniert nach dem in Formel 4.2 angegeb enen Pr inzip.

I

�

i

= I

�

z

i

; P

�

0

j

= P

�

0

r

j

i = 1 ; : : : ; � j = 1 ; : : : ; �

0

z

i

= [ 1 ; � ]{gle ichverte ilte Zuf allszahl

r

j

= [ 1 ; �

0

]{gle ichverte ilte Zuf allszahl

(4.2)

Rekombination

Die Rekombination bildet aus den � Individuen der � {Population e in neue s Individuum und

legt e s in der Elter n{Population ab. F •ur Individuen s ind folgende Rekombinationsarten imple-

mentiert:

� dominant

� interme diate

� continuous

Die Rekombination b etr i�t sowohl die Ob jektvar iablen o als auch Strategievariablen � bzw.

~

� . Au�erdem wird no ch das Alter und die Qualit•at rekombiniert. Ist je de die s er Var iablen

geme int, so werden s ie unter a zusammengef a�t.

Be i der dominanten Rekombination wird je de Var iable de s � {Individuums nur durch e inen

Rekombinanten b e stimmt. Durch e ine Zuf allswahl wird f •ur je de Var iable entschie den, von

welchem Individuum s ie kopiert wird:

a

�

= a

�z

; z = [ 1 ; � ]{gle ichverte ilte Zuf allszahl(4.3)

Be i der interme di•aren Rekombination werden zur Bildung e iner neuen Var iablen jewe ils die

entsprechenden Var iablen der � Rekombinanten gemittelt:

a

�

=

P

�

i =1

a

�i

�

(4.4)

Die kontinui s ierte Rekombination i st e ine erwe iterte Form der dominanten Rekombination und

b etr i�t nur die Ob jektvar iablen o . Wie in Abschnitt 2.4.5 b e schr ieb en, wird das � {Individuum

dab e i auf e iner Hyp erkugel um den Schwerpunkt S der � {Individuen ge s etzt. Der Schwerpunkt

S wird b e stimmt durch:

o

S

i

=

P

�

j =1

o

�j

i

�

; i = 1 ; : : : ; n(4.5)
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Analog der Mutation wird das � {Individuum auf die Schale der Hyp erkugel mit dem Radius r

um S ge s etzt. Dazu wird wie der der auf die L•ange 1 normierte Verschiebungsvektor ~v gebildet

(b e i zwe i Dimens ionen durch Formel 4.6, sonst durch Formel 4.7).

v

1

= cos(2 � z

i

) ; v

2

= s in(2 � z

i

)

z

i

= [ 0 ; 1){gle ichverte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; 2

(4.6)

v

i

= N (0 ;

1

p

n

){verte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; : : : ; n(4.7)

Der normierte Verschiebungsvektor mu� nun no ch mit dem Radius r multipliziert werden, um

der Hyp erkugel die r ichtige Gr•o�e zu geb en. Sind nur zwe i Elter n vorhanden ( � = 2), so

b erechnet s ich r nach der Formel:

r =

1

2

v

u

u

t

n

X

i =1

( o

� 1

i

� o

� 2

i

)

2

(4.8)

F •ur � > 2 l•a�t s ich e ine Hyp erkugel, auf der s ich alle � {Individuen b e�nden, nur s ehr s elten

b e stimmen. De shalb wird r zwi schen den Abst•anden der � {Individuen R zum Schwerpunkt S

interp oliert. F •ur den Abstand A gilt Formel 4.9, der Radius r b erechnet s ich nach Formel 4.10.

A

i

= S R

i

=

v

u

u

t

n

X

j =1

( o

S

j

� o

�i

j

)

2

; i = 1 ; : : : ; �(4.9)

r =

P

�

i =1

A

i

�

(4.10)

Nachdem nun die Hyp erkugel b e stimmt wurde, kann das � {Individuum auf die Schale die s er

Kugel ge s etzt werden:

o

�

i

= o

S

i

+ r v

i

; i = 1 ; : : : ; n(4.11)

Individuen b e s itzen neb en Ob jekt{ und Strategievariablen auch e in Alter. Die s e s l•a�t s ich

schlecht rekombinieren. Hier wird e inf ach zwi schen allen � {Individuen gemittelt:

a

�

=

P

�

i =1

a

�i

�

(4.12)

Ge schachtelte Evolutionsstrategien b e s itzen auch e ine Rekombination auf Populations eb ene .

Die Ob jekte der Rekombination s ind nun ganze Individuen, nicht mehr ihre Ob jektvar iablen.

F •ur Populationen kann nur die dominante Rekombination verwendet werden. Populationen

werden allerdings aus E�zienzgr •unden nicht zuerst dupliziert. Stattde ss en f •uhrt je der Pro-

ze ssor f •ur s ich die Zuf allswahl aus, welche Individuen aus welcher der �

0

Populationen in die

rekombinierte Population gelangen. Die s e werden dann von dem entsprechenden Proze ssor

angefordert.
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Wie in Abschnitt 2.4.4 erl•autert, untersche idet s ich die dominante Rekombination b e i Popula-

tionen von derjenigen b e i Individuen. Je de s Individuum hat unabh•angig von s e iner Pos ition

innerhalb der Population die gle iche Chance, in die rekombinierte Population zu gelangen. Ein

Individuum darf dab e i nicht mehrf ach ausgew•ahlt werden. Um die s e s Pr inzip zu implemen-

tieren, gibt e s verschie dene M•oglichke iten. Die s e s ind ab er algor ithmi scher Natur und lass en

s ich nicht kompakt als Formel darstellen. De shalb s e i an die s er Stelle nur die Formel f •ur die

Auswahlwahrsche inlichke it P

r

e ine s Individuums genannt, in die rekombinierte Population zu

gelangen:

P

r

( I

�

0

) =

1

�

0

� �

(4.13)

Mutation

Die � {Individuen bilden die Elter n de s Mutationsvorgange s auf Individueneb ene. Wie in Ab-

schnitt 2.4.5 erl•autert, wird e in Nachkommenindividuum auf e inen zuf•allig gew•ahlten Punkt

e iner Hyp erkugel gelegt. Mittelpunkt der Hyp erkugel i st das Elter nindividuum, der Radius i st

die Mutationsschr ittwe ite � .

Als erster Schr itt der Mutation mu� die Mutationsschr ittwe ite �

N

, bzw.

~

�

N

de s Nachkommens

b e stimmt werden. Die Mutationsschr ittwe ite s elbst kann e ine skalare Gr•o�e, o der b e i s eparaten

Schr ittwe iten e in Vektor s e in. Der Schr ittwe iten{Vektor hat dann genausoviele Elemente ( n )

wie das Individuum Ob jektvar iablen b e s itzt. Ohne Mutationsschr ittwe itenregelung (MSR)

wird e inf ach die Schr ittwe ite de s Elters kopiert. Im Falle e iner e inzelnen Schr ittwe ite wird

Formel 4.14 angewendet, b e i s eparaten Schr ittwe iten Formel 4.15.

�

N i

= �

E i

(4.14)

~

�

N i

=

~

�

E i

(4.15)

i = 1 : : : �

Be i Anwendung der MSR wird die Schr ittwe ite de s Nachkommens mit e iner Wahrsche inlichke it

von jewe ils 1 = 3 vergr•o�ert, gle ich b elass en o der verkle inert. Die Gr•o�e der

•

Anderung wird durch

den Mo di�kationsf aktor � fe stgelegt.

�
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� : 0 � z
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:

2

3

� z

i

< 1

z

i

= [ 0 ; 1){gle ichverte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; : : : ; �

(4.16)

Be i der Verwendung von s eparaten Schr ittwe iten wird nicht der ge samte Schr ittwe itenvektor

verg•o�ert o der verkle inert, sonder n je de Komp onente j e inzeln:

�

j

N i

= �

j

i

� �

j

E i

�

j

i

=

8

>

<

>
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� : 0 � z
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i

<

1
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1 :

1

3

� z

j

i

<

2

3

1

�

:

2

3

� z

j

i

< 1

z

j

i

= [ 0 ; 1){gle ichverte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; : : : ; � j = 1 ; : : : ; n

(4.17)
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Nachdem nun der Betrag der Mutationsschr ittwe ite (e inhe itlich o der f •ur je de Ob jektvar iable

getrennt) fe ststeht, mu� no ch die Richtung b e stimmt werden, in die mutiert wird. Die s e wird

ergibt s ich aus e inem Zuf allsvektor ~v . Um ihn von der Anzahl der Ob jektvar iablen ] ( o ) = n

unabh•angig zu machen, wird s e ine L•ange j ~v j auf den Betrag 1 normiert. Im zwe idimens ionalen

Fall wird aus der Hyp erkugel e in Kre i s, de ss en Radius le icht •ub er Sinus/Kos inus{Terme auf 1

ge s etzt werden kann:

v

1

= cos(2 � z

i

) ; v

2

= s in(2 � z

i

)

z

i

= [ 0 ; 1){gle ichverte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; 2

(4.18)

F •ur h•ohere Dimens ionen lass en s ich die s e Formeln nicht mehr anwenden. Hier wird e in andere s

Verf ahren b enutzt, das die Elemente de s Verschiebungsvektors aus N (0 ;

1

p

n

){verte ilten Zuf alls-

zahlen b e stimmt (Formel 4.19). F •ur gro�e n ergibt s ich dadurch wie derum f •ur den Vektor ~v

e in Betrag von 1.

v

i

= N (0 ;

1

p

n

){verte ilte Zuf allszahl ; i = 1 ; : : : ; n(4.19)

Mit dem Verschiebungsvektor ~v und der Mutationsschr ittwe ite �

N

k•onnen dann die Ob jektva-

r iablen de s Elter nindividuums o

E

zu denen de s Nachkommens o

N

mutiert werden:

~o

N i

= ~o

E i

+ �

N i

� ~v

i

; i = 1 ; : : : ; �(4.20)

Be i s eparaten Schr ittwe iten wird auf je de Ob jektvar iable die zugeh•or ige Schr ittwe ite, multipli-

ziert mit der entsprechenden Komp onente von ~v , auf addiert:

o

j

N i

= o

j

E i

+ �

j

N i

� v

j

; i = 1 ; : : : ; � ; j = 1 ; : : : ; n(4.21)

Die Mutation von Populationen verschiebt die ge samte Population, und damit je de s Individu-

um, um e inen Zuf allsvektor ~v . Dab e i entsteht e ine mutierte Kindp opulation. Es wurden hier

die ho chge stellten Indize s K und P f •ur die Kind{ bzw. Elter n{Population ( P arent) verwen-

det. Wie schon b e i den Individuen, wird zuerst die Schr ittwe ite der Kindp opulation b e stimmt.

Ohne MSR wird s ie von der Elter np opulation kopiert (Formel 4.22), mit MSR wird s ie evtl.

mit dem Mo di�kationsf aktor �

0

var iiert (Formel 4.23).
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0

; j = 1 ; : : : ; �

(4.22)
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< 1
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= [ 0 ; 1){gle ichverte ilte Zuf allszahl

i = 1 ; : : : ; �

0

; j = 1 ; : : : ; �

(4.23)
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Der normierte Richtungsvektor ~v zur Be stimmung der Mutationsr ichtung wird auf die gle iche

Art wie in Formel 4.18 und 4.19 gewonnen. Mit ~v und der Mutationsschr ittwe ite �

K

N

k•onnen

dann die Ob jektvar iablen aller Individuen der Elter np opulation zu denen der Nachkommenp o-

pulation mutiert werden:

~o

K i

N j

= ~o

P i

E j

+ �

K i

N j

� ~v

i

i = 1 ; : : : ; �

0

; j = 1 ; : : : ; �

(4.24)

Bewertung

Die Bewertung der � Nachkommenindividuen wird durch die Qualit•atsfunktion f vorgenommen

(Formel 4.25). Sie b ekommt als Eingab e den Vektor ~o der Ob jektvar iablen. Die b ewerteten

Nachkommen werden dann der Selektion unterworfen.

f ( ~o

N i

) = q

N i

; i = 1 ; : : : ; �(4.25)

Be i ge schachtelten Evolutionsstrategien werden auch ganze Populationen b ewertet. In VEES

i st dab e i die Bewertungsfunktion f

0

fe st vorgegeb en. Eine e inf ache Erwe iterung durch den Be-

nutzer i st nicht vorge s ehen. Die Qualit•at e iner Population ergibt s ich als die durchschnittliche

Qualit•at aller Individuen. Da die Bewertung e iner Population zwi schen der Berechnung von

Generationen statt�ndet, werden hierzu die � {Individuen verwendet:

f

0

( P

�

) =

P

�

i =1

q

�

i

�

(4.26)

Selektion

F •ur die Selektion von Individuen stehen die dre i Verf ahren Be stenwahl , Roulette-Wheel{

Selektion und Ranking zur Verf •ugung. Die b e iden letzten Verf ahren wurden schon in Abschnitt

2.4.5 mitsamt den verwendeten Formeln zur Be stimmung der Selektionswahrsche inlichke it e ine s

Individuums erl•autert. De shalb wird hier auf e ine Wie derholung verzichtet.

Die Be stenwahl i st s ehr e inf ach zu reali s ieren. Zuerst wird die Menge der � (Typ Komma)

bzw. � + � (Typ Plus) Individuen sortiert. Die Individuen die s er Menge werden im folgenden

mit I

S

f •ur Selektions individuen b eze ichnet. Das Individuum mit der h•ochsten Qualit•at hat

dab e i den Index 1. Aus die s er Menge werden nun die ersten � Individuen in die � {Population

•ub er nommen:

I

�

i

= I

S

i

i = 1 : : : �(4.27)

Be i der Selektion von Populationen exi stiert nur die Be stenwahl, s ie wird auf die gle iche Art

gehandhabt:

P

�

0

i

= P

S

0

i

i = 1 : : : �

0

(4.28)
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Kappa-Ka Rauschb ehandlung

Die Kappa-Ka Rauschb ehandlung b en•otigt zus•atzlich den Verst•arkungs exp onenten � und den

Verst•arkungsf aktor k . Sie kann nur in Zusammenspiel mit MSR angewendet werden und i st

sowohl mit der Mutation, als auch mit der Selektion verschr•ankt. W•ahrend der Mutation

werden die Schr ittwe ite und die Ob jektvar iablen verst•arkt mutiert. Be i der Selektion wird die

Verst•arkung wie der herausgenommen.

Be i der Mutation werden f •ur e ine e inhe itliche Schr ittwe ite die Formeln 4.16 und 4.20 zu den

Formeln 4.29 und 4.30 erg•anzt. Be i s eparaten Schr ittwe iten werden entsprechend aus den

Formeln 4.17 und 4.21 die Formeln 4.31 und 4.32.
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(4.29)
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(4.31)

o

j

N i

= o

j

E i

+ �

j

N i

� k � v

j

; i = 1 ; : : : ; � ; j = 1 ; : : : ; n(4.32)

Die solcherma�en mutierten Individuen werden nun b ewertet und s elektiert. Nach der Selektion

werden die Verst•arkungsf aktoren wie der aus den Individuen herausgerechnet. Um die Faktoren

herausrechnen zu k•onnen, mu� der jewe ilige Elter I

E

e ine s Nachkommens I

N

no ch b ekannt

s e in. Hierf •ur wird die Elter np opulation im Datentyp genus gebraucht, der in Abbildung 4.4

darge stellt i st.

F •ur alle s elektierten Nachkommen{Individuen I

N

werden nun die Formeln 4.33 angewendet,

b e i s eparaten Schr ittwe iten entsprechend die Formeln 4.34.
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(4.34)
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4.3 Compilieren von VEES

In die s em Abschnitt wird erl•autert, wie man aus den Quelldate ien von VEES e in lau�•ahige s

Programm erzeugt. Grunds•atzlich k•onnen zwe i verschie dene Vers ionen von VEES erzeugt

werden: Die `normale' Vers ion mit textuellem Men •u und e ine Vers ion, die mit graphi scher

Ob er
•ache unter X{Windows l•auft. Be ide Vers ionen s ind f •ur den Batchb etr ieb (s. 4.4.3)

gee ignet. Die graphi sche Ob er
•ache wird in [Has el 95] ausf •uhrlich b e schr ieb en, de shalb geht

die s e Arb e it nur am Rande darauf e in.

Um VEES compilieren zu k•onnen, werden die Quelldate ien in den Verze ichni ss en veea/source/

und ea/source/menu/ b en•otigt. Das men •ugef •uhrte Skr ipt und de ss en Hilfsdate ien, die zur

•

Ub ers etzung von VEES gebraucht werden, b e�nden s ich im Verze ichni s make/ (s iehe Anhang

C). Soll die Vers ion von VEES erzeugt werden, die mit der graphi schen Ob er
•ache interagieren

kann, so s ind zus•atzlich die Date ien aus dem Verze ichni s ea/source/rpc/ vonn•oten.

Die Compilierung von VEES wird mit der Skr iptdate i make/build ge startet, die •ub er e ine

e inf ache men •uge steuerte Benutzerf •uhrung verf •ugt. Zuerst mu� man in das Verze ichni s make/

wechs eln und hier das Skr ipt build starten:

cd make; build

Auf der Paragon verwendet man daf •ur am b e sten e inen e igenen Rechenknoten:

cd make; isub -sz 1 build

Dann ersche int e in kle ine s Men •u, de ss en Punkte man durch Eingab e der vorange stellten Zahl

(+Retur n) an- und ausschalten kann:

----------------------------------------------------------

Build-Menu - Hosttype paragon

----------------------------------------------------------

1 VEGA stand-alone off

2 VEGA_UIEA with UIEA off

3 VEES stand-alone on

4 VEES_UIEA with UIEA off

7 UIEA off

0 Exit/Abort

[RETURN] Run

----------------------------------------------------------

Press a number from above and then [RETURN]...

Es k•onnen mehrere Ziele gle ichze itig aktiviert s e in. Um die textuelle Vers ion von VEES zu

erstellen, mu� der Punkt 3 VEES stand-alone auf on s e in, f •ur die graphi sche Vers ion entspre-

chend der Punkt 4 VEES UIEA with UIEA und Punkt 7 UIEA . In der Date i make/build.doing

k•onnen Vore instellungen de s Men •us auf b e stimmten Rechnertyp en fe stgelegt werden. Sind die
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gew •unschten Ziele im Men •u aktiviert, so mu� nur no ch die Retur n{Taste ge dr •uckt werden, um

den Compilierungsvorgang zu starten.

Die ausf •uhrbaren Date ien von VEES und divers en Te stprogrammen werden w•ahrend der

•

Ub ers etzung im Verze ichni s veea/bin/$HOSTTYPE/ abgelegt. Es s ind die s die folgenden Da-

te ien:

vees { Das Programm VEES

testGenus { Te stprogramm f •ur das Mo dul vee s Genus

recombination { Te stprogramm f •ur Rekombinationsmetho den

populationSort { Te stprogramm f •ur das Sortieren e iner Population

individualSelection { Te stprogramm f •ur die Individuenauswahlverf ahren

bit2ind { Te stprogramm f •ur die Umwandlung e ine s Individuums in e in

Byte{Array und umgekehrt (f •ur das Vers enden von Individuen)

test gnuplot { Te stprogramm f •ur Gnuplot{Steuerungsmo dul

testIndOutput { Te stprogramm f •ur Individuenausgab e

Die Compilierung kann durch s etzen sp ezieller Flags b ee in
u�t werden, z. B. k•onnen Co de{

Optimierungen aktiviert werden. Dazu mu� im build {Skript die folgende Ze ile in dem Ab-

schnitt f •ur die entsprechende Computerarchitektur e ditiert werden:

setenv SPECIAL_C_FLAGS "-nx -Xc -O4 -D_VEES_OPTIMIZE_"

Das Flag -O4 i st f •ur den icc{Compiler der Paragon b e stimmt und aktiviert die h•ochste Stufe

der Co de{Optimierung. Dadurch dauert e s l•anger, VEES zu •ub ers etzen, ab er daf •ur i st der ent-

standene Co de schneller. Die De�nition -D VEES OPTIMIZE aktiviert

"

von Hand\ optimierte

Co de{Te ile. Die in Kapitel 5 gemachten Me ssungen, wurden mit e iner Vers ion von VEES

durchgef •uhrt, die mit die s en b e iden Flags •ub ers etzt wurde.

4.4 Be dienung

In den folgenden Abschnitten wird geze igt, wie VEES im interaktiven und im Batch{Betrieb

aufgerufen wird. Es wird die Be dienung de s textuellen Men •us im interaktiven Betr ieb erkl•art

und kurz auf das graphi sche Men •u e ingegangen. De swe iteren werden die Formate der Sta-

ti stiken erl•autert, welche auf dem Bildschirm angeze igt und in Date ien ge schr ieb en werden

k•onnen.

4.4.1 Auf ruf de s Programms

In die s em Abschnitt wird b e schr ieb en, wie die textuelle Vers ion von VEES ge startet wird. Um

VEES mit der graphi schen Ob er
•ache b e dienen zu k•onnen, mu� auf der Kommandoze ile uiea

e ingegeb en werden. Die we itere Be dienung i st [Has el 95] zu entnehmen.

Um VEES aus je dem Verze ichni s heraus starten zu k•onnen, sollte in den Suchpf ad f •ur ausf •uhr-

bare Programme das Verze ichni s veea/bin/$HOSTTYPE/ aufgenommen werden. Die Var iable

HOSTTYPE i st normalerwe i s e vom System vorde�niert und enth•alt e inen Str ing, der die Art de s

Rechners charakter i siert. Um den Suchpf ad dauerhaft zu s etzen, sollte in der Date i .cshrc
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(o der e iner entsprechenden Date i b e i Benutzung anderer Kommando{Shells) die folgende Ze ile

erg•anzt werden:

set path=($path $HOME/veea/bin/$HOSTTYPE)

Auf e iner Workstation wird das Programm e inf ach durch Eingab e von vees aufgerufen:

Workstation:~ # vees

Auf der Paragon wird VEES •ub er den Befehl isub ge startet, dem zus•atzlich no ch angegeb en

werden mu�, auf wievielen Knoten das Programm laufen soll.

Paragon:~ # isub -sz 17 vees o der Paragon:~ # isub -sz 4x5 vees

Die zwe ite Alter native gibt dab e i die gew •unschte zwe idimens ionale Anordnung der Knoten vor.

Zu b eachten i st hierb e i, da� VEES nach dem Master-Slave{Konzept arb e itet, d. h. da� immer

auf e inem Knoten weniger gerechnet wird, wie b e im isub {Kommando angegeb en i st. Denn

auf e inem Knoten l•auft grunds•atzlich der Master{Proze�.

VEES verarb e itet auch e inige Kommandoze ilenparameter, die den Mo dus b ee in
uss en, in den

s ich VEES nach dem Start vers etzt. Es exi stieren die folgenden Mo di:

� interaktiver Betr ieb

� Batch{Betrieb

� RPC

1

{Betr ieb

Sind ke ine Kommandoze ilenparameter angegeb en, so startet VEES im interaktiven Betr ieb. Es

wird das Titelbild und das Men •u angeze igt und anschlie�end auf Benutzere ingab en gewartet.

Der interaktive Betr ieb wird we iter unten erl•autert. Zuvor wird kurz auf die b e iden anderen

Mo di e ingegangen.

Sind Kommandoze ilenargumente angegeb en, so wird zuerst gete stet, ob e s s ich um sp ezielle

RPC{Optionen handelt. Wie die s e auss ehen, soll hier nicht erl•autert werden, we il e s nicht

vorge s ehen i st, da� s ie vom Benutzer angegeb en werden. Sie werden vielmehr automati sch

von der graphi schen Ob er
•ache gener iert, um e ine RPC{Verbindung mit VEES herzustellen.

Werden die Argumente als RPC{Argumente erkannt, so startet VEES im RPC{Mo dus und

wird von der graphi schen Benutzerob er
•ache ge steuert (s iehe [Has el 95]).

Werden die Argumente nicht als RPC{Optionen erkannt, interpretiert VEES alle Komman-

doze ilenparameter als Date inamen von Skr ipt{Date ien. Die s e werden nache inander e ingele s en

und ausgef •uhrt. F •ur je de der Date ien verh•alt s ich das Programm so, als w•are e s neu ge st-

artet worden. Nach der Abarb e itung der Skr ipt{Date ien b eendet s ich VEES von s elbst. Der

Batchb etr ieb wird in Abschnitt 4.4.3 b e schr ieb en.

Im interaktiven Betr ieb meldet s ich VEES zuerst mit dem Titelbild und dem Kon�gurati-

onsbildschirm, welcher auch w•ahrend de s Betr ieb e s mit dem Befehl info aufgerufen werden

kann.

1

Remote Pro ce dure Call
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+-----------------------------------------------------------------------------+

| _/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/|

| _/ _/ |

| _/ V E E S _/ |

|_/ _/ |

|_/ VErteilte Evolutions-Strategien _/ |

|_/ _/ |

|_/ by Juergen Wakunda _/ |

|_/ _/ |

| _/ Version 1.0 (15.11.1995) _/ |

| _/ _/ |

| _/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/|

+-----------------------------------------------------------------------------+

+-----------------------------------------------------------------------------+

| VEES Configuration Info |

| |

| VEES-Version : 1.0 (15.11.1995) |

| Operating System : Paragon OSF/1 Version 1.0.4 Release 1.2.5 |

| Total number of nodes : 17 (1 control, 16 compute) |

| Mode : Master-Slave |

+-----------------------------------------------------------------------------+

Danach wird das Men •u angeze igt und e s k•onnen Befehle e ingegeb en werden. Die we itere

interaktive Be dienung der Ob er
•ache folgt im n•achsten Abschnitt. Beendet wird VEES durch

Eingab e von quit o der q .

4.4.2 Die Benutzerob er
•ache

Das Men •u von VEES f a�t mehrere Parameter, die zur gle ichen Funktionsgrupp e geh•oren, zu

e iner Klass e zusammen. Be i spiele daf •ur s ind Applikationsparameter o der Stati stikparameter.

Klass en s ind in der textuellen Ob er
•ache durch dopp elte Linien vone inander getrennt. In der

graphi schen Ob er
•ache gibt e s f •ur je de Klass e e in e igene s Fenster. Innerhalb von Klass en wird

durch e inf ache Trennlinien no chmals e ine logi sche Gruppierung vorgenommen.

Die textuelle Ob er
•ache

Ein Be i spiel f •ur das Men •u von VEES i st in Abbildung 4.5 darge stellt. Es kann s ich je nach

gemachten Einstellungen auch s ehr abwe ichend von die s em Be i spiel pr•as entieren. Verschie dene

Punkte de s Men •us k•onnen abh•angig von anderen Punkten aktiv o der inaktiv s e in. Inaktive

Parameter k•onnen nicht ver•andert werden. Durch Eingab e de s Befehls menu o der m wird

das Men •u mit allen gerade aktiven Parameter n angeze igt. Wird z. B. durch Eingab e von

noiseTreatment off die Kappa/Ka{Rauschbehandlung ausge schaltet, so werden die b e iden

Parameter noiseKappa und noiseKa inaktiv, da s ie ke ine Auswirkungen mehr auf den Ablauf

der Evolutionsstrategie hab en.

Eine Parameterze ile de s Men •us i st folgenderma�en aufgebaut: ganz links steht die Abk •urzung

de s Befehls, in der zwe iten Spalte folgt der vollst•andige Name de s Befehls und ganz rechts i st

der aktuell e inge stellte Wert angeze igt. In Anhang B s ind alle Parameter und ihre Be deutung

aufgeli stet.
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+***************************************************************************+

| VEES - menu |

+***************************************************************************+

| esst esStrategy = vees |

+===========================================================================+

| vemi veMy = 5 |

| veri veRho = 2 |

| veli veLambda = 20 |

| vegi veGamma(generations) = 10 |

| veti veType = comma |

+---------------------------------------------------------------------------+

| vedi veDelta = 0.5 |

+---------------------------------------------------------------------------+

| vesa veStepAdaption = on |

| vesc veStepControl = uniform |

| veai veAlpha = 1.3 |

+---------------------------------------------------------------------------+

| veroi veRhoRecombObjVars = dominant |

| versi veRhoRecombStratVars = intermediate |

+---------------------------------------------------------------------------+

| vesmi veSelectionMethod = ranking |

| vergi veRankingGradient = 0.8 |

+===========================================================================+

| noise noiseTreatment = on |

| kappa noiseKappa = 2 |

| ka noiseKa = 2 |

+===========================================================================+

| app application = f10 |

| objvar objectVariables = 100 |

| con convergence = on |

| conlim convergenceLimit = 321285 |

| conapp convergenceApproxGrade = 95 |

+===========================================================================+

| seed seedRandomGenerator = 1 |

+===========================================================================+

| statg statisticGnuPlot = off |

| statv statisticVerbose = on |

| stati statisticInterval = 1 |

| filepi filenameProtocolIndividual = es_pi_01 |

| filec filenameCollection = es_c |

+***************************************************************************+

| r run | s step |

| c continueEs | i info |

+---------------------------------------------------------------------------+

| m menu | h help |

| q quit | |

+***************************************************************************+

Abbildung 4.5: Be i spiel f •ur das Auss ehen de s Men •us

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 54

Der Wert e ine s Parameters kann dadurch ge•andert werden, da� man s e inen Namen (wahlwe i s e

auch die Abk •urzung) nach dem Eingab eauf forderungsprompt e ingibt, gefolgt von dem neuen

Wert. Dab e i k•onnen, b e dingt durch die Tcl{Syntax (s. n•achster Abschnitt), auch mehrere

Einstellungen durch e inen Str ichpunkt vone inander getrennt angegeb en werden:

VEES>veLambda 100

VEES>veStepAdaption on ; veStepControl separate

VEES>application f22

Im unteren Te il de s Men •us stehen die Steuerb efehle, welche ke inen Wert annehmen k•onnen,

sonder n zum Ausl•os en b e stimmter Aktionen dienen. Es stehen die folgenden Steuerb efehle zur

Verf •ugung:

Befehl Abk •urzung Be schre ibung

run r Starten der Berechnung der Evolutionsstrategie mit den aktuel-

len Men •ue instellungen

continueEs c Forts etzen der Berechnung

step s Berechnen e iner e inzelnen Generation

menu m Anze igen de s Men •us mit den aktuellen Einstellungen

help h Anze igen von Hilfs informationen •ub er e inen Befehl

info i Anze igen von Kon�gurations{Information

quit q Beenden von VEES

Der Befehl run startet die Berechnung der Evolutionsstrategie. Beendet wird die Berechnung,

wenn die e inge stellte Zahl an Generationen erre icht i st. Die s i st der Wert von veGamma b e i

VeES{Strategien o der Wert von nmlGamma mal nmlGammaPopulation b e i ge schachtelten Stra-

tegien. Das Abbruchkr iterium kann ab er auch das Erre ichen e ine s b e stimmten Qualit•atswerte s

o der e ine prozentuale Ann•aherung daran s e in. Hierzu mu� der Parameter convergence auf

on ge schaltet s e in. Dadurch werden die Parameter convergenceLimit und convergence-

ApproxGrade aktiviert. convergenceLimit i st dab e i der absolute Qualit•atswert, der erre icht

werden soll. Be i den in VEES e ingebauten Applikationen i st das Optimum b ekannt und

wird automati sch b e im Wechs el auf e ine andere Applikation in die s em Parameter e ingetra-

gen. Der Parameter convergenceApproxGrade i st die prozentuale Ann•aherung an das Opti-

mum, die erre icht werden soll. Die Abbruchb e dingung l•a�t s ich formal so formulieren ( q

max

- Qualit•at de s b e sten Individuums, q

limit

- Wert von convergenceLimit , r

appr ox

- Wert von

convergenceApproxGrade ):

q

max

� q

limit

�

r

appr ox

100

Wurde die Berechnung b eendet, we il die vorgegeb ene Anzahl an Generationen erre icht i st, so

kann s ie durch Erh•ohen der Generationenzahl und Eingab e de s Befehls continueEs auf den

bi sher igen Ergebni ss en fortge s etzt werden.

Tcl Skr iptb efehle

In die textuelle Ob er
•ache i st die Sprache Tcl integr iert. Tcl (spr ich:

"

tickel\ ) steht f •ur T o ol

C ommand L anguage und i st e ine Kommandosprache, mit der man unter anderem Applikationen

mit e inem Grundvorrat an Befehlen ausstatten kann. Die Applikationen k•onnen zus•atzlich
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e igene Befehle de�nieren, die die programmsp ezi�sche Funktionalit•at anbieten. Die s wurde

so auch in VEES verwirklicht. Alle Eingab en werden vom Tcl{Interpreter entgegengenommen

und geparst. Alle Parameter de s Men •us s ind zus•atzlich de�nierte Befehle, die jewe ils den neuen

Wert de s Parameters entgegennehmen und sp e icher n. Es stehen ab er auch alle vorde�nierten

Tcl{Befehle und Strukturen zur Verf •ugung, wie z. B. Schle ifen, Var iablen, Li sten, Op eratoren

und Unterprogramme. Die s e k•onnen sowohl auf der Kommandoze ile von VEES, als auch in

Batchskr ipten verwendet werden.

Tcl bietet damit e ine s ehr komfortable M•oglichke it, um z. B. Me�re ihen mit verschie denen

Parametere instellungen durchzuf •uhren. Die s wurde auch f •ur die Me ssungen im Kapitel 5 ange-

wendet. Hier e in Be i spiel zur Durchf •uhrung e iner Me�re ihe mit verschie denen Anf angswerten

f •ur den Zuf allszahlengenerator:

set functionName f10

set numNodes 33

set my 8

set lambda 30

set fileName ${functionName}_nodes$numNodes

filenameCollection $fileName

application $functionName

esStrategy vees

veLambda $lambda

veMy $my

veRho 3

veGamma(generations) 600

veType comma

veDelta 0.5

veAlpha 1.07

veRhoRecombObjVars dominant

veRhoRecombStratVars intermediate

noiseTreatment on

noiseKappa 2.0

noiseKa 2.0

statisticVerbose on

statisticInterval 10

for {set actualseed 1} {$actualseed <= 10} {incr actualseed} {

puts "----------------------------"

puts "Messung mit seed $actualseed my: $my lambda $lambda"

puts ""

seedRandomGenerator $actualseed

filenameProtocolIndividual ${fileName}_seed${actualseed}my${my}lambda${lambda}

run

}

Zu Beginn werden 5 Var iablen de�niert, die an die s er Stelle abge•andert werden k•onnen, um

e ine Me�re ihe mit anderen Werten durchzuf •uhren. Der Name der Sammeldate i wird auf

f10 nodes33 e inge stellt (VEES f •ugt dem no ch die Endung .ESsum hinzu). Die e igentliche

Me�re ihe b e steht aus 10 Einzelme ssungen, welche ihre Ergebni ss e in Individuen{ und Proto-

kolldate ien mit dem Namen f10 nodes33 seed1my8lambda30 und den von VEES angef •ugten
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Endungen .ESind und .ESpro ablegen. Be i den erzeugten Date inamen steht in der Mitte

jewe ils seed1 bi s seed10 .

Die for{Schle ife wird zun•achst mit dem Wert 1 in der Var iablen actualseed initiali s iert. In

der zwe iten Klammer steht die Schle ifenb e dingung. Solange der Wert von actualseed kle i-

ner o der gle ich 10 i st, wird die Schle ife ausgef •uhrt. Der Befehl incr actualseed erh•oht die

Var iable b e i je dem Durchlauf um 1. Die puts {Befehle schre ib en e ine Nachr icht auf den Bild-

schirm. Der Befehl seedRandomGenerator i st e in VEES{Kommando und s etzt den Wert f •ur

den Zuf allszahlengenerator, im Be i spiel wird dazu der Wert der Schle ifenvar iablen actualseed

verwendet. Mit dem Befehl filenameProtocolIndividual wird der Name der Protokoll{ und

Individuendate ien auf die ob en erl•auterten Namen e inge stellt. Schlie�lich wird mit run die

Berechnung der Evolutionsstrategie ge startet. Die Schle ife wird insge samt 10 mal durchlaufen.

Die s war nur e in kle ine s Be i spiel, um die F•ahigke iten der Tcl{Kommandosprache zu demon-

str ieren. Sie bietet no ch andere Schle ifenkonstrukte, we itere Var iablenhandhabungs{M•oglich-

ke iten und mehr an. Tiefere Einblicke erh•alt man z. B. in dem Werk [Ousterhout 95], das vom

Autor von Tcl, John K. Ousterhout, stammt.

Die graphi sche Ob er
•ache

Die geme insame graphi sche Ob er
•ache f •ur VEES und die vier we iteren Programme de s EA{

Pro jekte s wurde in e iner s eparaten Arb e it von Alexander Has el erstellt [Has el 95]. Sie l•auft

unter X{Windows und Motif und bietet exakt die s elb en Men •upunkte an, wie die textuel-

le Ob er
•ache. Sie hat ab er no ch we itergehende Funktionalit•aten. So k•onnen die aktuellen

Parametere instellungen abge sp e ichert und wie der geladen werden. Es exi stiert e in HTML

2

{

Hilfe system mit Querverwe i s en und e in To ol{Men •u.

•

Ub er die s e s k•onnen Hilfsprogramme auf-

gerufen werden. Es kann auch le icht um e igene To ols erwe itert werden. Schon vorhanden i st

die M•oglichke it, mit den aktuellen Parametere instellungen e ine Tcl{Skr iptdate i automati sch

zu erzeugen. Die s e kann anschlie�end mit dem integr ierten Editor no ch mo di�ziert werden.

Die Ob er
•ache i st ab er nicht nur in der Lage, VEES zu starten, sonder n kann auch die ande-

ren EA{Programme auf rufen. Die s e werden dann •ub er Fer n{Proze durauf rufe (RPC) auf der

entsprechenden Computerarchitektur ge steuert. So kann z. B. die Ob er
•ache auf e iner Work-

station laufen, VEES wird ab er auf der Paragon und MPES auf der MasPar ge startet. An die s er

Stelle soll nicht we iter auf die graphi sche Ob er
•ache e ingegangen werden. F •ur detailliertere

Informationen s e i auf die ob en genannte Arb e it verwie s en.

4.4.3 Batchb etr ieb

VEES geht in den Batchb etrieb, wenn b e im Auf ruf der Name e iner Kommando date i angegeb en

wird. VEES lie st dann die Kommandos aus der Date i und f •uhrt s ie aus. Danach wird das

Programm b eendet. Auf e iner Workstation s ieht e in Batchauf ruf z. B. folgenderma�en aus:

Workstation:~ # vees batchinput

Die Date i batchinput enth•alt dab e i die Kommandos f •ur VEES. Die s s ind exakt die s elb en, wie

s ie auch im interaktiven Betr ieb am Eingab eprompt e ingegeb en werden k•onnen. Als m•ogliche

2

H yp er t ext M arkup L anguage
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Befehle stehen dab e i e inf ache

•

Anderungen von Parameterwerten de s Men •us zur Verf •ugung,

anderers e its k•onnen ab er auch s•amtliche Batch{Kommandos der Skr iptsprache Tcl verwendet

werden. Ein Be ipiel f •ur den Inhalt e iner Batchdate i wurde im Abschnitt 4.4.2 geze igt.

Analog werden auf der Intel Paragon Batchdate ien mit VEES abgearb e itet:

Paragon:~ # isub -sz 17 vees batchinput

Dadurch wird VEES sofort ge startet. Auf der Paragon i st e s ab er auch m•oglich, Batchjobs

an e ine Batch{Warte schlange zu •ub ergeb en, welche s ich dann um die Ausf •uhrung de s Jobs

k •ummert. Die s bietet s ich vorallem dann an, wenn e ine b e sonders lange Berechnung gemacht

werden soll, o der wenn b e sonders viele Knoten b en•otigt werden, die man im interaktiven Be-

tr ieb kaum erh•alt.

F •ur Batchjobs auf der Paragon wird statt de s Befehls isub der Befehl qsub b enutzt. Allerdings

m •uss en hierb e i no ch we itere Angab en gemacht werden. Batchjobs werden haupts•achlich in

den Nachtstunden ge startet. Wenn tags •ub er ke ine interaktiven Jobs laufen, wird eb enf alls auf

Batchb etr ieb umge stellt. Aktuelle Informationen dar •ub er, und wie e in Batchjob ge startet wird,

s ind auf der Paragon durch Eingab e von news Betrieb abrufbar. Ein typi scher Batchauf ruf

auf der Paragon s ieht folgenderma�en aus:

Paragon:~ # qsub -lP 33 -lT 1800 startscript

Mit der Option -lP wird die Anzahl der Rechenknoten b e stimmt, auf denen der Batchjob

l•auft. Durch -lT wird die maximale Rechenze it de s Jobs fe stgelegt. Im Be i spiel s ind die s

1800 Sekunden = 30 Minuten. Sollte s ich das Programm innerhalb die s er Ze itspanne nicht von

s elbst b eendet hab en, so wird e s abgebro chen. Die Rechenze it wird also am b e sten inklus ive

e iner gewi ss en Pu�erze it angegeb en. Allerdings sollte die s e nicht zu ho ch gew•ahlt werden,

da s ich aus der Zahl der Knoten und der Laufze it die Pr ior it•at de s Jobs errechnet. Ist die s e

nie dr ig, so werden k •urzere Jobs vorgezogen.

Die Date i startscript kann z. B. folgenden Inhalt hab en:

. /etc/profile # Durchlauf der

. $HOME/.profile # login-Dateien

cd evolution/batchdir # ins Arbeitsverzeichnis wechseln

vees batchinput # VEES mit Skriptdatei starten

Zuerst werden die Benutzere instellungen, z. B. Umgebungsvar iablen, Pf ade, etc., e ingele-

s en. Da das Skr ipt immer im Home{Verze ichni s de s Benutzers startet, mu� zun•achst in das

gew •unschte Arb e itsverze ichni s gewechs elt werden, in dem s ich auch die Batchdate i f •ur VEES

b e�ndet. Dann wird VEES aufgerufen. Die Date i batchinput enth•alt alle Befehle, die VEES

ausf •uhren soll. Sind die s e abgearb e itet, so b eendet s ich das Programm.

4.4.4 Stati stiken

Damit der Ablauf von Evolutionsstrategien mitverfolgt und •ub erwacht werden kann, bietet

VEES die M•oglichke it, stati sti sche Daten zu erf ass en und auszugeb en. Die s e k•onnen sowohl im

interaktiven Betr ieb auf dem Bildschirm angeze igt, als auch in Date ien mitprotokolliert werden.

Letztere M•oglichke it i st vorallem zur Durchf •uhrung von Me�re ihen und im Batchb etr ieb von

Nutzen.
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Gnuplot Vi suali s ierung

Der Verlauf der erre ichten Qualit•atswerte kann w•ahrend de s Ablaufs in e inem Schaubild gra-

phi sch darge stellt werden. Die s wird •ub er e in Ausgab efenster de s Programme s Gnuplot er-

re icht. Zur Aktivierung der Ausgab e mu� der Men •upunkt statisticGnuPlot auf on ge schaltet

werden. Die Stati stikdaten werden dann im Intervall, das der Parameter statisticInterval

b e stimmt, in das Gnuplot{Fenster ausgegeb en. Ein Be i spiel f •ur das Auss ehen der graphi schen

Ausgab e i st in Abbildung 4.6 darge stellt.

Abbildung 4.6: Graphi sche Ausgab e von Stati stikdaten mit Gnuplot

Angeze igt wird der Verlauf der folgenden dre i Werte:

� die b e ste Qualit•at

� die durchschnittliche Qualit•at

� die schlechte ste Qualit•at

Die s e Gr•o�en b eziehen s ich jewe ils auf alle Individuen aller Proze ssoren. Wird der Schalter

statisticGnuPlot auf off ge stellt, so schlie�t s ich das Ausgab efenster wie der.

Text{ und Date i{Ausgab e

Mit dem Schalter statisticVerbose kann die Text{ und die Date iausgab e e inge schaltet wer-

den. Die Textausgabe gibt die we iter unten erl•auterten Stati stikdaten ze ilenwe i s e auf den Bild-

schirm aus. Die Date iausgab e erzeugt insge samt dre i verschie dene Date ien, wob e i in e ine davon

die gle ichen Daten ge schr ieb en werden, wie s ie auch auf dem Bildschirm ersche inen. Text{ und

Date iausgab e s ind also eng mite inander verkn •upft. Sie k•onnen nur geme insam aktiviert o der
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inaktiviert werden. Der Parameter statisticInterval b e stimmt das Ausgab e intervall f •ur

b e ide Ausgab earten.

Die von der Textausgab e erzeugten Datenze ilen s ehen b e i spielswe i s e so aus:

0 175266.0876902287400 150294.4558697005200 127445.0558029104400 | 0.281250s

| 0.000000s 0.000000s 0.048720s 0.000000s | 0.000163s 0.000000s

10 182991.5360898718000 167697.2749275536000 158946.3863990280600 | 3.537109s

| 0.770996s 1.056424s 1.193414s 0.099338s | 0.142687s 0.037489s

Die Eintr•age e iner Ze ile b e deuten von links nach rechts:

1. die Nummer der aktuellen Generation

2. die b e ste Qualit•at

3. die durchschnittliche Qualit•at

4. die schlechte ste Qualit•at

Die dre i Qualit•atswerte s ind die s elb en, die auch in im Gnuplot{Fenster angeze igt werden

k•onnen. Nach den Qualit•aten folgen durch e inen s enkrechten Str ich getrennt, die Ze itstati-

stiken. Die geme ss enen Ze iten s ind dab e i in die s er Re ihenfolge:

1. die Ge samtze it

2. die Duplikations{ und Rekombinationsze it

3. die Mutationsze it

4. die Applikationsze it

5. die Selektionsze it

6. die Warteze it

7. die Austauschze it

Die Ge samtze it de s Algor ithmus wird im Master geme ss en und b e inhaltet alle Berechnungs{

und Nachr ichtenze iten. Alle anderen Ze iten werden in den Slave s geme ss en und s ind Durch-

schnittswerte. Sie stellen e ine genauere Aufschl •uss elung der Ge samtze it dar und s ind von die s er

durch e inen s enkrechten Str ich getrennt. Der erste Wert b e inhaltet die Ze it, die zur Dupli-

kation o der, f alls verwendet, zur Rekombination gebraucht wurde. Dann folgt die Ze it f •ur

die Mutation. Die Applikationsze it stellt die Ze it dar, die f •ur die Berechnung der Qualit•at

von Individuen b en•otigt wurde. Danach folgt die Ze it, die f •ur die Selektion von Individuen

aufgewendet wurde. Die letzten b e iden Ze iten s ind wie der durch e inen Str ich abgetrennt und

ersche inen nicht, wenn nur e in Proze ssor b enutzt wurde. Be i der ersten handelt s ich um die

durchschnittliche Warteze it der Slave s, die die s e unt•atig auf Nachr ichten de s Masters gewartet

hab en. Die Warteze it kann nur b erechnet werden, wenn minde stens zwe i Proze ssoren ver-

wendet wurden. Die Austauschze it gibt die bi sher f •ur die Phas e de s Individuenaustausche s
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aufgewendete Rechenze it wie der. Individuenaustausch kann nur statt�nden, wenn minde stens

zwe i Rechenproze ssoren, also insge samt minde stens dre i Proze ssoren, verwendet wurden. De s-

halb ersche int die Austauschze it nur ab dre i Proze ssoren.

Die letzte Sektion (im obigen Be i spiel weggelass en) enth•alt die dre i Ze iten, die f •ur die evoluti-

onsstrategi schen Metho den auf Populations eb ene aufgewendet wurden. Sie ersche inen de shalb

nur b e i ge schachtelten My-Lamb da{Strategien. Es handelt s ich dab e i um die Duplikations{

/Rekombinationsze it, die Mutationsze it und die Selektionsze it.

Das erste mal werden die Stati stikdaten no ch vor Berechnung der ersten Generation, ab er nach

der Initiali s ierung aller Slave s mit Populationen erf a�t. De shalb kann e s s e in, da� wie im

Be i spiel, die Ge samtze it b e i der Generation 0 nicht 0 Sekunden i st, sonder n die Ze it die zur

Initiali s ierung b en•otigt wurde. Dass elb e gilt f •ur die Applikationsze it, denn b e i der Initiali-

s ierung der Anf angsp opulation wurde auch schon die Qualit•at der Elter nindividuen mit der

Applikationsfunktion b erechnet.

Wenn Stati stikdaten auf den Bildschirm ersche inen, so werden s ie auch gle ichze itig in Date ien

ge schr ieb en. Insge samt werden dre i verschie dene Date ien erzeugt:

1. Die Protokolldate i

2. Die Individuendate i

3. Die Sammeldate i

In der Protokoll{ und Individuendate i b e�nden s ich jewe ils die Daten e ine s e inzelnen Durch-

laufe s (Se ss ion) e iner Evolutionsstrategie. Wird deren Name nicht ge•andert, so •ub erschre ibt

e in er neuter Durchlauf evtl. schon vorhandene Date ien. Die Sammeldate i dagegen enth•alt die

ge sammelten Daten mehrerer Durchl•aufe (Summary) und wird nie •ub erschr ieb en. Alle neuen

Daten werden am Ende angeh•angt. De shalb kann f •ur die Sammeldate i auch e in s eparater Name

angegeb en werden. Er wird vom Parameter filenameCollection fe stgelegt. Der Name der

Protokoll{ und Individuendate i, der s ich nur durch die automati sch erzeugten Endungen (s. o.)

untersche idet, kann mit dem Parameter filenameProtocolIndividual e inge stellt werden.

Die Protokolldate i enth•alt zuerst die Parameterwerte de s Durchlaufe s, wie s ie im Men •u e inge-

stellt waren. Dann folgt e in Abschnitt der je der Spalte der nachfolgenden Protokolltab elle •ub er

e ine Nummer ihre Be deutung zuordnet. Die danach folgende Protokolltabelle enth•alt genau

die s elb en Stati stikdaten, wie s ie auch die Bildschirmausgab e erzeugt (s. o.). Sie i st mit e iner

Ze ile •ub erschr ieb en, die die Spaltennummer n angibt.

Die Individuendate i enth•alt f •ur je den Proze ssor das b e ste Individuum, das im bi sher igen Verlauf

der Strategie aufgetreten i st. Die Individuen werden je de smal in die s e Date i ge schr ieb en, wenn

e in run {, step { o der continueEs {Kommando b eendet wurde. Die Individuendate i enth•alt

jewe ils in e iner Ze ile die folgenden Eintr•age:

1. Die Nummer de s Proze ssors b eginnend mit 0

2. Die Qualit•at de s Individuums

3. Alle Ob jektvar iablen de s Individuums
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Die dre i Stati stikdate ien b eginnen alle mit e iner e indeutigen Kopfze ile, mit der ihr Inhalt und

Format e indeutig b e stimmt werden kann. Au�erdem werden von VEES sp ezi�sche Endungen

automati sch an die Date inamen angeh•angt. Die Endungen und Kopfze ilen lauten folgenderma-

�en:

Date i Endung Kopfze ile

Protokoll .ESpro Evolution Strategy Session Protocol File Version 1.0

Individuen .ESind Evolution Strategy Session Individual File Version 1.0

Sammel .ESsum Evolution Strategy Summary Protocol File Version 1.0

4.5 Asp ekte der Implementierung

In den folgenden Abschnitten wird erl•autert, unter welchen Ge s ichtspunkten de s Software{

Engineer ings der Co de von VEES ge schr ieb en wurde. Es wird die komplette Programmarchi-

tektur erl•autert und auf die Reali s ierung der Einproze ssorvers ion e ingegangen. Au�erdem

werden Be sonderhe iten im Mechani smus de s Datenaustausche s b e spro chen.

4.5.1 Programmiergrunds•atze

Namenskonventionen

F •ur alle Te ilpro jekte in der Grupp e Evolution•are Algor ithmen (EA) wurden e inhe itliche Na-

menskonventionen fe stgelegt. Je dem Te ilpro jekt wurde dab e i e in e indeutige s K •urzel zuge-

ordnet, das in Mo dul{, Proze dur{ und Typnamen ersche int. F •ur geme insam genutzten Co de

verwandter Programme wurden zusammenf ass ende K •urzel fe stgelegt. Der Begr i� `Evolutions{

Algor ithmen' umf a�t dab e i die b e iden Arten `Geneti sche Algor ithmen' und `Evolutionsstrate-

gien'.

K •urzel Verwendung f •ur

mpga M ass iv P arallele G eneti sche A lgor ithmen

mpes M ass iv P arallele E volutions{ S trategien

vega Ve rte ilte G eneti sche A lgor ithmen

vees Ve rte ilte E volutions{ S trategien

cnga CN APS G eneti sche A lgor ithmen

uiea U s er I nterf ace E volutions{ A lgorithmen

mpea M ass iv P arallele E volutions{ A lgorithmen

von mpga und mp e s geme insam genutzte Te ile

veea Ve rte ilte E volutions{ A lgorithmen

von vega und vee s geme insam genutzte Te ile

ea E volution•are A lgor ithmen

von allen Programmen geme insam genutzte Te ile

Tab elle 4.1: Be deutung der Pro jekt{K •urzel
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Die s e K •urzel wurden wie folgt verwendet:

� Alle File- und Proze dur namen enthalten das K •urzel als Pr•a�x kle in ge schr ieb en mit e inem

Unterstr ich vom Re st de s Namens getrennt: vees : : : .

� Alle Typb eze ichner enden mit dem Str ing Type , vor dem unmittelbar das K •urzel mit

gro�ge schrieb enem Anf angsbuchstab en steht: : : : VeesType .

� Alle Konstantennamen werden gro�ge schrieb en und erhalten das K •urzel als eb enf alls

gro�ge schrieb ene s Pr•a�x, welche s mit e inem Unterstr ich vom Re st de s Namens getrennt

i st: VEES : : : .

In VEES wurden au�erdem no ch die folgenden Namenskonventionen e ingehalten:

� Konstantenbeze ichner werden durchweg gro� ge schr ieb en; Te ilworte werden durch e inen

Unterstr ich vone inander getrennt. Be i spiel: VEES NO QUALITY .

� Alle sonstigen Beze ichner b eginnen mit e inem Kle inbuchstab en; Te ilworte werden durch

Gro�schre ib en de s ersten Buchstab ens kenntlich gemacht.

Be i spiele: numberOfGenerations , individualVeesType .

� Ze igertyp en hab en das K •urzel Ptr direkt vor dem normalen Typ{Post�x VeesType .

Be i spiel: individualPtrVeesType .

Co de{Verwaltung

Da in der EA{Grupp e mehrere Pro jekte gle ichze itig b earb e itet wurden, die te ilwe i s e auch

die s elb en Quelldate ien b enutzen, wurde e s f •ur s innvoll erachtet, die Quelldate ien mithilfe e ine s

Co deverwaltungs{Werkzeuge s zu p
egen. Dadurch k•onnen Kon
ikte zwi schen gle ichze itigen

•

Anderungen zwe ier Autoren an ders elb en Date i le ichter aufgel•ost werden. Die s trat an mehreren

Stellen auf, we il z. B. die graphi sche Benutzerob er
•ache in alle 5 EA{Programme integr iert

werden mu�te und auch die Tcl{bas ierte Textob er
•ache von mehreren Programmen gle ichze itig

b enutzt wird.

F •ur die s e Verwaltungsaufgabe wurde de s System CVS (Concurrent Vers ions System) e inge-

s etzt. Das Grundpr inzip die s e s Systems i st folgende s: Die Verwaltung legt an e iner zentralen

Stelle, dem sogenannten Rep os itory , alle Quelldate ien e ine s o der mehrerer Pro jekte ab. Je der,

der nun mit den Date ien arb e iten will, b ekommt von CVS e ine lokale Kopie der Date ien. Hat

e in Benutzer gr•o�ere

•

Anderungen gemacht, so kann er die neue Vers ion der Date i mit e inem

CVS{Befehl an das Rep os itory •ub ergeb en. Die s funktioniert nur, solange no ch ke in anderer Be-

nutzer

•

Anderungen an die s er Date i gemacht hat. Wurde die Date i von zwe iter Se ite ver•andert,

ze igt s ich die s dadurch, da� s ich die ver•anderte Date i als neue Vers ion im Rep os itory b e�ndet.

In die s em Fall wird die Vers ion de s Benutzers zuerst mit der neuen Vers ion gemi scht. Ergeb en

s ich dab e i Kon
ikte, d. h. wurden s ich widersprechende

•

Anderungen an dens elb en Ze ilen der

Date i gemacht, so m •uss en die s e vom Benutzer aufgel•ost werden. Erst danach, o der wenn e s

ke ine Kon
ikte gab, kann die Date i nun an das Rep os itory •ub ergeb en werden. Damit je dem

Benutzer immer die aktuellsten

•

Anderungen der anderen Autoren zur Verf •ugung stehen, sollte

die lokale Kopie regelm•a�ig aufgef r i scht werden.
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Es hat s ich geze igt, da� s ich nur in s eltenen F•allen Kon
ikte ergeb en, die vom Benutzer auf-

gel•ost werden m •uss en. Me i stens werden gle ichze itige

•

Anderungen nicht in •ub erschne idenden

Bere ichen gemacht, dann gen •ugt die automati sche Mi schung der ver•anderten Date ien.

Einhe itliche He ader

Alle Programmdate ien im EA{Pro jekt hab en e inen e inhe itlichen Vorspann (Header), in dem

die folgenden Informationen •ub er die Date i enthalten s ind:

� Art der Date i: Exp ort- o der Implementierungste il de s Mo duls

� Autor

� Zweck de s Mo duls

� zu welcher Arb e it die Date i geh•ort

� Ziel{Computer-Architektur

� verwendete Programmiersprache

� verwendeter Compiler

� verwendete s Betr iebssystem

Au�erdem s ind in dem Vorspann CVS{Var iablen enthalten, die b e i je dem Regi stierungsvorgang

e iner neuen Vers ion der Date i in das zentrale CVS{Rep os itory aktuali s iert werden. Die s e

Var iablen b ewirken, da� in den Vorspann automati sch folgende Informationen e ingef •ugt werden:

� Verze ichni s und Name der Date i im CVS{Rep os itory

� Autor der letzten

•

Anderung

� Vers ionsnummer und Datum

� `Log' mit Vers ions{Hi stor ie der Date i und Kommentaren dazu

Fehlerb ehandlung

Die Fehlerb ehandlung wurde le icht abgewandelt aus dem Programm VEGA •ub er nommen. Das

Pr inzip von VEGA hat den Vorte il, da� e s Programme robust macht, der Programmtext ab er

gut le sbar ble ibt, we il er nicht mit Fehler{Abf ragen •ub erf rachtet i st. Die s e Arb e it •ub er nehmen

Makros. Der e inzige Unterschie d in VEES i st der, da� s ich alle Fehlermeldungen zentral in der

Date i vees ErrorHandling.h b e�nden und nicht lokal in je der Proze dur neu de�niert werden

m •uss en.

Die Fehlerb ehandlung funktioniert folgenderma�en: Je der Proze durauf ruf gibt im Falle e ine s

aufgetretenen Fehlers e inen b e sonderen Wert zur •uck, der von den normalen R •uckgab ewerten

unterschie den werden kann. Zu die s em Zweck wurde auch f •ur je den Datentyp e in b e sonderer
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Fehlerwert de�niert. Be i spielswe i s e exi stiert zum Typ f •ur Qualit•aten (qualityVee sTyp e, de-

�niert als C{Typ double ) die Konstante VEES NO QUALITY , die als -MAXDOUBLE de�niert i st.

Da f •ur Qualit•atswerte fe stgelegt i st, da� s ie gr•o�er o der gle ich 0 s e in m •uss en, kann der Wert

-MAXDOUBLE also nie b e i korrekten Qualit•aten auftreten.

Die s e Fehlerwerte werden nun b e i je dem Auf ruf e iner Proze dur abgef ragt. Zu die s em Zweck

exi stieren verschie dene Makros, von denen hier stellvertretend das Makro f •ur NULL {Ze iger

abgebildet i st.

#define VEES_EXEC_NULL( statement, ErrMsg ) \

\

if ( RetVal == OK ) { \

if ( (void*) (statement) == NULL ) { \

RetVal=FAIL; \

veea_Error( VEES_PROCEDURE_NAME, ErrMsg ); \

} /* if */ \

} /* if */

Damit das Makro verwendet werden kann, m •uss en die folgenden Var iablen in der Proze dur,

die e s b enutzt, deklar iert s e in:

static const char * const VEES_PROCEDURE_NAME = "Name";

RetValVeeaType RetVal=OK;

Benutzt wird das Makro b e i spielswe i s e so:

VEES_EXEC_NULL( objVars = vees_individualNewArrayObjectVars( 5 ),

VEES_ERROR_NO_MEMORY_FOR_OBJECT_VARS );

Die Proze dur vees individualNewArrayObjectVars legt Sp e icherplatz f •ur die angegeb ene

Anzahl an Ob jektvar iablen an. Ist die s nicht m•oglich, we il nicht mehr gen •ugend Sp e icherplatz

vorhanden i st, o der we il die •ub ergeb ene Anzahl kle iner o der gle ich 0 i st, dann gibt s ie den

Wert NULL zur •uck. Die s er wird durch das VEES EXEC NULL {Makro erkannt und daraufhin e ine

Fehlermeldung ausgegeb en. Die Fehlermeldungen s ind eb enso wie die VEES EXEC {Makros in

der Date i vees ErrorHandling.h de�niert.

Das Makro b ewirkt ab er nicht nur die Ausgab e der Fehlermeldung, sonder n s etzt auch den

Wert der Var iablen RetVal auf FAIL . Dadurch wird e in kontrollierter Programmabbruch aus-

gel•ost. Je de s folgende VEES EXEC {Makro b ewirkt nun wegen der Abf rage von RetVal , da� der

enthaltene Befehl erst gar nicht mehr ausgef •uhrt wird.

Am Ende je der Proze dur steht dann no ch das Makro VEES RETURN , welche s im Fehlerf alle den

Fehlerwert an die auf rufende Proze dur zur •uckgibt. Die s e l•ost dann wie derum e ine Fehlermel-

dung aus, usw. bi s die h•ochste Proze dureeb ene erre icht i st. Der Fehlerf all wird mithilfe der Va-

r iablen RetVal erkannt. Wenn ke in Fehler auftr itt, wird das normale Ergebni s zur •uckgegeb en.

Au�er VEES EXEC NULL exi stieren no ch die Makros VEES EXEC ZERO f •ur Integer{R •uckgab e-

werte, VEES EXEC BOOL f •ur b o ole sche R •uckgab ewerte, VEES EXEC FAIL f •ur Werte vom Typ

RetValVeeaType , der e in allgeme iner R •uckgab ewert i st, und f •ur Ausdr •ucke ohne R •uckgab ewert

VEES EXEC . Das letztere Makro kann s elbst ke inen Fehler ausl•os en, b ewirkt ab er, da� wenn

schon e in Fehler ausgel•ost wurde, der enthaltene Co de nicht mehr ausgef •uhrt wird.
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4.5.2 Wie derverwendung exi stierender Mo dule

Ein erkl•arte s Ziel b e i der Entwicklung von VEES war, fertige Mo dule von VEGA ganz zu

•ub er nehmen o der entsprechend zu erwe iter n, sofer n die s m•oglich i st. Die s hat in erster Li-

nie nat •urlich den Vorte il, da� Programmierarb e it e inge spart wird. Au�erdem entf•allt auch

Te staufwand, da die Mo dule in VEGA b ere its ausgiebig b enutzt worden s ind, und ihre Funk-

tionsf•ahigke it b ewie s en hab en.

Die •ub er nommenen Mo dule wurden auf die in Abschnitt 4.5.1 b e schr ieb enen Namenskonven-

tionen gebracht. Hierzu wurde in Mo dul{, Proze dur{, Typ{ und Var iablen{Namen das K •urzel

vega in veea umge•andert. Dadurch kann man schon anhand de s Namens erkennen, welche

Ob jekte geme insam von VEGA und VEES b enutzt werden.

Ganz •ub er nommen wurden die folgenden Mo dule:

� veea defines (allgeme ine De�nitionen und Makros)

� veea ErrorHandling (Fehlerausgab e)

� veea TraceHandling (Ausgabe von Trace{Informationen)

� veea GnuplotHandling (Graphi sche Stati stik{Ausgabe mit Gnuplot)

� veea TimerHandling (Proze duren zur Ze itme ssung)

An den folgenden Mo dulen wurden Erwe iterungen vorgenommen:

� veea types (Typ en und Konstanten, erwe itert um e igene Typ en f •ur VEES)

� veea MessageHandling (Nachr ichtenproze duren, erwe itert um e igene Nachr ichtentypen)

4.5.3 Programmarchitektur

Das Programm i st nach dem Master-Slave{Prinzip konzipiert, d. h. e s exi stiert e in Master-

knoten, auf dem die Benutzerschnittstelle l•auft und der den Ablauf der Evolutionsstrategie

steuert. Der Ker n der e igentlichen Evolutionsstrategie l•auft auf den Slave{Knoten ab. Die

Aufrufhierarchie de s Programme s i st in Abbildung 4.7 darge stellt. Allgeme ine Zugr i�smo dule,

wie z. B. vees Parameters o der veea types , die von vielen Mo dulen b enutzt werden und so-

mit die Darstellung un •ub ers ichtlich machen w •urden, s ind dort weggelass en. Eine vollst•andige

Aufstellung aller Date ien von VEES b e�ndet s ich in Anhang C.

Be im Start auf n Rechnerknoten pr •uft je der Knoten s e ine Nummer. Derjenige mit der h•ochsten

Knotennummer ( n � 1) wird der Master. Die Knoten mit den Nummer n 0 : : : n � 2 s ind

Slaveknoten und verzwe igen in die Slave{Warte schle ife. Die Hauptaufgab e der main {Proze dur

i st e s, die s e Untersche idung zu tre�en. Auf dem Masterknoten wird die Benutzerschnittstelle

zur textuellen o der graphi schen Ob er
•ache aufgerufen, welche dann wie derum die Steuerb efehle

de s Masters startet.

Das Mo dul vees Master b ekommt von der Benutzerob er
•ache e inen der dre i Befehle run,

step o der continueEs •ub ergeb en. Es s endet den Typ der auszuf •uhrenden Strategie ( VeES o der

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



4.
D

as
P

rogram
m

V
E

E
S

66

vees_Application_F24

ea_rpc_Main

vees_NmlMaster vees_NmlSlave

vees_Application_F01

Nachrichten-
austausch

B

vees_GnuplotHandling

vees_Slave

ea_menu_tcl

vees_Master

vees_VeesMaster vees_VeesSlave

vees_ApplicationInterface vees_Genus

vees_Population

vees_Individual

vees_Selection

vees_Recombination

vees_Mutation

vees_Output

vees_IndividualExchange

vees_Statistics

slavemaster

master slave

vees_main

Legende Master-Modul
Slave-Modul

Modul
gemeinsames

vees_TimeStatistics

A ruft B auf

A

A
bbildu

ng
4.7:

A
uf

rufhierarchie
un

d
N

achr
ich

t
ena

ust
a

usch
in

V
E

E
S

V
ert
e

il
t

e
E

volut
ionsstrat

egien
a

uf
dem

S
up

ercom
put

er
Int

el
Paragon



4. Das Programm VEES 67

ge schachtelte My-Lamb da ) an die Slave s, die s ich in e iner Warte schle ife im Mo dul vees Slave

b e�nden. Der Master ruft dann den entsprechenden Befehl in dem durch die Strategieart

fe stgelegten Master{Mo dul auf (vees VeesMaster/vees NmlMaster) . Dab e i wird •ub ergeb en,

ob die Slave s neu initiali s iert werden m •uss en. Die s i st nicht immer der Fall, z. B. wenn der

Befehl continueEs an der Stelle fortf ahren soll, an der e in vor iger Lauf unterbro chen wurde.

Die Slave s empf angen die Nachr icht mit der Strategieart und rufen eb enf alls das sp eziellere

Slave{Mo dul auf (vees VeesSlave/vees NmlSlave) .

Das Mastermo dul der gew•ahlten Strategieart steuert dann den kompletten Ablauf der Strategie,

d. h. e s s endet Steuerb efehle an die Slave s. Die Steuerb efehle l•os en dann auf Se ite der Slave s

e ine der folgenden Aktionen aus:

� Empf angen aller n•otigen Parameter und Initiali s ierung der Populationen

� Berechnung e iner gewi ss en Anzahl von Generationen, ohne we itere Kommunikation

� Individuenaustausch mit den anderen Slave{Knoten

� Berechnung der Stati stikdaten und

•

Ub ermittlung an den Master

�

•

Ub ermittlung de s b e sten Individuums an den Master

� Beendigung de s sp eziellen Slave{Mo duls und R •uckgab e der Kontrolle an das allgeme ine

Slave{Mo dul (vees Slave) .

Au�er der Steuerung de s Algor ithmus f •uhrt der Master no ch die Ausgab e der Stati stikdaten

durch. Die s e werden auf den Bildschirm, in Date ien (vees Output) und in e in Fenster zur

Vi suali s ierung der Qualit•atsdaten (veea GnuplotHandling) ausgegeb en.

Die geme insam genutzten Mo dule vees IndividualExchange und vees Statistics werden

jewe ils synchron vom Master und den Slave s aufgerufen. Die jewe iligen Master{ und Slave{

Te ile kommunizieren dann mite inander. Be im Individuenaustausch kommunizieren zus•atzlich

die Slave s untere inander.

Das Hauptmo dul, das die Slave s zur Verwaltung und Manipulation der Populationen b enut-

zen, i st vees Genus . Der abstrakte Datentyp genus (s. Abschnitt 4.2.1), den das Mo dul

zur Verf •ugung stellt, bietet alle Proze duren, die f •ur die evolutionsstrategi schen Metho den Du-

plikation, Rekombination, Mutation, Selektion und Kappa-Ka{Rauschb ehandlung n•otig s ind.

Das genus{Ob jekt wird in den sp eziali s ierten Slave s angelegt. Es wird sowohl direkt von den

Slave{Mo dulen darauf zugegr i�en, als auch von den Metho den{Mo dulen vees Recombination,

vees Mutation und vees Selection .

Die Applikationen s ind •ub er das Schnittstellenmo dul vees ApplicationInterface angekop-

p elt. Die s e s liefert Informationen •ub er die Anzahl der verf •ugbaren Applikationen, den Appli-

kationsnamen, den Be schr•ankungstyp (s. 4.6), die vore inge stellte Mutations{Schr ittwe ite, die

Anzahl der Dimens ionen, f •ur die die Applikation lau�•ahig i st, und den wahrsche inlichen Qua-

lit•atswert de s absoluten Optimums der Qualit•atsfunktion. We iterhin bietet e s Zugr i� auf die

Qualit•atsfunktion s elbst und die Initiali s ierungs{ bzw. Beendigungsfunktion je der Applikation.

Die Anbindung neuer Applikationen wird in Abschnitt 4.6 detailliert erl•autert.
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4.5.4 Einproze s sorvers ion

Da s ich die Programmierung der Intel Paragon nur durch die hinzukommende Kommunikation

•ub er die nx {Nachr ichtenproze duren von der Programmierung e iner UNIX{Workstation unter-

sche idet, bietet e s s ich an, VEES auch auf Einproze ssor{Rechner anzupass en. Damit kann

das Programm auch auf der gro�en Anzahl an vorhandenen Workstations genutzt werden.

Allerdings geht hierb e i nat •urlich der Vorte il de s Ge schwindigke itsgewinns durch die paralle-

le Ausf •uhrung verloren. Ab er auch im Einproze ssorb etr ieb l•a�t s ich VEES s innvoll e ins etzen.

Be i spielswe i s e kann die Funktionsf•ahigke it neuer Applikationen auch ohne parallele Ausf •uhrung

gete stet werden. Der Einproze ssorb etr ieb e ignet s ich we iterhin gut zur Einarb e itung in das

Programm und f •ur die ersten Exp er imente neuer Benutzer mit Evolutionsstrategien. Fer ner

i st nicht je de Applikation so komplex, da� s ie den Einsatz e ine s Parallelrechners rechtfertigt.

Funktionspr inzip

Im vorangegangenen Abschnitt wurde die Master-Slave{Architektur von VEES b e schr ieb en.

F •ur die s e Architektur m •uss en minde stens zwe i Proze ssoren zur Verf •ugung stehen { e iner f •ur

den Master und e iner f •ur den Slave. VEES i st je do ch auch auf nur e inem Proze ssor der

Paragon o der e iner Workstation lau�•ahig. Dazu m •uss en dann die Master{ und Slave{Te ile de s

Programms auf dems elb en Proze ssor ablaufen. Eine e inf ache M•oglichke it, die s zu reali s ieren,

w•are gewe s en den steuer nden Te il de s Algor ithmus aus dem Master mit dem rechnenden Te il

aus dem Slave in e inem neuen Mo dul zu mi schen. Die s h•atte ab er den gro�en Nachte il gehabt,

da� duplizierter Co de vorl•age. In die s em Fall m •u�ten

•

Anderungen an e inem Te il de s Co de s im

anderen Te il nachgef •uhrt werden. Dab e i entstehen ab er s ehr le icht Fehler.

De shalb wurde in VEES e in andere s Pr inzip reali s iert. Es hat s ich geze igt, da� der Mechani s-

mus, wie der Master den Slave steuert, s ehr le icht auf das Pr inzip e ine s synchronen Remote

Pro ce dure Call (RPC) zur •uckgef •uhrt werden kann. Die s er kann wie derum auf nur e inem Pro-

ze ssor durch e inen direkten Auf ruf der (normalerwe i s e entfer nten) Proze dur ers etzt werden.

Ergebnisdaten

Eingabedaten
Prozeduraufruf mit Eingabedaten

Ausführung der Prozedur

lokaler Prozessor entfernter Prozessor

Ende des Aufrufs und
Rückgabe der Ergebnisdaten

Abbildung 4.8: Pr inzip de s synchronen Remote Pro ce dure Call
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Be im RPC ruft das lokale Programm •ub er e inen Nachr ichtenmechani smus e ine Proze dur auf

e inem entfer nten Proze ssor auf. Nachdem die Proze dur fertig abgearb e itet wurde, wird wie-

der •ub er e ine Nachr icht das Ergebni s der Proze dur zur •uckgegeb en und das lokale Programm

b ekommt wie der den Kontroll
u�. W•ahrend die entfer nte Proze dur ausgef •uhrt wird, mu� der

lokale Proze ssor warten. Die s e s Pr inzip i st in Abbildung 4.8 darge stellt.

Um die Steuerung der Slave s durch Nachr ichten auf die s e s Pr inzip abzubilden, mu�te der Ablauf

im Master klar in zwe i Te ile geglie dert werden (s. Abblidung 4.9):

1. Senden e iner Nachr icht mit Befehl und Daten

2. Empf angen der Ergebni sdaten

Dazwi schen darf nichts getan werden. Auf der Se ite der Slave s mu� der Ablauf in dre i Te ile

aufgetrennt s e in:

1. Empf angen der Daten

2. Ausf •uhren der Berechnungen

3. Zur •ucks enden de s Ergebni ss e s

Das Wichtigste hierb e i i st, da� der mittlere Te il zwi schen Empf angen und Senden in e ine s e-

parate Proze dur ausgelagert i st. Die s e kann dann, wenn VEES auf nur e inem Proze ssor l•auft,

direkt vom `Master' aufgerufen werden, denn e inen Slave gibt e s ja nicht. Die Schnittstelle der

Proze dur mu� genau so b e scha�en s e in, da� s ie die Eingab e daten b ekommt und die Ausgab e-

daten zur •uckgibt. Wenn s ie no ch andere Daten zum Rechnen b en•otigt, die nur im Slavemo dul

vorhanden s ind, so mu� auf die s e •ub er globale Var iablen zugegr i�en werden. Ein Be i spiel f •ur

solche Daten i st das im vor igen Abschnitt ange spro chene genus{Ob jekt.

Eingabedaten

empfange Befehl + Daten

führe Befehl mit Eingabedaten durch
(liefert Ergebnisdaten)

sende Ergebnisdaten zurück

Ende des Aufrufs und
Rückgabe der Ergebnisdaten

Ergebnisdaten

Master Slave

sende Befehl + Eingabedaten

Abbildung 4.9: Steuerung der Slave s durch den Master

Startet man VEES auf der Paragon auf nur zwe i Proze ssoren, so gibt e s e inen Master und

nur e inen Slave. Zwi schen die s en �nden ke ine echten parallelen Abl•aufe statt. Die s i st ab er
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ke in Nachte il, da der Master immer nur kurze Verwaltungsaufgab en •ub er nimmt und den Slave

schnell wie der mit Arb e it versorgt. Die echte Parallelit•at �ndet zwi schen den Slave s statt,

wenn mehr als zwe i Proze ssoren zur Verf •ugung stehen.

4.5.5 Datenaustausch

Die komplette Kommunikation wird von dem Mo dul veea MessageHandling gekaps elt, welche s

von VEGA •ub er nommen wurde. Die s e s b enutzt zum Nachr ichtenaustausch die nx {Bibliothek

der Paragon. Durch die Kaps elung i st e s ohne gro�e Schwier igke iten m•oglich, das Mo dul

auf e ine andere Kommunikationsbibliothek umzuschre ib en, so da� VEES auch auf anderen

verte ilten Umgebungen lau�•ahig wird, z. B. auf e inem Netz von Workstations.

Die Kommunikationskan•ale zwi schen den Proze ssoren s ind zwar s icher, da ab er nur e in b e-

grenzter Pu�erplatz f •ur die Nachr ichtensp e icherung auf je dem Knoten zur Verf •ugung steht,

kann e s in s eltenen F•allen zu Nachr ichtenverlusten kommen. Die s ge schieht allerdings nur,

wenn s ehr gro�e o der s ehr viele Nachr ichten •ub ermittelt werden. Be i den kle inen Nachr ichten,

die zur Steuerung der Slave s und zur

•

Ub ertragung der Stati stikdaten b enutzt werden, stellt die s

ke in Problem dar. Die Begrenzung kann ab er b e im Individuenaustausch kr iti sch werden, da

hier evtl. viele Daten innerhalb kurzer Ze it •ub ertragen werden. Als L•osung die s e s Problems

w•are e s m•oglich, den Pu�erplatz p er Option b e im Start de s Programms zu erh•ohen. Die s

scha�t das Problem ab er nicht aus der Welt, sonder n verschiebt e s nur. Au�erdem exi stieren

ke ine Richtwerte, wie gro� der Pu�er zu w•ahlen i st. De shalb wurde in VEES die s elb e L•osung,

wie s ie schon in VEGA reali s iert wurde, gew•ahlt. Da b e im Individuenaustausch die Gr•o�e

der Nachr ichten b ekannt i st, kann der Pu�erplatz explizit zur Verf •ugung ge stellt werden, no ch

b evor die Nachr icht abge schickt wird. Erst wenn alle Pu�er b ere itge stellt s ind, wird mit dem

Senden b egonnen. Dadurch geht zwar etwas an Ze it verloren, anderers e its sollte der Individu-

enaustausch auch nicht nach je der Generation statt�nden, damit er s e inen Zweck erf •ullt, die

Konvergenz der Evolutionsstrategie zu b e schleunigen.

4.6 Anbindung neuer Applikationen

Eine Evolutionsstrategie wird immer auf e in b e stimmte s Optimierungsproblem angewendet.

Die Funktion, die das Optimierungsproblem b e schre ibt, i st die Qualit•ats{ o der auch Fit-

ne ssfunktion. Sie gibt die Form de s Qualit•atsgebirge s an, f •ur das der h•ochste Gipfel gefunden

werden soll. Die Qualit•atsfunktion inklus ive aller we iteren Daten, die zur Be schre ibung de s

Optimierungsprobleme s n•otig s ind, wird Anwendung o der Applikation genannt. In VEES s ind

b ere its e inige verschie dene Applikationen integr iert, welche in Anhang D aufgeli stet s ind. Zur

Untersuchung von anderen Problemen i st e s s ehr le icht m•oglich, neue Applikationen an VEES

anzubinden. Wie die s funktioniert, wird in die s em Abschnitt b e schr ieb en.

Wie in Abblidung 4.7 ers ichtlich, wird auf die Applikationen nur •ub er die Schnittstelle de s

Mo duls vees ApplicationInterface zugegr i�en. De shalb m •uss en hier auch Erg•anzungen

gemacht werden, um e ine neue Applikation hinzuzuf •ugen. Die s ge schieht grob ge s ehen in dre i

Schr itten:

1. Erstellen de s Applikationsmo duls (`.c'{ und `.h'{Date i). Am e inf achsten i st e s, e in vor-

handene s Mo dul zu kopieren und daran die n•otigen

•

Anderungen vorzunehmen.
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2. Eintragen der Applikationsdaten und de s include {Befehls in die Date i vees Applica-

tionInterface.c .

3. Eintragen der Applikation in die Date i veea/source/makefile.vees

Ein Applikationsmo dul mu� dab e i die folgenden 8 Ob jekte zur Verf •ugung stellen. Dre i die s er

Ob jekte m •uss en als Funktion implementiert werden, b e i den re stlichen Ob jekten handelt e s

s ich um Konstanten.

1. Die Qualit•atsfunktion.

2. Die Initiali s ierungsfunktion.

3. Die Beendigungsfunktion.

4. Die Art der Be schr•ankung der Ob jektvar iablen.

5. Der Dimens ionsb ere ich, f •ur den die Applikation lau�•ahig i st.

6. Die Anf angsschr ittwe ite, mit der die Individuen initiali s iert werden.

7. Der Qualit•atswert de s Optimums, sofer n b ekannt.

8. Der Name der Applikation.

double vees_applicationF01Quality ( const int dimensions,

const double * objVars );

RetValVeeaType vees_applicationF01InitFunction (

const int dimension,

constrFctPtrPtrVeesType * constraintFunctions,

rangePtrVeesType * rangesObjVar );

RetValVeeaType vees_applicationF01ExitFunction (

const int dimension,

constrFctPtrPtrVeesType * constraintFunctions,

rangePtrVeesType * rangesObjVar );

Abbildung 4.10: Prototyp{Deklarationen der dre i Applikations{Funktionen

Die Qualit•atsfunktion i st der wichtigste Te il an der Applikation. Sie b e stimmt das zu optimie-

rende Problem durch die Form de s

"

Qualit•atsgebirge s\ . Ein Auf ruf die s er Funktion dient dazu,

genau e in Individuum zu b ewerten. Die Funktion b ekommt als Eingab e die Ob jektvar iablen

e ine s Individuums, welche durch e in Feld von double {Flie�kommazahlen und die Gr•o�e die s e s

Felde s fe stgelegt s ind. Daraus mu� s ie dann die Qualit•at de s Individuums b erechnen, welche

s ie in Form e ine s double {Werte s zur •uckgibt. Tr itt b e i der Qualit•atsb erechnung e in Fehler

auf, so kann die s durch R •uckgab e de s Fehlerwerte s VEES NO QUALITY angeze igt werden (vgl.
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4.5.1). Sehr wichtig i st hierb e i die Einschr•ankung, da� die Qualit•at nur p os itive Werte o der

Null annehmen darf. Die s i st f •ur die Roulette-Wheel{Selektion von Be deutung, die nicht mit

negativen Werten funktioniert. Die zwe ite wichtige Eigenschaft der Qualit•atswerte i st, da� e in

gr•o�erer Wert immer e ine b e ss ere Qualit•at b e deutet. Die s e b e iden Fe stlegungen stellen ab er

ke ine we s entliche Einschr•ankung dar. Kann die Funktion negative Werte annehmen, so mu� s ie

durch Addition in den p os itiven Bere ich verschob en werden. Genauso kann durch Subtraktion

der Qualit•at von e inem Maximalwert die Ordnung der Qualit•atswerte umge dreht werden. Da

der Werteb ere ich de s Typs double s ehr gro� i st, sollten hier ke ine

•

Ub erlaufprobleme auftreten.

Der Prototyp der Qualit•atsfunktion i st in Abbildung 4.10 darge stellt.

Bevor die Initiali s ierungs{ und die Beendigungsfunktion b e spro chen werden, mu� zum b e ss e-

ren Verst•andni s auf die Art der Be schr•ankung der Ob jektvar iablen (kurz: Be schr•ankungstyp)

e ingegangen werden. Der Be schr•ankungstyp sorgt daf •ur, da� die Ob jektvar iablen den De�ni-

tionsb ere ich der Qualit•atsfunktion e inhalten. Er kann e inen von dre i Werten annehmen:

� NO CONSTRAINTS :

Ke ine Einschr•ankungen, die Ob jektvar iablen k•onnen Werte aus dem ge samten Bere ich

de s double {Typs annehmen und werden mit b eliebigen Werten initiali s iert.

� USE RANGE :

Der Werteb ere ich i st f •ur je de Ob jektvar iable durch e ine Unter{ und e ine Ob ergrenze

fe stgelegt. Die Ob jektvar iablen werden auch in die s em Bere ich initiali s iert.

� USE CONSTRAINT FUNCTION :

Mit die s em Be schr•ankungstyp k•onnen b eliebige andere Be schr•ankungsarten reali s iert

werden. F •ur je de Ob jektvar iable exi stiert dab e i e ine Be schr•ankungsfunktion, die den

Wert der Var iablen als Eingab e nimmt und den evtl. ver•anderten Wert zur •uckgibt.

Die Be schr•ankung der Ob jektvar iablen wird je de smal durchgef •uhrt, wenn •ub er e ine Set {

Funktion de s genus (s. Abschnitt 4.2.1) die Ob jektvar iablen e ine s Individuums ge s etzt werden.

Die Initiali s ierungsfunktion wird e inmal aufgerufen, b evor mit der Applikation e ine Evoluti-

onsstrategie ge startet wird. Sie b ekommt als Eingab e die Anzahl der Ob jektvar iablen, mit

denen die Applikation rechnen soll und zwe i Ze iger auf Felder, die s ie je nach gew•ahltem Be-

schr•ankungstyp anlegen mu�. Ist der Be schr•ankungstyp NO CONSTRAINTS , so braucht s ie nichts

we iter zu tun. Be i USE RANGE mu� s ie e in Feld mit Bere ichen (range s) anlegen, das f •ur je de

Ob jektvar iable e ine Unter{ und Ob ergrenze enth•alt. Be i USE CONSTRAINT FUNCTION mu� s ie

eb enf alls e in Feld anlegen, die s e s mu� f •ur je de Ob jektvar iable e ine Be schr•ankungsfunktion

(constraint function) enthalten. Unabh•angig von den Felder n liefert die Initiali s ierungsfunkti-

on e inen R •uckgab ewert vom Typ RetValVeeaType , der je nachdem ob e in Fehler aufgetreten

i st o der nicht, den Wert OK o der FAIL annimmt (s. Abschnitt 4.5.1).

Die Beendigungsfunktion hat die gle iche Ge stalt wie die Initiali s ierungsfunktion (s. Abb. 4.10).

Ihre e inzige Aufgab e i st e s, die Felder mit den Bere ichen o der Be schr•ankungsfunktionen wie der

f re izugeb en.

Der Dimens ionenb ere ich b e steht e inf ach aus der Angab e der kle insten und der gr•o�ten Zahl

von Ob jektvar iablen, f •ur die die Applikation b erechnet werden kann. Das Traveling Sale sman

Problem (TSP) b e i spielswe i s e, welche s als Applikation f10 implementiert i st, i st auf genau 100

St•adte ausgelegt. De shalb i st hier der Dimens ionenb ere ich mit f 100, 100 g angegeb en.
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Die Anf angsschr ittwe ite i st der Standardwert, der im Men •u im Parameter deltaIndividual

vorgegeb en wird. Er i st nicht bindend und kann im Men •u je derze it abge•andert werden.

Wenn das Optimum der Applikation b ekannt i st, so sollte de ss en Qualit•atswert angegeb en

werden, ansonsten irgende in Wert, der nicht we iter von Be deutung i st. Der Optimumwert

wird b e i entsprechender Men •ue instellung (Parameter convergence ) als Abbruchkr iter ium der

Evolutionsstrategie b enutzt.

Als letzte s mu� schlie�lich no ch e in Name f •ur die Applikation angegeb en werden. Unter die s em

kann s ie dann im Men •u angew•ahlt werden.

Nachdem nun die Be deutung der anzugeb enden Parameter b ekannt i st, i st hier no ch e inmal

zusammengef a�t, wie e ine neue Applikation in VEES integr iert wird:

Zuerst mu� das Applikationsmo dul erstellt werden. In der `.c'{Date i s ind die dre i Applikations-

funktionen implementiert: Qualit•atsfunktion, Initiali s ierungsfunktion und Beendigungsfunkti-

on. In der `.h'{Date i der Applikation werden die s e dre i Funktionen exp ortiert. Au�erdem stellt

s ie alle Parameter •ub er define {Anwe i sungen der Applikationsschnittstelle zur Verf •ugung. Als

Be i spiel s ind hier die Deklarationen der Applikation f1 geze igt:

#define VEES_APPLICATION_F01_QUALITY vees_applicationF01Quality

#define VEES_APPLICATION_F01_INIT_FUNCTION vees_applicationF01InitFunction

#define VEES_APPLICATION_F01_EXIT_FUNCTION vees_applicationF01ExitFunction

#define VEES_APPLICATION_F01_CONSTRAINT_SWITCH USE_RANGE

#define VEES_APPLICATION_F01_DIMENSION_RANGE {1, 3}

#define VEES_APPLICATION_F01_DELTA_INDIVIDUAL 0.1024

#define VEES_APPLICATION_F01_CONVERGENCE_AT 78.644

#define VEES_APPLICATION_F01_NAME "f1"

Wie man s ieht, b enutzt die Funktion f1 als Be schr•ankungstyp USE RANGE . Der De�nitionsb e-

re ich die s er Applikation i st [ � 5 : 12 : : : + 5 : 12] f •ur je de Ob jektvar iable. Die s er wird b e i der

Initiali s ierung der Applikation in das Feld rangesObjVar aus Abbildung 4.10 e ingetragen.

Die s e Applikationsdaten m •uss en nun no ch in die Date i vees ApplicationInterface.c e inge-

bracht werden. Dazu mu� zuerst die Header{Date i der neuen Applikation imp ortiert werden.

Die s ge schieht durch Erg•anzen e iner include {Direktive:

#include "vees_Application_F01.h"

Die so imp ortierten Daten m •uss en in der Initiali s ierung der Var iablen applicationData hin-

zugef •ugt werden. Die s e Var iable i st e in Feld, das f •ur je de Applikation e inen Eintrag enth•alt.

Je der Eintrag b e steht aus der Li ste der vorher b e schr ieb enen acht Parameter.

applicationVeesType applicationData[] = {

{

.

.

.

},
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{

VEES_APPLICATION_F01_QUALITY, /* the quality function */

VEES_APPLICATION_F01_INIT_FUNCTION, /* the initialisation function */

VEES_APPLICATION_F01_EXIT_FUNCTION, /* the finishing function */

VEES_APPLICATION_F01_CONSTRAINT_SWITCH, /* kind of constraints */

VEES_APPLICATION_F01_DIMENSION_RANGE, /* range of allowed dimensions */

VEES_APPLICATION_F01_DELTA_INDIVIDUAL, /* initial indiv. steplength */

VEES_APPLICATION_F01_CONVERGENCE_AT, /* convergence value */

VEES_APPLICATION_F01_NAME /* name of the application */

}

};

Eine programmiertechni sch erstreb enswertere M•oglichke it, die acht Parameter der Applikati-

on zu exp ortieren, w•are gewe s en, s ie Konstanten zuzuwe i s en (C{Schl •uss elwort const ) und

die s e dann zu exp ortieren. Stattde ss en mu�te die s •ub er define {Anwe i sungen ge schehen, da

in der Zuwe i sung an die Var iable applicationData nur wirklich konstante Werte und ke ine

Konstantenb eze ichner vom Compiler akzeptiert werden.

Die Stelle, an der die Eintr•age hinzugef •ugt werden m •uss en, i st durch e inen Kommentar deut-

lich gekennze ichnet. Zur Erstellung e iner neuen Applikation kann entwe der e ine vorhandene

Applikation kopiert werden, o der die Schablone vees Application template b enutzt werden,

die s ich im Verze ichni s veea/source/applications b e�ndet. Dadurch i st der Aufwand zur

Einbindung e iner neuen Applikation s ehr kle in.

Als letzte s mu� die Applikation no ch in die Date i veea/source/makefile.vees e ingetragen

werden, damit s ie mit •ub ers etzt wird. Dazu wird e inf ach e in Eintrag mit dem Namen der

Ob jektdate i der Applikation b e i der Var iablen APP OBJS hinzugef •ugt:

APP_OBJS = ${PATH_OBJ}/vees_Application_F01.o \

${PATH_OBJ}/vees_Application_F02.o \

.

.

.

${PATH_OBJ}/vees_Application_F24.o \

${PATH_OBJ}/vees_Application_Neu.o \

Nach der er neuten

•

Ub ers etzung von VEES erkennt die Applikationsschnittstelle s elbst•andig,

da� e ine neue Applikation vorhanden i st. Sie ersche int dann automati sch im Men •u und kann

dort angew•ahlt werden.
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Kapitel 5

Vergle ich mit anderen

Implementierungen von

Evolutionsalgor ithmen

In die s em Kapitel werden die Ergebni ss e von Le i stungsme ssungen am Programm VEES pr•a-

s entiert. Sie werden mit den Le i stungsdaten von anderen Programmen verglichen, die eb en-

f alls Implementierungen von Evolutionsalgor ithmen s ind. Als Vergle ichsfunktionen werden dre i

Standard{Benchmarkfunktionen verwendet, die verschie denartige Anforderungen an die Pro-

gramme stellen.

5.1 Vorstellung der Te stfunktionen

In den folgenden Abschnitten werden die verwendeten Te stfunktionen vorge stellt. Die s e Funk-

tionen s ind unter den gle ichen Namen in VEES und allen anderen Programmen de s EA{

Pro jekte s implementiert. Eine Aufstellung aller vorhandenen Funktionen b e�ndet s ich in An-

hang D.

Die dre i vorge stellten Funktionen wurden b enutzt, we il s ie s ehr unterschie dliche Anforderungen

an die Te stprogramme stellen. Au�erdem wurden mit die s en Funktionen schon umf angre iche

Me ssungen mit den Programmen VEGA, MPES und MPGA durchgef •uhrt. Die s e Me ssungen

s ind in Abschnitt 5.3 zum Vergle ich verwendet worden. Die Parametere instellungen die s er

Me ssungen s ind in [Baumann 95] (VEGA) und [G•orzig 95] (MPES) zu �nden. Die genauen

Einstellungen, mit denen man die angegeb enen Ergebni ss e mit VEES erzielt, s ind in Anhang

E aufgeli stet. Be i den e inzelnen Me ssungen wird darauf jewe ils ge sondert verwie s en.

5.1.1 Te stfunktion f

1

Be i der Funktion f

1

handelt e s s ich um e ine e inf ache quadrati sche Funktion. Die von ihr

b e schr ieb ene Form wird auch

"

sphere mo del\ genannt.

f

1

( ~x ) =

n

X

i =1

x

2

i

; mit n = 3 ; � 5 : 12 � x

i

� 5 : 12
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Sie b e s itzt e in globale s Minimum b e i: f

1

( ~o ) = f

1

(0 ; : : : ; 0) = 0. Da VEES nur nach Maxima

sucht, wurde die Funktion invertiert. In Abbildung 5.1 i st s ie f •ur den 2-dimens ionalen Fall

darge stellt, die Me ssungen wurden je do ch mit 3 Ob jektvar iablen durchgef •uhrt.

-5
0

5 -5

0

5

78.644

Objektvariable 1
Objektvariable 2

Bewertung

Abbildung 5.1: Die Te stfunktion f

1

im 2-dimens ionalen Fall (invertiert)

Da die Funktion f

1

s ehr e inf ach i st, e ignet s ie s ich vor allem zum Vergle ich der Konvergenz-

ge schwindigke it der Programme.

5.1.2 Te stfunktion f

10

(Traveling Sale sman)

Be i der Te stfunktion f

10

handelt e s s ich um das Problem de s Handlungsre i s enden (traveling

sale sman problem | TSP) f •ur 100 St•adte. Die Problemstellung i st die folgende: e s s ind 100

St•adte vorgegeb en, die e in Handelsvertreter alle genau e inmal b e suchen mu�. Ge sucht i st dab e i

die k •urze ste Rundre i s eroute.

Be im Problem de s Handlungsre i s enden gibt e s f •ur 100 St•adte

100!

2 � 100

� 4 : 67 � 10

155

m•ogliche Re i-

s erouten. Es f•allt in die Klass e der NP{vollst•andigen Probleme, d. h. da� die Berechnungsze it

je de s bi sher b ekannten L•osungsalgor ithmus, der garantiert die k •urze ste Strecke �ndet, mit der

Zahl n der St•adte exp onentiell anste igt. Die Evolutionsstrategien garantieren nicht, da� s ie die

b e ste L•osung �nden, s ie versuchen nur m•oglichst gute L•osungen zu �nden. De shalb b en•otigen

s ie auch ke ine exp onentiell anste igende Rechenze it.

Die hier verwendete konkrete Problemstellung wird auch Krolak's 100 citie s TSP genannt. Es

s ind die Ko ordinaten von 100 St•adten in der Eb ene vorgegeb en. Die L•ange e ine Re i s eroute

b erechnet s ich aus der Summe der Entfer nungen der nache inander b e suchten St•adte. Die Route

endet in ders elb en Stadt, in der s ie angef angen hat. Die k •urze ste Route i st f •ur die s e s Problem

b ekannt und b etr•agt 21285 (s. Abbildung 5.3).

5.1.3 Te stfunktion f

22

Die Te stfunktion f

22

b e s itzt s ehr viele lokale Optima. Sie entsteht durch

•

Ub erlagerung e iner

quadrati schen Funktion mit Cos inus{Termen. In Abbildung 5.2 i st s ie f •ur den 2-dimens ionalen
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Fall darge stellt. F •ur die Me ssungen wurde der 10-dimens ionale Fall verwendet. Hierb e i b e s itzt

s ie neb en dem globalen Optimum no ch s ehr viele Sub optima. Be i vieren davon i st der Qua-

lit•atswert nur 0.0074 von dem de s globalen Optimums entfer nt. Die Schwier igke it b e i die s er

Funktion b e steht also dar in, nicht in e inem der Sub optima h•angenzuble ib en.

f

22

( ~x ) =

1

d

n

X

i =1

x

2

i

�

n

Y

i =1

cos(

x

i

p

i

) + 1 mit n = 10 ; d = 4000 ; � 600 � x

i

� 600

Minimum: f

10

( ~o ) = f

10

(0 ; : : : ; 0) = 0

901

Objektvariable 1 Objektvariable 2

Bewertung

Abbildung 5.2: Die Te stfunktion f

22

im 2-dimens ionalen Fall

5.2 Vorstellung der Vergle ichsprogramme

In den folgenden Abschnitten werden kurz die Programme vorge stellt, mit denen die Vergle ichs-

me ssungen durchgef •uhrt wurden.

5.2.1 Escapade

Das Programm Esc

a

p

a

de stammt von Frank Ho�me i ster und wurde an der Univers it•at Dort-

mund entwickelt [Ho�me i ster 90, Ho�me i ster et al. 90]. Der Name steht dab e i f •ur E volution

S trategie s cap able of ad aptive e volution. Geme int i st dab e i nicht die F•ahigke it von Evolutions-

strategien, die L•osungen dem L•osungsraum anzupass en, sonder n die F•ahigke it der Anpassung

der Strategie s elbst an die lokale Be scha�enhe it de s Qualit•atsgebirge s. Der Name zielt also auf

die `Meta'{Evolution der Strategievariablen.

F •ur die Me ssungen wurde Esc

a

p

a

de Vers ion 1.2 verwendet, welche s Evolutionsstrategien vom

Typ ( �=�

+

; � )




implementiert.
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5.2.2 VEGA

Das Programm VEGA wurde von Roland Baumann ge schr ieb en [Baumann 95]. Der Pro-

grammname steht f •ur VE rte ilte G eneti sche A lgor ithmen. Es handelt s ich dab e i um e ine Im-

plementierung von Geneti schen Algor ithmen auf dem MIMD{Parallelrechner Intel Paragon,

auf dem auch VEES implementiert i st. VEGA i st eb enso wie VEES auch auf e iner UNIX{

Workstation lau�•ahig. Der Vergle ich zwi schen VEES und VEGA i st s ehr intere ssant im Hin-

blick auf die Unterschie de zwi schen Geneti schen Algor ithmen und Evolutionsstrategien.

5.2.3 MPES

Das Programm MPES wurde von Ste�en G•orzig erstellt [G•orzig 95]. Es handelt s ich um e ine

Implementierung von M ass iv P arallelen E volutions{ S trategien auf dem SIMD{Parallelrechner

MasPar MP-1. Es kann die b e iden klass i schen Arten von Evolutionsstrategien | My-Lamb da{

und ge schachtelte My-Lamb da{Strategien | ausf •uhren. Au�erdem s ind no ch sp eziell auf die

SIMD{Architektur abge stimmte, mass iv parallele Evolutionsstrategien implementiert. Sofer n

nichts andere s angegeb en i st, wurden die aufgef •uhrten Me�ergebni ss e mit den mass iv par-

allelen Strategien erre icht. Ein intere ssanter Asp ekt an dem Vergle ich zwi schen MPES und

VEES i st der Unterschie d zwi schen der mass iv parallelen und der verte ilten Durchf •uhrung von

Evolutionsstrategien.

5.3 Vergle ichsme s sungen

In den folgenden Abschnitten werden die Me�ergebni ss e vorge stellt. Dab e i kommt e s sowohl

auf die absolute Laufze it bi s zur Konvergenz an, als auch auf die Rechenze it pro Generation

und Individuum. Die Ze it pro Generation b erechnet s ich als die insge samt b en•otigte Ze it

gete ilt durch die Anzahl der Generationen. Die Ze it pro Individuum i st dab e i nicht immer die

reale Rechenze it, sonder n die Ze it, die e�ektiv f •ur die Berechnung e ine s Individuums b en•otigt

wurde. Be i nur e inem Proze ssor b erechnet s ie s ich als die Ze it pro Generation, gete ilt durch

die Anzahl der Individuen. Wurden mehrere Proze ssoren verwendet, so wurde zus•atzlich durch

deren Anzahl gete ilt. De swegen wirkt s ich hier die parallele Durchf •uhrung aus.

Be i den Evolutionsstrategien wurde als Anzahl der b erechneten Individuen die Zahl � der

Kindindividuen verwendet und nicht die Zahl � der Elter nindividuen. Der Grund daf •ur i st,

da� in je der Generation � Individuen erzeugt, mutiert, b ewertet und eventuell sortiert werden

m •uss en (letztere s f •ur die Selektion). Die Berechnungen werden also immer auf � Individuen

durchgef •uhrt.

Es wurden die folgenden Beze ichnungen und Formeln zur Berechnung verwendet:

n Zahl der Rechenknoten/Proze ssoren

ind Zahl der Individuen

g en Zahl der Generationen

t

g es

Ge samtrechenze it

t

g en

Ze it pro Generation t

g en

= t

g es

=g en

t

ind

Ze it pro Individuum t

ind

= t

g en

= ( n � ind )
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Die aufgef •uhrten Me�werte s ind in den me i sten F•allen die Durchschnittswerte e iner Me�re ihe,

die aus mehreren Einzelme ssungen b e steht. Be i je der Einzelme ssung wurde e in anderer In-

itiali s ierungswert f •ur den Zuf allszahlengenerator verwendet. Je nach Laufze it der Me ssungen

wurden zwi schen e iner und 20 Einzelme ssungen gemacht. Die genauen Einstellungen je der

Re ihe s ind in Anhang E zu �nden. Be i je der Me ssung wird ab er no che inmal ge sondert auf die

verwendeten Einstellungen verwie s en.

5.3.1 Te stfunktion f

1

Be i den Me ssungen mit VEES wurden jewe ils die Durchschnittswerte e iner Me�re ihe aus 20

Einzelme ssungen gebildet. Die Einstellungen von VEES b e i die s en Me ssungen s ind f •ur die

Re ihe mit 16+1 Knoten in Tab elle E.1 und f •ur 1+1 Knoten und Sparc 10 in Tab elle E.2

aufgef •uhrt. Die Einstellungen von Esc

a

p

a

de b e�nden s ich in Tab elle E.3.

f

1

(3) ind g en t

g es

[s] t

g en

[ms] t

ind

[ � s]

VEGA (16+1) Knoten 16 � 22 92 1,6 17,4 49,4

VEES (16+1) Knoten 16 � 22 33 0,906 27,5 78

VEGA (1+1) Knoten 1 � 350 69 6,2 85 257

VEES (1+1) Knoten 1 � 350 25 3,47 139 397

VEES (Sparc 10) 1 � 350 25 4,1 164 469

Esc

a

p

a

de (Sparc 10) 1 � 350 28 0,9 32,1 91,7

MPES

1

16K PEs 16384 � 1 8 0,33 41 2,5

VEES erre icht das Optimum b e i gle icher Knotenzahl grunds•azlich etwas schneller als VEGA.

Der Grund daf •ur i st, da� VEES nur ca. e in Dr ittel der Generationen b en•otigt, um ans Ziel

zu kommen. Die Berechnungsze it f •ur e ine Generation und f •ur e in Individuum i st ab er gr•o�er

als b e i VEGA. Der Ge schwindigke itsgewinn zwi schen der Berechnung auf 16 Knoten und auf

e inem Knoten i st b e i VEGA und VEES gle ich und liegt ca. b e i Faktor 3 ; 8 f •ur die s e Funktion.

Esc

a

p

a

de b en•otigt deutlich weniger Ze it als VEES und VEGA auf e inem Knoten bzw. auf

e iner Sparc 10. Das Programm i st hier genauso schnell wie VEES auf 16 Knoten. MPES

erzielt b e i die s er Funktion das b e ste Ergebni s mit nur 0,33 Sekunden und b en•otigt auch nur

8 Generationen. Durch die gle ichze itige Berechnung von 16384 Individuen liegt die e�ektive

Berechnungsze it f •ur e in e inzelne s Individuum we it unter der der anderen Programme.

Die Funktion f

1

b e s itzt nur e in Optimum, welche s de shalb immer gefunden wird. Evoluti-

onsstrategien b en•otigen hierf •ur weniger Generationen als Geneti sche Algor ithmen, da s ie •ub er

den Mechani smus der Schr ittwe itenanpassung verf •ugen. Dadurch k•onnen s ie s ich in den ersten

Generationen mit gro�en Schr itten dem Ziel n•aher n. Gegen Ende wird s ich die Schr ittwe ite

immer mehr verkle iner n.

Esc

a

p

a

de i st b e i die s er Funktion deutlich schneller als VEES auf e inem Proze ssor. Die Ge-

samtausf •uhrungsze it b e i die s er Funktion liegt allerdings nur im Sekundenb ere ich. Es kann

durchaus s e in, da� s ich der Ge schwindigke itsunterschie d b e i anderen Funktionen und l•angeren

1

mit My-Lamb da{ o der ge schachtelten My-Lamb da{Strategien das gle iche Ergebni s
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Berechnungen verkle inert. Die s konnte allerdings nicht gete stet werden, da in der verwendeten

Vers ion von Esc

a

p

a

de die Funktionen f

10

und f

22

nicht implementiert waren.

Wegen der s ehr gro�en Anzahl an Individuen, i st MPES b e i die s er Funktion am schnellsten.

Es werden nur s ehr wenige Generationen b en•otigt, da s ich b e i so vielen Individuen immer

gen •ugend gute Mutationen ergeb en, die s ich s ehr genau in Richtung Optimum b ewegen.

5.3.2 Te stfunktion f

10

(Traveling Sale sman)

Be i den ersten Vergle ichen mit der Funktion f

10

kommt e s auf die Rechenge schwindigke it an.

De shalb wurden durchweg 1000 Generationen b erechnet, ohne die Konvergenz zu b eachten.

Die Me�re ihen b e standen b e i 64+1 Knoten aus 3 Me ssungen, b e i 36+1 Knoten aus 2 und b e i

1+1 Knoten und Sparc 10 wegen der langen Rechenze it aus e iner Einzelme ssung mit VEES.

Die daf •ur verwendeten Einstellungen s ind in den Tab ellen E.4, E.5 und E.6 zu �nden.

f

10

(100) ind g en min. Route t

g es

[s] t

g en

[s] t

ind

[ � s]

VEGA (64+1) Knoten 64 � 256 1000 29498 1320 1,32 80,56

VEES (64+1) Knoten 64 � 256 1000 23935 2063 2,063 125,9

VEGA (36+1) Knoten 36 � 100 1000 32890 700 0,7 194

VEES (36+1) Knoten 36 � 100 1000 22293 614 0,614 170,6

VEES (1+1) Knoten 1 � 7200 1000 22583 33907 33,907 4709

VEES (Sparc 10) 1 � 7200 1000 22474 42623 42,623 5920

VEGA (Sparc 10) 1 � 7200 1000 34813 19802 19,8 2750

Die Ze iten liegen b e i VEES auf 64+1 Knoten ca. 50% h•oher als b e i VEGA. Auf 36+1 Knoten

i st dagegen VEES etwas schneller. Auf e iner Sparc 10 b en•otigt VEES ca. 25% l•anger als auf

e inem Knoten der Paragon. VEGA i st auf e inem Knoten dopp elt so schnell wie VEES. Ein

Vergle ich zwi schen den Me ssungen auf verschie denen Knotenzahlen i st hier nicht angebracht,

da unterschie dliche Anzahlen von Individuen verwendet wurden.

Die von VEGA gefundenen Routen liegen im Bere ich von ca. 29.500 bi s f ast 35.000, was

deutlich l•anger i st, als die von VEES ermittelten, die im Bere ich von 22.300 bi s 24.000 liegen.

Zwi schen der b e sten L•osung von VEGA und der schlechte sten von VEES b e steht e in Unter-

schie d von ca. 5.500, was e ine Verb e ss erung von ungef•ahr 20% gegen •ub er der L•osung von

VEGA darstellt.

Je gr•o�ere Populationen verwendet werden, de sto langsamer wird VEES im Vergle ich zu VEGA.

Die s deutet darauf hin, da� die Verwaltung e ine s e inzelnen Individuums in VEES grunds•atzlich

l•anger dauert. Wird dagegen e ine kle inere Population verwendet, so •ub erwiegt wahrsche inlich

der Verwaltungsaufwand f •ur Populationen in VEGA.

Die obigen Me ssungen dienten dem re inen Rechenze itvergle ich. Be i optimalen Einstellungen

b en•otigen VEES und VEGA we s entlich weniger Ze it. Hinzu kommt, da� die Programme me i st

schon nach weniger als der H•alfte der 1000 Generationen auf e ine b e stimmte L•osung konvergiert

waren. Be i Evolutionsstrategien werden •ublicherwe i s e in e iner Population nur wenige hundert
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Individuen verwendet, da s ich e in Vorte il eher durch die Berechnung von mehr Generationen,

als durch die Verwendung von mehr Individuen ergibt.

De shalb s ind in der n•achsten Tab elle Vergle ichswerte b e i ann•aher nd optimalen Einstellungen

angegeb en. Die Einstellungen der Me ssungen mit e inem Knoten und mit 32+1 Knoten s ind in

den Tab ellen E.7 und E.8 zu �nden. Die Me ssungen mit 64+1 Knoten und 36+1 Knoten s ind

Einzelme ssungen, die aus den Me�re ihen der vor igen Tab elle herausgegr i�en wurden.

f

10

(100) ind g en min. Route t

g es

[s] t

g en

[ms] t

ind

[ � s]

VEES 1 Knoten 1 � 50 450 26140 148 329 6580

VEES (32+1) Knoten 32 � 30 430 23359 95 221 230

VEES (36+1) Knoten 36 � 100 320 22280 200 625 174

VEES (64+1) Knoten 64 � 256 360 22235 664 1844 112

MPES 16K PEs 16384 � 1 580 28497 621 1071 65,4

Schon mit nur e inem Rechenknoten und nur 50 Individuen kommt VEES nach verh•altni sm•a�ig

kurzer Ze it zu e inem Ergebni s. Die gefundene Route i st k •urzer, als die mit VEGA erre ichten,

s elbst wenn dort 64 Knoten verwendet wurden. Durch Verwendung von mehr Proze ssoren �ndet

VEES immer b e ss ere L•osungen. Die Anzahl der b en•otigten Generationen nimmt dab e i ab.

Eine Ausnahme hiervon bildet die Me ssung mit 64 Knoten. Hier wurden allerdings auch mehr

Individuen verwendet, wo durch s ie s ich nicht mehr ganz mit den vorher igen vergle ichen l•a�t.

Die e�ektive Berechnungsze it f •ur e in e inzelne s Individuum verr ingert s ich erwartungsgem•a�

b e i der Ste igerung der Knotenanzahl. Sie nimmt allerdings nicht exakt linear mit der Anzahl

der Proze ssoren zu, sonder n verl•auft wegen de s hinzukommenden Kommunikationsaufwande s

le icht sublinear.

MPES b en•otigt b e i 16384 Individuen etwas weniger Ze it, als VEES mit der gle ichen Anzahl In-

dividuen auf 64 Proze ssoren verte ilt. Dab e i b erechnet MPES in die s er Ze it mehr Generationen,

wo durch die Ze it pro Generation und Individuum unter der von VEES liegt. Die von VEES

gefundene Route i st ab er we s entlich k •urzer, sogar b e i Verwendung von nur e inem Proze ssor.

F •ur das Traveling Sale sman Problem sche inen verte ilte Evolutionsstrategien b e ss er gee ignet zu

s e in, als die mass iv parallele Implementierung. Das Ins el{Mo dell mit durch Migrationspf ade

verbundenen Populationen br ingt hier sche inbar gr•o�ere Fortschr itte, als e inzelne Individuen

mit Nachbarschaftsverbindungen. Die s liegt vielle icht daran, da� e in Individuum in e iner Popu-

lation mehr direkte Nachbar individuen b e s itzt, als b e i mass iv parallelen Strategien. Dadurch

kann e s mit Individuen rekombiniert werden, die s ich st•arker von ihm s elbst untersche iden.

Durch den Individuenaustausch kommen neue Individuen Schubwe i s e in die Population. Be i

mass iv parallelen Strategien dagegen b ewegen s ich die neuen Informationen stetiger 
ie�end

durch die Population.

Be i der Funktion f

10

konnte e in s ehr deutlicher Ein
u� der Rekombination auf die erre ichbaren

L•osungen fe stge stellt werden. Ohne Rekombination wurden nur Routen gefunden, die um

ca. 10.000 L•angene inhe iten gr•o�er waren. Durch Verwendung von 2 Rekombinationspartnern

wurden die gefundenen Routen deutlich k •urzer. Die Ste igerung auf 3 Rekombinanten brachte

nur e ine le ichte, ab er no ch deutlich erkennbare Verb e ss erung. Dar •ub er hinaus konnte ke ine

we s entliche Ste igerung mehr erzielt werden.
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Abbildung 5.3: Die k •urze ste Route b e im TSP (links) mit L•ange 21285 und

die b e ste von VEES gefundene L•osung mit L•ange 22235

Die k •urze ste Route, die von VEES gefunden wurde, b etr•agt 22235 und trat in obiger Me ssung

auf 64 Knoten auf. Sie i st nur 950 vom Optimum mit 21285 entfer nt. In Abbildung 5.3 i st

links die global k •urze ste Route und rechts die von VEES gefundene darge stellt. Einige kurze

Te ilstrecken der Route von VEES stimmen mit der optimalen L•osung •ub ere in. Ansonsten we i st

s ie no ch e inige gro�e 'Zacken' auf, deren Be s e itigung e ine we s entliche Verb e ss erung br ingen

w •urde. Die verwendete Co dierung de s Problems in den Ob jektvar iablen erkl•art ab er, warum

die Route nicht we iter verb e ss ert werden konnte:

Je de Ob jektvar iable legt durch ihren Wert die relative Pos ition e iner Stadt zu den anderen

St•adten fe st. Soll e in Individuum b ewertet werden, so wird je der Ob jektvar iable die Nummer

e iner Stadt fe st zugeordnet. Dann werden die Ob jektvar iablen der Gr•o�e nach sortiert und da-

b e i die Nummer n der St•adte mitgef •uhrt. Die Re ihenfolge, die die Nummer n der St•adte nach der

Sortierung e innehmen, i st die Re ihenfolge, in der die St•adte b e sucht werden. Durch Ver•ander n

der Werte von Ob jektvar iablen b ewegen s ich die St•adte also relativ zu ihren Vorg•anger n bzw.

Nachfolger n in der Re ihenfolge.

Betrachtet man z. B. die quer •ub er das Bild gehende, spitz zulaufende Verbindung der Stadt

ganz unten rechts mit den b e iden St•adten ob en links, so wird klar, warum s ich hier ke ine

Verb e ss erung ergeb en kann: Um e ine k •urzere Strecke zu ergeb en, m •u�te die Stadt an der

Spitze erst s ehr viele Vorg•anger{ bzw. Folge st•adte ' •ub erspr ingen'. Das i st ab er in die s em Falle

nicht mehr m•oglich, we il s ich die Schr ittwe ite b ere its in e inen Bere ich angepa�t hat, in dem s ie

ke ine so gro�en Ver•anderungen mehr b ewirken kann. Die Verwendung von Einzelschr ittwe iten

scha�t hier ke ine Abhilfe, da mit ihr solche L•osungen erst gar nicht erre icht werden.

5.3.3 Te stfunktion f

22

Be i der Funktion f

22

wurden mit VEES 10 Einzelme ssungen mit e inem Knoten und 20 Einzel-

me ssungen mit 64 Knoten gemacht. Die verwendeten Einstellungen s ind in den Tab ellen E.9

(1 Knoten und Sparc 10) und E.10 (64 Knoten) zu �nden.
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f

22

(10) ind g en t

g es

[s] t

g en

[ms] t

ind

[ � s]

VEGA (Sparc 10) 1 � 3200 164 407,2 2483 776

VEES (Sparc 10) 1 � 3200 106 268,4 2532 791

VEGA (1+1) Knoten 1 � 3200 290 570,4 1967 615

VEES 1 Knoten 1 � 3200 106 300,3 2833 885

VEGA (64+1) Knoten 64 � 50 304 30,61 100,7 31,5

VEES (64+1) Knoten 64 � 50 108 13,6 126 39,4

MPES 16K

2

PEs 16384 � 2 51 10,02 196,5 6

Be i VEES konnte durch Aufte ilen der 3200 Individuen von e inem auf 64 Knoten e in Ge-

schwindigke itsgewinn um den Faktor 23 erzielt werden. Da� die Ste igerung nicht gle ich der

Erh•ohung der Zahl der Proze ssoren i st, l•a�t s ich durch den hinzukommenden Aufwand f •ur

Kommunikation und Synchroni sation erkl•aren. Be i nur 50 Individuen pro Proze ssor f•allt der

Verwaltungsaufwand f •ur die kle ine Population auch mehr ins Gewicht, als b e i 3200 Individuen.

VEES b en•otigt b e i die s er Funktion nur wenig mehr Ze it zur Berechnung e ine s Individuums

als VEGA. Allerdings waren in VEGA bi s zu dre imal so viele Generationen bi s zum Erre ichen

de s Optimums notwendig, wo durch VEES e�ektiv ca. dopp elt so schnell wie VEGA i st. Be i

Verwendung von 64 Knoten braucht VEES dopp elt so viele Generationen wie MPES, b enutzt

ab er weniger Individuen. De shalb i st VEES hier nur e in kle in wenig langsamer. Durch den

hohen Grad der Parallelit•at von MPES i st die e�ektive Ze it pro Individuum we s entlich kle iner.

Die Schwier igke it die s er Funktion i st, wie b ere its erw•ahnt, da� viele lokale Optima exi stieren,

die e s vom globalen zu untersche iden gilt. Be i Verwendung vieler Knoten stellt die s ke in gro�e s

Problem dar, normalerwe i s e konvergieren alle L•aufe zum globalen Optimum. Be i VEGA lag die

Konvergenzrate mit wenigen Knoten te ilwe i s e b e i nur 15%. F •ur VEES wurden Einstellungen

verwendet, b e i denen auf nur e inem Knoten s•amtliche L•aufe das globale Optimum f anden. Das

i st b e i die s er Funktion e ine s ehr gute Konvergenzrate. F •ur MPES b ere itet e s eb enf alls ke in

Problem, s ehr s icher das globale Optimum zu �nden. Die s i st e iners e its wie der mit der gro�en

Zahl an Individuen zu b egr •unden, die den Problemraum we itl•au�ger durchsuchen, anderers e its

durch die Populationsmutation, die b e i den ge schachtelten My-Lamb da{Strategien angewendet

wird. Sie verhindert das Verf angen in e inem lokalen Optimum.

5.4 Zusammenf as sung der Vergle iche

Die verte ilten Evolutionsstrategien von VEES f allen, nach der absoluten Rechenze it b eurte ilt,

auf entsprechend vielen Rechenknoten durchaus in die gle iche Le i stungsklass e, wie die mass iv

parallelen Evolutionsstrategien von MPES. MPES i st dab e i architekturb e dingt in der Lage,

innerhalb ders elb en Ze it mehr Individuen als VEES zu b erechnen. Allerdings konnte geze igt

werden, da� e s b e i Evolutionsstrategien me i stens ausre ichend i st, nur kle ine Populationen zu

verwenden.

Im Vergle ich mit den verte ilten Geneti schen Algor ithmen von VEGA konvergiert VEES nach

weniger Generationen. Oftmals werden nur ungef•ahr e in Dr ittel der Generationen b en•otigt.

2

mit ge schachtelten My-Lamb da{Strategie n
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Dadurch wird die etwas h•ohere Bearb e itungsze it pro Individuum mehr als ausgeglichen. Im

Vergle ich mit Geneti schen Algor ithmen s ind b e i den Evolutionsstrategien auch ke ine so gro�en

Populationen notwendig, we il die Fortschr ittsge schwindigke it weniger von der Divers it•at der

Individuen abh•angt, als b e i Geneti schen Algor ithmen. Durch Verwendung kle inerer Popula-

tionen wird die Rechenze it b e i den Evolutionsstrategien we iter verr ingert. Be im Traveling

Sale sman Problem war VEES in der Lage, we s entlich b e ss ere L•osungen als VEGA zu �nden.

Mit dem Programm Esc

a

p

a

de konnte e in Vergle ich nur b e i der e inf achen Funktion f

1

statt-

�nden, da die b e iden anderen Te stfunktionen in der verwendeten Vers ion nicht implementiert

waren. Hierb e i hat s ich geze igt, da� mit Esc

a

p

a

de b e ss ere Ze iten erzielt werden konnten als

mit VEES auf e inem Proze ssor. Wurden mehr Proze ssoren verwendet, so konnte mit VEES

ungef•ahr die gle iche Ze it erre icht werden. Einen aussagekr•aftigeren Vergle ich w •urden allerdings

erst komplexere Te stfunktionen erbr ingen.

Mit zunehmendem Paralleli s ierungsgrad konnte nicht nur die Ge samtrechenze it deutlich ver-

r ingert werden, sonder n e s erh•ohte s ich auch die Zahl der zum globalen Optimum konvergier-

ten L•aufe. Der wichtigste Gewinn durch Einsatz von parallelen Evolutionsstrategien hat s ich

b e im Traveling Sale sman Problem geze igt. Hierb e i ste igerte s ich die Qualit•at der gefundenen

L•osungen deutlich durch den Einsatz von mehr Proze ssoren.
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Kapitel 6

Zusammenf as sung und Ausblick

In die s er Diplomarb e it wurde das Programm VEES entworfen und auf dem MIMD{Parallel-

rechner Intel Paragon implementiert. Es i st ab er nicht nur auf die s em Parallelrechner lau�•ahig,

sonder n kann auch von Einproze ssor{Rechner n, wie z. B. Workstations, ausgef •uhrt werden. In

VEES s ind parallele Evolutionsstrategien nach dem Ins el{Mo dell mit Individuenaustausch und

ge schachtelte My-Lamb da{Strategien verwirklicht. Es kann •ub ers ichtlich durch e in textuelle s

Men •u b e dient werden. Au�erdem steht durch die Integration der Kommando{Sprache Tcl e in

Satz le i stungsf•ahiger Befehle zur Steuerung von VEES zur Verf •ugung. Im Programm s ind b e-

re its 24 Standard{Benchmarkfunktionen vorhanden, e s kann ab er le icht um neue Anwendungen

erwe itert werden.

Zur Beurte ilung der Le i stung der verte ilten Evolutionsstrategien wurden zahlre iche Vergle ichs-

me ssungen mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen durchgef •uhrt. Be i Ver-

wendung von entsprechend vielen Proze ssoren konnten Rechenze iten der gle ichen Gr•o�enord-

nung wie b e i mass iv parallelen Evolutionsstrategien erre icht werden. Im Vergle ich mit ver-

te ilten Geneti schen Algor ithmen erzielte VEES me i st b e ss ere Re sultate. Durch die Me ssungen

konnte geze igt werden, da� die parallele Durchf •uhrung von Evolutionsstrategien nicht nur

e inen Ge schwindigke itsgewinn br ingt. Es wird auch mit gr•o�erer Wahrsche inlichke it das glo-

bale Optimum gefunden. Be i e inem schwier igen Problem ste igert s ich auch die Qualit•at der

erre ichbaren L•osungen.

F •ur e ine We iterentwicklung de s Programme s w•are denkbar, die VeES{Strategien durch e i-

ne Populationsmutation zu erwe iter n, um die Konvergenzrate zum globalen Optimum we i-

ter zu erh•ohen. Die ge schachtelten My-Lamb da{Strategien k•onnten derart erwe itert wer-

den, da� auf Populations eb ene andere Var iablen optimiert werden, als auf Individueneb ene.

Die s w •urde s ich zur L•osung von Struktur ierungsproblemen e ins etzen lass en, die so nur schwer

zug•anglich s ind. Der Mechani smus der s eparaten Schr ittwe itenregelung k•onnte zu korrelierten

Schr ittwe iten erg•anzt werden. Dadurch wird die v•ollig unabh•angige Entwicklung der e inzel-

nen Schr ittwe iten verhindert, was s ich als Problem herausge stellt hat. We iterhin k•onnen in

e inigen Te ilen de s Co de s von VEES no ch Optimierungen vorgenommen werden, wo durch die

Ausf •uhrungsge schwindigke it ge ste igert werden kann.
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Anhang A

Erzeugung von Zuf allszahlen

In Evolutionsstrategien werden an vielen Stellen Zuf allszahlen gebraucht, z. B. b e i der Aus-

wahl von Elter n o der der Mutation von Ob jektvar iablen. F •ur letztere werden Zuf allszahlen

e iner sp eziellen Verte ilung (Normalverte ilung) b en•otigt, die oft auch b e i nat •urlichen Proze ss en

anzutre�en i st. Da in Computer n ab er ke in Zuf allsgenerator e ingebaut i st und Programme

determini sti sch ablaufen, b ehilft man s ich mit sogenannten

"

Ps eudo\ {Zufallszahlen. Ps eudo

he i�en s ie de shalb, we il s ie nicht wirklich zuf•allig s ind, sonder n aus e iner Berechnungsvorschr ift

hervorgehen und somit je derze it b e i b ekanntem Algor ithmus und Anf angswert repro duziert

werden k•onnen. Die Repro duzierbarke it i st b e i den Evolutionsstrategien ab er e in Vorte il. Sie

impliziert auch die Repro duzierbarke it e ine s kompletten ES{Laufe s, wenn er mit exakt dens el-

b en Parametern ge startet wird. Das b e deutet, da� auch genau die s elb e L•osung wie der gefunden

wird. Somit k•onnen Me�ergebni ss e b e i genauer Angab e der verwendeten Einstellungen nach-

vollzogen werden.

A.1 Gle ichverte ilte Zuf allszahlen

Eine Zuf allsvar iable X he i�t im Intervall [ a; b ] gle ichverte ilt, wenn ihre Dichte in [ a; b ] konstant

und sonst 0 i st. Ihre Verte ilungsfunktion hat die Ge stalt A.1.

P ( X < x ) = F ( x ) =

x � a

b � a

(A.1)

Ist X e ine di skrete gle ichverte ilte Zuf allsvar iable, die n verschie dene Werte annehmen kann,

so i st die Wahrsche inlichke it, da� s ie e inen b eliebigen Wert x

i

annimmt P ( X = x

i

) =

1

n

.

Auf Computer n gibt e s viele verschie dene Verf ahren, mit denen gle ichverte ilte

"

Ps eudo{Zuf alls-

zahlen\ erzeugt werden k•onnen. Einf ache Verf ahren hab en zwar den Vorte il, da� s ie schnell

s ind, ab er oftmals hab en s ie e ine relativ kle ine Per io de, nach der s ich die Folge wie derholt.

Au�erdem ne igen b e stimmte Bitstellen dazu, s ich s ehr regelm•a�ig zu ver•ander n. Ein Be i spiel

hierf •ur i st die Metho de der linearen Kongruenz, b e i der e in Nachfolgewert x

i +1

in der Zuf alls-

folge aus dem direkten Vorg•angerwert x

i

nach Formel A.2 b erechnet wird. Begonnen wird mit

e inem Startwert x

0

, auch Initiali s ierungswert de s Generators genannt.

x

i +1

= ( ax

i

+ b ) mo d c(A.2)
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Mit die s er Formel k•onnen gle ichverte ilte Folgen von ganzen Zahlen erzeugt werden. Die Para-

meter a; b und c s ind Konstanten, die die Folge b ee in
uss en. Der Bere ich, in dem die erzeugten

Zahlen x

i

liegen, wird durch c b e stimmt: 0 � x

i

< c . Die Konstanten a und b b ee in
uss en die

Per io de der Folge.

Durch g •unstige Wahl der Parameter und e inige Erg•anzungen k•onnen solche Generatoren ab er

we s entlich verb e ss ert werden. Der in VEES verwendete Generator b enutzt e in Verf ahren,

das in [Pre ss et al. 88] vorge schlagen wird. Dab e i werden dre i die s er e inf achen Generatoren

b enutzt, um zusammen e inen verb e ss erten zu bilden. Zwe i Generatoren erzeugen jewe ils den

h•oherwertigen und nie derwertigen Ante il e iner Zahl, der dr itte Generator wird dazu verwendet,

e ine Folge die s er Zahlen durche inander zu mi schen, damit s ie in e iner anderen Re ihenfolge

ausgegeb en werden wie s ie erzeugt wurden.

Aus den ganzzahligen Werten x

i

lass en s ich le icht reellwertige Zahlen z

i

erzeugen:

z

i

=

x

i

c

0 � x

i

< c ; 0 � z

i

< 1(A.3)

Die s e liegen dann im normierten Bere ich [0 ; 1), der s ich durch Anwenden von Formel A.4 in

b eliebige Bere iche [ r; s ) umrechnen lass en.

z

0

i

= z

i

( s � r ) + r(A.4)

A.2 Normalverte ilte Zuf allszahlen

Eine Zuf allsgr•o�e X he i�t ( �; � ){normalverte ilt, wenn s ie ihre Verte ilungsfunktion die Ge stalt

A.5 hat. Dab e i i st � der Mittelwert und � die Streuung o der Standardabwe ichung. �

2

wird als

Var ianz b eze ichnet.

P ( x < X ) =

x

Z

�1

f ( t ) dt =

1

�

p

2 �

x

Z

�1

e

�

( t � � )

2

2 �

2

dt(A.5)

Normalverte ilte Zuf allsgr•o�en treten s ehr h•au�g in der Natur auf, z. B. i st die K•orp ergr•o�e

von Menschen normalverte ilt. Die Gr•o�e der me i sten Menschen i st nahe e inem Mittelwert.

Entfer nt man s ich von die s em Mittelwert, so wird man immer weniger Menschen �nden, die

e ine solche Gr•o�e hab en.

Da Evolutionsstrategien aus der Natur nachgebildete Proze ss e s ind, treten auch hier normal-

verte ilte Zuf allsgr•o�en auf, z. B. b e i der Mutation.

Die Dichtefunktion f ( x ) (Formel A.6) der Normalverte ilung i st die Gausssche Glo ckenkurve

(Abbildung A.1). Sie hat ihr Maximum an der Stelle x = � und b e s itzt Wendepunkte b e i

x = � � . Die Fl•ache unter der Kurve b etr•agt 1.

f ( x ) =

1

�

p

2 �

e

�

( x � � )

2

2 �

2

(A.6)
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Abbildung A.1: Die Dichtefunktion der N (0 ; 1){Normalverte ilung

Auch f •ur normalverte ilte Zuf allsgr•o�en gibt e s e ine Normierung. Daf •ur werden die Werte

� = 0 und � = 1 verwendet. Die Zuf allszahl he i�t dann N (0 ; 1){ verte ilt. Eine N (0 ; 1){

verte ilte Zuf allszahl Z l•a�t s ich durch folgende Umformung in e ine N ( �; � ){verte ilte Zahl Z

0

umrechnen:

Z

0

= Z � + �(A.7)

Es exi stieren verschie dene Verf ahren, um aus e iner Folge von gle ichverte ilten Zuf allszahlen e ine

Folge von normalverte ilten Zahlen zu erzeugen [Knuth 69, Pre ss et al. 88, Jansson 66]. Das

e�ziente ste davon i st die Box-Muller{Transformation . Mit ihr k•onnen aus nur zwe i [0 ; 1){

gle ichverte ilten Zuf allszahlen w

1

und w

2

, mit Formel A.8 zwe i N (0 ; 1){verte ilte Zuf allszahlen

z

1

und z

2

erzeugt werden. Alle anderen Verf ahren b en•otigen mehr gle ichverte ilte Zuf allszahlen

b e i der Erzeugung, erf •ullen allerdings auch sp ezielle sto chasti sche Te sts f •ur Zuf allszahlen. Da

in Evolutionsstrategien s ehr viele Zuf allszahlen b en•otigt werden, e ignet s ich das schnelle Box-

Muller{Verf ahren hier b e sonders.

z

1

=

p

� 2 ln w

1

cos 2 � w

2

(A.8)

z

2

=

p

� 2 ln w

1

s in 2 � w

2

In die s er Form treten ab er no ch die b e iden tr igonometr i schen Funktionen Sinus und Cos inus

auf. Die s e s ind auf dem Computer nur recht aufwendig zu b erechnen. Durch e ine Umwandlung

von Sibuya und Marsaglia-Bray lass en s ie s ich ab er durch schneller b erechenbare Funktionen

ers etzen:

z

1

= y

1

s

� 2 ln( y

2

1

+ y

2

2

)

y

2

1

+ y

2

2

(A.9)

z

2

= y

2

s

� 2 ln( y

2

1

+ y

2

2

)

y

2

1

+ y

2

2

y

1

; y

2

= [ � 1 ; 1]{gle ichverte ilte Zuf allszahlen

mit y

2

1

+ y

2

2

� 1 und y

2

1

+ y

2

2

6= 0
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Anhang B

Men •u{Eintr•age

Hier folgt e ine Auf li stung s•amtlicher Parameter, die in VEES vom Benutzer e inge stellt werden

k•onnen. Zu je dem Parameter wird der volle Name, die Abk •urzung, der Typ (ganze Zahl,

reele Zahl, Aufz•ahlung usw.), der erlaubte Bere ich, s innvolle Werte und e ine Be schre ibung de s

Parameters aufgeli stet. Da unter b e stimmten Be dingungen manche Men •upunkte nicht aktiv

s ind, i st wenn n•otig unter dem Stichwort 'Abh•angigke iten' angegeb en, wann die s er Men •upunkt

aktiv i st. Be i spielswe i s e i st e s nicht s innvoll, wenn das Selektionsverf ahren 'b e st' gew•ahlt

i st, den Ranking{Gradient anzugeb en, der nur f •ur das Selektionsverf ahren 'ranking' n•otig i st.

Unter der textuellen Ob er
•ache ersche inen dann solche Men •upunkte nicht, wenn der Befehl 'm'

f •ur das Men •u e ingegeb en wird. Unter der graphi schen Ob er
•ache werden inaktive Men •upunkte

grau darge stellt.

Alle Parameter s ind in der textuellen und der graphi schen Ob er
•ache unter exakt den gle ichen

Namen vorhanden.

Parameter zur Fe stlegung der Strategie art

In die s er Klass e exi stiert nur e in Men •upunkt, mit dem man die Strategieart e instellen kann. Je

nach gew•ahlter Strategieart wird die Klass e der VeES{Parameter o der die Klass e f •ur ge schach-

telte My-Lamb da{Strategien aktiviert. Da e s s ich hierb e i um komplette Klass en handelt, wird

die s e Abh•angigke it b e i den e inzelnen Parameter n die s er Klass en nicht mehr extra aufgef •uhrt.

e sStrategy e s st

Klass e: Strategietyp

Typ: Aufz•ahlung

Werte: vees, nested my lambda

Be schre ibung: Mit die s em Parameter kann die Art der ausgef •uhrten Evolutionsstrate-

gie b e stimmt werden. Eine vees {Strategie i st nach dem Ins el{Mo dell

auf die Parallelarchitektur abge stimmt. Eine nested my lambda {

Strategie i st e ine ge schachtelte Standard{Evolutionsstrategie.
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VeES-Parameter

Die s e s ind nur verf •ugbar, wenn der Parameter esStrategy auf vees e inge stellt i st. Alle

Parameter die s er Klass e b eginnen mit den b e iden Buchstab en ve .

veMy vemi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: � � 1

s innvoller Bere ich: 1 : : : max ca. 10000

Be schre ibung: Die s i st der Parameter � in e iner ( �=�

+

; � )




Evolutionsstrategie. Er

b e stimmt die Anzahl der Elter n{Individuen pro Proze ssor.

veRho ver i

Klass e: VeES{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: 1 � � � �

s innvoller Bere ich: 1 : : : 10

Be schre ibung: Die s i st der Parameter � in e iner ( �=�

+

; � )




Evolutionsstrategie. Er

b e stimmt die Anzahl der Individuen, die zu e inem neuen Individuum

rekombiniert werden.

veLamb da veli

Klass e: VeES{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: � � 1 b e im Strategietyp Plus (s. veType )

� � � b e im Strategietyp Komma

s innvoller Bere ich: 1 : : : 10000

Be schre ibung: Die s i st der Parameter � in e iner ( �=�

+

; � )




Evolutionsstrategie. Er

b e stimmt die Anzahl der Kind{Individuen pro Proze ssor.

veGamma(generations) vegi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: 
 � 1

Be schre ibung: Die s i st der Parameter 
 in e iner ( �=�

+

; � )




Evolutionsstrategie. Er

b e stimmt die Anzahl der zu b erechnenden Generationen.

veTyp e veti

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: plus, comma

Be schre ibung: Selektions{Typ der Evolutionsstrategie.
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veExchangeInterval veexi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: � 1

Be schre ibung: Das Austauschintervall b e stimmt, nach wievielen Generationen e in In-

dividuenaustausch zwi schen den Proze ssoren statt�ndet.

veExchangeRate veexr

Klass e: VeES{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: 0 � veExchangeRate � 1

Be schre ibung: Die Austauschrate b e stimmt den relativen Ante il der Individuen, die

ausgetauscht werden. Sie b ezieht s ich auf die Zahl veMy der Elter n{

Individuen.

veExchangeTop ology veext

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: ring, grid, xnet, hypercube, full-connected

Be schre ibung: Die Austauschtop ologie b e stimmt, zwi schen welchen Proze ssoren Aus-

tauschverbindungen b e stehen.

veDelta ve di

Klass e: VeES{Parameter

Typ: reelle Zahl

Be schre ibung: Anf angswert der Mutationsschr ittwe ite von Individuen. Wird b e im

Anw•ahlen e iner Applikation ( app ) vorb elegt.

veStepAdaption ve sa

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: Mutations-Schr ittwe iten-Regelung (MSR) an{ o der ausschalten.

veStepControl ve sc

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: uniform, separate

Be schre ibung: Einzelne Schr ittwe ite f •ur e in ganze s Individuum o der getrennte Schr itt-

we iten f •ur je de Ob jektvar iable.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn veStepAdaption auf on .
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veAlpha ve ai

Klass e: VeES{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: > 1 : 0

s innvoller Bere ich: 1 : 0 : : : 5 : 0

Be schre ibung: Mo di�zierungsf aktor der Mutationsschr ittwe ite.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn veStepAdaption auf on .

veRhoRecombOb jVars veroi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: dominant, intermediate, continuous

Be schre ibung: Rekombinationsmetho de f •ur die Ob jektvar iablen.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn veRho > 1.

veRhoRecombStratVars vers i

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: dominant, intermediate

Be schre ibung: Rekombinationsmetho de f •ur die Strategievariable(n).

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn veRho > 1.

veSelectionMetho d ve smi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: best, ranking, roulette wheel

Be schre ibung: Selektionsmetho de f •ur Individuen.

veRankingGradient vergi

Klass e: VeES{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: 0 : 0 � vergi � 1 : 0

Be schre ibung: Ranking{Gradient.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, b e i Ranking{Selektion

( veSelectionMethod = ranking )
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Parameter f •ur ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Die Parameter die s er Klass e s ind nur b e i ge schachtelten My-Lamb da{Strategien verf •ugbar

( esStrategy = nested my lambda ). Die s e Abh•angigke it i st b e i den e inzelnen Parametern

nicht mehr b e sonders vermerkt. Alle Parameter die s er Klass e b eginnen mit den dre i Buch-

stab en nml , was f •ur ne ste d my-lamb da (ge schachtelte My-Lamb da{Strategie) steht. In den

folgenden Parameterb e schre ibungen wird f •ur die Anzahl der Rechenproze ssoren die Beze ich-

nung n

pr oz

b enutzt. Wenn VEES im Master-Slave{Mo dus arb e itet, i st die s die Anzahl der

Proze ssoren, auf denen VEES ge startet wurde, minus e ins.

nmlMyPopulation nmlmp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: ganze Zahl

Werte: 1 � �

0

� n

pr oz

Be schre ibung: Die s i st der Parameter �

0

in e iner [ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Evolutions-

strategie. Er b e stimmt die Anzahl der Elter n{Populationen.

nmlRhoPopulation nmlrp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: ganze Zahl

Werte: 1 � �

0

� �

0

Be schre ibung: Die s i st der Parameter �

0

in e iner [ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Evolutionsstra-

tegie. Er b e stimmt die Anzahl der zu rekombinierenden Populationen.

nmlLamb daPopulation nmllp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: ganze Zahl

Werte: �

0

= n

pr oz

b e i laufendem Programm nicht ver•anderbar

Be schre ibung: Die s i st der Parameter �

0

in e iner [ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Evolutions-

strategie. Er b e stimmt die Anzahl der Kind{Populationen.

nmlGammaPopulation(cycle s) nmlgp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: ganze Zahl

Werte: � 1

Be schre ibung: Die s i st der Parameter 


0

in e iner [ �

0

=�

0 +

; �

0

( �=�

+

; � )




]




0

Evolutions-

strategie. Er b e stimmt die Anzahl der zu b erechnenden Zyklen auf

Populations eb ene. Insge samt werden 


0

� 
 Generationen b erechnet.

nmlTyp ePopulation nmltp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: Aufz•ahlung

Werte: plus, comma

Be schre ibung: Selektions{Typ auf Populations eb ene.
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nmlDeltaPopulation nmldp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: reelle Zahl

Werte: > 0

Be schre ibung: Anf angswert der Mutationsschr ittwe ite von Populationen. Wird b e im

Anw•ahlen e iner Applikation ( app ) vorb elegt.

nmlStepAdaptionPopulation nmlsp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: MSR f •ur Populationen an{ o der ausschalten.

nmlAlphaGenus nmlag

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: reelle Zahl

Werte: > 1 : 0

Be schre ibung: Mo di�zierungsf aktor der Mutationsschr ittwe ite von Populationen.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn nmlStepAdaptionPopulation auf on .

nmlRhoRecombPopulation nmlrmp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: Aufz•ahlung

Werte: dominant

Be schre ibung: Rekombinationsmetho de f •ur Populationen.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn nmlRhoPopulation > 1.

nmlSelectionMetho dPopulation nmlsmp

Klass e: ge schachtelte My-Lamb da{Strategien

Typ: Aufz•ahlung

Werte: best average

Be schre ibung: Selektionsmetho de f •ur Populationen; e s werden diejenigen mit der b e-

sten durchschnittlichen Qualit•at ihrer Individuen gew•ahlt.

Die Klass e der Parameter f •ur ge schachtelte My-Lamb da{Strategien umf a�t no ch we itere Pa-

rameter. Es handelt s ich dab e i um die Parameter auf Individueneb ene. Sie untersche iden s ich

me i st nur im Pr•a�x de s Name s von den entsprechenden Parameter n b e i VeES{Strategien, hab en

je do ch grunds•atzlich die s elb e Be deutung. De shalb wird an die s er Stelle auf e ine Wie derholung

verzichtet. Die folgende Tab elle gibt kurz die re stlichen Namen der Parameter f •ur ge schachtel-

te My-Lamb da{Strategien, deren Abk •urzung und den Namen de s entsprechenden Parameters

der VeES{Strategien, b e i denen dann genauere Informationen nachge schlagen werden kann.

Schlie�lich i st no ch e ine Stichwort f •ur die Be deutung aufgef •uhrt.
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Abk. Parameter name entspr icht Kurzb e schre ibung

nmlmi nmlMyIndividual veMy Anz. Elter nind.

nmlr i nmlRhoIndividual veRho Rekombinationszahl

nmlli nmlLamb daIndividual veLamb da Anz. Kindindividuen

nmlgi nmlGammaIndividual veGamma Anz. Generationen

nmlti nmlTyp eIndividual veTyp e Selektionstyp

nmldi nmlDeltaIndividual veDelta Anf angsschr ittwe ite

nmls i nmlStepAdaptionIndividual veStepAdaption MSR an o der aus

nmlsc nmlStepControl veStepControl Schr ittwe itenart

nmlap nmlAlphaPopulation veAlpha Mo di�kationsf aktor

nmlroi nmlRhoRecombOb jVarsIndi veRhoRecombOb jVars Rekombinationsmeth.

nmlrs i nmlRhoRecombStratVarsIndi veRhoRecombStratVars Rekombinationsmeth.

nmlsmi nmlSelectionMetho dIndividual veSelectionMetho d Selektionsmetho de

nmlrgi nmlRankingGradientIndividual veRankingGradient Ranking{Gradient

Parameter zur Rauschunterdr •uckung

Die folgende Klass e enth•alt Parameter, mit denen die Kappa-Ka{Rauschunterdr•uckung b ee in-


u�t werden kann.

noi s eTre atment noi s e

Klass e: Rauschunterdr •uckungs{Parameter

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: Kappa-Ka Rauschb ehandlung an{ o der ausschalten.

noi s eKappa kappa

Klass e: Rauschunterdr •uckungs{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: > 1 : 0

Be schre ibung: Verst•arkungs exp onent f •ur die Mo di�kation der Mutationsschr ittwe ite.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn die Rauschunterdr •uckung an i st ( noise = on ).

noi s eKa ka

Klass e: Rauschunterdr •uckungs{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: > 1 : 0

Be schre ibung: Verst•arkungsf aktor der Mutationsschr ittwe ite

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn die Rauschunterdr •uckung an i st ( noise = on ).
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Applikationsparameter

Die Applikationsparameter umf ass en das Einstellen der gew •unschten Applikation, der Dimen-

s ionszahl de s Problems und de s Konvergenzkr iteriums.

application app

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: f1, f2, : : : , f24, u. a.

Be schre ibung: Wahl der Applikation (Bewertungsfunktion). Neu e ingebundene Appli-

kationen werden automati sch der Auswahlmenge hinzugef •ugt.

ob jectVar iable s ob jvar

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: ganze Zahl

Werte: � 1

Be schre ibung: Anzahl der Ob jektvar iablen pro Individuum (Dimens ion de s Pro-

blems). Wird durch die Applikation vorb elegt und in ihren Grenzen

fe stgelegt ( app ).

convergence con

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: An{ und Ausschalten der Konvergenzpr •ufung. Ist s ie ausge schal-

tet, so stoppt die Strategie b e i Erre ichen der e inge stellten Zahl von

Generationen.

convergenceLimit conlim

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: > 0

Be schre ibung: Gibt den (vermuteten) optimalen Qualit•atswert der Applikation an.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn die Konvergenzpr •ufung an i st ( convergence ).

convergenceApproxGrade conapp

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: reelle Zahl

Werte: 0 < conapp < = 100

Be schre ibung: Grad der gew •unschten Ann•aherung an das Optimum ( conlim ) in Pro-

zent. Die Strategie wird abgebro chen, wenn die maximale Qualit•at

e ine s Individuums gr•o�er o der gle ich

'conapp'

100

� 'conlim' i st.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn die Konvergenzpr •ufung an i st ( convergence ).
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applicationPopulation p opapp

Klass e: Applikations{Parameter

Typ: Aufz•ahlung

Werte: best average

Be schre ibung: Bewertungsfunktion auf Populations eb ene.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, b e i ge schachtelten My-Lamb da{Strategien.

Zuf allszahlengenerator

Zur Durchf •uhrung von Versuchsre ihen mit gle ichen Einstellungen sollte der Initiali s ierungswert

de s Zuf allszahlengenerators ver•andert werden.

s ee dRandomGenerator s ee d

Klass e: Zuf allszahlengenerator

Typ: ganze Zahl

Werte: � 1

Be schre ibung: Initiali s ierungswert f •ur den Zuf allszahlengenerator.

Stati stikparameter

Die s e Klass e enth•alt alle Parameter zur Steuerung der textuellen und graphi schen Ausgab e von

Stati stikdaten auf den Bildschirm und in Date ien.

stati sticGnuPlot statg

Klass e: Stati stik

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: Graphi sche Stati stikausgab e mit Gnuplot an o der aus.

stati sticVerb o s e statv

Klass e: Stati stik

Typ: Schalter

Werte: on, off

Be schre ibung: Stati stikausgabe auf Bildschirm und in Date ien an o der aus.

stati sticInterval stati

Klass e: Stati stik

Typ: ganze Zahl

Werte: � 1

Be schre ibung: Ausgab e intervall in Generationen f •ur alle Stati stikdaten (Bildschirm,

Date ien und Gnuplot).

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn minde stens e ine Stati skausgab e aktiviert i st

( statg on o der statv on ).
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�lenameProto colIndividual �lepi

Klass e: Stati stik

Typ: Date iname

Be schre ibung: Date iname der Protokoll{ und Individuendate i. Es werden automati sch

die b e iden Endungen '.ESpro' und '.ESind' angeh•angt.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn Stati stikausgab e an ( statv on ).

�lenameCollection �lec

Klass e: Stati stik

Typ: Date iname

Be schre ibung: Date iname der Sammeldate i. Es wird automati sch die Endung '.ESsum'

angeh•angt.

Abh•angigke iten: Nur verf •ugbar, wenn Stati stikausgab e an ( statv on ).

Befehle

In die s er Klass e s ind die dre i Befehle zum Starten und Forts etzen e iner Evolutionsstrategie

und die Kontrollb efehle f •ur das Men •u enthalten.

run r

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Start e iner Evolutionsstrategie. Abbruch erfolgt b e i Erre ichen der

Zahl der Generationen ( veGamma bzw. nmlGammaIndividual mal

nmlGammaPopulation ) o der b e i Erre ichen de s Konvergenzkr iteriums.

step s

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Durchf •uhren e iner Schr itte s (Generation) e iner Evolutionsstrategie.

continueEs c

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Eine Evolutionsstrategie an der Stelle forts etzen, an der s ie b e-

endet wurde. Vorher sollte die Zahl der Generationen ( veGamma

bzw. nmlGammaPopulation ) vergr•o�ert o der das Konvergenzkr iterium

ver•andert werden.

info i

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Ausgeb en von Kon�gurationsinformationen.
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menu m

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Anze igen de s Men •us. Inaktive Parameter werden nicht angeze igt.

help h

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Ausgeb en e ine s Hilfetexte s •ub er e inen Parameter.

quit q

Klass e: Steuerung

Typ: Befehl

Be schre ibung: Beenden de s Programme s.
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Anhang C

Date ien

In die s em Anhang wird e in vollst•andiger

•

Ub erblick •ub er alle Date ien von VEES gegeb en.

Die Verze ichni sstruktur de s Programms s ieht folgenderma�en aus:

sun4

sun5

paragon

linux

hp9000s700

rs6000

program

applications

te st

. . .

. . . .

. . . .

make

uiea

ea menu

rp c

source

bin

ob j

ob j uiea

veea

source

Auf der h•ochsten Eb ene b e�nden s ich die Verze ichni ss e aller EA{Programme, der textuellen

(ea) und graphi schen (uiea) Ob er
•ache und de s Compilierungsskr ipte s (make) . Von den EA{

Programmverze ichni ss en i st hier allerdings nur veea darge stellt, welche s die b e iden Programme

f •ur Verte ilte Evolution•are Algor ithmen | VEES und VEGA | enth•alt. We iterhin gibt e s die

Verze ichni ss e mpea f •ur die b e iden mass iv parallelen Programme MPES und MPGA und das

Verze ichni s cnga f •ur Geneti sche Algor ithmen auf dem Neuro computer CNAPS. Die s e s ind ab er

unabh•angig von VEES und werden zur Compilierung nicht b en•otigt.

Das Verze ichni s make

Hier b e�ndet s ich das Skr ipt, welche s die Compilierung steuert. Die Make�le s, die e s auf ruft,

b e�nden s ich allerdings im Programm{Verze ichni s veea .
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Date ien im Verze ichni s make

Name Be schre ibung

build Skr ipt zum compilieren e ine s b eliebigen Programms aus dem EA{Pro jekt.

Per Men •u kann VEES wahlwe i s e mit o der ohne graphi sche Ob er
•ache an-

gew•ahlt werden.

build.doing Skr ipt, welche s von build e ingele s en wird und die def ault{Werte f •ur das

build {Men •u enth•alt. Kann vom Benutzer e inf ach an die e igenen W •unsche

angepa�t werden.

build.input Hilfsskr ipt f •ur die Benutzere ingab e. Wird von build b enutzt.

Das Verze ichni s e a

Hier b e�nden s ich Date ien f •ur die allgeme ine Men •uverwaltung aller EA{Programme und die

Schnittstelle zur Graphi schen Ob er
•ache, welche •ub er e inen RPC{Mechani smus

1

reali s iert wur-

de. Das Verze ichni s ea i st de shalb we iter unterte ilt in ea/source/menu und ea/source/rpc .

Auf den Inhalt von ea/source/rpc wird hier nicht n•aher e ingegangen, da die s e Date ien nur

b en•otigt werden, wenn VEES mit der graphi schen Benutzerob er
•ache b e dient werden soll. In

der Tab elle i st b e i je der Date i no ch e in K •urzel f •ur den Namen de s Autors angegeb en (G -

Ste�en G•orzig, H - Alexander Has el). Die s e Date ien wurden nicht in der Arb e it VEES erstellt.

In den nun folgenden Tab ellen s ind b e i Date ien, von denen e ine C-Co de{Date i (Endung '.c')

und e ine Header{Date i (Endung '.h') exi stiert, die Endungen weggelass en. Exi stiert nur e ine

der b e iden Date ien, o der b e s itzt e ine Date i e ine andere Endung, so i st die Endung angegeb en.

Eine Ausnahme von die s er Regelung bilden nur die makefile { und depend {Date ien, welche

genauso he i�en, wie angegeb en i st.

Date ien im Verze ichni s e a/source/menu

Name Autor Be schre ibung

ea.h H allgeme ine Typ de�nitionen

ea Debug H Makros f •ur Debugging der EA{Schnittstelle

ea Menu.x H RPC-f•ahige Datentyp en und Funktionen

ea MenuParam.h H De�nition der EA{Schnittstelle

ea MenuParam.c H Funktionen zur Verwaltung der Men •ustruktur

ea MenuParamClass.c H Funktionen zur Verwaltung von Parameterklass en

ea MenuParamGetSet.c H Get{ und Set{Funktionen f •ur die Men •uparameter

ea MenuParamModuleInfo.c H Ausgab e von Information •ub er geladene Mo dule

ea MenuParamLoad.c H Laden von Parametere instellungen aus Date ien

ea MenuParamSave.c H Sp e icher n von Parametere instellungen in Date ien

ea MenuParamErrorCodes.h H De�nitionen f •ur die Fehlerb ehandlung

ea MenuRPCMessage H De�nition von Ausgab e�lter n

ea info msg H Ausgab e von Informationstexten

ea error msg G/H Ausgab e von Fehlermeldungen

ea warning msg G/H Ausgab e von War nungen

ea menu tcl G Implementierung der kompletten Textob er
•ache

mit Tcl{Anbindung

1

R emote P ro ce dure C all
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Das Verze ichni s uie a

Hier b e�nden s ich die Date ien der graphi schen Benutzerob er
•ache ( U s er I nterf ace f •ur E vo-

lution•are A lgor ithmen). Die s e s Verze ichni s i st auf die gle iche Art we iter unterte ilt, wie das

veea {Verze ichni s. Auf den Inhalt soll hier nicht we iter e ingegangen werden. Die graphi sche

Ob er
•ache wird in [Has el 95] detailliert b e schr ieb en.

Das Verze ichni s vee a

Hier b e�nden s ich die Programme VEES und VEGA. Das Verze ichni s i st we iter unterte ilt in

source f •ur Quellco de{Date ien, bin f •ur ausf •uhrbare Programme und obj und obj uiea f •ur

Ob jektdate ien. Be i der

•

Ub ers etzung von VEES ohne Anbindung der graphi schen Ob er
•ache,

werden alle Ob jekt{Date ien im Verze ichni s obj abgelegt, b e i Anbindung an die graphi sche

Ob er
•ache im Verze ichni s obj uiea . Das Bin•ar- und die Ob jektverze ichni ss e s ind no ch we iter

unterte ilt in die unterst •utzten Rechnerarchitekturen sun4 , sun5 , paragon , linux , hp9000s700

und rs6000 .

Im Verze ichni s veea s elbst b e�nden s ich Make�le s und dep end{Date ien:

Date ien im Verze ichni s vee a/source

Name Be schre ibung

makefile.vees Make�le f •ur die Erstellung von VEES; wird von build aufgerufen

makefile.vega Make�le f •ur die Erstellung von VEGA; wird von build aufgerufen

makefile.veea geme insame De�nitionen f •ur VEES und VEGA; wird von

makefile.vees und makefile.vega b enutzt.

makefile.rules Compilierungs{Regeln; wird eb enf alls von makefile.vees und

makefile.vega b enutzt.

depend.VEES Compilierungs{Abh•angigke iten f •ur VEES

depend.VEGA Compilierungs{Abh•angigke iten f •ur VEGA

Date ien im Verze ichni s vee a/source/program

Name Be schre ibung

vees main.c Hauptprogramm von VEES

vees menu init Initiali s ierung de s Men •us; enth•alt alle Men •upunkte und ihre

Anordnung

vees menu init get set Set{ und Get{Proze duren f •ur b e sondere Men •u{Parameter

vees Parameters Schnittstelle zwi schen Men •u und und allen anderen Mo dulen,

die auf die Men •uparameter zugre ifen m •uss en

vees Master Master{Mo dul; enth•alt die dre i Befehle run , step und

continueEs , die vom Men •u aufgerufen werden

vees Slave Slave{Mo dul; empf•angt Befehle vom Master{Mo dul und ver-

zwe igt in die sp ezielleren Slave{Mo dule

vees VeesMaster sp ezielle s Master{Mo dul f •ur Evolutionsstrategien vom Typ

VeES; enth•alt die Steuerung de s Algor ithmus

vees NmlMaster sp ezielle s Master{Mo dul f •ur Evolutionsstrategien vom Typ

ne ste d-my-lamb da (ge schachtelte My-Lamb da{Strategien)
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vees VeesSlave sp ezielle s Slave{Mo dul f •ur Evolutionsstrategien vom Typ

VeES; enth•alt den Ker n de s Algor ithmus f •ur e ine Generation

vees NmlSlave sp ezielle s Slave{Mo dul f •ur Evolutionsstrategien vom Typ

ne ste d-my-lamb da (ge schachtelte My-Lamb da{Strategien)

vees Individual Verwaltung von Individuen

vees Population Verwaltung von Populationen; b enutzt vees Individual

vees Genus Verwaltung de s kompletten genus{Datentyps (s. Abschnitt

4.2.1); b enutzt vees Population und vees Individual

vees GenusTypes geme insame Typ en von vees Genus , vees Population und

vees Individual

vees Recombination Rekombinationsmethoden

vees Mutation Mutation mit und ohne Kappa{Ka Rauschb ehandlung

vees Selection alle Selektionsmetho den f •ur Plus{ und Komma{Strategien;

Zur •ucks etzung der Kapp{Ka Rauschb ehandlung

vees IndividualExchange Austausch von Individuen zwi schen Proze ssoren

vees Statistics Berechnung und Vers enden von Stati stikdaten

vees TimeStatistics Verwaltung der Timer (Uhren) zur Erf assung der Ze it{

Stati stiken

vees Random Zuf allszahlengeneratoren f •ur gle ich{ und normalverte ilte

Zuf allszahlen

vees ErrorHandling.h Makros zur Fehlerb ehandlung (s. 4.5.1) und s•amtliche Fehler-

meldungen

veea defines.h Makros f •ur zur Be stimmung von Master{ und Slave{Knoten;

fehlende Prototypen von Systemmo dulen; Fehlerb ehandlungs-

makros f •ur VEGA

veea types allgeme ine Typ en und Konstanten f •ur VEES und VEGA

veea TraceHandling Ausgab e von Trace{Informationen

veea TimerHandling Abstrakter Datentyp f •ur Ze itme ssungen

veea MessageHandling Alle Proze duren zum Erstellen, Senden und Empf angen von

Nachr ichten verschie denen Typs; Kaps elt die darunterliegen-

de nx {Bibliothek der Paragon

veea GnuplotHandling Proze duren zur Erzeugung von Gnuplot{Schaubilder n in Fen-

ster n zur Vi suali s ierung von Stati stikdaten

veea ErrorHandling Ausgab e von Fehlermeldungen mit Angab e von Proze dur name

und Knotennummer, auf dem der Fehler auftrat

vega : : : Quellco de date ien de s Programms VEGA (s. [Baumann 95])
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Date ien im Verze ichni s vee a/source/applications

Name Be schre ibung

vees ApplicationInterface Schnittstelle zwi schen den Applikationen und dem re stli-

chen Programm; hier m •uss en neue Applikationen e ingetra-

gen werden (s. Abschnitt 4.6)

vees Application : : : Applikationsmo dule von VEES; bi sher exi stieren die Mo du-

le F01 bi s F24 (s. Anhang D)

vees Application template Vorlage f •ur die Erstellung e iner neuen Applikation

vega : : : Applikations{ und Hilfsmo dule von VEGA

(s. [Baumann 95])

W•ahrend der Entwicklung von VEES s ind e inige Programme entstanden, die gezielt b e stimmte

Mo dule und Funktionen te sten. Die s e werden durch das build {Skr ipt automati sch mit •ub ers etzt

und b e�nden s ich danach im bin {Verze ichni s.

Date ien im Verze ichni s vee a/source/te st

Name Be schre ibung

bit2ind.c Te st der Umwandlung e ine s Individuums in e inen Bitstr ing; die s

i st n•otig, um die verze igerte Struktur e ine s Individuums in e iner

Nachr icht verschicken zu k•onnen

individualSelection.c Te st der Selektionsmetho de best f •ur Plus{ und Komma{

Strategien; auf der Kommandoze ile mu� e ine Zahl zur Initia-

li s ierung de s Zuf allszahlengenerators angegeb en werden;

testGenus.c Te st de s Mo duls vees Genus , welche s den zentralen Datentyp

von VEES zur Durchf •uhrung e iner Evolutionsstrategie imple-

mentiert; f alls Fehler auftreten, so wird die s automati sch erkannt

und gemeldet

populationSort.c Te st der Sortier{Proze dur f •ur Populationen; auf der Komman-

doze ile mu� e ine Zahl zur Initiali s ierung de s Zuf allszahlenge-

nerators angegeb en werden; f alls Fehler auftreten, so wird die s

automati sch erkannt und gemeldet

recombination.c Te st der Rekombinationmetho den dominant und intermediate

f •ur s eparate und Einzelschr ittwe iten

testIndOutput.c Te st der Ausgab eproze duren f •ur Individuen

test gnuplot.c Te st der Gnuplotausgab e und Skalierung der Achs en

MsgTest.c

TopologyTest.c

alkan.c

geno2real.c

genotype.c Te stprogramme f •ur Mo dule von VEGA (s. [Baumann 95])

hello.c

individual.c

random.c

trace.c
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Anhang D

Applikationen

Hier s ind die Applikationen (Te st{Funktionen) aufgeli stet, die in VEES implementiert s ind.

Die Funktionen f

1

bi s f

24

wurden vom Programm GENEsYs 1.0 [B•ack 92] •ub er nommen.

1. Sphere mo del:

f

1

( ~x ) =

n

X

i =1

x

2

i

n = 3

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min ( f

1

) = f

1

(0 ; : : : ; 0) = 0

2. Generalize d Ros enbro ck's function:

f

2

( ~x ) =

n � 1

X

i =1

(100 � ( x

i +1

� x

2

i

)

2

+ ( x

i

� 1)

2

)

n = 2

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min ( f

2

) = f

2

(1 ; : : : ; 1) = 0

3. Step function:

f

3

( ~x ) = 6 � n +

n

X

i =1

b x

i

c

n = 5

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min( f

3

) = f

3

([ � 5 : 12 ; � 5) ; : : : ; [ � 5 : 12 ; � 5)) = 0
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4. Quartic function with noi s e:

f

4

( ~x ) =

n

X

i =1

ix

4

i

+ gauss(0 ; 1)

n = 30

� 1 : 28 � x

i

� 1 : 28

min ( f

4

) = f

4

(0 ; : : : ; 0) = 0

5. Shekel's foxhole s:

1

f

5

( ~x )

=

1

K

+

25

X

j =1

1

c

j

+

P

2

i =1

( x

i

� a

ij

)

6

( a

ij

) =

 

� 32 � 16 0 16 32 � 32 � � � 0 16 32

� 32 � 32 � 32 � 32 � 32 � 16 � � � 32 32 32

!

K = 500 ; f

5

( a

1 j

; a

2 j

) � c

j

= j

� 65 : 536 � x

i

� 65 : 536

min( f

5

) = f

5

( � 32 ; � 32) � 1

6. Schwefel's function 1.2:

f

6

( ~x ) =

n

X

i =1

0

@

i

X

j =1

x

j

1

A

2

= x

T

A x + b

T

x

n = 5

� 65 : 536 � x

i

� 65 : 536

min ( f

6

) = f

6

(0 ; : : : ; 0) = 0

7. Generalize d Rastr igin's function:

f

7

( ~x ) = nA +

n

X

i =1

x

2

i

� A cos( ! x

i

)

A = 10 ; ! = 2 � ; n = 5

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min ( f

7

) = f

7

(0 ; : : : ; 0) = 0

8. Sphere mo del, changing environment:

f

8

(

~

x ( t )) =

(

P

n

i =1

x

2

i

( t ) : t mo d a even

P

n

i =1

( x

i

� b )

2

: t mo d a o dd

a = 250 generations ; b = 4 ; n = 5

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min( f

8

) =

(

f

8

(0 ; : : : ; 0) : t mo d a even

f

8

( b; : : : ; b ) : t mo d a o dd

)

= 0
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9. Ackley's function:

f

9

( ~x ) = � a � exp

0

@

� b

v

u

u

t

1

n

�

n

X

i =1

x

2

i

1

A

� exp

 

1

n

�

n

X

i =1

cos( c � x

i

)

!

+ a + e

a = 20 ; b = 0 : 2 ; c = 2 � ; n = 5

� 32 : 768 � x

i

� 32 : 768

min ( f

9

) = f

9

(0 ; : : : ; 0) = 0

10. Krolak's 100 city TSP:

f

10

( ~x ) =

n

X

i =1

d ( c

� ( i mo d n )

; c

� (( i +1) mo d n )

)

n = 100

min( f

10

) = 21285

11. Low auto correlation binary s equence s:

f

11

( ~a ) =

l � 1

X

k =1

 

l � k

X

i =1

�

i

�

i + k

!

2

; �

i

=

(

� 1 ; �

i

= 0

1 ; �

i

= 1

12. Hamming di stance to 0

l

:

f

12

( ~a ) =

l

X

i =1

�

i

min( f

12

) = f

12

(0 ; : : : ; 0) = 0

13. We ierstrass-Mandelbrot f ractal function:

f

13

( ~x ) =

n

X

i =1

 

C ( x

i

)

C (1) � j x

i

j

2 � D

+ x

2

i

� 1

!

C ( x ) =

1

X

j = �1

1 � cos

�

b

j

x

�

b

(2 � D ) j

1 � D � 2 ; b > 1

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

14. Fully deceptive function:

f

14

( ~a ) =

8

>

<

>

:

2

� l

; f

12

( a ) = 0

(1 + f

12

( a )) =l ; 0 < f

12

( a ) < l

0 ; f

12

( a ) = l
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15. We ighte d sphere mo del:

f

15

( ~x ) =

n

X

i =1

i � x

2

i

n = 3

� 5 : 12 � x

i

� 5 : 12

min( f

15

) = f

15

(0 ; : : : ; 0) = 0

16. Fletcher and Powell:

f

16

( ~x ) =

n

X

i =1

( A

i

� B

i

)

2

A

i

=

n

X

j =1

( a

ij

s in �

j

+ b

ij

cos �

j

)

B

i

=

n

X

j =1

( a

ij

s in x

j

+ b

ij

cos x

j

)

a

ij

; b

ij

2 [ � 100 ; 100]

�

j

2 [ � � ; � ]

( a

ij

) =

0

B

B

B

B

B

@

� 25 : 5668 96 : 1559 � 15 : 2661 � 23 : 247 1 : 15129

� 97 : 5908 � 82 : 9516 50 : 3364 � 96 : 552 29 : 4616

36 : 3096 54 : 3934 76 : 9586 64 : 3481 0 : 66188

� 58 : 7916 30 : 4881 � 22 : 9354 36 : 1643 62 : 2798

66 : 582 � 18 : 2818 2 : 30184 � 38 : 6698 � 80 : 3784

1

C

C

C

C

C

A

( b

ij

) =

0

B

B

B

B

B

@

� 38 : 9994 � 49 : 1546 � 52 : 2403 66 : 4195 � 36 : 6538

� 6 : 49429 � 97 : 6865 39 : 6734 � 91 : 4542 17 : 2329

� 67 : 1681 � 42 : 8325 � 42 : 9307 36 : 9705 � 18 : 3463

� 53 : 1271 � 2 : 74637 27 : 6244 � 72 : 7537 46 : 1798

� 1 : 47036 � 95 : 2547 78 : 6214 � 54 : 3113 84 : 6737

1

C

C

C

C

C

A

( �

j

) = (1 : 98961 ; � 1 : 39376 ; � 2 : 03048 ; � 0 : 621016 ; 3 : 12736)

17. Fletcher and Powell:

f

17

( ~x ) =

n

X

i =1

( A

i

� B

i

)

2

A

i

=

n

X

j =1

( a

ij

s in �

j

+ b

ij

cos �

j

)

B

i

=

n

X

j =1

( a

ij

s in x

j

+ b

ij

cos x

j

)

a

ij

; b

ij

2 [ � 100 ; 100]

�

j

2 [ � � ; � ]
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18. Shekel-5:

f

18

( ~x ) = �

m

X

i =1

1

( ~x � A ( i ))( ~x � A ( i ))

T

+ c

i

n = 4 ; m = 5

0 � x

i

� 10

i A ( i ) c

i

1 4 4 4 4 0.1

2 1 1 1 1 0.2

3 8 8 8 8 0.2

4 6 6 6 6 0.4

5 3 7 3 7 0.4

min( f

18

) = f

18

(0 ; : : : ; 0) = 0

19. Shekel-7:

f

19

( ~x ) = �

m

X

i =1

1

( ~x � A ( i ))( ~x � A ( i ))

T

+ c

i

n = 4 ; m = 7

0 � x

i

� 10

i A ( i ) c

i

1 4 4 4 4 0.1

2 1 1 1 1 0.2

3 8 8 8 8 0.2

4 6 6 6 6 0.4

5 3 7 3 7 0.4

6 2 9 2 9 0.6

7 5 5 3 3 0.3

min( f

19

) = f

19

(0 ; : : : ; 0) = 0

20. Shekel-10:

f

20

( ~x ) = �

m

X

i =1

1

( ~x � A ( i ))( ~x � A ( i ))

T

+ c

i

n = 4 ; m = 10

0 � x

i

� 10

i A ( i ) c

i

1 4 4 4 4 0.1

2 1 1 1 1 0.2

3 8 8 8 8 0.2

4 6 6 6 6 0.4

5 3 7 3 7 0.4

6 2 9 2 9 0.6

7 5 5 3 3 0.3

8 8 1 8 1 0.7

9 6 2 6 2 0.5

10 7 3.6 7 3.6 0.5

min( f

20

) = f

20

(0 ; : : : ; 0) = 0
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21. Gr iewank:

f

21

( ~x ) =

1

d

n

X

i =1

x

2

i

�

n

Y

i =1

cos

�

x

i

p

i

�

+ 1

d = 200 ; n = 2

� 100 : 0 � x

i

� 100 : 0

min( f

21

) = f

21

(0 ; : : : ; 0) = 0

22. Gr iewank:

f

22

( ~x ) =

1

d

n

X

i =1

x

2

i

�

n

Y

i =1

cos

�

x

i

p

i

�

+ 1

d = 4000 ; n = 10

� 600 : 0 � x

i

� 600 : 0

min( f

22

) = f

22

(0 ; : : : ; 0) = 0

23. Galar:

f

23

( ~x ) = (exp( � 5 x

2

1

) + 2 exp( � 5(1 � x

1

)

2

)) � exp

 

� 5

n

X

i =2

x

2

i

!

n = 5

� 5 : 0 � x

i

� 5 : 0

24. Kowalik:

f

24

( ~x ) =

11

X

i =1

 

a

i

�

x

1

( b

2

i

+ b

i

x

2

)

b

2

i

+ b

i

x

3

+ x

4

!

2

n = 4

� 5 : 0 � x

i

� 5 : 0

i a

i

b

� 1

i

1 0.1957 0.25

2 0.1947 0.5

3 0.1735 1

4 0.1600 2

5 0.0844 4

6 0.0627 6

7 0.0456 8

8 0.0342 10

9 0.0323 12

10 0.0235 14

11 0.0246 16

min( f

24

) � f

24

(0 : 1928 ; 0 : 1908 ; 0 : 1231 ; 0 : 1358) � 0 : 0003075

Verte ilte Evolutionsstrategien auf dem Sup ercomputer Intel Paragon



111

Anhang E

Parametere instellungen der

Me s sungen

Hier s ind die Einstellungen von VEES aufgeli stet, die f •ur die Me ssungen in Kapitel 5 verwendet

wurden. In den Tab ellen wurden die Abk •urzungen der Parameter b enutzt. Nach dem Parame-

terwert folgt, b e dingt durch die Tcl{Syntax, jewe ils e in Semikolon, das durch e in Leerze ichen

vom vorhergehenden und nachfolgenden Parameter getrennt i st. Die Befehle k•onnen so direkt

hintere inander e ingegeb en werden. F •ur das Programm Esc

a

p

a

de s ind die Kommandoze ilen-

parameter angegeb en, mit denen das Programm ge startet wurde.

esst vees ;

vemi 7 ;

veri 2 ;

veli 22 ;

vegi 100 ;

veti comma ;

vedi 0.1024 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 2.0 ;

veroi intermediate ;

versi dominant ;

vesmi best ;

veexi 5 ;

veexr 0.1 ;

veext full-connected ;

noise off ;

app f1 ;

objvar 3 ;

con on ;

conlim 78.644 ;

conapp 100 ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 100 ;

Tab elle E.1: Einstellungen f •ur f

1

b e i 16+1 Knoten

esst vees ;

vemi 95 ;

veri 2 ;

veli 350 ;

vegi 100 ;

veti comma ;

vedi 0.1024 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 2.0 ;

veroi intermediate ;

versi dominant ;

vesmi best ;

noise off ;

app f1 ;

objvar 3 ;

con on ;

conlim 78.644 ;

conapp 100 ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 100 ;

Tab elle E.2: Einstellungen f •ur f

1

b e i 1+1 Knoten und Sparc 10
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-K 1

-E 95

-O 350

-R 322

-M 0

-g 300

-Q 2

-T 15

-r -1

-X 1

-Y 0.1

-x 3

-C 5e-16

-v 1

-f f1

-k 1

-V 1

-n 1

Tab elle E.3: Einstellungen f •ur f

1

mit Escapade

esst vees ;

vemi 70 ;

veri 3 ;

veli 256 ;

vegi 1000 ;

veti comma ;

vedi 0.3 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 1.1 ;

veroi dominant ;

versi dominant ;

vesmi best ;

veexi 5 ;

veexr 0.05 ;

veext hypercube ;

noise on ;

kappa 2.0 ;

ka 2.0 ;

app f10 ;

objvar 100 ;

con off ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 10 ;

Tab elle E.4: Einstellungen f •ur f

10

b e i 64+1 Knoten

esst vees ;

vemi 27 ;

veri 3 ;

veli 100 ;

vegi 1000 ;

veti comma ;

vedi 0.5 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 1.07 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

veexi 5 ;

veexr 0.15 ;

veext grid ;

noise on ;

kappa 2.0 ;

ka 2.0 ;

app f10 ;

objvar 100 ;

con off ;

seed 5 ;

statg off ;

statv on ;

stati 10 ;

Tab elle E.5: Einstellungen f •ur f

10

b e i 36+1 Knoten

esst vees ;

vemi 1944 ;

veri 3 ;

veli 7200 ;

vegi 1000 ;

veti comma ;

vedi 0.5 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 1.07 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

noise on ;

kappa 2.0 ;

ka 2.0 ;

app f10 ;

objvar 100 ;

con off ;

seed 218 ;

statg off ;

statv on ;

stati 50 ;

Tab elle E.6: Einstellungen f •ur f

10

b e i 1+1 Knoten und Sparc 10
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esst vees ;

vemi 14 ;

veri 3 ;

veli 50 ;

vegi 1000 ;

veti comma ;

vedi 0.5 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 1.07 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

noise on ;

kappa 2.0 ;

ka 2.0 ;

app f10 ;

objvar 100 ;

con off ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 10 ;

Tab elle E.7: Einstellungen f •ur f

10

b e i 1 Knoten

esst vees ;

vemi 8 ;

veri 3 ;

veli 30 ;

vegi 600 ;

veti comma ;

vedi 0.5 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 1.07 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

veexi 5 ;

veexr 0.1 ;

veext grid ;

noise on ;

kappa 2.0 ;

ka 2.0 ;

app f10 ;

objvar 100 ;

con off ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 10 ;

Tab elle E.8: Einstellungen f •ur f

10

b e i 32+1 Knoten

esst vees ;

vemi 864 ;

veri 2 ;

veli 3200 ;

vegi 300 ;

veti comma ;

vedi 6.0 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 2.5 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

noise off ;

app f22 ;

objvar 10 ;

con on ;

conlim 901 ;

conapp 100 ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 50 ;

Tab elle E.9: Einstellungen f •ur f

22

b e i 1 Knoten und Sparc 10

esst vees ;

vemi 14 ;

veri 2 ;

veli 50 ;

vegi 300 ;

veti comma ;

vedi 6.0 ;

vesa on ;

vesc uniform ;

veai 2.5 ;

veroi dominant ;

versi intermediate ;

vesmi best ;

veexi 10 ;

veexr 0.1 ;

veext full-connected ;

noise off ;

app f22 ;

objvar 10 ;

con on ;

conlim 901 ;

conapp 100 ;

seed 1 ;

statg off ;

statv on ;

stati 1 ;

Tab elle E.10: Einstellungen f •ur f

22

b e i 64+1 Knoten
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