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Erkl�arungHiermit versichere ich, diese Arbeitselbst�andig verfa�t und nur dieangegebenen Quellen benutzt zu haben.
(J�urgen Wakunda)



KurzfassungIn dieser Diplomarbeit wurde ein Programm zum parallelen Ablauf von Evolutionsstrategienentworfen und auf dem MIMD{Parallelrechner Intel Paragon implementiert. Das Programmkann �uber ein einfaches textuelles Men�u bedient und durch die Skript{Sprache Tcl program-miert werden. Als Anwendungen wurden 24 Standard{Testfunktionen implementiert.Evolutionsstrategien sind allgemeine, stochastische Optimierungsverfahren f�ur mathematischeund ingenieurstechnische Probleme. Sie wurden an der Technischen Universit�at Berlin ent-wickelt und versuchen �ahnlich den Genetischen Algorithmen, die Prinzipien der nat�urlichenEvolution in der Biologie auf technische Systeme umzusetzen. Damit werden dann L�osungenf�ur Optimierungsprobleme gesucht, f�ur die bisher noch kein besseres, mathematischesVerfahrenentwickelt wurde.Die Idee, die hinter den Evolutionsstrategien steckt, ist folgende: statt eine analytische L�osungf�ur ein Problem zu suchen, wird eine Menge von konkreten L�osungen solange verbessert, biseine gute L�osung gefunden wurde. Dabei werden Mechanismen, die die Natur benutzt, um Le-bewesen m�oglichst gut ihrer Umwelt anzupassen, in die Technik �ubertragen, um die L�osungenan das zu berechnende Problem anzupassen.Eine konkrete L�osung wird dabei durch ein Individuum repr�asentiert. Dieses besteht im we-sentlichen aus den Objektvariablen, in welchen die L�osung gespeichert ist. Weiterhin besitztjedes Individuum eine Bewertung, die Qualit�at oder auch Fitness genannt, welche seine G�uteim Vergleich mit den anderen Individuen angibt. Aus der Menge von Individuen, der Popu-lation, werden gute Individuen ausgew�ahlt, leicht abge�andert und erneut bewertet. SchlechteIndividuen werden verworfen. Durch Iteration dieses Prozesses kann eine stetige Verbesserungder vorhandenen Individuen, und damit der L�osungen f�ur das Problem, erreicht werden.In dieser Diplomarbeit wird gezeigt, da� sich durch die Parallelisierung von Evolutionsstrate-gien Vorteile im Hinblick auf die grunds�atzliche Konvergenzf�ahigkeit, die Konvergenzgeschwin-digkeit und die Qualit�at der erreichbaren L�osungen ergeben.
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Kapitel 1Aufgaben und Ziele1.1 Einf�uhrungEvolutionsstrategien sind stochastische Optimierungsverfahren, die sich sehr gut auf Problemeanwenden lassen, welche noch wenig untersucht sind. Weiterhin sind sie auch f�ur komplexeProbleme im Hochvariablenraum geeignet, bei denen andere Verfahren versagen. Die ein-zige Eigenschaft des Problemraumes, auf der sie aufbauen, ist die starke Kausalit�at (sieheAbschnitt 2.4.2) oder Stetigkeit. Deshalb geh�oren Evolutionsstrategien zu den allgemeinstenOptimierungsverfahren und eignen sich somit f�ur ein sehr breites Spektrum von Anwendungen.Die Idee der Evolutionsstrategien ist der Natur abgeschaut. Die nat�urliche Evolution als Vorbildhat gezeigt, da� sie f�ahig ist, aus einfachen Objekten (belebt oder unbelebt), sehr komplexeObjekte zu bilden. Diese sind hervorragend an ihren Lebensraum und ihre Umweltbedingungenangepa�t. Die Prinzipien der Evolution wurden analysiert, auf das Wesentliche vereinfacht undmodelliert. Als Hauptprinzipien haben sich dabei die Vererbung, die Mutation und die Selektionherausgestellt. Es hat sich gezeigt, da� auch das vereinfachte Modell der Evolutionsstrategienf�ahig ist, die Objekte (L�osungen eines bestimmten Problems) sehr gut an ihre Umgebung (dieProblemstellung selbst) anzupassen.Da die Natur selbst ein hochgradig paralleles System ist, bietet es sich an, die Evolutions-strategien zu parallelisieren. Dadurch kann nicht nur ein Zeitgewinn erzielt werden, sonderndurch die Parallelit�at kommen noch weitere Aspekte hinzu, die einer besseren und schnellerenL�osung dienen k�onnen.1.2 AufgabenstellungAufgabe dieser Diplomarbeit war es, ein Programm zu erstellen, welches verteilte Evolutions-strategien (VEES) auf dem MIMD1{Parallelrechner Intel Paragon implementiert. Das Pro-gramm sollte sowohl interaktiv bedient, als auch durch Batchdateien gesteuert werden k�onnen.Weiterhin sollte untersucht werden, inwieweit sich die Parallelit�at vorteilhaft auf das Konver-genzverhalten und die Qualit�at der erreichbaren L�osungen auswirkt. Dies sollte anhand von1Klassi�kation nach Flynn, s. Abschnitt 3.1Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



1. Aufgaben und Ziele 2ebenfalls zu implementierenden Standard{Benchmark{Funktionen festgestellt werden. Einigedieser Funktionen sollten zum Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsstra-tegien und Genetischen Algorithmen herangezogen werden. Insbesondere sollte ein Vergleichstatt�nden, einerseits mit einer zeitgleich entstandenen Implementierung von massiv parallelenEvolutionsstrategien und andererseits mit einer Implementierung von verteilten GenetischenAlgorithmen, die in einer vorangegangenen Arbeit entstanden ist.1.3 Einbettung in das GesamtprojektDas Programm VEES ist im Rahmen des Projektes Evolution�are Algorithmen (EA) am Lehr-stuhl Bildverstehen am Institut f�ur Parallele und Verteilte H�ochstleistungsrechner der Uni-versit�at Stuttgart entstanden. Ziel dieses Projektes ist die Untersuchung der Auswirkungenvon Parallelit�at auf Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien. Zu diesem Zweck wur-den einige Programme auf verschiedenen Parallelarchitekturen implementiert und Messungendurchgef�uhrt.Dabei sind au�er VEES bisher folgende Arbeiten entstanden:� MPES, ein Programm f�urMassiv Parallele Evolutions{Strategien von Ste�en G�orzig, dasauf dem SIMD{Rechner MasPar MP-1 l�auft [G�orzig 95].� VEGA, ein Programm f�ur VErteilte Genetische Algorithmen von Roland Baumann,das genauso wie VEES auf dem MIMD{Rechner Intel Paragon, sowie auf Workstationslau��ahig ist [Baumann 95].� MPGA, ein Programm f�urMassiv Parallele Genetische Algorithmen von Alex Hummler,das auf dem SIMD{Rechner MasPar MP-1 l�auft [Hummler 95].� CNGA, ein Programm f�ur Genetische Algorithmen auf dem Neurocomputer CNAPS vonMarc Ebner [Ebner 95]. Dies ist ebenfalls ein Rechner der SIMD{Klasse, allerdingsbesitzt er weniger Prozessor{Elemente als die MasPar.� Eine graphische Benutzerober
�ache, mit der alle f�unf Programme einheitlich zu bedienensind von Alexander Hasel [Hasel 95].In Abbildung 1.1 sind alle Implementierungen von Evolution�aren Algorithmen auf den verschie-denen Rechnertypen dargestellt. Eine Umsetzung von Evolutionsstrategien auf den Neurocom-puter CNAPS ist nicht vorgesehen, da dieser keine Hardware{Flie�kommaeinheit besitzt, Evo-lutionsstrategien jedoch auf der Flie�kommarechnung basieren. Dadurch l�a�t sich keine gro�eE�zienz bei der Ausf�uhrung erwarten.In der Abbildung kann man deutlich die vier resultierenden Arten von Implementierungenerkennen. Sie ergeben sich aus den Kombinationen der zwei Arten von Evolution�aren Algorith-men { Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien { mit den zwei grundlegenden Artenvon Parallelrechnern { SIMD und MIMD (s. Kapitel 3.1), hier als massiv parallele und verteilteArchitektur aufgef�uhrt.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



1. Aufgaben und Ziele 3
Evolutions-strategien ESAlgorithmenGenetische GA VEGAVEESMPESMPGACNGA VEMPmassiv parallel verteiltRechnerarchitektur

Abbildung 1.1: �Ubersicht der entstandenen Programme im EA-Projekt1.4 RahmenbedingungenIn diesem Abschnitt sind alle Rahmenbedingungen aufgelistet, unter denen das ProgrammVEES entwickelt wurde.� Hardware: Entwickelt wurde das Programm sowohl auf SUN{Workstations als auch aufdem Parallelrechner Intel Paragon XP/S-5.� Betriebssystem: Auf den Workstations wurde SunOS Version 1 Release 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 Version 2.5.8 und Version 2.6.2, sowie icc Pa-ragon Version R5.0.1 verwendet. Der icc{Compiler der Paragon h�alt sich sehr eng anden ANSI-C{Standard, erweitert diesen lediglich um eine KommunikationsbibliothekmitNamen nx.� Vorhandener Code: Das Programm sollte auf dem Code von VEGA aufbauen. Dazuwurde VEGA zuerst auf einheitliche Namenskonventionen gebracht, die auch in VEES,sowie in allen anderen Teilen des EA{Projektes verwendet wurden.� Weitere Software:{ CVS: Die SoftwareConcurrent Versions System wurde zur Verwaltung der Quellda-teien eingesetzt, damit auf einfache Weise mehrere Leute an demselben Programm�Anderungen durchf�uhren konnten. Dies war z. B. f�ur die graphische Ober
�achen�otig.{ Tcl: Die Kommando{Sprache Tcl [Ousterhout 95] ist integraler Bestandteil derOber
�ache der Programme MPES, VEES und CNGA. In die Programme VEGAVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



1. Aufgaben und Ziele 4und MPGA wurde sie nachtr�aglich integriert. Sie dient sowohl zur interaktivenBenutzung, als auch zur Batcheingabe dieser Programme. Die Ober
�achen lassensich dadurch mit dem vollen Umfang der in Tcl verf�ugbaren Skript{Kommandosprogrammieren. Tcl ist ein frei verf�ugbares Softwarepaket.{ Gnuplot: Das Programm Gnuplot zur Darstellung von Funktionsgraphen wird inVEES dazu benutzt, um den Verlauf statistisch erfa�ter Gr�o�en zu veranschaulichen.Gnuplot ist eine frei erh�altliche und kopierbare Software der GNU2 Free SoftwareFoundation.Da das Programm MPES ungef�ahr zur gleichen Zeit wie VEES entstanden ist, wurden einigeinterne Schnittstellen und Ausgabe{Dateiformate beider Programme aufeinander abgestimmtund vereinheitlicht. Die textuelle Ober
�ache der beiden Programme und die Schnittstelle dazuwurden von Ste�en G�orzig und Alexander Hasel entwickelt [G�orzig 95, Hasel 95]. Die daraufaufsetzende Men�ustruktur basiert auf demselben Code wie diejenige von MPES. Dadurch istdie Bedienung von MPES und VEES sehr �ahnlich und eine einheitliche Benutzung m�oglich.

2Gnu's not UnixVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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Kapitel 2Evolution�are AlgorithmenIn diesem Kapitel wird eine Einf�uhrung in Evolution�are Algorithmen gegeben, welche sichuntergliedern lassen in die Genetischen Algorithmen und die Evolutionsstrategien. Der grund-legende Unterschied zwischen beiden ist die Art der Repr�asentation von Individuen und dieMethoden zum Fortschreiten im L�osungsraum. Bei Genetischen Algorithmen sind die Indivi-duen einer Population weitr�aumiger �uber den L�osungsraum verteilt, wohingegen Evolutions-strategien eher lokal im L�osungsraum dem Weg des steilsten Anstiegs folgen.Zum allgemeinen Verst�andnis folgt zuerst ein kleiner Exkurs in die biologischenGrundlagen undeine Begri�sbildung. Dann wird die Vorgehensweise von Genetischen Algorithmen beschriebenund anschlie�end ausf�uhrlich auf Evolutionsstrategien eingegangen.2.1 Biologischer HintergrundDie biologische Evolution ist ein Optimierungsproze� mit dem die Natur Lebewesen st�andigan die Umwelt anpa�t, in der sie leben. �Uber einen Zeitraum von ca. 4 Milliarden Jahren hatsie es gescha�t, aus den ersten Bausteinen des Lebens hochkomplexe Lebewesen, wie z. B. denMenschen, zu scha�en. Dies wurde durch stetige Ver�anderung und Verbesserung vorhandenerLebewesen erreicht, wodurch sich neue Arten bildeten. Diese Erkenntnis ist jedoch nichtselbstverst�andlich und wurde lange Zeit angezweifelt.Bis ins 18. Jahrhundert hinein hielt man die im Tier{ und P
anzenreich auftretenden ver-schiedenen Arten f�ur die unver�anderlichen Einheiten des Lebens und nahm an, da� es so vieleArten gebe wie am Anfang der Welt erscha�en wurden. Der erste, der davon sprach, da� diegegenw�artig lebenden Arten von fr�uheren ausgestorbenen Formen abstammen, war J. B. La-marck (1744{1829). Allgemein bekannt wurde die Abstammungslehre aber erst durch CharlesDarwin (1809{1882). Er legte zugleich eine Erkl�arung f�ur die Ursachen der Evolution vor. Esist dies das Prinzip der nat�urlichen Auslese durch Mutation und Selektion. Er stellte die Theseauf, da� gut an ihre Umwelt angepa�te Lebewesen sich im Konkurrenzkampf um Nahrung undPaarungspartner besser durchsetzen k�onnen. Dadurch kann sich ihr Erbgut und die damiteinhergehenden Eigenschaften besser verbreiten.Ein weiterer bedeutender Wissenschaftler auf dem Gebiet der Genetik war Johann GregorMendel. Er erforschte die Vererbungsregeln und entdeckte dabei die dominant{rezessive undVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 6intermedi�are Vererbung. Sehr bekannt sind die Mendelschen Vererbungsregeln, welche Aussa-gen machen �uber die H�au�gkeit des Auftretens von Erbmerkmalen in den Folgegenerationennach einer Kreuzung von reinerbigen Individuen.Die Erbsubstanz von Lebewesen ist in den Chromosomen gespeichert, welche sich im Zellkernjeder Zelle be�nden. Der Sto�, aus dem die Chromosomen bestehen, ist die Desoxyribonu-kleins�aure (DNA). Sie hat die Struktur einer gewundenen Doppelhelix. Das Molek�ul bestehtaus zwei Str�angen, in denen sich Zucker- und Phosphatmolek�ule abwechseln. An den Zucker-molek�ulen sind die beiden Str�ange durch Basenpaare verbunden, �ahnlich den Sprossen einerLeiter. Es gibt dabei 4 verschiedene Arten von Basen: Adenin (A), Cytosin (C), Guanin (G)und Thymin (T). Es stehen sich dabei immer die komplement�aren Basen C und G, bzw. Aund T gegen�uber.Lebewesen bestehen haupts�achlich aus Proteinen und aus mit Hilfe von Proteinen erzeugtenSto�en. Proteine wiederum sind aus 20 verschiedenen Aminos�auren zusammengesetzt. Ei-ne Sequenz von jeweils drei aufeinanderfolgenden Basenpaaren der DNA codiert dabei eineAminos�aure. Nach dem Plan der DNA werden Aminos�auren produziert und zu Proteinen zu-sammengesetzt. Ein Abschnitt in der DNA, welcher f�ur die Synthese eines kompletten Proteinszust�andig ist, hei�t Gen.Das durch seine in den Erbanlagen gespeicherte Gen{Informationen charakterisierte Lebewesenwird als Genotyp bezeichnet. Das �au�ere Erscheinungsbild des Lebewesens, das vom Genotypfestgelegt ist, aber beim Entstehen des konkreten Individuums durch �au�ere Ein
�usse nochleicht abgewandelt wird, hei�t Ph�anotyp. Die ph�anotypische Vielfalt ist dadurch gr�o�er als diegenotypische.Die DNA wird durch Keimzellen w�ahrend der sexuellen Fortp
anzung an Nachkommen wei-tergegeben. In den Keimzellen ist nur eine H�alfte des normalerweise doppelt vorhandenenChromosomensatzes enthalten. Bei der Verbindung zweier Keimzellen w�ahrend der Fortp
an-zung wird der doppelte Chromosomensatz wieder hergestellt. W�ahrend sich zwei Chromosomenmiteinander verbinden, kann es vorkommen, da� die beiden Molek�ulketten an derselben Stel-le aufbrechen und vertauscht werden (siehe Abbildung 2.1). Dieser Vorgang wird Crossovergenannt und f�uhrt dazu, da� die entstehenden Chromosomen sich von den elterlichen Chromo-somen unterscheiden. Je nach Anzahl der Bruchstellen, handelt es sich um n-Punkt{Crossover.
Kind-Chromosom 1Eltern-Chromosom 1

Eltern-Chromosom 2 Kind-Chromosom 2Abbildung 2.1: 2-Punkt{Crossover zweier ChromosomenWeitere Ver�anderungen der Chromosomen k�onnen durch andere Ein
�usse herbeigef�uhrt wer-den, z. B. durch radioaktive Strahlung. Sie f�uhrt dazu, da� die Molek�ulketten der Chromoso-Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 7men auseinanderbrechen oder sich durch die Energiezufuhr chemisch ver�andern. RadioaktiveStrahlung ist auf der Erde in Form der nat�urlichen Hintergrundstrahlung praktisch �uberall inkleinem Ma�e vorhanden.Durch die geschilderten Mechanismen wird das Erbgut und dadurch der Genotyp von Lebe-wesen ver�andert. Dadurch ver�andert sich auch der Ph�anotyp und somit die Eigenschaften undF�ahigkeiten des Individuums. Die Ver�anderungen des neuen Lebewesens in Bezug auf seineEltern k�onnen sowohl positiver, als auch negativer Natur sein. Positive Ver�anderungen k�onnenz. B. dazu f�uhren, da� das Individuum besser als andere in Lage ist, Nahrung zu �nden. Es�uberlebt l�anger und somit sind seine Chancen gr�o�er, sich fortzup
anzen und sein Erbgut mit-samt den positiven Ver�anderungen an seine Nachkommen weiterzugeben. Dadurch verbreitensich positive Ver�anderungen innerhalb einer Art.2.2 Begri�eIn den Evolution�aren Algorithmen wird versucht, den Proze� der biologischen Evolution zumodellieren. Dabei werden einige Begri�e gebraucht, die aus der Biologie stammen. Diesewerden hier in dem Sinn erkl�art, in dem sie bei den Evolution�aren Algorithmen verwendetwerden.GenotypDer Genotyp ist die codierte Erbinformation eines Individuums und entspricht den Chromoso-men in der Natur. Er besteht aus kleineren Einheiten, den Genen. Im Genotyp ist eine L�osungdes Optimierungsproblemes vollst�andig beschrieben. Die Gene werden in Genetischen Algo-rithmen durch Bits1 repr�asentiert, der Genotyp ist somit eine Kette von Bits, auch Bitstringgenannt. In Evolutionsstrategien sind die Gene reellwertige Variablen.Ph�anotypDer Ph�anotyp ist die konkrete Realisierung einer L�osung des Optimierungsproblems. Er istvollst�andig vom Genotyp bestimmt. In Evolution�aren Algorithmen ist die Abbildung vom Ge-notyp zum Ph�anotyp eindeutig. Es kann normalerweise nicht vorkommen, da� aus demselbenGenotyp verschiedene Ph�anotypen hervorgehen.IndividuumEin Individuum stellt eine einzelne L�osung f�ur die zu optimierende Funktion dar. Die L�osungwird dabei durch seine Gene, deren Gesamtheit der Genotyp ist, codiert. Ein Individuumbesitzt sowohl die Genotyp- als auch die Ph�anotyp{Auspr�agung.PopulationEine Population ist eine Menge von Individuen, die sich denselben Lebensraum teilen und somituntereinander konkurrieren.GenerationEine Generation ist ein Schritt eines Evolution�aren Algorithmus, in dem aus der vorhande-nen Population neue Individuen gebildet werden und alte Individuen verworfen werden, d. h.naturanalog, da� sie sterben.RekombinationDies ist der Proze�, wenn Erbinformationen verschiedener Individuen | den Eltern | ge-1Binary digits, kleinste Informationseinheit in ComputernVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 8mischt werden, um ein neues Individuum | das Kindindividuum | zu bilden. In GenetischenAlgorithmen wird dieser Vorgang auch Crossover genannt. In Evolution�aren Algorithmenist es ohne weiteres m�oglich, da� mehr als zwei Individuen an einer Rekombination beteiligtsind, dies wird dann Multirekombination genannt. In der Natur hat ein Individuum in denallermeisten F�allen nur zwei Eltern. Ausnahmen hiervon gibt es nur bei Viren.MutationMutation ist der Vorgang der zuf�alligen Ver�anderung von Genen. Da in Genetischen Algorith-men die Gene durch Bits repr�asentiert sind, ist hier die Mutation das Umschalten eines Bitsin den komplement�aren Zustand. Bei Evolutionsstrategien bedeutet Mutation eine Verschie-bung eines Individuums im Vektorraum der L�osungen um einen Vektor von zuf�alligem Betrag(innerhalb gewisser Grenzen) und zuf�alliger Richtung.Qualit�atsfunktionDie Qualit�atsfunktion | auch Fitnessfunktion | dient der Berechnung der Qualit�at oderFitness eines Individuums. Die Qualit�at ist ein direktes Ma� f�ur die Tauglichkeit, sie bestimmtdie G�ute der L�osung im Verh�altnis zu anderen L�osungen.SelektionDie Selektion ist eine Auswahlproze� unter Individuen. Die Selektion bestimmt, welche Indi-viduen einer Population �uberleben und in die n�achste Generation �ubernommen werden. Dazugibt es verschiedene Verfahren. Mit Selektion kann aber auch der Auswahlproze� gemeint sein,der Eltern bestimmt, die zur Bildung von Kindindividuen herangezogen werden. Dann wirdaber meist von Elternauswahl gesprochen.2.3 Genetische AlgorithmenGenetische Algorithmen wurden erstmals von Holland vorgestellt [Holland 75, Holland 93].Sp�ater wurden sie von Goldberg [Goldberg 89] verfeinert. Genetische Algorithmen versucheninsbesondere den Aspekt der Chromosomen aus der Natur zu modellieren. Ein Individuumbesteht aus einem Chromosom, dessen Gene durch Bits repr�asentiert sind. Durch diese Bitsist die L�osung des Optimierungsproblems codiert. Soll die L�osung bewertet oder ausgegebenwerden, so mu� zuerst die Bitfolge decodiert werden. Dies ist der Vorgang der Umwand-lung vom Genotyp in den Ph�anotyp. Dabei stehen mehrere M�oglichkeiten der Codierung zurVerf�ugung. Die beiden meist verwendeten sind die Bin�arcodierung, und die Codierung nachGray [Gray 53].Der Grundalgorithmus ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Zuerst wird eine Startpopulation initia-lisiert. Dabei werden die Chromosomen der Individuen mit zuf�alligen Bitmustern vorbelegt.Dadurch sind die Individuen einigerma�en gleichm�a�ig �uber den L�osungsraum verteilt. DieseIndividuen werden dann mit der Qualit�atsfunktion bewertet.Nun folgt die Hauptschleife des Algorithmus. Es werden bestimmte Individuen ausgew�ahlt,die zur Fortp
anzung herangezogen werden. Auswahlkriterium ist in den meisten F�allen dieQualit�at. Es stehen verschiedene Auswahlverfahren zur Verf�ugung, z. B. Roulette Wheel, De-terministic Sampling, Stochastic Remainder oder Ranking. Das Roulette Wheel Verfahren undRanking werden im Abschnitt 2.4.5 n�aher erl�autert.Die Funktionsweise der Fortp
anzung ist eng an das biologische Vorbild angelehnt und bestehtaus dem Crossover (s. Abb. 2.1) der Bitketten der Elternindividuen. Anschlie�end werden dieVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 9
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Abbildung 2.2: Ablauf eines Genetischen Algorithmusneu entstandenen Individuen mutiert, d. h. zuf�allig ausgew�ahlte Bits werden von 0 nach 1 odervon 1 nach 0 umgedreht. Es existieren aber auch andere Mutationsoperatoren, die auf die spe-zielle Problemstellung abgestimmt sind. Der Hauptoperator der Genetischen Algorithmen zurErzielung neuer L�osungen und zum Fortschreiten im L�osungsraum ist allerdings das Crossover.Der Prozentsatz der mutierten Bits ist normalerweise sehr klein (Mutationsrate von ca. 0.1%).Er dient der Verhinderung der fr�uhzeitigen Konvergenz der L�osungen in lokalen Optima durchErh�ohung der Vielf�altigkeit der vorkommenden Chromosomen.Die neu erzeugten Individuen werden dann in die vorhandene Population integriert. Auchhierbei gibt es verschiedene M�oglichkeiten:� Ein zuf�allig ausgew�ahltes Eltern{Individuum wird durch eines der neu erzeugten Kinderersetzt.� Kinder ersetzen irgendwelche Eltern{Individuen, die schlechter als sie selbst sind (elit�areErsetzung).� Es �uberleben grunds�atzlich alle Kinder. Eventuell noch �ubrige Pl�atze in der Populationwerden durch Eltern{Individuen belegt (Generationenersetzung).� Ein Kind ersetzt einen seiner direkten Eltern, falls es besser als dieser ist (direkte El-ternersetzung).Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 10Am Ende der Hauptschleife des Genetischen Algorithmus wird ein Abbruchkriterium gepr�uft.Ist dieses nicht erf�ullt, so wird die n�achste Generation berechnet, sonst endet der Algorithmusund die Ergebnisse werden ausgegeben. Das Abbruchkriterium kann das Erreichen einer maxi-malen Rechenzeit oder einer bestimmten Anzahl von Generationen sein. Alternativ kann auchdas Auftreten eines Individuums mit einer Qualit�at, die besser ist als eine vorgegebene Grenze(Konvergenzgrenze) zur Beendigung des Algorithmus f�uhren.An dieser Stelle soll noch kurz auf einen Hauptaspekt der Genetischen Algorithmen eingegangenwerden, der am Anfang dieses Abschnitts kurz genannt wurde: die Codierung der Gene durchBits. Die Verwendung unterschiedlicher Codierungsarten (bin�ar oder Gray) ist folgenderma�enmotiviert: bei der Bin�arcodierung kann es vorkommen, da� das Umkippen eines einzelnen Bits,wie es in der simulierten Mutation gemacht wird, dazu f�uhrt, da� aus einer codierten Zahl eineandere Zahl wird, die sich um einen sehr gro�en Betrag von der urspr�unglichen unterscheidet.Kippt man z. B. bei der Bin�arzahl 110000002 = 19210 das h�ochstwertige Bit um, so wird darausdie Zahl 010000002 = 6410. Dies bedeutet, da� das Gesetz der starken Kausalit�at (n�aheres dazusiehe Abschnitt 2.4.2) nicht gilt, d. h. die Gr�o�e der �Anderung der Gene (1 Bit) steht in keinemVerh�altnis zur Gr�o�e der �Anderung im Ph�anotypen (Betrag von 128) und damit indirekt derQualit�at des Individuums. Dies kann zu erheblichen Problemen bei der Konvergenz f�uhren.Durch Verwendung der Gray{Codierung versucht man dieses Problem zu vermeiden. Bei dieserCodierung bewirkt eine �Anderung von einem Bit auch nur eine kleine �Anderung der durch dieBitkette codierten Zahl. Solche Probleme treten bei Evolutionsstrategien nicht auf, da hier dieIndividuen nicht durch Bitketten codiert werden.2.4 EvolutionsstrategienEin weiterer Vertreter der Evolution�aren Algorithmen sind die Evolutionsstrategien. Die da-hinterstehende Idee ist grunds�atzlich die gleiche: Es wird versucht, den Proze� der biologischenEvolution als allgemeine Optimierungsstrategie auf technischen Systemen zu modellieren. Sosoll eine selbststeuernde Fortentwicklung von einfachen Objekten nach einem vorgegebenenOp-timierungskriterium statt�nden. Der wesentliche Unterschied zu den Genetischen Algorithmenist dabei die Repr�asentation von Individuen. Dadurch ver�andert sich zwangsl�au�g auch dieRealisierung der evolutionsstrategischen Methoden, wie z. B. Rekombination und insbesondereMutation. Au�erdem sind Evolutionsstrategien gut mathematisch erfa�bar und analysierbar,weil sie weniger eine mechanische Imitation der nat�urlichen Prozesse sind, sondern versuchen,die Wirkung der biologischen Evolution nachzubilden. In den folgenden Abschnitten soll dasPrinzip und die Vorgehensweise der Evolutionsstrategien anschaulich dargestellt werden. Diegenauen Formeln, wie sie im Programm VEES implementiert wurden, werden im Kapitel 4,Abschnitt 4.2 gezeigt.2.4.1 EntstehungsgeschichteEvolutionsstrategien wurden in den 60er Jahren in Deutschland entwickelt. Entwickler derersten Stunde waren Ingo Rechenberg, Hans{Paul Schwefel, Peter Bienert, Hans{J�urgen Licht-fu� und Armin Scheel. Die ersten Experimente fanden nicht im Computer statt, sondernbesch�aftigten sich mit technischen Optimierungen an konkreten Objekten.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 11Der erste Versuch wurde im August 1964 am Hermann{F�ottinger{Institut f�ur Str�omungstechnikder Technischen Universit�at Berlin durchgef�uhrt. Versuchsobjekt war dabei eine ziehharmoni-kaf�ormig gefaltete Fl�ache, die sogenannte Gelenkplatte (s. Abb. 2.3). Sie sollte sich von einerzuf�alligen Anfangsform im Windkanal zur der Form mit dem geringsten Str�omungswiderstandentwickeln. Die optimale Form war dabei bekannt: es ist die ebene Platte. Die Gelenkplat-te bestand aus 6 Segmenten, die mit 5 Gelenken verbunden waren. Jedes Gelenk hatte 51Einraststufen im Abstand von 2�, wodurch sich 515 = 345:025:251 m�ogliche verschiedene For-men der Platte ergeben. Die Winkel wurden jeweils um eine zuf�allige Zahl an Raststufenzwischen +5 und -5 ver�andert. Hierbei wurde eine Binominalverteilung verwendet, die durchdas Werfen von 10 Scheibchen mit "+\ und "�\ Aufschrift erzeugt wurde. Die Binominalver-teilung bevorzugt dabei kleine �Anderungen gegen�uber gro�en. Nach dieser Mutation wurdeder Str�omungswiderstand der neu eingestellten Platte im Windkanal gemessen. Stellte sichdie neue Form als str�omungsg�unstiger heraus, so wurde sie als Ausgangsbasis f�ur das n�achsteExperiment genommen, andernfalls verworfen.
WindrichtungAbbildung 2.3: Das erste Evolutionsstrategie{Objekt, eine Gelenkplatte imWindkanalNach durchschnittlich 200 Generationen wurde die Optimalform der ebenen Platte erreicht. Al-lerdings waren nicht alle Winkel exakt 0, was an der Ungenauigkeit der Me�methode lag. Mitden Evolutionsstrategienwurden noch andere Objekte optimiert, z. B. ein Rohrkr�ummer auf ge-ringsten Durch
u�widerstand, eine �Uberschalld�use auf maximalenWirkungsgrad und ein PID{Regelglied auf minimale Ausschwingzeit nach einer St�orung der Regelgr�o�e [Rechenberg 73].Praktische Versuche kosten allerdings Zeit und Geld. Deshalb wird versucht, den aufwendigenTeil der Realisierung und der Messung durch Computersimulationen zu ersetzen. Im Computerl�a�t sich eine Variable leicht ab�andern und eine Formel mit den neuen Werten berechnen. Inder realen Welt mu� z. B. wie beim Gelenkplattenexperiment ein Winkel verstellt und eineWiderstandmessung im Windkanal durchgef�uhrt werden, was ungleich aufwendiger ist.2.4.2 GrundlagenDie Qualit�atsfunktionDas Optimierungsproblem wird durch den Problemraum beschrieben. Er besteht aus einerMenge von variablen Gr�o�en. Beim Gelenkplattenexperiment waren dies die f�unf einstellbarenVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 12Winkel. Die Anzahl der Variablen ist die Dimension des Problemraumes (das Gelenkplat-tenproblem hat entsprechend f�unf Dimensionen). Hat der Problemraum die Dimension n, sobeschreibt die Qualit�atsfunktion einen Raum der Dimension n+1, denn sie nimmt als Eingabedie n Gr�o�en des Problemraumes und bildet sie auf eine weitere Gr�o�e, die Qualit�at, ab. F�ureinen Problemraum mit 2 Dimensionen (graphisch als Ebene darstellbar), l�a�t sich die Qua-lit�atsfunktion dreidimensional darstellen. Jeder Punkt in der Ebene ist dabei ein Punkt imProblemraum, welchem durch seine H�ohe ein Qualit�atswert zugeordnet ist.
Objektvariable

Qualität

Objektvariable 1Objektvariable 2

Bewertung

Abbildung 2.4: Darstellung einer Qualit�atsfunktion f�ur 1- und 2-dimensionaleProblemr�aumeDas Ziel der Evolutionsstrategie ist es nun, den "Gipfel\ dieses "Qualit�atsgebirges\ zu erklim-men, also den h�ochsten Punkt zu �nden. Besitzt das Problem sehr viele Dimensionen, so l�a�tes sich nicht mehr anschaulich als Gebirge darstellen. Evolutionsstrategien erweisen aber ge-rade in hochdimensionalen R�aumen ihre St�arke. Ein Beispiel f�ur ein komplexes Problem derDimension 100 ist das Traveling Salesman Problem, welches in Abschnitt 5.1.2 vorgestellt wird.Eine wichtige Eigenschaft der Qualit�atsfunktion, auf die Evolutionsstrategien aufbauen, ist diestarke Kausalit�at. Zur Erl�auterung sei zuerst das Prinzip der schwachen Kausalit�at genannt:"gleiche Ursachen haben die gleiche Wirkung\. Das bedeutet, da� zwei identische Individuendieselbe Qualit�at besitzen. Bei auf dem Computer berechneten Qualit�atsfunktionen ist diesfast immer gegeben. In der Praxis aber, wenn die Qualit�at gemessen wird, gilt dies nichtunbedingt. Au�erdem nutzt diese Eigenschaft allein nicht viel, denn es wird keine Aussagedar�uber gemacht, wie sich die Qualit�at �andert, wenn sich das Individuum ein klein wenig�andert. Springt in diesem Falle die Qualit�at wild von einem Wert zum anderen, so kann eineEvolutionsstrategie nicht erfolgreich sein. Deshalb mu� das Prinzip der starken Kausalit�aterf�ullt sein: "�ahnliche Ursachen haben �ahnliche Wirkungen\. In diesem Falle wird sich dieQualit�at nur leicht �andern, wenn sich das Individuum auch nur wenig �andert. Es wird also nichtnur eine Aussage �uber einen Punkt der Qualit�atsfunktion gemacht, sondern auch �uber seineUmgebung. Ist die Qualit�atsfunktion stark kausal organisiert, so kann die Evolutionsstrategiedem Qualit�ats{Anstieg folgen.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 13Das IndividuumEin Individuum ist ein bestimmter Punkt im Problemraum, welcher durch einen Vektor vonKoordinaten beschrieben wird. Sehr wichtig ist hierbei, da� jede Koordinate eine reelle Zahlist. Ein Individuum eines zweidimensionalen Raums wird also durch ein Zahlenpaar beschrie-ben, z. B. (3:4; 2:7). Diese reellwertigen Zahlen hei�en Objektvariablen. Das durch die Qua-lit�atsfunktion bewertete Individuum l�a�t sich anschaulich als Punkt auf der Ober
�ache desQualit�atsgebirges, wie es in Abbildung 2.4 dargestellt ist, vorstellen.Ein Anmerkung zur Darstellung von Qualit�atsgebirgen: Um eine Funktion graphisch darzustel-len, mu� man im zu zeichnenden Bereich eine Menge von ausreichend fein verteilten Punktenausrechnen. Diese Darstellung ist dann vom Menschen leicht zu verstehen; man sieht die Be-scha�enheit des Gebirges und kann erkennen, wo das Optimum der Funktion liegt. Genaudas wird aber in einer Evolutionsstrategie nicht gemacht! Die Strategie verscha�t sich keinenglobalen �Uberblick, um das Optimum zu suchen. Ihr Vorteil ist, da� nur wenige Punkte im(oft sehr gro�en) Suchraum berechnet werden m�ussen. Anhand derer wird dann dem lokalenAnstieg zum Gipfel gefolgt. Dies kann man sich vorstellen, als w�are die Sicht auf das Qua-lit�atsgebirge durch "Nebel\ verschleiert, der die Blickweite derart einschr�ankt, da� der Gipfelnicht sichtbar ist.Die dargestellten Qualit�atsgebirge sind so `einfach', da� sie komplett graphisch veranschau-lichbar und f�ur eine Evolutionsstrategie sehr leicht zu l�osen sind. Mit steigender Anzahl derDimensionen eines Optimierungsproblems wird es jedoch schnell unm�oglich, durch eine breiteSuche durch den gesamten Problemraum das Optimum zu �nden. Dies ist einfach deshalb so,weil der Suchraum um Gr�o�enordnungen zu gro� ist, als da� er in einem vern�unftigen Zeitraumdurchsucht werden k�onnte. F�ur diesen Zweck kommen dann z. B. Evolutionsstrategien zumEinsatz.2.4.3 Einfache EvolutionsstrategienEvolutionsstrategien lassen sich in verschiedene Klassen, abh�angig von ihrem Grad, eintei-len. In diesem Abschnitt werden die einfachen My-Lambda{Strategien erl�autert. Im n�achstenAbschnitt wird dann auf die Strategien der n�achst h�oheren Ordnung, die geschachtelten My-Lambda{Strategienk, eingegangen. Noch tiefere Schachtelungen sind in der Praxis nicht sinn-voll, deshalb wird die Idee nur kurz angerissen, aber nicht weiter ausgef�uhrt.F�ur Evolutionsstrategien existiert eine formale Notation, die von Hans-Paul Schwefel eingef�uhrtworden ist [Schwefel 95]. In dieser Notation lassen sich My-Lambda{Evolutionsstrategien all-gemein folgenderma�en beschreiben: (�=�+; �)
Hierbei gelten die folgenden Bezeichnungen:� Anzahl der Elternindividuen� Anzahl der zu rekombinierenden Individuen� Anzahl der erzeugten Kindindividuen
 Anzahl der Generationen, die berechnet werdenEine konkrete Strategie in dieser Notation ist z. B. eine (5=2; 20)50{Evolutionsstrategie.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 14In Abbildung 2.5 ist der allgemeine Ablauf einer
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Abbildung 2.5: Ablauf einer einfachenMy-Lambda{Evolutionsstrategie

Evolutionsstrategie dargestellt. Zun�achst soll dieVariante (�+; �)
 ohne Rekombination erl�autertwerden. Es wird mit einer Population von �zuf�allig erzeugten Individuen | den Eltern |gestartet. Zuf�allig ausgew�ahlte Eltern erzeugenKinder, indem das Elternindividuum dupliziertund um eine gewisse Entfernung vom urspr�ung-lichen Platz verschoben wird. Dies ist der Vor-gang der Mutation. Insgesamt werden � mutier-te Nachkommen erzeugt. Nun liegen also � + �Individuen vor. Diese Menge wird durch dieSelektion wieder verkleinert. Ist der Strategie-typ Plus | Notation (�+�)
 | so werden ausder Menge der � Eltern plus den � Kindern �Individuen ausgew�ahlt. Diese bilden dann dieEltern der n�achsten Generation. Beim Strate-gietyp Komma | Notation: (�; �)
 | werdendie � Elternindividuen der n�achsten Generationnur aus der Menge der � Kindindividuen aus-gew�ahlt. Die bisherigen Elternindividuen wer-den hier grunds�atzlich alle verworfen.Dieser Ablauf wird 
 Generationen lang durch-gef�uhrt. Benutzt die Strategie Rekombination,so wird dies durch die Anzahl � der zu rekombi-nierenden Individuen angegeben: (�=�+; �)
. Re-kombination wird auf den duplizierten Individu-en durchgef�uhrt, welche anschlie�end noch mu-tiert werden.2.4.4 Geschachtelte EvolutionsstrategienIn geschachtelten My-Lambda{Evolutionsstrategien sind die einfachen My-Lambda{Strategienals Untermenge enthalten. Sie erweitern diese um Evolutionsstrategische Methoden auf Popu-lationsebene. Die allgemeine Notation von (einfach) geschachtelten Evolutionsstrategien siehtfolgenderma�en aus: [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0Die neu hinzugekommenen Bezeichner haben einen Strich, welcher bedeutet, da� es sich umeine Gr�o�e auf Populationsebene handelt.�0 Anzahl der Elternpopulationen�0 Anzahl der zu rekombinierenden Populationen�0 Anzahl der erzeugten Kindpopulationen
 0 Anzahl der Zyklen, die auf Populationsebene berechnet werdenVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 15Die geschachtelte Strategie wendet dasselbe Schema wie die My-Lambda{Strategie an, doch siearbeitet neben Individuen auchmit ganzen Populationen. Es wird mit �0 Elternpopulationen ge-startet. Davon werden jeweils �0 verwendet, um daraus eine Kindpopulation zu rekombinieren.Rekombination von Populationen bedeutet dabei, da� alle Individuen der �0 Populationen zueiner gro�en gemeinsamen Population zusammengefa�t werden und die gro�e Population danndurchmischt wird. Anschlie�end werden daraus wieder �0 neue Teilpopulationen gewonnen,von denen eine als Ergebnis der Rekombination zuf�allig ausgew�ahlt wird. Die Rekombinationwird so oft durchgef�uhrt, bis �0 Kindpopulationen vorliegen, welche dann im n�achsten Schrittmutiert werden. Ist �0 = 1, so braucht dieser Parameter nicht angegeben zu werden und diezu mutierenden Populationen werden ohne Rekombination direkt aus den Elternpopulationenausgew�ahlt.Der prinzipielle Unterschied zwischen der Rekombination von Individuen und von Populatio-nen soll in diesem Absatz noch einmal deutlich herausgestellt werden. Individuen sind quasiListen von Objektvariablen. Eine Objektvariable hat aber ihren festen Platz in der Liste undkann nicht etwa mit einer anderen vertauscht werden. Deshalb bel�a�t die Rekombination aufIndividuenebene die Objektvariablen an ihrem Platz. Bei der dominanten Rekombination wirdf�ur jeden Platz entschieden, von welchem Individuum die Objektvariable �ubernommen wird.Eine Population ist eine Liste von Individuen. Individuen sind aber innerhalb der Populati-on vertauschbar. Deshalb w�are es unsauber, die Rekombinationsmethoden f�ur Objektvariablenanzuwenden. Aus diesem Grund wird das oben genannte Mischen der Population durchgef�uhrt.Dadurch bekommt jedes Individuum die gleiche Chance, in die rekombinierte Population zugelangen.Die Mutation der �0 Kindpopulationen geschieht durch Verschieben der gesamten Populationum einen bestimmten Vektor im Problemraum. Die Schrittweite dieser Verschiebung ist umeinige Gr�o�enordnungen gr�o�er als die Schrittweite der Individuen. So werden die Populationenaus ihrem lokalen Einzugsgebiet herausgebracht und k�onnen nun neue Gebiete durchsuchen.Die �0 mutierten Kindpopulationen f�uhren nun 
 Generationen lang das bekannte My-Lambda{Schema durch. In dieser Zeit hat jede Population keinerlei Kontakt zu den anderen Populatio-nen, weshalb 
 auch Isolationsintervall genannt wird. Nachdem dieses abgelaufen ist, werdendie Populationen mit einer Qualit�atsfunktion Q0 speziell f�ur Populationen bewertet. EinfacheM�oglichkeiten f�ur Q0 sind, da� die Populationsqualit�at gleich der Qualit�at des besten Indivi-duums oder der durchschnittlichen Qualit�at aller Individuen der Population gesetzt wird.Nun folgt die Selektion, bei der je nach Strategietyp auf Populationsebene (Plus oder Kom-ma) aus den �0 bzw. �0 + �0 Populationen �0 ausgew�ahlt werden. Dies geschieht nach demKriterium der Populationsqualit�at Q0. Dieser Zyklus auf Populationsebene, der 
 Zyklen aufIndividuenebene beinhaltet, wird 
0-mal durchgef�uhrt.Zusammenfassend l�a�t sich das Prinzip der geschachtelten My-Lambda{Strategien wie folgtbeschreiben: Populationen werden rekombiniert und setzen in einer gewissen Entfernung Kind-populationen ab, die dann f�ur eine bestimmte Zeit isoliert ablaufen. Anschlie�end m�ussen sichdie Kindpopulationen im Selektionswettstreit untereinander messen und werden dadurch wiederauf die urspr�ungliche Anzahl reduziert. Dann kann das Spiel von neuem beginnen.An dieser Stelle sei auf die biologischen Analogien der geschachtelten Evolutionsstrategien hin-gewiesen. Auch in der nat�urlichen Evolution kommt es vor, da� verschiedene Arten (mehrerePopulationen) um denselben Lebensraum konkurrieren. Die besser angepa�te Art wird hier-bei die schlechtere verdr�angen. Die gro�e Mutationsschrittweite, die zur Verschiebung vonVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 16Populationen benutzt wird, hat ihre Analogie in der biologischen Gro�mutation. Die Frage,ob die beobachtbaren Mutationen von Einzelmerkmalen bei Individuen ausreichen, um dieEntstehung ganz neuer Arten zu erkl�aren, ist noch nicht eindeutig gel�ost. Deshalb wird dieExistenz von Gro�mutationen angenommen, durch die Nachkommen entstehen sollen, die sichsehr von den Eltern unterscheiden. Schlie�lich ist auch die Isolation in der Natur zu beobach-ten. Ist eine Population geographisch von anderen Populationen getrennt, so wird sie sich jenach Vollst�andigkeitsgrad und Dauer der Isolation in eine eigene Richtung entwickeln.Das Prinzip der geschachtelten Strategien l�a�t sich auf beliebig h�ohere Schachtelungsstufenerweitern: � � � f�00=�00+; �00[�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0g
00Auf der dritten Ebene (mit Doppelstrich 00 gekennzeichnete Gr�o�en) wetteifern dann Popula-tionen von Populationen im Mutations-/Selektions-Kampf untereinander. Dies kann sich inbeliebig h�ohere Ebenen fortsetzen. Ob Evolutionsstrategien mit einer Schachtelungstiefe vonmehr als zwei in der Praxis sinnvoll sind, mu� sich allerdings erst noch zeigen.
Abbildung 2.6: Zum Optimum hin ansteigende Folge von BergenWie in Abschnitt 2.4.2 erl�autert, sollte die Qualit�atsfunktion stark kausal organisiert sein, damiteine My-Lambda{Strategie erfolgreich sein kann. Das bedeutet, da� die Spitze eines Bergesin der Qualit�atsfunktion in einer zusammenh�angend ansteigenden Folge erreicht werden kann.Auch hier transformieren die geschachtelten Strategien die Zusammenh�ange auf eine h�ohereEbene. Damit die Schachtelung das globale Optimum, oder den h�ochsten Berg unter denBergen, erreichen kann, m�ussen diese ebenfalls ansteigend angeordnet sein. Das bedeutet, da�der `Berg der Berge' in einer zusammenh�angenden, ansteigenden Folge von Schritten, quasi vonBerg zu Berg springend, erreicht werden kann. In Abbildung 2.6 ist eine Funktion dargestellt,bei der die Anordnung der Berge die geforderte Eigenschaft erf�ullt. Ob reale Probleme sobescha�en sind, bleibt fraglich. Auf jeden Fall kann der Problemraum mit geschachteltenStrategien weitr�aumiger durchsucht werden. Auch lokale Optima k�onnen wieder verlassenwerden.2.4.5 Evolutionsstrategische MethodenIn den folgenden Abschnitten werden die evolutionsstrategischen Methoden Duplikation, Re-kombination, Mutation, Bewertung, Selektion und die Kappa{Ka Rauschbehandlung erl�autert.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 17Abgesehen von der Rauschbehandlung werden die Methoden auch in dieser Reihenfolge in derEvolutionsstrategie angewendet. Es wird auch auf den Mechanismus der mutativen Schritt-weitenregelung (im folgenden mit MSR abgek�urzt) eingegangen. Die MSR ist eine �au�erstwirksame Methode, mit der die Evolutionsstrategie ihr eigenes Fortschreiten optimiert. DieMethoden werden an dieser Stelle weniger formal, zum besseren Verst�andnis aber mit anschau-lichen Beispielen beschrieben. Die konkrete formale Beschreibung, die in die Implementierungumgesetzt wurde, folgt in Abschnitt 4.2.DuplikationBei Evolutionsstrategien bleiben die Elternindividuen einer Generation zun�achst noch erhalten,da z. B. die Rekombination evtl. mehrmals auf dasselbe Individuum zugreift. Je nach Typ derStrategie, Komma oder Plus, werden die Eltern am Ende der Generation dann verworfen, odersie werden mit in den Selektionsproze� mit einbezogen.Deshalb werden die Elternindividuen zuerst einmal dupliziert. Die Duplikation besteht einfachaus dem Kopieren des originalen Individuums. Die Kopie kann dann durch die MethodenRekombination und Mutation ver�andert werden, wobei das urspr�ungliche Individuum erhaltenbleibt.RekombinationDas Mischen der Chromosomen mehrerer Individuen hei�t Rekombination. Die Individuen,deren Chromosomen rekombiniert werden, hei�en Eltern. Rekombination ist die Analogie zursexuellen Fortp
anzung in der Biologie. Da die kleinste Einheit eines Chromosoms bei Evo-lutionsstrategien die Objektvariable ist, handelt es sich bei Rekombination also um Methodenzur Mischung von Objektvariablen. Hierbei werden drei verschiedene Arten unterschieden:1. intermedi�are Rekombination2. dominante Rekombination3. kontinuisierte RekombinationDie intermedi�are Rekombination (Abbildung 2.7a, Darstellung nach [Rechenberg 94]) bildetin jeder Dimension den Mittelwert der Objektvariablen aller Eltern. Die Lage des rekom-binierten Individuums ist dabei eindeutig bestimmt. Es gibt im Gegensatz zu den anderenRekombinationsarten nicht mehrere M�oglichkeiten. Das resultierende Individuum liegt dabeiim Schwerpunkt aller Elternindividuen.Die dominante Rekombination �ahnelt dem Crossover mit einem Crossoverpunkt nach jederObjektvariable. F�ur jede Objektvariable wird unabh�angig entschieden, von welchem Elter sie�ubernommen wird. Es dominiert also bei jeder Objektvariable genau ein Elter. In Abbildung2.7b ist die dominante Rekombination zweier Eltern im 2-dimensionalen Problemraum darge-stellt. Die ausgef�ullten Punkte sind die Eltern, die nicht ausgef�ullten Punkte die m�oglichenNachkommen. Ein m�oglicher Nachkomme ist auch der unver�anderte Elternpunkt. Dies istdann der Fall, wenn jede Objektvariable von genau diesem Elter �ubernommen wurde. DieVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 18Nachkommen liegen hier auf den Ecken eines Rechteckes, dessen Diagonale die Strecke desElternabstandes ist. Bei � Eltern im n{dimensionalen Problemraum gibt es maximal �n ver-schiedene M�oglichkeiten f�ur die Lage eines rekombinierten Individuums.
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xAbbildung 2.7: Rekombination im 2-dimensionalen ProblemraumDie kontinuisierte Rekombination ist eine Verallgemeinerung der dominanten Rekombinati-on. Zugrunde liegt hierbei die Beobachtung, da� beim dominanten Rekombinieren im 2{dimensionalen Problemraum die Individuen auf den Ecken eines Rechteckes um den Eltern-mittelpunkt zu liegen kommen. Die Diagonale des Rechteckes ist der Elternabstand, seineSeiten liegen parallel zu den Achsen des Koordinatensystems. Die Rekombinationspunkte sindalso vom gew�ahlten Koordinatensystem abh�angig. Dreht man dieses, so erh�alt man andere Re-kombinationsergebnisse. Ber�ucksichtigt man alle Koordinatensystem{Drehungen auf einmal,so fallen die Rekombinanten auf die Linie eines Kreises, dem das Rechteck eingeschrieben ist.In Abbildung 2.7c ist die kontinuisierte Rekombination zweier Individuen im 2-dimensionalendargestellt. Die Rekombinanten (helle Kreise) k�onnen dabei nicht nur die eingezeichnetenPositionen einnehmen, sondern auf jedem beliebigen Punkt des Kreisumfangs liegen.Erweitert man dieses Modell auf den n-dimensionalen Raum, so wird aus dem Rechteck einHyperkubus und aus dem Rekombinationskreis eine Hyperkugel, deren Mittelpunkt der Eltern-schwerpunkt ist. F�ur nur zwei Eltern bereitet es keine Schwierigkeiten, die Hyperkugel so zubestimmen, da� die Elternindividuen auf ihrer Ober
�ache liegen. Bei mehr als zwei Eltern, istdies aber im allgemeinen nicht mehr m�oglich. Hier kann man mit einer anderen Konstruktioneine Ann�aherung an das obige Modell erreichen: Das Zentrum der Hyperkugel bildet weiterhinder Schwerpunkt aller Eltern. Als Radius wird dann die durchschnittliche Entfernung allerElternindividuen vom Schwerpunkt genommen. Bei 2 Eltern deckt sich dies genau mit demvorigen Modell.MutationMutation ist die zuf�allige Ver�anderung eines Individuums, so da� es sich ein klein wenig vomurspr�unglichen Individuum unterscheidet. Als Ausgangsbasis kann dazu ein dupliziertes El-ternindividuum oder ein aus der Rekombination mehrerer Eltern entstandenes Individuum ge-Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 19nommen werden. Da es sich bei den Individuen um Punkte im Problemraum handelt, wirdMutation durch Addieren eines Vektors erreicht. Die Richtung des Mutationsvektors wird da-bei zuf�allig gew�ahlt, seine L�ange hei�tMutationsschrittweite. Das mutierte Individuum kommt(im 2-dimensionalen Fall) mit gleichverteilter Wahrscheinlichkeit auf dem Umfang eines Kreisesum das urspr�ungliche Individuum zu liegen (Abbildung 2.8a). Die Mutationsschrittweite wirdaber noch durch eine normalverteilte Zufallsgr�o�e in gewissen Grenzen variiert. Dadurch istder Radius des Kreises unscharf oder "verrauscht\, weshalb die Kreisline in der Abbildung eineZickzacklinie ist (Darstellung nach [Rechenberg 94]). Analog wird dann in h�oherdimensionalenR�aumen der Mutationskreis zur Hyperkugel.
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xAbbildung 2.8: Mutation im 2-dimensionalen ProblemraumNun kann es aber sein, da� das Qualit�atsgebirge in manchen Dimensionen stark unterschiedli-che Eigenschaften aufweist. In Richtung einer Dimension �andert sich die Qualit�at nur langsam,in Richtung einer anderen daf�ur sehr schnell. In diesem Fall ist eine einheitliche Schrittweitenicht sehr angebracht. Deshalb gibt es die Mutation auch mit separaten Schrittweiten. Dabeiexistiert dann f�ur jede Objektvariable eine eigene Schrittweite, mit der sie mutiert wird. DieHyperkugel, auf deren Ober
�ache die m�oglichen Mutanten sitzen, wird dabei zum Hyperellip-soid verzerrt.Ein �au�erst wichtiger Mechanismus bei der Mutation ist die Mutationsschrittweitenregelung(MSR). Erst durch die MSR ist es m�oglich, da� sich die Evolutionsstrategie an die lokaleForm des Qualit�atsgebirges anpa�t und die optimale Fortschrittsgeschwindigkeit erreicht. Oh-ne MSR werden nur Individuen auf dem Rauschkreis mit der normalen Schrittweite erzeugt(Abb. 2.8a). Die MSR mutiert nun auch die Schrittweite, d. h. es werden zus�atzlich Individuenauf einem Rauschkreis mit etwas gr�o�erem und etwas kleinerem Radius erzeugt (Abb. 2.8b).Die Schrittweite mit der vom Elter aus mutiert wurde, wird dabei jedem Individuum mitver-erbt. Individuen, deren Schrittweite besser den lokalen Verh�altnissen angepa�t ist, werden inder Regel auch eine bessere Qualit�at erreichen. Dadurch wird sich die vorteilhaftere Schritt-weite weiter in der Population vererben. Zusammenfassend l�a�t sich also sagen: bei der MSRunterwirft die Evolutionsstrategie ihr eigenes Fortschreiten dem Optimierungsproze�.Die MSR funktioniert sowohl f�ur eine Schrittweite, als auch f�ur separate Schrittweiten. DieVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 20Schrittweite selbst wird dabei �ublicherweise mit festen Faktoren mutiert, die �uber eine gleich-verteilte Zufallswahl bestimmt werden. Beispielsweise erh�alt je ein Drittel der Nachkommeneine um den Faktor 2 gr�o�ere, eine gleichbleibende und eine um den Faktor 1=2 verkleinerteSchrittweite.BewertungBei der Bewertung wird die Qualit�atsfunktion auf jedes neue Individuum angewendet. Dadurchwird ihnen ein Qualit�atswert zugeordnet. Anschaulich entspricht dieser der H�ohe des Indivi-duums im Qualit�atsgebirge. Je gr�o�er der Qualit�atswert ist, desto besser ist das Individuum.Die Qualit�at wird dann im n�achsten Schritt von den Selektionsmethoden verwendet.Welche Qualit�atsfunktion zur Bewertung verwendet wird, h�angt von der Problemstellung ab.Die Qualit�atsfunktion de�niert das Problem. Bei komplexen Problemen braucht die Bewertungdie meiste (Rechen{)Zeit. Deshalb sollten die Strategieparameter so gew�ahlt werden, da�m�oglichst wenig Individuen bewertet werden m�ussen. Dazu mu� ein Kompromi� zwischen denPopulationsgr�o�en und der Zahl der berechneten Generationen gefunden werden.SelektionDie Selektion entscheidet, welche Individuen als Eltern in die n�achste Generation �ubernom-men werden. Hierf�ur kommen in erster Linie die neu erzeugten Individuen in Frage, eventuellwerden aber auch noch deren Eltern mit in den Auswahlproze� einbezogen. Dieses Merkmal istder Typ der Strategie, und kann die beiden Werte Komma und Plus annehmen (siehe Abschnitt2.4.3). Plus bedeutet dabei, da� die Kinder plus ihre Eltern die Auswahlmenge darstellen, beimTyp Komma dagegen sind diese beiden Mengen getrennt, die Auswahlmenge besteht nur ausden Kindern.Beim Strategietyp Komma werden die � Elternindividuen der n�achsten Generation aus derMenge der � Kindindividuen ausgew�ahlt. Ist der Typ Plus, so werden die � Inidividuen ausder Menge der � Kindindividuen plus der Menge der � bisherigen Elternindividuen selektiert.Damit eine Selektion �uberhaupt sinnvoll ist, mu� die Menge, aus der ausgew�ahlt wird, gr�o�ersein als die Zahl der tats�achlich auszuw�ahlenden Individuen. Es wird also immer eine gr�o�ereAnzahl auf eine kleinere reduziert. Deshalb mu� bei einer Komma{Strategie � gr�o�er sein als�. Bei einer Strategie vom Typ Plus dagegen, kann � frei gew�ahlt werden, da � + � immergr�o�er ist als �. Das Verh�altnis von � zu � (Plus{Strategie), bzw. von � zu � + � wirdSelektionsdruck oder Selektionsst�arke genannt.Es gibt einige verschiedene Selektionsverfahren, hier seien drei davon genannt:1. Besten{Selektion2. Roulette-Wheel{Selektion3. Ranking{Selektion (lineare Rangauswahl)Bei Evolutionsstrategien ist das urspr�unglich benutzte Verfahren die Besten{Selektion. Hierbeiwerden einfach die � besten Individuen selektiert. Dazu wird vorher die Population sortiert.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 21Die beiden anderen Verfahren �nden ihre haupts�achliche Anwendung in Genetischen Algorith-men, k�onnen aber genauso in Evolutionsstrategien angewendet werden. Um die Verfahrenmathematisch erl�autern zu k�onnen, werden die folgenden Bezeichnungen verwendet:n Anzahl der Individuen in der Population, aus der selektiert wird� Anzahl der auszuw�ahlenden Individuenq Qualit�at eines Individuumsj Sortiernummer eines Individuumsr Rang eines Individuumsg Ranking{Gradients Selektionswert eines IndividuumsPs(indx) Selektionswahrscheinlichkeit des Individuums xBei der Roulette-Wheel{Selektion werden die Individuen mit einer Wahrscheinlichkeit pro-portional zu ihrer Qualit�at ausgew�ahlt. Der Name des Verfahrens kommt von der bildlichenVorstellung eines Roulette{Rades, auf dem die Vertiefungen, in die die Kugel fallen kann, denIndividuen zugeordnet sind. Ein Individuum kann dabei auch mehreren Vertiefungen zugeord-net sein. Je besser die Qualit�at des Individuums ist, desto mehr Vertiefungen bekommt es(Abb. 2.9 links). F�allt die Kugel in eine Vertiefung, so gilt das zugeordete Individuum alsselektiert.Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines bestimmten Individuums ergibt sich dann aus seiner Qua-lit�at geteilt durch die Summe aller auftretenden Qualit�atswerte:Ps(indx) = qxPni=1 qi (1 � x � n)(2.1)Voraussetzung f�ur die Anwendung dieser Formel und damit des Verfahrens ist, da� nur positiveQualit�atswerte auftreten und da� eine gr�o�ere Qualit�at ein besseres Individuum bedeutet.
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Individuum Qualit�atNummer (x) qx Ps(indx)1 75 20,8 %2 45 12,5 %3 135 37,5 %4 105 29,2 %P { 360 100,0 %Abbildung 2.9: Beispiel f�ur Roulette-Wheel{SelektionDie Ranking{Selektion oder auch lineare Rangauswahl genannt, funktioniert �ahnlich wie dieRoulette-Wheel{Selektion. Hier wird allerdings zur Berechnung des Anteils an der Roulette{Scheibe nicht die absolute Qualit�at des Individuums benutzt, sondern sein Rang innerhalbder Population. Der Rang ist die Nummer des Individuums in der nach Qualit�aten sortiertenPopulation. Die Nummern werden, angefangen beim schlechtesten Individuum mit Rang r = 0,aufsteigend bis zum besten Individuum mit Rang r = n � 1 verteilt. Der Rang wird vor derVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 22Anwendung des Roulette-Wheel{Prinzips in einen Selektionswert umgerechnet (Formel 2.2).Dazu wird der Ranking Gradient g verwendet, welcher bestimmt, wie stark bessere Individuenbevorzugt werden (g � 0). Dies ist eine lineare Umrechnung, welche dem Verfahren den Namengab. Dann wird aus dem Selektionswert die Selektionswahrscheinlichkeit Ps des Individuumsberechnet (Formel 2.3). sx = grx + 1(2.2) Ps(indx) = sxn+Pni=1 gri (x = 1 : : :n)(2.3)Die Ranking{Selektion legt also weniger Wert auf die absolute Qualit�at eines Individuums,sondern auf die relative Position der Qualit�at im Vergleich mit den anderen Individuen.Individuum Qualit�at Rang Selektions-Nummer (x) qx r wert s Ps(indx)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: Auswahlwahrscheinlichkeiten bei Ranking{Selektion mitGradient g = 1Kappa{Ka RauschbehandlungBei vielen realen Optimierungsproblemen hat die Qualit�atsfunktion keine `glatte' Ober
�ache,wie sie die Abbildung 2.11 links zeigt. Sie ist vielmehr mit `Rauschen' durchsetzt, d. h. derdirekte Qualit�atsvergleich zwischen zwei sehr naheliegenden Punkten ist nicht aussagekr�aftig,er wird von den kleinen Erhebungen des Rauschens verf�alscht. Die Funktion in Abblidung 2.11rechts ist dabei nicht als statisch anzusehen, sondern vielmehr als eine `Momentaufnahme'.Durch Ungenauigkeiten in der Me�methode erh�alt man bei mehrmaligem Messen desselbenIndividuums leicht unterschiedliche Werte. Pa�t sich die Schrittweite der Evolutionsstrategiein den Bereich der kleinen `Rauschh�ugel' an, so verliert sie sich im Rauschen und kann dasOptimum nicht mehr �nden.F�ur dieses Problem scha�t die sogenannte "Kappa{Ka Rauschbehandlung\ Abhilfe. Sie mu�dazu an zwei Stellen im Algorithmus der Evolutionsstrategie eingreifen: in der Mutation undin der Selektion.Die Grundidee l�a�t sich dabei folgenderma�en umschreiben: "gro� mutieren, klein vererben\.Dies bedeutet, da� die Mutation mit einem vielfachen der normalen Schrittweite durchgef�uhrtVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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BewertungAbbildung 2.11: Funktion ohne und mit Rauschenwird. Der Radius der Hyperkugel (die Mutationsschrittweite), auf deren Ober
�ache die mutier-ten Individuen plaziert werden, wird durch den Faktor k vergr�o�ert. Au�erdem wird der Me-chanismus der Mutationsschrittweitenregelung durch den Exponenten � verst�arkt durchgef�uhrt.Dadurch gelangen die Mutanten au�erhalb des Wirkungsbereiches der kleinen Rauschschwan-kungen der Qualit�atsfunktion. Diese Individuen werden dann bewertet. Eine gro�e Mutationverringert allerdings die Wahrscheinlichkeit, bessere Individuen hervorzubringen. Deshalb folgtder zweite Ansatzpunkt: ist ein Individuum selektiert worden, so wird die Verst�arkung wiederr�uckg�angig gemacht. Dazu mu� aber noch das zugeh�orige Elternindividuum bekannt sein. Vondiesem aus wird dann aus den Objektvariablen der Verst�arkungsfaktor k herausgenommen unddie exponentielle Schrittweitenverst�arkung wird ebenso wieder r�uckg�angig gemacht.Obwohl die Verst�arkung wieder r�uckg�angig gemacht wird, hat sie den folgenden E�ekt: dieQualit�at des Individuums wird an einem Ort gemessen, der viel weiter in Richtung des Muta-tionsschrittes liegt, als das Individuum selbst. Dadurch wird der lokale St�orbereich des Rau-schens verlassen. Die e�ektive Schrittweite des Individuums wird dabei durch den Exponenten� ver�andert, der bei MSR die Mutationsschrittweiten variiert.2.4.6 Probleme von EvolutionsstrategienDer Einsatz von Evolutionsstrategien bei einem Optimierungsvorgang setzt nur sehr weni-ge Eigenschaften des Problems voraus. Dadurch ist eine universelle Einsetzbarkeit gegeben.Trotzdem gibt es einige Aspekte von denen der Erfolg einer Evolutionsstrategie entscheidendabh�angt oder bei denen sich Probleme auftun.Die Mutationsschrittweite ist einer der entscheidenden Faktoren, der die Fortschrittsgeschwin-digkeit der Strategie bestimmt. Die Fortschrittsgeschwindigkeit l�a�t sich auf verschiedeneWeisen de�nieren: als Qualit�atsgewinn oder als Ann�aherung im Problemraum, jeweils bezogenauf eine Generation. Bei einer gro�en Mutationsschrittweite ist das Ziel in weniger Schrittenzu erreichen. Allerdings wird mit zunehmender Schrittweite die Wahrscheinlichkeit kleiner,da� ein Kindindividuum erzeugt wird, das besser ist, als der Elter. Je kleiner die Schrittweiteist, desto gr�o�er wird die Erfolgswahrscheinlichkeit, die Fortschrittsgeschwindigkeit verringertsich aber. Es mu� also ein Kompromi� zwischen Erfolgswahrscheinlichkeit und Fortschritts-geschwindigkeit gefunden werden. Der Bereich, in dem die Schrittweite beides gew�ahrleistet,Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



2. Evolution�are Algorithmen 24wird "Evolutionsfenster\ genannt. Eine L�osung zur Anpassung der Schrittweite in das Evolu-tionsfenster ist die Mutationsschrittweitenregelung.Die grunds�atzliche Vorgehensweise von Evolutionsstrategien ist es, dem lokalen Anstieg derQualit�at zu folgen. Deshalb fallen sie in die Klasse der Gradientenaufstiegsverfahren. Diesbringt es aber mit sich, da� sie `kurzsichtig' das n�achstgelegene, evtl. nur lokale Optimum�nden. Dieses kann dann meist nicht mehr mit einer Gro�mutation verlassen werden, da dieMutationsschrittweitenregelung die Schrittweite bereits in einen sehr kleinen Bereich angepa�that. Dies ist n�otig, damit die Individuen sich dem Optimum immer feiner ann�ahern k�onnen.Eine L�osung f�ur dieses Problem ist z. B. der Mechanismus des Individuenaustausches beimInsel{Modell, das im n�achsten Kapitel besprochen wird, oder der Einsatz von geschachteltenStrategien. Bei geschachtelten Strategien wird auf der Population eine Gro�mutation durch-gef�uhrt, wodurch der Ein
u�bereich des lokalen Optimums verlassen werden kann.Der Einsatz von Evolutionsstrategien bei Strukturierungsproblemen bringt eine weitere Schwie-rigkeit mit sich. Wenn z. B. zur Optimierung einer Trag{ oder Verbindungsstruktur Verbin-dungsstrecken hinzugef�ugt oder weggenommen werden k�onnen, so mu� ein Weg gefunden wer-den, dies in den Objektvariablen angemessen zu codieren. Solche Probleme, bei denen nichtimmer Kontinuit�at gegeben ist, weil das Vorhandensein oder Nichtvorhandensein einer Ver-bindung diskrete Zust�ande sind, bereiten den Evolutionsstrategien Probleme. [Rechenberg 94]schl�agt hier wiederum den Einsatz von geschachtelten Strategien vor. Dabei sollen dann diediskreten Gr�o�en nur auf Populationsebene mutiert werden. In der eingeschachtelten Strategiewird weiterhin nur an den kontinuierlichen Gr�o�en optimiert.Die grunds�atzlich positive Idee, einmal erreichte gute L�osungen erst zu verwerfen, wenn bessereL�osungen gefunden wurden, erweist sich in vielen F�allen als nachteilhaft. Diese Vorgehensweiseist bei den Strategien vom Typ Plus anzutre�en. Dabei kann es vorkommen, da� sich einIndividuum schon sehr nahe am Optimum be�ndet, sich aber nicht weiter n�ahern kann, da eseine ung�unstig gro�e Schrittweite besitzt. Wird es in Richtung des Optimums mutiert, so wirddieses �uberschritten und das Kindindividuum be�ndet sich auf der wieder abfallenden Streckejenseits des Optimums und wird somit nicht selektiert werden. Das Individuum ist dadurch`unsterblich', kann aber keinen weiteren Fortschritt bringen. Die Eigenschaft des `Vergessens'guter L�osungen ist also durchaus erw�unschenswert. Diesem Problem scha�en Strategien desTyps Komma Abhilfe.Das Vergessen guter L�osungen kann nat�urlich auch nachteilhaft sein, z. B. wenn die L�osungschon das Optimum gefunden hat, oder als einzige den Ein
u�bereich eines lokalen Optimumsverlassen hat. Ein guter Kompromi� zwischen Vergessen und der Unsterblichkeit von Individu-en w�are vielleicht die Einf�uhrung einer maximalen Lebensdauer f�ur Individuen. Dieser Aspektwird in Standard{Strategien bisher nicht modelliert.Bei einigen der genannten Probleme scha�en die im n�achsten Kapitel vorgestellten Konzeptevon parallelen Evolutionsstrategien eine Verbesserung.
Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



25Kapitel 3Parallelisierung vonEvolutionsstrategienIn diesem Kapitel wird eine Einf�uhrung in Parallelrechner{Architekturen gegeben und aufdie konkrete Architektur der Intel Paragon eingegangen. Danach werden Ansatzpunkte derParallelisierung von Evolution�aren Algorithmen auf zwei verschiedenen Rechnerarchitekturengezeigt.3.1 Arten von ParallelrechnernF�ur Rechnerarchitekturen existieren verschiedene Klassi�kationen. Eine sehr bekannte Klassi-�kation, die Rechner in 4 Klassen einteilt, ist die Klassi�kation nach Flynn [Flynn 66]. Dabeiwerden die folgenden beiden Kriterien unterschieden:� ein oder mehrere Befehlsstr�ome (Prozessoren)� ein oder mehrere Datenstr�omeDaraus ergeben sich die folgenden Abk�urzungen f�ur die Rechnerklassen:� SISD: Single Instruction stream, Single Data stream.(klassisches System mit einer zentralen CPU, von-Neumann{Rechner)� SIMD: Single Instruction stream, Multiple Data streams.(Feld{ oder Vektorrechner, Massiv parallele Systeme)� MISD: Multiple Instruction streams, Single Data stream.(Pipelinerechner)� MIMD: Multiple Instruction streams, Multiple Data stream.(Multiprozessorsysteme/Multicomputer mit mehreren unabh�angigen Prozessoren)Auf SISD{ und MISD{Architekturen soll hier nicht n�aher eingegangen werden. Interessant sinddie beiden Rechnerarchitekturen SIMD und MIMD, auf denen verschiedene Implementierungenvon Evolutionsalgorithmen existieren.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 263.1.1 SIMD{ParallelrechnerEin Parallelrechner der Klasse SIMD (Schematische Darstellung s. Abbildung 3.1) besitzteinen zentralen Steuerprozessor und sehr viele Datenprozessoren (PE { processing element).Der Steuerprozessor hat einen eigenen lokalen Speicher f�ur Programme und Daten. Er liestdas Programm ein und f�uhrt die Befehlsdecodierung durch. Befehle, die auf einem einzelnenDatum arbeiten (skalares Datum), f�uhrt er direkt aus. Skalare Daten werden in seinem lokalenSpeicher gehalten. Die anderen Befehle gibt er �uber Steuerleitungen an die PEs weiter.
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VerbindungsnetzwerkAbbildung 3.1: Schematischer Aufbau eines SIMD{ParallelrechnersJedes PE f�uhrt dabei synchron mit allen anderen denselben Befehl aus, jeweils aber mit seinenlokalen Daten. Dabei besteht die M�oglichkeit, da� ein PE bei einem Befehl unt�atig bleibt. Aufdiese Weise kann eine bedingte Ausf�uhrung erreicht werden. Es ist jedoch nicht m�oglich, da�verschiedene PEs zum selben Zeitpunkt verschiedene Befehle ausf�uhren. Jedes PE besitzt einen| meist sehr kleinen | lokalen Speicher, in dem sich ausschlie�lich Daten be�nden (vektorielleDaten). Durch die gro�e Zahl an PEs summiert sich der vorhandene lokale Speicher jedoch zueiner betr�achtlichen Gr�o�e auf. Die PEs sind dabei in einer bestimmten Topologie angeordnet,z. B. linear oder in einem Feld (Array). Weiterhin existiert ein Verbindungsnetzwerk, �uber dassynchron sehr schnell Daten zwischen den PEs ausgetauscht werden k�onnen.SIMD{Rechner eignen sich wegen ihrer gro�en Zahl von PEs sehr gut zur Bildverarbeitung, zurSimulation Neuronaler Netze und zur Vektor{ und Matrixrechnung, wobei dann ein PE jeweilsf�ur die Berechnung eines Bildpunktes, eines Neurons oder eines Vektor- bzw. Matrixelementeszust�andig ist. F�ur solche Probleme, die sich gut auf alle PEs parallelisieren lassen, bringendiese Rechner einen sehr gro�en Speedup der Rechengeschwindigkeit im Verh�altnis zu SISD{Rechnern. Wegen ihrer gro�enAnzahl an PEs werden diese Rechner oft auch alsmassiv parallelbezeichnet. Es handelt sich dabei um sogenannte feink�ornige oder synchrone Parallelit�at.Ein Beispiel f�ur einen Array{Rechner ist die MasPar MP-1. Sie besitzt 16384 PEs, die ineinem zweidimensionalen Feld von 128� 128 angeordnet sind. Es existieren zwei verschiedeneVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 27Verbindungsnetzwerke, das X{Net und der Router. Das X{Net verbindet jedes PE mit seinen 8Nachbarn (4 horizontal und vertikal, 4 diagonal). Der Router ist frei kon�gurierbar und erlaubtes, allgemeinere Verbindungstopologien einzustellen. Auf der MasPar wurde neben MPGA auchdas ProgrammMPES implementiert, mit welchem in Kapitel 5 Vergleichsmessungen angestelltwerden.Weitere Beispiele f�ur Rechner der SIMD{Klasse sind der Distributed Array Processor DAP-610 und der Neurocomputer Adaptive Solutions CNAPS, f�ur den im Rahmen des EA{Gruppeeine Implementierung von Genetischen Algorithmen erstellt wurde (siehe 1.3 und [Ebner 95]).3.1.2 MIMD{ParallelrechnerEin Rechner der Klasse MIMD ist in der Lage, mehrere verschiedene Programme auszuf�uhren,wobei jedes wiederum auf eigenen, lokalen Daten arbeitet. Damit er mehrere Befehlsst�omeverarbeiten kann, mu� jeder Prozessor | im Gegensatz zu einem PE beim SIMD{Modell |eine eigene Decodiereinheit f�ur Befehle besitzen. Die Prozessoren eines MIMD{Rechners sindwesentlich komplexer und damit auch teurer als die PEs eines SIMD{Rechners. Aus diesemGrund besitzt er auch deutlich weniger davon. Normalerweise werden in MIMD{Rechnernhandels�ubliche Mikroprozessoren verwendet, wie sie auch in Einzelplatzrechnern Verwendung�nden. Weiterhin sind die Prozessoren �uber ein Kommunikationsnetzwerk untereinander ver-bunden. Dieses wird aber im Gegensatz zu SIMD{Rechnern nicht zum synchronen Datenaus-tausch benutzt, sondern f�ur asynchron versendete Nachrichten.
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VerbindungsnetzwerkAbbildung 3.2: MIMD-Multicomputer{ModellAbh�angig von der Anordung des Speichers l�a�t sich die MIMD{Klasse noch in zwei Unter-klassen aufteilen: Multiprozessorsysteme und Multicomputer. Bei den Multiprozessorsyste-men besitzt ein Prozessor nur wenig oder gar keinen eigenen Speicher. Daf�ur kann �uber dasVerbindungsnetzwerk auf gemeinsamen Speicher (shared memory) zugegri�en werden. �UberVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 28diesen kann auch die Kommunikation abgewickelt werden. Der gemeinsame Speicher stellt eineRessource dar, auf die der gemeinsame Zugri� durch Synchronisationsmechanismen, wie z. B.Semaphore, geregelt werden mu�. Dabei kann es zu Ressourcenkon
ikten kommen, die zu ei-ner Verklemmung (Deadlock) f�uhren. Im Fall eines Deadlocks warten Prozessoren zyklisch aufdie Freigabe einer Ressource, die von einem anderen Prozessor belegt ist. Somit kann keinerder Prozessoren weiterarbeiten.In Abbildung 3.2 ist das Schema eines Multicomputers dargestellt. Zur Verdeutlichung derUnterschiede zum SIMD{Modell wurde hier der Prozessor mit CPU (central processing unit)bezeichnet und der Speicher verg�o�ert dargestellt. Bei einem Multicomputer existiert im Ge-gensatz zum Multiprozessorsystem kein gemeinsamer Speicher. Jeder Prozessor besitzt seineneigenen, lokalen Speicher, auf den nur er zugreifen kann. Die Kommunikation und der Daten-austausch kann hier ausschlie�lich durch Nachrichten �uber das Verbindungsnetzwerk geschehen.Auch hier kann es zu Verklemmungen kommen, wenn Prozessoren zyklisch auf Nachrichtenwarten.Um die Parallelit�at eines MIMD{Rechners m�oglichst gut auszunutzen, sollten die Aufgabenso verteilt werden, da� jeder Prozessor immer arbeitet und nicht unt�atig warten mu�. Al-gorithmen, die dies gew�ahrleisten sollen und dazu verschiedene Strategien verfolgen, sind dieLastbalancierung (Load Balacing) oder das Scheduling.Weil ein MIMD{Rechner nur eine verh�altnism�a�ig kleine Anzahl an Prozessoren besitzt, unddie Berechnung in relativ gro�en, daf�ur aber unabh�angigen Teilen auf die Prozessoren abgebildetwird, spricht man hier von grobk�orniger oder asynchroner Parallelit�at. Beispiele f�ur Rechnerdieser Klasse sind die Sequent Symmetry (Multiprozessorsystem) und die Rechner Connection{Machine CM-5, Cray T3D, IBM SP1 und SP2, BBN Butter
y, nCube und Intel Paragon (allesMulticomputer). Die Intel Paragon wird im n�achsten Abschnitt detailliert beschrieben.3.1.3 Die Intel ParagonDie Intel Paragon ist nach der im vorigen Abschnitt erl�auterten Klassi�kation als MIMD{Multicomputer einzustufen. Die genaue Typbezeichnung lautet Intel Paragon XP/S-5. DerRechner wird gemeinsam vom IPVR1 und RUS2 betrieben.HardwareDie Paragon besteht aus insgesamt 82 Rechenknoten, die je nach Aufgabe verschiedenen Par-titionen angeh�oren. Sie sind wie folgt aufgeteilt: Der gr�o�te Teil davon, 72 St�uck, k�onnenexklusiv von Anwendungen belegt werden und stellen diesen ihre gesamte Rechenleistung zurVerf�ugung (Compute{Partition). 5 Knoten geh�oren der Service{Partition an, auf der Benutzer{Shells und Dienstprogramme laufen. Weiterhin sind 3 Knoten f�ur I/O (Harddisks) und 2 Kno-ten f�ur die HiPPI3{Netzanbindung zust�andig. In Abbildung 3.3 ist der Aufbau der Paragonschematisch zu sehen, wie ihn das Tool SPV 4 darstellt.1Institut f�ur Parallele und Verteilte H�ochstleistungsrechner2Rechenzentrum der Universit�at Stuttgart3High Performance Parallel Interface4System Performance V isualization ToolVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 29Die Rechenknoten sind in einem 2-dimensionalen Gitter

Abbildung 3.3: Aufbau derIntel Paragon

angeordnet. Ein Knoten kann mit 16{192 MByte Spei-cher best�uckt werden, auf den zwei Prozessoren vom Typintel i860XP gemeinsam zugreifen. Der eine Prozessordient zur Bereitstellung von Rechenleistung (Applikati-onsprozessor), der andere wird als Kommunikationspro-zessor eingesetzt. Desweiteren sind auf einem Knotenein Netzwerkinterface und zwei Transferengines vorhan-den, die den Zugang zu den 4 Kommunikationskan�alenerm�oglichen. Diese verbinden einen Knoten bidirektionalmit seinen 2 horizontalen und vertikalen Nachbarknotenund haben eine �Ubertragungsleistung von je 200MBytepro Sekunde.Durch die zweidimensionale Gitterarchitektur kann dieParagon sehr leicht um weitere Knoten erweitert wer-den. Dies kann sogar in sehr kleinen Schritten gesche-hen. Nachteilig ist jedoch, da� die Distanz zwischen zweiKnoten relativ gro� werden kann, wodurch sich die La-tenzzeit beim Versenden von Nachrichten erh�oht (in Ta-belle 3.4 mit Kommunikationsstartup bezeichnet). Nach-richten werden zwischen zwei beliebigen Knoten �uber diedazwischenliegenden Knoten geleitet. Die Wege der Nach-richten werden von iMRC Routing{Chips nach bestimm-ten Routing{Strategien (Wormhole{Routing) festgelegt.Durch diese leistungsf�ahigen Komponenten wird eine er-h�ohte Latenzzeit zum gr�o�ten Teil wieder ausgeglichen.In Tabelle 3.4 ist eine �Ubersicht der Hardware und ihrerLeistungsdaten gegeben (Quelle: Internet www{Pagehttp://www.uni-stuttgart.de/pcg/intel/hardware.html).Software{AspekteAls Betriebssystem wird auf der Paragon OSF/1, ein verteiltes UNIX auf Microkernel{Basisverwendet. Sie wird nicht im Front{End/Back{End Modus betrieben, wie die meisten anderenParallelrechner (z. B. die MasPar). In diesem Modus laufen auf dem Parallelrechner selbst(Back{End) nur die speziellen parallelen Programme, die er von einem anderen Rechner erh�alt(Front{End). Auf dem Front{End laufen die Benutzerprozesse und ein Cross{Compiler, derdie Parallelprogramme erzeugt.Im Gegensatz dazu f�uhrt die Paragon auch die Benutzerprozesse aus und compiliert Parallel-programme. Daf�ur werden eigene Knoten, die sogenannte Service{Partition, zur Verf�ugunggestellt, auf der die Prozesse dem �ublichen Zeitscheiben{Scheduling unterworfen werden. Die-se Partition verh�alt sich also wie eine normale Mehrprozessor{UNIX-Workstation. In derCompute{Partition dagegen k�onnen Rechenknoten exklusiv angefordert werden, welche derApplikation dann mit ihrer vollen Rechenleistung zur Verf�ugung stehen. Allerdings werden,wenn n�otig, Nachrichten anderer Programme durch diese Partition geleitet, wodurch jedochVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 30Hardware{�Ubersicht Intel ParagonKnotenzahl 72 Compute, 5 Service, 3 I/O, 2 HiPPICPU i860XP, 50 MHz, 75 MFLOPS (64 Bit), 50 MIPSSystem Peak Performance 5,4 GFLOPSMemory auf Einzelknoten 32 MB, 64 MB auf 4 Service{KnotenMemory des Gesamtsystems 2,3 GBKommunikationsbandbreiteder Einzelverbindung 200 MBytes/sKommunikationsbandbreitedes Gesamtsystems 105 GBytes/sKommunikationsstartup 25 �sI/O{Bandbreite 12,5 MBytes/s lokalLocal Disk Space 19,2 GBTopologie 2-D MeshProgrammiermodell Message{Passing, HPFBetriebssystem OSF/1Netzeinbindung Ethernet, HiPPI, FDDIAbbildung 3.4: Tabellarische Hardware�ubersicht der Intel Paragonnur die Kommunikationsleistung beeintr�achtigt werden kann. Um eine gerechte Verteilung derRechenknoten zu gew�ahrleisten, werden die Knoten dem Benutzer nach einer gewissen Zeit-spanne wieder entzogen. Je weniger Knoten angefordert werden, um so l�anger darf daraufgerechnet werden.In der Zeit von 20.30 Uhr bis 7.30 Uhr ist die Paragon auf Batch{Betrieb umgeschaltet. Indieser Zeit stehen nur noch 6 Knoten der Compute{Partition f�ur interaktiven Betrieb zurVerf�ugung, auf den restlichen 66 werden Batch{Jobs gefahren. Batch{Jobs bieten den Vorteil,da� auch gr�o�ere Knotenzahlen f�ur l�angere Zeit als im interaktiven Betrieb benutzt werdend�urfen. Sollten w�ahrend der Zeit des interaktiven Betriebes einmal s�amtliche Knoten derCompute{Partition frei werden, so wird automatisch auf Batch{Betrieb umgeschaltet. Sobalddann wieder interaktive Jobs gestartet werden, f�uhrt dies unmittelbar zur Suspendierung derBatch{Jobs.Als Programmiermodell bietet die Paragon die folgenden drei Alternativen an:� Message Passing� Data{/Worksharing (HPF)� Shared Virtual MemoryBei Message Passing k�onnen dabei wiederum drei verschieden Mechanismen benutzt werden:� Die nx{Bibliothek. Dies ist die Hardware{naheste M�oglichkeit.� Die MPI{Bibliothek (Message Passing Interface).Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 31� Die PVM{Bibliothek. PVM bedeutet Parallel V irtual Machine und implementiert einallgemeines Nachrichtenmodell, das auch f�ur sehr viele andere Rechnerarchitekturen ver-f�ugbar ist. PVM ist Hardware{unabh�angig und ist besonders zum Einsatz in heterogenenNetzen geeignet. Auf der Paragon ist PVM auf nx aufgesetzt.Als Programmiersprachen sind auf der Paragon C und Fortran verf�ugbar. F�ur beide Sprachenstehen die oben genannten Message{Passing Bibliotheken zur Verf�ugung. Der C{Compiler icch�alt sich sehr nahe an den ANSI-C Standard.3.2 Ansatzpunkte der ParallelisierungNachdem nun die Klassi�kation von Parallelrechnern in die beiden Hauptgruppen SIMD undMIMD vorgestellt und die konkrete MIMD{Architektur der Intel Paragon gezeigt wurde, sollnun auf die Abbildung von Evolutionsstrategien auf die Parallelarchitekturen eingegangen wer-den.Die Natur selbst ist ein hochgradig paralleles System. Da die Evolutionsstrategien nach demVorbild der Natur arbeiten, wohnt auch ihnen eine hohe Parallelit�at inne. Deshalb liegt esnahe, zur Geschwindigkeitssteigerung und e�zienteren Durchf�uhrung Parallelrechner einzuset-zen. Verschiedene Teile einer Evolutionsstrategie besitzen allerdings unterschiedliche Gradean Parallelit�at. Die Berechnung der Qualit�at eines Individuums kann normalerweise v�olligunabh�angig von den anderen Individuen durchgef�uhrt werden. Genauso geht die Mutation voneinem einzelnen Individuum aus und ist somit unabh�angig anwendbar. Da die Rekombinationauf zwei oder mehr Individuen zugreifen mu�, ist hier keine absolute Unabh�angigkeit vorhan-den. Die Selektion schlie�lich mu� Zugri� auf alle Individuen der Population haben, wodurchdie Parallelit�at weiter eingeschr�ankt wird.3.2.1 Parallelisierung auf SIMD{ArchitekturenAuf einem Rechner vom SIMD{Typ bietet es sich wegen der gro�en Zahl an Prozessoren undder synchronen Parallelit�at an, auf Ebene der Individuen zu parallelisieren. Dabei be�ndet sichim lokalen Speicher jedes PEs ein Eltern{ und ein Kind{Individuum. Es kann dann gleichzei-tig f�ur alle Individuen die Qualit�at berechnet und die Mutation angewandt werden. Bei derRekombination ist es mit dieser Abbildung allerdings nicht sinnvoll, beliebige Rekombinations-partner zuzulassen. Daf�ur w�are es n�otig, Verbindungen zu beliebigen anderen PEs herzustellen,und das f�ur alle PEs gleichzeitig. Dies w�urde sich in der Praxis nur durch sequentielles Ho-len der Rekombinationspartner erreichen lassen. Deshalb kann jedes PE die Individuen f�urdie Rekombination nur aus einer festgelegten Menge von Nachbar{PEs holen, z. B. nur ausden direkten Nachbarn. Abbildung 3.5 stellt die Rekombination dar und wird wie folgt in-terpretiert: die grauen Individuen sind die in Frage kommenden Rekombinationspartner, vondenen die erforderliche Anzahl ausgew�ahlt wird. Daraus entsteht das rekombinierte Individuum(schwarz).Bei der Selektion ergeben sich bei diesem Modell zwei Probleme: Zum einen ist es, wie beider Rekombination, nicht sinnvoll, global aus allen Individuen zu selektieren, da dies zu vielKommunikationsaufwand erfordern w�urde. Zum anderen besitzen Evolutionsstrategien die f�urVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 32
8 Nachbarschafts-
Verbindungen

PE mit

IndividuenAbbildung 3.5: Lokale Rekombination und Selektion auf den direkten Nach-barindividuen bei Evolutionsstrategien auf SIMD{Rechnerndieses Modell ung�unstige Eigenschaft, da� sich die Populationsgr�o�e von � auf � und wiederzur�uck �andert. Pa�t man einen der beiden Parameter auf die Zahl der PEs an, so bleiben ent-weder manche PEs unt�atig, oder manche PEs m�ussen zwei Individuen bearbeiten und anderenur eines. Zur L�osung dieses Problems �andert man den Algorithmus der Evolutionsstrategieab. Die Populationsgr�o�e wird beibehalten und jedes PE selektiert die Individuen nur aus derMenge der lokalen Nachbar{PEs. F�ur jedes PE sieht es dabei trotzdem so aus, als w�urde auseiner gr�o�eren Menge eine kleinere Menge selektiert, wodurch wiederum ein Selektionsdruckhergestellt wird. Bei diesem Modell er�o�nen sich dadurch neue Perspektiven der Ausbreitungguter Individuen. Je nachdem, wie weit die lokale Nachbarschaft de�niert ist, kann sich eingutes Individuum nicht zu schnell �uber die gesamte Population vermehren. Dadurch wird esm�oglich, da� auch schlechtere Individuen, die sich vielleicht in der N�ahe des globalen Opti-mums be�nden, nicht sofort ausselektiert werden. Es verringert sich also die Chance durchkurzsichtigen Opportunismus das globale Optimum zu verfehlen.Auch Plus{ und Komma{Strategien lassen sich hierbei realisieren. Im Falle von Komma wirddie Selektion nur innerhalb der Kindindividuen gemacht. Bei Plus wird zu der Selektionsmengeeines bestimmten PEs noch das auf diesem PE vorhandene Elternindividuum hinzugenommen.Dazu l�a�t sich Abbildung 3.5 wie folgt interpretieren: Das schwarze Individuum ist ein Elter,die grauen sind die durch Mutation entstandenen Kinder. Bei Komma wird von den grauenIndividuen eines ausgew�ahlt, welches das schwarze ersetzt. Bei Plus wird das schwarze nurdann ersetzt, wenn das neue Individuum eine bessere Qualit�at hat.Normale My-Lambda{Evolutionsstrategien haben die Eigenschaft, da� sich schon nach kurzerAnlaufzeit die Individuen auf einen nah zusammenliegenden Bereich gruppieren. Dies liegt dar-an, da� sich jedes Individuum im Selektionskampf gegen jedes andere Individuum der gesamtenPopulation bew�ahren mu�. Dadurch werden schlechte Individuen recht schnell ausselektiert.Deshalb werden je nach Anzahl der Dimensionen auch nur sehr kleine Populationen ben�otigt.Bei dem oben beschriebenen Modell dagegen wird der Problemraum weitr�aumiger durchsucht,weil die Individuen durch die r�aumliche Entfernung mehr Zeit haben, sich zu verbessern.Evolutionsstrategien auf einer SIMD{Architektur, wie sie in diesem Abschnitt beschriebenwurden, sind z. B. in MPES [G�orzig 95] implementiert.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 333.2.2 Parallelisierung auf MIMD{ArchitekturenAuf einem MIMD{Rechner lohnt es sich nicht, auf jeden Prozessor nur ein einzelnes Individuumzu legen. Dies liegt zum einen daran, da� im allgemeinen nicht so viele Prozessoren wie beieiner SIMD{Architektur zur Verf�ugung stehen. Zum anderen dauert die Kommunikation mitanderen Prozessoren viel l�anger als die Berechnungszeit f�ur ein einzelnes Individuum. Dadurchw�urde also keine gro�e E�zienz erzielt werden.Wegen der grobk�ornigen Parallelit�at bietet sich hier ein anderer Ansatz an: Jeder Prozessorh�alt eine komplette lokale Population auf welcher er eine Evolutionsstrategie ausgef�uhrt. Jenachdem, was au�er der isolierten Berechnung einer Strategie getan wird, gibt es hier zweiverschiedene Modelle der Abbildung: das Insel{Modell und die Abbildung von geschachteltenMy-Lambda{Strategien auf die Prozessoren.Das Insel{ModellDie Verteilung von mehreren Subpopulationen auf die Prozessoren und deren getrennte Be-arbeitung entspricht in dieser simplen Form der mehrfachen Ausf�uhrung einer normalen My-Lambda{Evolutionsstrategie. Dabei mu� sinnvollerweise jede Populationmit anderen Startwer-ten beginnen. Dies wird in Analogie zur realen Welt Insel{Modell genannt, da die Populationenvoneinander getrennt sind.
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MigrationspfadAbbildung 3.6: Insel{Modell mit ringf�ormiger VerbindungstopologieAber auch in der Natur ist eine v�ollige Isolierung meist nicht gegeben. Es k�onnen durchauseinige Individuen von einer Population zur anderen �uberwechseln. Dadurch �ndet ein Aus-tausch von Gen{Material statt, der neue Informationen in eine Population einbringen kann.Der Austausch wird auch Migration genannt, entsprechend hei�en die Austauschpfade Migra-tionspfade. Zwischen welchen Populationen Migrationspfade existieren und in welche Richtungsie verlaufen, legt die Verbindungs{Topologie fest. Es m�ussen also nicht alle Populationenuntereinander verbunden sein und die Verbindungen m�ussen auch nicht bidirektional beschaf-fen sein. In Abbildung 3.6 ist das Prinzip der Teilpopulationen mit der Verbindungstopologiedargestellt. Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 34Da beim Insel{Modell eine Generation einer Evolutionsstrategie komplett lokal auf einem Pro-zessor abl�auft, kommen als Rekombinationspartner nur die Individuen der lokalen Populationin Frage. Auch die Selektion w�ahlt die Individuen der n�achsten Generation nur aus der Sub-population aus.Der Individuenaustausch kann wahlweise synchron oder asynchron statt�nden. Beim syn-chronen Austausch m�ussen sich nach der Berechnung einer Generation alle Prozessoren syn-chronisieren, erst dann wird der Austausch vollzogen. Vollzieht sich der Austausch dagegenasynchron, so k�onnen quasi zu jedem Zeitpunkt der Berechnung Individuen versendet oderempfangen werden. Dabei werden die evtl. anfallenden Wartezeiten bei der Synchronisationeingespart.F�ur den Individuenaustausch m�ussen dabei zus�atzlich zu den normalen Parametern der Stra-tegie noch folgende Punkte festgelegt werden:� Wann Individuen versendet werden.Beim synchronen Austausch wird dies durch eine Anzahl von Generationen festgelegt.� Welche Individuen versendet werden.Hierf�ur k�onnen Selektionsmethoden eingesetzt werden. Sinnvoll ist es aber auch, einfachnur die besten Individuen zu versenden.� Wieviele Individuen versendet werden.Dies kann durch einem absoluten Wert oder einen Prozentsatz (Austauschrate) festgelegtsein und ggf. auch variiert werden.� Wohin die Individuen versendet werden.Dies wird, wie oben schon erl�autert, �uber die Verbindungs{Topologie bestimmt.� Welche Individuen der vorhanden Population durch die neuen Individuen ersetzt werden(Ersetzungsstrategie).Geschachtelte My-Lambda{EvolutionstrategienDie in Abschnitt 2.4.4 erl�auterten geschachtelten Evolutionsstrategien lassen sich �ahnlich wiebeim Insel{Modell auf die Prozessoren abbilden. Hier noch einmal die allgemeine Notationdieses Strategietyps: [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0Dabei f�uhren �0 Kindpopulationen jeweils eine einfache Strategie vom Typ (�=�+; �)
 f�ur denZeitraum von 
 Generationen isoliert durch. Deshalb bietet es sich an, �0 auf die Anzahl derzur Verf�ugung stehenden Prozessoren festzulegen. Ist der Strategietyp auf PopulationsebeneKomma, so mu� die Bedingung �0 � �0 erf�ullt sein und somit mu� ein Prozessor h�ochstensjeweils eine Eltern{ und eine Kindpopulation speichern. Bei einer Plus{Strategie darf �0 theo-retisch gr�o�er werden als �0. Dies kann entweder k�unstlich auf �0 � �0 eingeschr�ankt werden,oder es m�ussen auf einem Prozessor evtl. mehr als nur eine Population gehalten werden.Zu Beginn werden von den �0 Elternpopulationen jeweils �0 rekombiniert und auf einem Pro-zessor als noch unmutierte Kindpopulation abgelegt. Hierzu mu� nat�urlich ein Individuenaus-tausch von den zu rekombinierenden Populationen zum Zielprozessor statt�nden.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



3. Parallelisierung von Evolutionsstrategien 35Nun liegen �0 Kindpopulationen vor. Falls keine Rekombination stattgefunden hat, so werdendiese einfach durch Duplizierung einer zuf�allig gew�ahlten Elternpopulation gewonnen. DieKindpopulationen werden nun noch mutiert. Dies geschieht, wie in Abschnitt 2.4.4 erl�autertdurch Verschieben der gesamten Population im Problemraum. Nach der Mutation kann dieisolierte Berechnung der eingeschachtelten My-Lambda{Strategie erfolgen.Sind die 
 Generationen dieser Strategie durchgerechnet worden, so folgt nun die Selekti-on auf Populationsebene. Hierbei m�ussen diejenigen Populationen selektiert werden, die dieElternpopulationen des n�achsten Zyklus bilden sollen. Dazu k�onnen die bekannten Selekti-onsverfahren verwendet werden. Allerdings arbeiten sie hier nicht auf den Qualit�aten vonIndividuen, sondern auf den Populationsqualit�aten. Nach der Selektion kann ein neuer Zyklusder geschachtelten Evolutionsstrategie beginnen.Nun soll noch auf die Unterschiede und Gemeinsamkeiten der erl�auterten Abbildung von ge-schachtelten Evolutionsstrategien und der Abbildung nach dem Insel{Modell eingegangen wer-den.Zun�achst die Gemeinsamkeiten:� Auf jedem Prozessor wird genau eine Population nach dem My-Lambda{Schema bear-beitet.� F�ur eine gewisse Zahl an Generationen werden die Kindpopulationen isoliert berechnet.� Es �ndet ein Austausch von Individuen zwischen den Prozessoren statt.Unterschiede zwischen den beiden Modellen gibt es in folgenden Punkten:� Beim Insel{Modell wird auf jedem Prozessor nur die "Arbeitspopulation\ gehalten.Bei den geschachtelten Stratgien mu� zus�atzlich noch eine oder sogar mehrere Elternpo-pulationen gehalten werden.� Bei geschachtelten Strategien kommt es vor, da� ganze Populationen verworfen werden.Beim Insel{Modell bleiben die Populationen von Anfang bis Ende bestehen. Gro�eVer�anderungen kann es nur durch neu hinzukommende Individuen geben.� Beim Insel{Modell wird nur ein kleiner Anteil Individuen versendet.Bei den geschachtelten Strategien werden dagegen bei der Rekombination gr�o�ere Teileder Population versendet. Bei der Duplikation mu� sogar eine gesamte Population bewegtwerden.� Beim Insel{Modell kann der Individuenaustausch �uber verschiedene Topologien erfolgen.Bei den geschachtelten Strategien besteht auf Populationsebene grunds�atzlich zwischenallen Prozessoren eine Verbindung.� Bei geschachtelten Strategien werden Kindpopulationen mutiert. Dies ist beim Insel{Modell nicht vorgesehen.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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Kapitel 4Das Programm VEESIn diesem Kapitel wird detailliert auf das w�ahrend dieser Diplomarbeit entstandene ProgrammVEES eingegangen. Zuerst werden die konkreten, parallelen Evolutionsstrategien vorgestellt,wie sie in VEES implementiert sind. Es wird der zentrale Datentyp genus erl�autert, welcherzur Verwaltung aller Teilpopulationen dient, die zur Ausf�uhrung einer einfachen My-Lambda{Strategie notwendig sind. Im Anschlu� daran werden die auf diesem Datentyp operierendenFormeln der evolutionsstrategischen Methoden aufgezeigt.Es folgen Abschnitte �uber die Compilierung und Bedienung des Programmes. Darin wirderl�autert, wie man aus den Quelldateien das ausf�uhrbare Programm erh�alt, und wie es iminteraktiven und Batch{Modus betrieben wird. Anschlie�end werden die wichtigsten Aspektebei der Implementierung genannt, die Funktionsweise der Einprozessorversion erkl�art und eineAnleitung zur Erweiterung von VEES um neue Applikationsfunktionen gegeben.4.1 Parallele Evolutionsstrategien in VEESWie in Abschnitt 3.2.2 gezeigt, gibt es verschiedene M�oglichkeiten, Evolutionsstrategien aufparallele MIMD{Computerarchitekturen abzubilden. In VEES wurden zwei Arten von Stra-tegien implementiert: die VeES{Strategien, welche nach Art des Insel{Modells operieren, unddie geschachtelten My-Lambda{Strategien. Die Implementierung dieser beiden Strategieartenwird in den n�achsten Abschnitten erkl�art.4.1.1 VeES{StrategienDie Evolutionsstrategien vomTypVeES (Verteilte Evolutions{Strategien) sind nach dem Insel{Modell mit synchronem Individuenaustausch implementiert.VEES ist allerdings, abweichend vom Insel{Modell, nach demMaster-Slave{Prinzip aufgebaut.Das bedeutet, da� einer der Rechenknoten, derMaster, die Steuerung der Strategie �ubernimmt.Alle anderen Knoten sind die sogenannten Slaves, welche den Kern der Evolutionsstrategieausf�uhren (s. Abb. 4.1). Auf ihnen sind die Populationen lokalisiert, deren Individuen du-pliziert, rekombiniert, mutiert und selektiert werden. Die Slaveknoten sind in st�andiger Emp-fangsbereitschaft und warten auf Befehlsnachrichten vom Master. Dieser bestimmt, ob z. B.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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Verbindungstopologie

Master

Steuerung

Population

Prozessor

Migrationspfad

SlavesAbbildung 4.1: Schema einer Strategie vom Typ VeESweitere Generationen berechnet werden oder ob ein Individuenaustausch statt�nden soll. DieArchitektur von VEES ist in Abschnitt 4.5.3 genauer erkl�art.Abbildung 3.3 auf Seite 29 zeigt die Knoten der Intel Paragon, w�ahrend VEES mit derDurchf�uhrung einer Evolutionsstrategie besch�aftigt ist. Die dunklen Kreise stellen rechnen-de Knoten dar, die hellen (wei� oder hellgrau) sind gerade unbenutzt. Wie man gut erkennenkann, l�auft VEES auf den 5� 6 Knoten in der Mitte. Auf dem einzelnen Knoten, der sich un-terhalb des 5� 6 Rechteckes ganz links be�ndet, l�auft der Master. Die Knoten des Rechteckessind die Slave{Knoten. Ganz oben links ist ein weiterer dunkler Kreis zu sehen. Auf diesemKnoten lief zu der Zeit ein Programm eines anderen Benutzers.VeES{Strategien lassen sich mit der Notation f�ur My-Lambda{Strategien beschreiben:(�=�+; �)
Allerdings mu� sie hier anders interpretiert werden: auf jedem der Slaveknoten wird eine My-Lambda{Strategie ausgef�uhrt. Die Gesamtzahl an Eltern{ und Kindindividuen ergibt sich alsodurch Multiplikation von � bzw. � mit der Anzahl der Slaveknoten.
Ring full-connected Grid X-Net HypercubeAbbildung 4.2: F�ur eine VeES{Strategie verf�ugbare AustauschtopologienVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 38Jeweils nach einer gewissen Anzahl an Generationen �ndet der Individuenaustausch �uber einefestgelegte Verbindungstopologie statt. Die in VEES verf�ugbaren Verbindungstopologien sindin Abbildung 4.2 dargestellt. Verbindungen sind dabei grunds�atzlich bidirektional.Eine wichtige Gr�o�e beim Individuenaustausch ist die Austauschrate. Sie wird in Prozentangegeben und bezieht sich auf die Anzahl � der Elternindividuen. Dies kommt daher, da�der Austausch zwischen der Berechnung zweier Generationen statt�ndet. Zu diesem Zeitpunktliegen bereits die � Eltern der n�achsten Generation vor. Die � Kindindividuen sind nicht mehrverf�ugbar, da sie nur zeitweilig, w�ahrend der Berechnung einer Generation existieren.Die Parameter �; �; � und 
 allein sind jedoch nicht ausreichend, um alle Abl�aufe bei einerVeES{Strategie festzulegen. Die dazu ben�otigten Gr�o�en sind in den folgenden Tabellen auf-gelistet und erkl�art.Parameter Beschreibung� Zahl der Elternindividuen pro Knoten� Zahl der Kindindividuen pro Knoten� Zahl der zu rekombinierenden Individuen
 Zahl der zu berechnenden GenerationenPlus/Komma Selektionstyp der Strategierexch Austauschrate in Prozent bezogen auf �iexch Austauschintervall in Generationentexch AustauschtopologieIst � = 1 so �ndet keine Rekombination statt. Bei � > 1 wird Rekombination mit � Individuendurchgef�uhrt. Rekombiniert werden in erster Linie die Objektvariablen. Aber auch die Strate-gievariablen, welche eine einzelne (uniform) oder mehrere (separate) Schrittweiten sein k�onnen,werden rekombiniert. Die Rekombinationsart kann f�ur die Objekt{ und die Strategievariablengetrennt bestimmt werden. Es stehen die folgenden M�oglichkeiten zur Verf�ugung:Rekombinations-Methode Beschreibungdominant F�ur jede Variable wird entschieden, von welchem Individuum sie�ubernommen wirdintermedi�ar Die resultierende Variable ergibt sich als Durchschnitt der Variablender Rekombinantenkontinuisiert Verallgemeinerung der dominanten Rekombination; die Objektvaria-blen kommen auf einer Hyperkugel um den Rekombinantenschwer-punkt zu liegen; diese Methode ist nicht f�ur Strategievariablen(Schrittweiten) m�oglichWeiterhin k�onnen verschiedene Selektionsmethoden verwendet werden, welche hier mit ihrenParametern aufgelistet sind:Selektionsmethode Beschreibungbest Bestenwahlroulette{wheel Proportionale Auswahl von Individuenranking Lineare Rangauswahlg Ranking GradientVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 39Auch die Mutation kann durch zahlreiche Gr�o�en beein
u�t werden. Es handelt sich dabei umdie folgenden Parameter:Parameter Beschreibung� Anfangswert der Mutationsschrittweite f�ur jedes Individuumuniform/separate Art der Mutationsschrittweite �. Bei uniform wird eine einheitlicheSchrittweite f�ur das ganze Individuum verwendet, bei separate existiertf�ur jede Objektvariable eine eigene Schrittweite �iMSR Mutationsschrittweitenregelung an oder aus� �Anderungsfaktor der Mutationsschrittweite bei MSRnoise Rauschunterdr�uckung an oder aus� und k Verst�arkungsfaktoren f�ur die Mutation bei Rauschunterdr�uckung4.1.2 My-Lambda{StrategienEchte verteilte My-Lambda{Strategien sind in VEES nicht implementiert. Der Grund daf�urist, da� sie sich nicht e�zient auf die MIMD{Architektur umsetzen lassen. Die Populationm�u�te auf mehrere Prozessoren aufgeteilt werden. Es w�are dann sehr viel Kommunikationn�otig, da die evolutionsstrategischenMethoden auf Individuen der gesamten Population zugrei-fen. Der Kommunikationsaufwand w�urde den potentiellen Geschwindigkeitsgewinn zunichtemachen. Ein weiterer Grund, der gegen eine parallele My-Lambda{Strategie spricht, ist, da�VeES-Strategien und geschachtelte My-Lambda{Strategien leistungsf�ahiger sind. Sie erfordernweniger Kommunikation und die Wahrscheinlichkeit, in ein lokales Optimum zu geraten, istebenfalls geringer.Es ist jedoch trotzdem m�oglich, eine reine My-Lambda{Strategie in VEES auszuf�uhren. WirdVEES auf einer Workstation oder auf nur einem Knoten der Paragon gestartet, so wird er-kannt, da� nur ein Rechenprozessor zur Verf�ugung steht. Durch die Master-Slave{Architekturwird ebenfalls nur ein Rechenprozessor verwendet, wenn VEES auf zwei Knoten der Paragonl�auft, da ein Knoten f�ur den Master verwendet wird. Da auf jedem Rechenprozessor nur einePopulation bearbeitet wird, stellt dies eine einfache My-Lambda{Strategie dar. Die Kommu-nikationsparameter sind in diesen F�allen unwirksam und erscheinen auch nicht im Men�u.4.1.3 Geschachtelte My-Lambda{StrategienGeschachtelte Evolutionsstrategien der Form [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0 sind, wie in Abschnitt 3.2.2erl�autert, auf die MIMD{Parallelarchitektur der Intel Paragon abgebildet. Strategien mith�oheren Schachtelungstiefen als 2 sind in VEES nicht implementiert.Auch bei den geschachtelten My-Lambda{Strategien l�auft auf einem Prozessor der Master,der die Slaves steuert. Jeder Slaveknoten f�uhrt die eingeschachtelte My-Lambda{Strategie derForm (�=�+; �)
 f�ur 
 Generationen isoliert durch. Die Zahl �0 der Kindpopulationen kannnicht ver�andert werden und ist gleich der Zahl der zur Verf�ugung stehenden Slaveknoten. Aufjedem Slaveknoten be�ndet sich zus�atzlich zu der Kindpopulation h�ochstens eine Elternpopu-lation. Deshalb ist auch bei Strategien vom Typ Plus auf Populationsebene die Einschr�ankung�0 � �0 gegeben. Dies w�are theoretisch nicht n�otig, vereinfacht aber einerseits die Implemen-tierung und begrenzt andererseits den Kommunikationsaufwand bei Populations{Duplikationund Rekombination.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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vollvermaschtes Verbindungsnetz
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AustauschpfadAbbildung 4.3: Abbildung einer geschachteltenMy-Lambda{Strategie auf dieProzessoren (der Masterknoten und die Koordination ist hierweggelassen)In den n�achsten Abs�atzen wird der genaue Ablauf der geschachtelten My-Lambda{Strategienauf dem Master und den Slaves erl�autert. Der Master signalisiert zun�achst �0 der �0 Slaves,sich mit einer Elternpopulation zu initialisieren. Daraufhin folgt sofort die Duplikation oderRekombination.Bei der Duplikation legt der Master fest, welche der Elternpopulationen dupliziert werden.Hierbei wird dann eine Optimierung angewendet, um unn�otiges Versenden ganzer Populatio-nen zu vermeiden: Soll eine bestimmte Population dupliziert werden, so wird die Kopie aufdemselben Prozessor abgelegt. Soll die Population mehrfach dupliziert werden, so m�ussen alleweiteren Kopien versendet werden.Auch bei der Rekombination bestimmt der Masterknoten f�ur jeden Slaveknoten die Rekombina-tionspopulationen. Dabei bekommt jeder Knoten sowohl die Information, auf welchen Knotenseine Rekombinationspopulationen sind, als auch, f�ur welche Knoten die eigene Elternpopula-tion Rekombinant ist. Damit kann dann jeder Knoten die gew�unschten Individuen anfordern,welche anschlie�end ausgetauscht werden.Die Mutation der duplizierten oder rekombinierten Populationen geht sehr einfach: Die Popu-lation wird komplett um einen Zufallsvektor der L�ange �0 verschoben. �0 ist dabei die Mutati-onsschrittweite der Population. Die Verschiebung der kompletten Population geschieht durchVerschieben jedes einzelnen Individuums.Nachdem nun auf jedem Slaveknoten eine Kindpopulation vorliegt, bekommen sie vom Masterdas Signal, 
 Generationen der eingeschachtelten My-Lambda{Strategie zu berechnen. Wennsie fertig sind, fordert der Master die Populationsqualit�aten an und entscheidet, welche Popu-lationen selektiert werden. Wieder wird zur Vermeidung von unn�otiger Kommunikation dieselektierte Population auf dem Knoten belassen, auf dem sie sich be�ndet. Dadurch sind dieElternpopulationen der n�achsten Generation unregelm�a�ig auf die Rechenknoten verteilt. Diesist jedoch unproblematisch, da der Master diese Informationen hat und damit die weiterenSchritte koordinieren kann.Nach der Selektion schlie�t sich die Schleife zur Duplikation oder Rekombination. Dies wirddann 
0 Zyklen lang wiederholt. Insgesamt werden also 
 mal 
0 Generationen berechnet.F�ur die geschachtelten Evolutionsstrategien k�onnen grunds�atzlich dieselben Parametereinstel-Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 41lungen wie bei VeES{Strategien gemacht werden. Eine Ausnahme hiervon bilden nur die dreiAustauschparameter rexch; iexch und texch. Sie sind hier nicht verf�ugbar. Daf�ur gibt es eineReihe von Parametern, die die evolutionsstrategischen Methoden auf Populationsebene bestim-men:Parameter Beschreibung�0 Zahl der Elternpopulationen�0 Zahl der Kindpopulationen (ist auf die Zahl der Slaveknoten festgelegt)�0 Zahl der zu rekombinierenden Populationen
0 Zahl der zu berechnenden Zyklen auf PopulationsebenePlus'/Komma' Selektionstyp f�ur Populationen�0 Anfangs{Mutationsschrittweite f�ur PopulationenMSR' Mutationsschrittweitenregelung auf Populationsebene an oder aus�0 �Anderungsfaktor der Mutationsschrittweite �0 bei MSR'dominant' Rekombinationsmethode f�ur Populationen; jedes Individuum wird pergleichverteilter Zufallswahl aus den �0 Populationen ermitteltbest-average' Selektionsmethode f�ur Populationen; es wird die Population mit der bestendurchschnittlichen Qualit�at gew�ahlt4.2 Formale Darstellung von Evolution�aren MechanismenIn diesem Abschnitt werden die konkreten Formeln gezeigt, mit denen die evolutionsstrategi-schen Methoden auf den Populationen und auf den Individuen operieren. Dazu ist allerdingsdie Kenntnis des Datentyps genus n�otig, in dem die Populationen realisiert sind. Deshalb folgtzun�achst die Vorstellung dieses Datentyps.4.2.1 Der Datentyp genusWie in den vorigenAbschnitten 4.1.1 und 4.1.3 gezeigt wurde, l�auft sowohl bei VeES{Strategien,als auch bei geschachteltenMy-Lambda{Strategien auf jedem Prozessor f�ur sich gesehen, jeweilseine Strategie vom Typ My-Lambda ab. Genaugenommen l�auft jeweils eine Generation nachdem Schema (�=�+; �) ab. Die Abl�aufe zwischen der Berechnung von einzelnen Generationenh�angen dann vom jeweiligen Strategietyp ab. Bei der VeES{Strategie werden evtl. Individu-en ausgetauscht. Bei der geschachtelten My-Lambda{Strategie wird auf der PopulationsebeneSelektion, Duplikation, Rekombination und Mutation durchgef�uhrt.In VEES ist der Haupt{Datentyp, auf dem die Evolutionsstrategien durchgef�uhrt werden derTyp genus. Er verwaltet die verschiedenen Teilpopulationen, die intern n�otig sind, um eineGeneration nach dem My-Lambda{Schema durchzuf�uhren. In Abbildung 4.4 sind diese Teil-populationen dargestellt. Au�erdem ist zu sehen, wie die Individuen kopiert und von welchenevolutionsstrategischen Methoden sie dabei modi�ziert werden.Ausgangsbasis sind die � Anfangsindividuen der �{Population (P�). Die Individuen selbst sinddie �{Individuen (I�). Die Duplikation kopiert sich die zuf�allig ausgew�ahlten � Rekombinantenin die �{Population (P �). Diese Population kann nur die � Individuen aufnehmen, die zurBildung eines einzigen rekombinierten Individuums n�otig sind. Das resultierende IndividuumVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 42I�Duplikation RekombinationMutationSelektion ElternpopulationNachkommenpopulation
Duplikation �{Population P ��{Population P�I� IE=I�INAbbildung 4.4: Schematische Darstellung der Populationen des Typs genusist noch unmutiert und hei�t deshalb Elter{Individuum (IE oder I�). Ohne Rekombinationkopiert die Duplikation direkt aus der �{Population in die Eltern{Population.Die Elternindividuen werden mutiert und die resultierenden Individuen in der Nachkommen{Population (PN) abgelegt. Diese umfa�t ebenso wie die Eltern{Population � Individuen. Dieunmutierten Elternindividuen m�ussen wegen der Kappa-Ka{Rauschbehandlung noch abrufbarsein.Die Selektion kopiert schlie�lich gewisse Individuen aus der Menge der Nachkommenpopulationin die �{Population der n�achsten Generation.4.2.2 FormelnDie Operationen auf den Populationen des Datentyps genus werden in den n�achsten Abschnittenformal beschrieben. Die Formeln sind gr�o�tenteils dieselben, wie sie auch in MPES implemen-tiert wurden. Sie wurden in Zusammenarbeit mit Ste�en G�orzig ausgearbeitet.DuplikationDie bestimmenden Parameter der Duplikation sind �; �; �; �0; �0 und �0. Zur Duplikation vonIndividuen und Populationen werden die Formeln 4.1 angewendet. Die Duplikation von Popu-lationen �ndet nat�urlich nur bei geschachtelten My-Lambda{Evolutionsstrategien Anwendung.I�i = I�zi ; P�0j = P�0rji = 1; : : : ; � j = 1; : : : ; �0zi = [ 1; � ]{gleichverteilte Zufallszahlrj = [ 1; �0 ]{gleichverteilte Zufallszahl(4.1) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 43Wie in Abbildung 4.4 zu sehen ist, kopiert die Duplikation bei Verwendung von Rekombinationnicht in die Eltern{Population, sondern jeweils � Individuen f�ur eine Rekombinationsvorgang indie �{Population (Formel 4.2). Soll Populationsrekombination statt�nden, so werden in VEESkeine Populationen dupliziert, stattdessen werden erst bei der Rekombination die gew�unschtenIndividuen von den Prozessoren angefordert. Die Auswahl der zu rekombinierenden Populatio-nen funktioniert nach dem in Formel 4.2 angegebenen Prinzip.I�i = I�zi ; P �0j = P�0rji = 1; : : : ; � j = 1; : : : ; �0zi = [ 1; � ]{gleichverteilte Zufallszahlrj = [ 1; �0 ]{gleichverteilte Zufallszahl(4.2)RekombinationDie Rekombination bildet aus den � Individuen der �{Population ein neues Individuum undlegt es in der Eltern{Population ab. F�ur Individuen sind folgende Rekombinationsarten imple-mentiert:� dominant� intermediate� continuousDie Rekombination betri�t sowohl die Objektvariablen o als auch Strategievariablen � bzw.~�. Au�erdem wird noch das Alter und die Qualit�at rekombiniert. Ist jede dieser Variablengemeint, so werden sie unter a zusammengefa�t.Bei der dominanten Rekombination wird jede Variable des �{Individuums nur durch einenRekombinanten bestimmt. Durch eine Zufallswahl wird f�ur jede Variable entschieden, vonwelchem Individuum sie kopiert wird:a� = a�z ; z = [ 1; � ]{gleichverteilte Zufallszahl(4.3)Bei der intermedi�aren Rekombination werden zur Bildung einer neuen Variablen jeweils dieentsprechenden Variablen der � Rekombinanten gemittelt:a� = P�i=1 a�i�(4.4)Die kontinuisierte Rekombination ist eine erweiterte Form der dominanten Rekombination undbetri�t nur die Objektvariablen o. Wie in Abschnitt 2.4.5 beschrieben, wird das �{Individuumdabei auf einer Hyperkugel um den Schwerpunkt S der �{Individuen gesetzt. Der SchwerpunktS wird bestimmt durch: oSi = P�j=1 o�ji� ; i = 1; : : : ; n(4.5) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 44Analog der Mutation wird das �{Individuum auf die Schale der Hyperkugel mit dem Radius rum S gesetzt. Dazu wird wieder der auf die L�ange 1 normierte Verschiebungsvektor ~v gebildet(bei zwei Dimensionen durch Formel 4.6, sonst durch Formel 4.7).v1 = cos(2�zi); v2 = sin(2�zi)zi = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; 2(4.6) vi = N(0; 1pn){verteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; n(4.7)Der normierte Verschiebungsvektor mu� nun noch mit dem Radius r multipliziert werden, umder Hyperkugel die richtige Gr�o�e zu geben. Sind nur zwei Eltern vorhanden (� = 2), soberechnet sich r nach der Formel: r = 12vuut nXi=1(o�1i � o�2i )2(4.8)F�ur � > 2 l�a�t sich eine Hyperkugel, auf der sich alle �{Individuen be�nden, nur sehr seltenbestimmen. Deshalb wird r zwischen den Abst�anden der �{Individuen R zum Schwerpunkt Sinterpoliert. F�ur den Abstand A gilt Formel 4.9, der Radius r berechnet sich nach Formel 4.10.Ai = SRi =vuut nXj=1(oSj � o�ij )2 ; i = 1; : : : ; �(4.9) r = P�i=1Ai�(4.10)Nachdem nun die Hyperkugel bestimmt wurde, kann das �{Individuum auf die Schale dieserKugel gesetzt werden: o�i = oSi + rvi ; i = 1; : : : ; n(4.11)Individuen besitzen neben Objekt{ und Strategievariablen auch ein Alter. Dieses l�a�t sichschlecht rekombinieren. Hier wird einfach zwischen allen �{Individuen gemittelt:a� = P�i=1 a�i�(4.12)Geschachtelte Evolutionsstrategien besitzen auch eine Rekombination auf Populationsebene.Die Objekte der Rekombination sind nun ganze Individuen, nicht mehr ihre Objektvariablen.F�ur Populationen kann nur die dominante Rekombination verwendet werden. Populationenwerden allerdings aus E�zienzgr�unden nicht zuerst dupliziert. Stattdessen f�uhrt jeder Pro-zessor f�ur sich die Zufallswahl aus, welche Individuen aus welcher der �0 Populationen in dierekombinierte Population gelangen. Diese werden dann von dem entsprechenden Prozessorangefordert. Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 45Wie in Abschnitt 2.4.4 erl�autert, unterscheidet sich die dominante Rekombination bei Popula-tionen von derjenigen bei Individuen. Jedes Individuum hat unabh�angig von seiner Positioninnerhalb der Population die gleiche Chance, in die rekombinierte Population zu gelangen. EinIndividuum darf dabei nicht mehrfach ausgew�ahlt werden. Um dieses Prinzip zu implemen-tieren, gibt es verschiedene M�oglichkeiten. Diese sind aber algorithmischer Natur und lassensich nicht kompakt als Formel darstellen. Deshalb sei an dieser Stelle nur die Formel f�ur dieAuswahlwahrscheinlichkeit Pr eines Individuums genannt, in die rekombinierte Population zugelangen: Pr(I�0) = 1�0 � �(4.13)MutationDie �{Individuen bilden die Eltern des Mutationsvorganges auf Individuenebene. Wie in Ab-schnitt 2.4.5 erl�autert, wird ein Nachkommenindividuum auf einen zuf�allig gew�ahlten Punkteiner Hyperkugel gelegt. Mittelpunkt der Hyperkugel ist das Elternindividuum, der Radius istdie Mutationsschrittweite �.Als erster Schritt der Mutation mu� die Mutationsschrittweite �N , bzw. ~�N des Nachkommensbestimmt werden. Die Mutationsschrittweite selbst kann eine skalare Gr�o�e, oder bei separatenSchrittweiten ein Vektor sein. Der Schrittweiten{Vektor hat dann genausoviele Elemente (n)wie das Individuum Objektvariablen besitzt. Ohne Mutationsschrittweitenregelung (MSR)wird einfach die Schrittweite des Elters kopiert. Im Falle einer einzelnen Schrittweite wirdFormel 4.14 angewendet, bei separaten Schrittweiten Formel 4.15.�Ni = �Ei(4.14) ~�Ni = ~�Ei(4.15) i = 1 : : :�Bei Anwendung der MSR wird die Schrittweite des Nachkommensmit einer Wahrscheinlichkeitvon jeweils 1=3 vergr�o�ert, gleich belassen oder verkleinert. Die Gr�o�e der �Anderung wird durchden Modi�kationsfaktor � festgelegt.�Ni = �i � �Ei�i = 8><>: � : 0 � zi < 131 : 13 � zi < 231� : 23 � zi < 1zi = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; �(4.16)Bei der Verwendung von separaten Schrittweiten wird nicht der gesamte Schrittweitenvektorverg�o�ert oder verkleinert, sondern jede Komponente j einzeln:�jNi = �ji � �jEi�ji = 8><>: � : 0 � zji < 131 : 13 � zji < 231� : 23 � zji < 1zji = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; � j = 1; : : : ; n(4.17) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 46Nachdem nun der Betrag der Mutationsschrittweite (einheitlich oder f�ur jede Objektvariablegetrennt) feststeht, mu� noch die Richtung bestimmt werden, in die mutiert wird. Diese wirdergibt sich aus einem Zufallsvektor ~v. Um ihn von der Anzahl der Objektvariablen ](o) = nunabh�angig zu machen, wird seine L�ange j~vj auf den Betrag 1 normiert. Im zweidimensionalenFall wird aus der Hyperkugel ein Kreis, dessen Radius leicht �uber Sinus/Kosinus{Terme auf 1gesetzt werden kann: v1 = cos(2�zi); v2 = sin(2�zi)zi = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; 2(4.18)F�ur h�ohere Dimensionen lassen sich diese Formeln nicht mehr anwenden. Hier wird ein anderesVerfahren benutzt, das die Elemente des Verschiebungsvektors ausN(0; 1pn ){verteilten Zufalls-zahlen bestimmt (Formel 4.19). F�ur gro�e n ergibt sich dadurch wiederum f�ur den Vektor ~vein Betrag von 1. vi = N(0; 1pn){verteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; n(4.19)Mit dem Verschiebungsvektor ~v und der Mutationsschrittweite �N k�onnen dann die Objektva-riablen des Elternindividuums oE zu denen des Nachkommens oN mutiert werden:~oNi = ~oEi + �Ni � ~vi ; i = 1; : : : ; �(4.20)Bei separaten Schrittweiten wird auf jede Objektvariable die zugeh�orige Schrittweite, multipli-ziert mit der entsprechenden Komponente von ~v, aufaddiert:ojNi = ojEi + �jNi � vj ; i = 1; : : : ; � ; j = 1; : : : ; n(4.21)Die Mutation von Populationen verschiebt die gesamte Population, und damit jedes Individu-um, um einen Zufallsvektor ~v. Dabei entsteht eine mutierte Kindpopulation. Es wurden hierdie hochgestellten Indizes K und P f�ur die Kind{ bzw. Eltern{Population (Parent) verwen-det. Wie schon bei den Individuen, wird zuerst die Schrittweite der Kindpopulation bestimmt.Ohne MSR wird sie von der Elternpopulation kopiert (Formel 4.22), mit MSR wird sie evtl.mit dem Modi�kationsfaktor �0 variiert (Formel 4.23).�KiNj = �PiEji = 1; : : : ; �0 ; j = 1; : : : ; �(4.22) �KiNj = �ij � �PiEj�ij = 8><>: �0 : 0 � zij < 131 : 13 � zij < 231�0 : 23 � zij < 1zij = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahli = 1; : : : ; �0 ; j = 1; : : : ; �(4.23) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 47Der normierte Richtungsvektor ~v zur Bestimmung der Mutationsrichtung wird auf die gleicheArt wie in Formel 4.18 und 4.19 gewonnen. Mit ~v und der Mutationsschrittweite �KN k�onnendann die Objektvariablen aller Individuen der Elternpopulation zu denen der Nachkommenpo-pulation mutiert werden: ~oKiNj = ~oPiEj + �KiNj � ~vii = 1; : : : ; �0 ; j = 1; : : : ; �(4.24)BewertungDie Bewertung der �Nachkommenindividuenwird durch die Qualit�atsfunktion f vorgenommen(Formel 4.25). Sie bekommt als Eingabe den Vektor ~o der Objektvariablen. Die bewertetenNachkommen werden dann der Selektion unterworfen.f(~oNi) = qNi ; i = 1; : : : ; �(4.25)Bei geschachtelten Evolutionsstrategien werden auch ganze Populationen bewertet. In VEESist dabei die Bewertungsfunktion f 0 fest vorgegeben. Eine einfache Erweiterung durch den Be-nutzer ist nicht vorgesehen. Die Qualit�at einer Population ergibt sich als die durchschnittlicheQualit�at aller Individuen. Da die Bewertung einer Population zwischen der Berechnung vonGenerationen statt�ndet, werden hierzu die �{Individuen verwendet:f 0(P�) = P�i=1 q�i�(4.26)SelektionF�ur die Selektion von Individuen stehen die drei Verfahren Bestenwahl, Roulette-Wheel{Selektion und Ranking zur Verf�ugung. Die beiden letzten Verfahren wurden schon in Abschnitt2.4.5 mitsamt den verwendeten Formeln zur Bestimmung der Selektionswahrscheinlichkeit einesIndividuums erl�autert. Deshalb wird hier auf eine Wiederholung verzichtet.Die Bestenwahl ist sehr einfach zu realisieren. Zuerst wird die Menge der � (Typ Komma)bzw. �+ � (Typ Plus) Individuen sortiert. Die Individuen dieser Menge werden im folgendenmit IS f�ur Selektionsindividuen bezeichnet. Das Individuum mit der h�ochsten Qualit�at hatdabei den Index 1. Aus dieser Menge werden nun die ersten � Individuen in die �{Population�ubernommen: I�i = ISi i = 1 : : :�(4.27)Bei der Selektion von Populationen existiert nur die Bestenwahl, sie wird auf die gleiche Artgehandhabt: P�0i = PS0i i = 1 : : :�0(4.28) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 48Kappa-Ka RauschbehandlungDie Kappa-Ka Rauschbehandlung ben�otigt zus�atzlich den Verst�arkungsexponenten � und denVerst�arkungsfaktor k. Sie kann nur in Zusammenspiel mit MSR angewendet werden und istsowohl mit der Mutation, als auch mit der Selektion verschr�ankt. W�ahrend der Mutationwerden die Schrittweite und die Objektvariablen verst�arkt mutiert. Bei der Selektion wird dieVerst�arkung wieder herausgenommen.Bei der Mutation werden f�ur eine einheitliche Schrittweite die Formeln 4.16 und 4.20 zu denFormeln 4.29 und 4.30 erg�anzt. Bei separaten Schrittweiten werden entsprechend aus denFormeln 4.17 und 4.21 die Formeln 4.31 und 4.32.�Ni = (�i)� � �Ei�i = 8><>: � : 0 � zi < 131 : 13 � zi < 231� : 23 � zi < 1zi = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; �(4.29) ~oNi = ~oEi + �Ni � k � ~vi ; i = 1; : : : ; �(4.30) �jNi = (�ji )� � �jEi�ji = 8><>: � : 0 � zji < 131 : 13 � zji < 231� : 23 � zji < 1zji = [ 0; 1){gleichverteilte Zufallszahl; i = 1; : : : ; � j = 1; : : : ; n(4.31) ojNi = ojEi + �jNi � k � vj ; i = 1; : : : ; � ; j = 1; : : : ; n(4.32)Die solcherma�enmutierten Individuen werden nun bewertet und selektiert. Nach der Selektionwerden die Verst�arkungsfaktoren wieder aus den Individuen herausgerechnet. Um die Faktorenherausrechnen zu k�onnen, mu� der jeweilige Elter IE eines Nachkommens IN noch bekanntsein. Hierf�ur wird die Elternpopulation im Datentyp genus gebraucht, der in Abbildung 4.4dargestellt ist.F�ur alle selektierten Nachkommen{Individuen IN werden nun die Formeln 4.33 angewendet,bei separaten Schrittweiten entsprechend die Formeln 4.34.~oNi = ~oEi + 1k (~oNi � ~oEi)�Ni = �Ei(�Ni�Ei ) 1�i = 1; : : : ; �(4.33) ojNi = ojEi + 1k (ojNi � ojEi)�jNi = �jEi(�jNi�jEi ) 1�i = 1; : : : ; � ; j = 1; : : : ; n(4.34) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 494.3 Compilieren von VEESIn diesem Abschnitt wird erl�autert, wie man aus den Quelldateien von VEES ein lau��ahigesProgramm erzeugt. Grunds�atzlich k�onnen zwei verschiedene Versionen von VEES erzeugtwerden: Die `normale' Version mit textuellem Men�u und eine Version, die mit graphischerOber
�ache unter X{Windows l�auft. Beide Versionen sind f�ur den Batchbetrieb (s. 4.4.3)geeignet. Die graphische Ober
�ache wird in [Hasel 95] ausf�uhrlich beschrieben, deshalb gehtdiese Arbeit nur am Rande darauf ein.Um VEES compilieren zu k�onnen, werden die Quelldateien in den Verzeichnissen veea/source/und ea/source/menu/ ben�otigt. Das men�ugef�uhrte Skript und dessen Hilfsdateien, die zur�Ubersetzung von VEES gebraucht werden, be�nden sich im Verzeichnis make/ (siehe AnhangC). Soll die Version von VEES erzeugt werden, die mit der graphischen Ober
�ache interagierenkann, so sind zus�atzlich die Dateien aus dem Verzeichnis ea/source/rpc/ vonn�oten.Die Compilierung von VEES wird mit der Skriptdatei make/build gestartet, die �uber eineeinfache men�ugesteuerte Benutzerf�uhrung verf�ugt. Zuerst mu� man in das Verzeichnis make/wechseln und hier das Skript build starten:cd make; buildAuf der Paragon verwendet man daf�ur am besten einen eigenen Rechenknoten:cd make; isub -sz 1 buildDann erscheint ein kleines Men�u, dessen Punkte man durch Eingabe der vorangestellten Zahl(+Return) an- und ausschalten kann:----------------------------------------------------------Build-Menu - Hosttype paragon----------------------------------------------------------1 VEGA stand-alone off2 VEGA_UIEA with UIEA off3 VEES stand-alone on4 VEES_UIEA with UIEA off7 UIEA off0 Exit/Abort[RETURN] Run----------------------------------------------------------Press a number from above and then [RETURN]...Es k�onnen mehrere Ziele gleichzeitig aktiviert sein. Um die textuelle Version von VEES zuerstellen, mu� der Punkt 3 VEES stand-alone auf on sein, f�ur die graphische Version entspre-chend der Punkt 4 VEES UIEA with UIEA und Punkt 7 UIEA. In der Datei make/build.doingk�onnen Voreinstellungen des Men�us auf bestimmten Rechnertypen festgelegt werden. Sind dieVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 50gew�unschten Ziele im Men�u aktiviert, so mu� nur noch die Return{Taste gedr�uckt werden, umden Compilierungsvorgang zu starten.Die ausf�uhrbaren Dateien von VEES und diversen Testprogrammen werden w�ahrend der�Ubersetzung im Verzeichnis veea/bin/$HOSTTYPE/ abgelegt. Es sind dies die folgenden Da-teien:vees { Das Programm VEEStestGenus { Testprogramm f�ur das Modul vees Genusrecombination { Testprogramm f�ur RekombinationsmethodenpopulationSort { Testprogramm f�ur das Sortieren einer PopulationindividualSelection { Testprogramm f�ur die Individuenauswahlverfahrenbit2ind { Testprogramm f�ur die Umwandlung eines Individuums in einByte{Array und umgekehrt (f�ur das Versenden von Individuen)test gnuplot { Testprogramm f�ur Gnuplot{SteuerungsmodultestIndOutput { Testprogramm f�ur IndividuenausgabeDie Compilierung kann durch setzen spezieller Flags beein
u�t werden, z. B. k�onnen Code{Optimierungen aktiviert werden. Dazu mu� im build{Skript die folgende Zeile in dem Ab-schnitt f�ur die entsprechende Computerarchitektur editiert werden:setenv SPECIAL_C_FLAGS "-nx -Xc -O4 -D_VEES_OPTIMIZE_"Das Flag -O4 ist f�ur den icc{Compiler der Paragon bestimmt und aktiviert die h�ochste Stufeder Code{Optimierung. Dadurch dauert es l�anger, VEES zu �ubersetzen, aber daf�ur ist der ent-standene Code schneller. Die De�nition -D VEES OPTIMIZE aktiviert "von Hand\ optimierteCode{Teile. Die in Kapitel 5 gemachten Messungen, wurden mit einer Version von VEESdurchgef�uhrt, die mit diesen beiden Flags �ubersetzt wurde.4.4 BedienungIn den folgenden Abschnitten wird gezeigt, wie VEES im interaktiven und im Batch{Betriebaufgerufen wird. Es wird die Bedienung des textuellen Men�us im interaktiven Betrieb erkl�artund kurz auf das graphische Men�u eingegangen. Desweiteren werden die Formate der Sta-tistiken erl�autert, welche auf dem Bildschirm angezeigt und in Dateien geschrieben werdenk�onnen.4.4.1 Aufruf des ProgrammsIn diesem Abschnitt wird beschrieben, wie die textuelle Version von VEES gestartet wird. UmVEES mit der graphischen Ober
�ache bedienen zu k�onnen, mu� auf der Kommandozeile uieaeingegeben werden. Die weitere Bedienung ist [Hasel 95] zu entnehmen.Um VEES aus jedem Verzeichnis heraus starten zu k�onnen, sollte in den Suchpfad f�ur ausf�uhr-bare Programme das Verzeichnis veea/bin/$HOSTTYPE/ aufgenommen werden. Die VariableHOSTTYPE ist normalerweise vom System vorde�niert und enth�alt einen String, der die Art desRechners charakterisiert. Um den Suchpfad dauerhaft zu setzen, sollte in der Datei .cshrcVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 51(oder einer entsprechenden Datei bei Benutzung anderer Kommando{Shells) die folgende Zeileerg�anzt werden:set path=($path $HOME/veea/bin/$HOSTTYPE)Auf einer Workstation wird das Programm einfach durch Eingabe von vees aufgerufen:Workstation:~# veesAuf der Paragon wird VEES �uber den Befehl isub gestartet, dem zus�atzlich noch angegebenwerden mu�, auf wievielen Knoten das Programm laufen soll.Paragon:~# isub -sz 17 vees oder Paragon:~# isub -sz 4x5 veesDie zweite Alternative gibt dabei die gew�unschte zweidimensionale Anordnung der Knoten vor.Zu beachten ist hierbei, da� VEES nach dem Master-Slave{Konzept arbeitet, d. h. da� immerauf einem Knoten weniger gerechnet wird, wie beim isub{Kommando angegeben ist. Dennauf einem Knoten l�auft grunds�atzlich der Master{Proze�.VEES verarbeitet auch einige Kommandozeilenparameter, die den Modus beein
ussen, in densich VEES nach dem Start versetzt. Es existieren die folgenden Modi:� interaktiver Betrieb� Batch{Betrieb� RPC1{BetriebSind keine Kommandozeilenparameter angegeben, so startet VEES im interaktiven Betrieb. Eswird das Titelbild und das Men�u angezeigt und anschlie�end auf Benutzereingaben gewartet.Der interaktive Betrieb wird weiter unten erl�autert. Zuvor wird kurz auf die beiden anderenModi eingegangen.Sind Kommandozeilenargumente angegeben, so wird zuerst getestet, ob es sich um spezielleRPC{Optionen handelt. Wie diese aussehen, soll hier nicht erl�autert werden, weil es nichtvorgesehen ist, da� sie vom Benutzer angegeben werden. Sie werden vielmehr automatischvon der graphischen Ober
�ache generiert, um eine RPC{Verbindung mit VEES herzustellen.Werden die Argumente als RPC{Argumente erkannt, so startet VEES im RPC{Modus undwird von der graphischen Benutzerober
�ache gesteuert (siehe [Hasel 95]).Werden die Argumente nicht als RPC{Optionen erkannt, interpretiert VEES alle Komman-dozeilenparameter als Dateinamen von Skript{Dateien. Diese werden nacheinander eingelesenund ausgef�uhrt. F�ur jede der Dateien verh�alt sich das Programm so, als w�are es neu gest-artet worden. Nach der Abarbeitung der Skript{Dateien beendet sich VEES von selbst. DerBatchbetrieb wird in Abschnitt 4.4.3 beschrieben.Im interaktiven Betrieb meldet sich VEES zuerst mit dem Titelbild und dem Kon�gurati-onsbildschirm, welcher auch w�ahrend des Betriebes mit dem Befehl info aufgerufen werdenkann.1Remote Procedure CallVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 52+-----------------------------------------------------------------------------+| _/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/_/|| _/ _/ || _/ 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 angezeigt und es k�onnen Befehle eingegeben werden. Die weitereinteraktive Bedienung der Ober
�ache folgt im n�achsten Abschnitt. Beendet wird VEES durchEingabe von quit oder q.4.4.2 Die Benutzerober
�acheDas Men�u von VEES fa�t mehrere Parameter, die zur gleichen Funktionsgruppe geh�oren, zueiner Klasse zusammen. Beispiele daf�ur sind Applikationsparameter oder Statistikparameter.Klassen sind in der textuellen Ober
�ache durch doppelte Linien voneinander getrennt. In dergraphischen Ober
�ache gibt es f�ur jede Klasse ein eigenes Fenster. Innerhalb von Klassen wirddurch einfache Trennlinien nochmals eine logische Gruppierung vorgenommen.Die textuelle Ober
�acheEin Beispiel f�ur das Men�u von VEES ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Es kann sich je nachgemachten Einstellungen auch sehr abweichend von diesem Beispiel pr�asentieren. VerschiedenePunkte des Men�us k�onnen abh�angig von anderen Punkten aktiv oder inaktiv sein. InaktiveParameter k�onnen nicht ver�andert werden. Durch Eingabe des Befehls menu oder m wirddas Men�u mit allen gerade aktiven Parametern angezeigt. Wird z. B. durch Eingabe vonnoiseTreatment off die Kappa/Ka{Rauschbehandlung ausgeschaltet, so werden die beidenParameter noiseKappa und noiseKa inaktiv, da sie keine Auswirkungen mehr auf den Ablaufder Evolutionsstrategie haben.Eine Parameterzeile des Men�us ist folgenderma�en aufgebaut: ganz links steht die Abk�urzungdes Befehls, in der zweiten Spalte folgt der vollst�andige Name des Befehls und ganz rechts istder aktuell eingestellte Wert angezeigt. In Anhang B sind alle Parameter und ihre Bedeutungaufgelistet. Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 53+***************************************************************************+| 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: Beispiel f�ur das Aussehen des Men�usVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 54Der Wert eines Parameters kann dadurch ge�andert werden, da� man seinen Namen (wahlweiseauch die Abk�urzung) nach dem Eingabeaufforderungsprompt eingibt, gefolgt von dem neuenWert. Dabei k�onnen, bedingt durch die Tcl{Syntax (s. n�achster Abschnitt), auch mehrereEinstellungen durch einen Strichpunkt voneinander getrennt angegeben werden:VEES>veLambda 100VEES>veStepAdaption on ; veStepControl separateVEES>application f22Im unteren Teil des Men�us stehen die Steuerbefehle, welche keinen Wert annehmen k�onnen,sondern zum Ausl�osen bestimmter Aktionen dienen. Es stehen die folgenden Steuerbefehle zurVerf�ugung:Befehl Abk�urzung Beschreibungrun r Starten der Berechnung der Evolutionsstrategie mit den aktuel-len Men�ueinstellungencontinueEs c Fortsetzen der Berechnungstep s Berechnen einer einzelnen Generationmenu m Anzeigen des Men�us mit den aktuellen Einstellungenhelp h Anzeigen von Hilfsinformationen �uber einen Befehlinfo i Anzeigen von Kon�gurations{Informationquit q Beenden von VEESDer Befehl run startet die Berechnung der Evolutionsstrategie. Beendet wird die Berechnung,wenn die eingestellte Zahl an Generationen erreicht ist. Dies ist der Wert von veGamma beiVeES{Strategien oder Wert von nmlGamma mal nmlGammaPopulation bei geschachtelten Stra-tegien. Das Abbruchkriterium kann aber auch das Erreichen eines bestimmten Qualit�atswertesoder eine prozentuale Ann�aherung daran sein. Hierzu mu� der Parameter convergence aufon geschaltet sein. Dadurch werden die Parameter convergenceLimit und convergence-ApproxGrade aktiviert. convergenceLimit ist dabei der absolute Qualit�atswert, der erreichtwerden soll. Bei den in VEES eingebauten Applikationen ist das Optimum bekannt undwird automatisch beim Wechsel auf eine andere Applikation in diesem Parameter eingetra-gen. Der Parameter convergenceApproxGrade ist die prozentuale Ann�aherung an das Opti-mum, die erreicht werden soll. Die Abbruchbedingung l�a�t sich formal so formulieren (qmax- Qualit�at des besten Individuums, qlimit - Wert von convergenceLimit, rapprox - Wert vonconvergenceApproxGrade): qmax � qlimit � rapprox100Wurde die Berechnung beendet, weil die vorgegebene Anzahl an Generationen erreicht ist, sokann sie durch Erh�ohen der Generationenzahl und Eingabe des Befehls continueEs auf denbisherigen Ergebnissen fortgesetzt werden.Tcl SkriptbefehleIn die textuelle Ober
�ache ist die Sprache Tcl integriert. Tcl (sprich: "tickel\) steht f�ur ToolCommandLanguage und ist eine Kommandosprache,mit der man unter anderemApplikationenmit einem Grundvorrat an Befehlen ausstatten kann. Die Applikationen k�onnen zus�atzlichVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 55eigene Befehle de�nieren, die die programmspezi�sche Funktionalit�at anbieten. Dies wurdeso auch in VEES verwirklicht. Alle Eingaben werden vom Tcl{Interpreter entgegengenommenund geparst. Alle Parameter des Men�us sind zus�atzlich de�nierte Befehle, die jeweils den neuenWert des Parameters entgegennehmen und speichern. Es stehen aber auch alle vorde�niertenTcl{Befehle und Strukturen zur Verf�ugung, wie z. B. Schleifen, Variablen, Listen, Operatorenund Unterprogramme. Diese k�onnen sowohl auf der Kommandozeile von VEES, als auch inBatchskripten verwendet werden.Tcl bietet damit eine sehr komfortable M�oglichkeit, um z. B. Me�reihen mit verschiedenenParametereinstellungen durchzuf�uhren. Dies wurde auch f�ur die Messungen im Kapitel 5 ange-wendet. Hier ein Beispiel zur Durchf�uhrung einer Me�reihe mit verschiedenen Anfangswertenf�ur den Zufallszahlengenerator:set functionName f10set numNodes 33set my 8set lambda 30set fileName ${functionName}_nodes$numNodesfilenameCollection $fileNameapplication $functionNameesStrategy veesveLambda $lambdaveMy $myveRho 3veGamma(generations) 600veType commaveDelta 0.5veAlpha 1.07veRhoRecombObjVars dominantveRhoRecombStratVars intermediatenoiseTreatment onnoiseKappa 2.0noiseKa 2.0statisticVerbose onstatisticInterval 10for {set actualseed 1} {$actualseed <= 10} {incr actualseed} {puts "----------------------------"puts "Messung mit seed $actualseed my: $my lambda $lambda"puts ""seedRandomGenerator $actualseedfilenameProtocolIndividual ${fileName}_seed${actualseed}my${my}lambda${lambda}run}Zu Beginn werden 5 Variablen de�niert, die an dieser Stelle abge�andert werden k�onnen, umeine Me�reihe mit anderen Werten durchzuf�uhren. Der Name der Sammeldatei wird auff10 nodes33 eingestellt (VEES f�ugt dem noch die Endung .ESsum hinzu). Die eigentlicheMe�reihe besteht aus 10 Einzelmessungen, welche ihre Ergebnisse in Individuen{ und Proto-kolldateien mit dem Namen f10 nodes33 seed1my8lambda30 und den von VEES angef�ugtenVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 56Endungen .ESind und .ESpro ablegen. Bei den erzeugten Dateinamen steht in der Mittejeweils seed1 bis seed10.Die for{Schleife wird zun�achst mit dem Wert 1 in der Variablen actualseed initialisiert. Inder zweiten Klammer steht die Schleifenbedingung. Solange der Wert von actualseed klei-ner oder gleich 10 ist, wird die Schleife ausgef�uhrt. Der Befehl incr actualseed erh�oht dieVariable bei jedem Durchlauf um 1. Die puts{Befehle schreiben eine Nachricht auf den Bild-schirm. Der Befehl seedRandomGenerator ist ein VEES{Kommando und setzt den Wert f�urden Zufallszahlengenerator, im Beispiel wird dazu der Wert der Schleifenvariablen actualseedverwendet. Mit dem Befehl filenameProtocolIndividual wird der Name der Protokoll{ undIndividuendateien auf die oben erl�auterten Namen eingestellt. Schlie�lich wird mit run dieBerechnung der Evolutionsstrategie gestartet. Die Schleife wird insgesamt 10 mal durchlaufen.Dies war nur ein kleines Beispiel, um die F�ahigkeiten der Tcl{Kommandosprache zu demon-strieren. Sie bietet noch andere Schleifenkonstrukte, weitere Variablenhandhabungs{M�oglich-keiten und mehr an. Tiefere Einblicke erh�alt man z. B. in dem Werk [Ousterhout 95], das vomAutor von Tcl, John K. Ousterhout, stammt.Die graphische Ober
�acheDie gemeinsame graphische Ober
�ache f�ur VEES und die vier weiteren Programme des EA{Projektes wurde in einer separaten Arbeit von Alexander Hasel erstellt [Hasel 95]. Sie l�auftunter X{Windows und Motif und bietet exakt dieselben Men�upunkte an, wie die textuel-le Ober
�ache. Sie hat aber noch weitergehende Funktionalit�aten. So k�onnen die aktuellenParametereinstellungen abgespeichert und wieder geladen werden. Es existiert ein HTML2{Hilfesystem mit Querverweisen und ein Tool{Men�u. �Uber dieses k�onnen Hilfsprogramme auf-gerufen werden. Es kann auch leicht um eigene Tools erweitert werden. Schon vorhanden istdie M�oglichkeit, mit den aktuellen Parametereinstellungen eine Tcl{Skriptdatei automatischzu erzeugen. Diese kann anschlie�end mit dem integrierten Editor noch modi�ziert werden.Die Ober
�ache ist aber nicht nur in der Lage, VEES zu starten, sondern kann auch die ande-ren EA{Programme aufrufen. Diese werden dann �uber Fern{Prozeduraufrufe (RPC) auf derentsprechenden Computerarchitektur gesteuert. So kann z. B. die Ober
�ache auf einer Work-station laufen, VEES wird aber auf der Paragon und MPES auf der MasPar gestartet. An dieserStelle soll nicht weiter auf die graphische Ober
�ache eingegangen werden. F�ur detailliertereInformationen sei auf die oben genannte Arbeit verwiesen.4.4.3 BatchbetriebVEES geht in den Batchbetrieb, wenn beim Aufruf der Name einer Kommandodatei angegebenwird. VEES liest dann die Kommandos aus der Datei und f�uhrt sie aus. Danach wird dasProgramm beendet. Auf einer Workstation sieht ein Batchaufruf z. B. folgenderma�en aus:Workstation:~# vees batchinputDie Datei batchinput enth�alt dabei die Kommandos f�ur VEES. Dies sind exakt dieselben, wiesie auch im interaktiven Betrieb am Eingabeprompt eingegeben werden k�onnen. Als m�ogliche2Hypertext Markup LanguageVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 57Befehle stehen dabei einfache �Anderungen von Parameterwerten des Men�us zur Verf�ugung,andererseits k�onnen aber auch s�amtliche Batch{Kommandos der Skriptsprache Tcl verwendetwerden. Ein Beipiel f�ur den Inhalt einer Batchdatei wurde im Abschnitt 4.4.2 gezeigt.Analog werden auf der Intel Paragon Batchdateien mit VEES abgearbeitet:Paragon:~# isub -sz 17 vees batchinputDadurch wird VEES sofort gestartet. Auf der Paragon ist es aber auch m�oglich, Batchjobsan eine Batch{Warteschlange zu �ubergeben, welche sich dann um die Ausf�uhrung des Jobsk�ummert. Dies bietet sich vorallem dann an, wenn eine besonders lange Berechnung gemachtwerden soll, oder wenn besonders viele Knoten ben�otigt werden, die man im interaktiven Be-trieb kaum erh�alt.F�ur Batchjobs auf der Paragon wird statt des Befehls isub der Befehl qsub benutzt. Allerdingsm�ussen hierbei noch weitere Angaben gemacht werden. Batchjobs werden haupts�achlich inden Nachtstunden gestartet. Wenn tags�uber keine interaktiven Jobs laufen, wird ebenfalls aufBatchbetrieb umgestellt. Aktuelle Informationen dar�uber, und wie ein Batchjob gestartet wird,sind auf der Paragon durch Eingabe von news Betrieb abrufbar. Ein typischer Batchaufrufauf der Paragon sieht folgenderma�en aus:Paragon:~# qsub -lP 33 -lT 1800 startscriptMit der Option -lP wird die Anzahl der Rechenknoten bestimmt, auf denen der Batchjobl�auft. Durch -lT wird die maximale Rechenzeit des Jobs festgelegt. Im Beispiel sind dies1800 Sekunden = 30 Minuten. Sollte sich das Programm innerhalb dieser Zeitspanne nicht vonselbst beendet haben, so wird es abgebrochen. Die Rechenzeit wird also am besten inklusiveeiner gewissen Pu�erzeit angegeben. Allerdings sollte diese nicht zu hoch gew�ahlt werden,da sich aus der Zahl der Knoten und der Laufzeit die Priorit�at des Jobs errechnet. Ist dieseniedrig, so werden k�urzere Jobs vorgezogen.Die Datei startscript kann z. B. folgenden Inhalt haben:. /etc/profile # Durchlauf der. $HOME/.profile # login-Dateiencd evolution/batchdir # ins Arbeitsverzeichnis wechselnvees batchinput # VEES mit Skriptdatei startenZuerst werden die Benutzereinstellungen, z. B. Umgebungsvariablen, Pfade, etc., eingele-sen. Da das Skript immer im Home{Verzeichnis des Benutzers startet, mu� zun�achst in dasgew�unschte Arbeitsverzeichnis gewechselt werden, in dem sich auch die Batchdatei f�ur VEESbe�ndet. Dann wird VEES aufgerufen. Die Datei batchinput enth�alt alle Befehle, die VEESausf�uhren soll. Sind diese abgearbeitet, so beendet sich das Programm.4.4.4 StatistikenDamit der Ablauf von Evolutionsstrategien mitverfolgt und �uberwacht werden kann, bietetVEES die M�oglichkeit, statistische Daten zu erfassen und auszugeben. Diese k�onnen sowohl iminteraktiven Betrieb auf dem Bildschirm angezeigt, als auch in Dateien mitprotokolliert werden.Letztere M�oglichkeit ist vorallem zur Durchf�uhrung von Me�reihen und im Batchbetrieb vonNutzen. Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 58Gnuplot VisualisierungDer Verlauf der erreichten Qualit�atswerte kann w�ahrend des Ablaufs in einem Schaubild gra-phisch dargestellt werden. Dies wird �uber ein Ausgabefenster des Programmes Gnuplot er-reicht. Zur Aktivierung der Ausgabe mu� der Men�upunkt statisticGnuPlot auf on geschaltetwerden. Die Statistikdaten werden dann im Intervall, das der Parameter statisticIntervalbestimmt, in das Gnuplot{Fenster ausgegeben. Ein Beispiel f�ur das Aussehen der graphischenAusgabe ist in Abbildung 4.6 dargestellt.
Abbildung 4.6: Graphische Ausgabe von Statistikdaten mit GnuplotAngezeigt wird der Verlauf der folgenden drei Werte:� die beste Qualit�at� die durchschnittliche Qualit�at� die schlechteste Qualit�atDiese Gr�o�en beziehen sich jeweils auf alle Individuen aller Prozessoren. Wird der SchalterstatisticGnuPlot auf off gestellt, so schlie�t sich das Ausgabefenster wieder.Text{ und Datei{AusgabeMit dem Schalter statisticVerbose kann die Text{ und die Dateiausgabe eingeschaltet wer-den. Die Textausgabe gibt die weiter unten erl�auterten Statistikdaten zeilenweise auf den Bild-schirm aus. Die Dateiausgabe erzeugt insgesamt drei verschiedene Dateien, wobei in eine davondie gleichen Daten geschrieben werden, wie sie auch auf dem Bildschirm erscheinen. Text{ undDateiausgabe sind also eng miteinander verkn�upft. Sie k�onnen nur gemeinsam aktiviert oderVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 59inaktiviert werden. Der Parameter statisticInterval bestimmt das Ausgabeintervall f�urbeide Ausgabearten.Die von der Textausgabe erzeugten Datenzeilen sehen beispielsweise so aus:0 175266.0876902287400 150294.4558697005200 127445.0558029104400 | 0.281250s| 0.000000s 0.000000s 0.048720s 0.000000s | 0.000163s 0.000000s10 182991.5360898718000 167697.2749275536000 158946.3863990280600 | 3.537109s| 0.770996s 1.056424s 1.193414s 0.099338s | 0.142687s 0.037489sDie Eintr�age einer Zeile bedeuten von links nach rechts:1. die Nummer der aktuellen Generation2. die beste Qualit�at3. die durchschnittliche Qualit�at4. die schlechteste Qualit�atDie drei Qualit�atswerte sind dieselben, die auch in im Gnuplot{Fenster angezeigt werdenk�onnen. Nach den Qualit�aten folgen durch einen senkrechten Strich getrennt, die Zeitstati-stiken. Die gemessenen Zeiten sind dabei in dieser Reihenfolge:1. die Gesamtzeit2. die Duplikations{ und Rekombinationszeit3. die Mutationszeit4. die Applikationszeit5. die Selektionszeit6. die Wartezeit7. die AustauschzeitDie Gesamtzeit des Algorithmus wird im Master gemessen und beinhaltet alle Berechnungs{und Nachrichtenzeiten. Alle anderen Zeiten werden in den Slaves gemessen und sind Durch-schnittswerte. Sie stellen eine genauere Aufschl�usselung der Gesamtzeit dar und sind von dieserdurch einen senkrechten Strich getrennt. Der erste Wert beinhaltet die Zeit, die zur Dupli-kation oder, falls verwendet, zur Rekombination gebraucht wurde. Dann folgt die Zeit f�urdie Mutation. Die Applikationszeit stellt die Zeit dar, die f�ur die Berechnung der Qualit�atvon Individuen ben�otigt wurde. Danach folgt die Zeit, die f�ur die Selektion von Individuenaufgewendet wurde. Die letzten beiden Zeiten sind wieder durch einen Strich abgetrennt underscheinen nicht, wenn nur ein Prozessor benutzt wurde. Bei der ersten handelt sich um diedurchschnittliche Wartezeit der Slaves, die diese unt�atig auf Nachrichten des Masters gewartethaben. Die Wartezeit kann nur berechnet werden, wenn mindestens zwei Prozessoren ver-wendet wurden. Die Austauschzeit gibt die bisher f�ur die Phase des IndividuenaustauschesVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 60aufgewendete Rechenzeit wieder. Individuenaustausch kann nur statt�nden, wenn mindestenszwei Rechenprozessoren, also insgesamt mindestens drei Prozessoren, verwendet wurden. Des-halb erscheint die Austauschzeit nur ab drei Prozessoren.Die letzte Sektion (im obigen Beispiel weggelassen) enth�alt die drei Zeiten, die f�ur die evoluti-onsstrategischen Methoden auf Populationsebene aufgewendet wurden. Sie erscheinen deshalbnur bei geschachtelten My-Lambda{Strategien. Es handelt sich dabei um die Duplikations{/Rekombinationszeit, die Mutationszeit und die Selektionszeit.Das erste mal werden die Statistikdaten noch vor Berechnung der ersten Generation, aber nachder Initialisierung aller Slaves mit Populationen erfa�t. Deshalb kann es sein, da� wie imBeispiel, die Gesamtzeit bei der Generation 0 nicht 0 Sekunden ist, sondern die Zeit die zurInitialisierung ben�otigt wurde. Dasselbe gilt f�ur die Applikationszeit, denn bei der Initiali-sierung der Anfangspopulation wurde auch schon die Qualit�at der Elternindividuen mit derApplikationsfunktion berechnet.Wenn Statistikdaten auf den Bildschirm erscheinen, so werden sie auch gleichzeitig in Dateiengeschrieben. Insgesamt werden drei verschiedene Dateien erzeugt:1. Die Protokolldatei2. Die Individuendatei3. Die SammeldateiIn der Protokoll{ und Individuendatei be�nden sich jeweils die Daten eines einzelnen Durch-laufes (Session) einer Evolutionsstrategie. Wird deren Name nicht ge�andert, so �uberschreibtein erneuter Durchlauf evtl. schon vorhandene Dateien. Die Sammeldatei dagegen enth�alt diegesammelten Daten mehrerer Durchl�aufe (Summary) und wird nie �uberschrieben. Alle neuenDaten werden am Ende angeh�angt. Deshalb kann f�ur die Sammeldatei auch ein separater Nameangegeben werden. Er wird vom Parameter filenameCollection festgelegt. Der Name derProtokoll{ und Individuendatei, der sich nur durch die automatisch erzeugten Endungen (s. o.)unterscheidet, kann mit dem Parameter filenameProtocolIndividual eingestellt werden.Die Protokolldatei enth�alt zuerst die Parameterwerte des Durchlaufes, wie sie im Men�u einge-stellt waren. Dann folgt ein Abschnitt der jeder Spalte der nachfolgenden Protokolltabelle �ubereine Nummer ihre Bedeutung zuordnet. Die danach folgende Protokolltabelle enth�alt genaudieselben Statistikdaten, wie sie auch die Bildschirmausgabe erzeugt (s. o.). Sie ist mit einerZeile �uberschrieben, die die Spaltennummern angibt.Die Individuendatei enth�alt f�ur jeden Prozessor das beste Individuum, das im bisherigen Verlaufder Strategie aufgetreten ist. Die Individuen werden jedesmal in diese Datei geschrieben, wennein run{, step{ oder continueEs{Kommando beendet wurde. Die Individuendatei enth�altjeweils in einer Zeile die folgenden Eintr�age:1. Die Nummer des Prozessors beginnend mit 02. Die Qualit�at des Individuums3. Alle Objektvariablen des IndividuumsVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 61Die drei Statistikdateien beginnen alle mit einer eindeutigen Kopfzeile, mit der ihr Inhalt undFormat eindeutig bestimmt werden kann. Au�erdem werden von VEES spezi�sche Endungenautomatisch an die Dateinamen angeh�angt. Die Endungen und Kopfzeilen lauten folgenderma-�en:Datei Endung KopfzeileProtokoll .ESpro Evolution Strategy Session Protocol File Version 1.0Individuen .ESind Evolution Strategy Session Individual File Version 1.0Sammel .ESsum Evolution Strategy Summary Protocol File Version 1.04.5 Aspekte der ImplementierungIn den folgenden Abschnitten wird erl�autert, unter welchen Gesichtspunkten des Software{Engineerings der Code von VEES geschrieben wurde. Es wird die komplette Programmarchi-tektur erl�autert und auf die Realisierung der Einprozessorversion eingegangen. Au�erdemwerden Besonderheiten im Mechanismus des Datenaustausches besprochen.4.5.1 Programmiergrunds�atzeNamenskonventionenF�ur alle Teilprojekte in der Gruppe Evolution�are Algorithmen (EA) wurden einheitliche Na-menskonventionen festgelegt. Jedem Teilprojekt wurde dabei ein eindeutiges K�urzel zuge-ordnet, das in Modul{, Prozedur{ und Typnamen erscheint. F�ur gemeinsam genutzten Codeverwandter Programme wurden zusammenfassende K�urzel festgelegt. Der Begri� `Evolutions{Algorithmen' umfa�t dabei die beiden Arten `Genetische Algorithmen' und `Evolutionsstrate-gien'. K�urzel Verwendung f�urmpga Massiv Parallele Genetische Algorithmenmpes Massiv Parallele Evolutions{Strategienvega Verteilte Genetische Algorithmenvees Verteilte Evolutions{Strategiencnga CNAPS Genetische Algorithmenuiea User Interface Evolutions{Algorithmenmpea Massiv Parallele Evolutions{Algorithmenvon mpga und mpes gemeinsam genutzte Teileveea Verteilte Evolutions{Algorithmenvon vega und vees gemeinsam genutzte Teileea Evolution�are Algorithmenvon allen Programmen gemeinsam genutzte TeileTabelle 4.1: Bedeutung der Projekt{K�urzelVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 62Diese K�urzel wurden wie folgt verwendet:� Alle File- und Prozedurnamen enthalten das K�urzel als Pr�a�x klein geschrieben mit einemUnterstrich vom Rest des Namens getrennt: vees : : :.� Alle Typbezeichner enden mit dem String Type, vor dem unmittelbar das K�urzel mitgro�geschriebenem Anfangsbuchstaben steht: : : :VeesType.� Alle Konstantennamen werden gro�geschrieben und erhalten das K�urzel als ebenfallsgro�geschriebenes Pr�a�x, welches mit einem Unterstrich vom Rest des Namens getrenntist: VEES : : :.In VEES wurden au�erdem noch die folgenden Namenskonventionen eingehalten:� Konstantenbezeichner werden durchweg gro� geschrieben; Teilworte werden durch einenUnterstrich voneinander getrennt. Beispiel: VEES NO QUALITY.� Alle sonstigen Bezeichner beginnen mit einem Kleinbuchstaben; Teilworte werden durchGro�schreiben des ersten Buchstabens kenntlich gemacht.Beispiele: numberOfGenerations, individualVeesType.� Zeigertypen haben das K�urzel Ptr direkt vor dem normalen Typ{Post�x VeesType.Beispiel: individualPtrVeesType.Code{VerwaltungDa in der EA{Gruppe mehrere Projekte gleichzeitig bearbeitet wurden, die teilweise auchdieselben Quelldateien benutzen, wurde es f�ur sinnvoll erachtet, die Quelldateien mithilfe einesCodeverwaltungs{Werkzeuges zu p
egen. Dadurch k�onnen Kon
ikte zwischen gleichzeitigen�Anderungen zweier Autoren an derselben Datei leichter aufgel�ost werden. Dies trat an mehrerenStellen auf, weil z. B. die graphische Benutzerober
�ache in alle 5 EA{Programme integriertwerden mu�te und auch die Tcl{basierte Textober
�ache von mehreren Programmen gleichzeitigbenutzt wird.F�ur diese Verwaltungsaufgabe wurde des System CVS (Concurrent Versions System) einge-setzt. Das Grundprinzip dieses Systems ist folgendes: Die Verwaltung legt an einer zentralenStelle, dem sogenannten Repository, alle Quelldateien eines oder mehrerer Projekte ab. Jeder,der nun mit den Dateien arbeiten will, bekommt von CVS eine lokale Kopie der Dateien. Hatein Benutzer gr�o�ere �Anderungen gemacht, so kann er die neue Version der Datei mit einemCVS{Befehl an das Repository �ubergeben. Dies funktioniert nur, solange noch kein anderer Be-nutzer �Anderungen an dieser Datei gemacht hat. Wurde die Datei von zweiter Seite ver�andert,zeigt sich dies dadurch, da� sich die ver�anderte Datei als neue Version im Repository be�ndet.In diesem Fall wird die Version des Benutzers zuerst mit der neuen Version gemischt. Ergebensich dabei Kon
ikte, d. h. wurden sich widersprechende �Anderungen an denselben Zeilen derDatei gemacht, so m�ussen diese vom Benutzer aufgel�ost werden. Erst danach, oder wenn eskeine Kon
ikte gab, kann die Datei nun an das Repository �ubergeben werden. Damit jedemBenutzer immer die aktuellsten �Anderungen der anderen Autoren zur Verf�ugung stehen, solltedie lokale Kopie regelm�a�ig aufgefrischt werden.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 63Es hat sich gezeigt, da� sich nur in seltenen F�allen Kon
ikte ergeben, die vom Benutzer auf-gel�ost werden m�ussen. Meistens werden gleichzeitige �Anderungen nicht in �uberschneidendenBereichen gemacht, dann gen�ugt die automatische Mischung der ver�anderten Dateien.Einheitliche HeaderAlle Programmdateien im EA{Projekt haben einen einheitlichen Vorspann (Header), in demdie folgenden Informationen �uber die Datei enthalten sind:� Art der Datei: Export- oder Implementierungsteil des Moduls� Autor� Zweck des Moduls� zu welcher Arbeit die Datei geh�ort� Ziel{Computer-Architektur� verwendete Programmiersprache� verwendeter Compiler� verwendetes BetriebssystemAu�erdem sind in dem Vorspann CVS{Variablen enthalten, die bei jedem Registierungsvorgangeiner neuen Version der Datei in das zentrale CVS{Repository aktualisiert werden. DieseVariablen bewirken, da� in den Vorspann automatisch folgende Informationen eingef�ugt werden:� Verzeichnis und Name der Datei im CVS{Repository� Autor der letzten �Anderung� Versionsnummer und Datum� `Log' mit Versions{Historie der Datei und Kommentaren dazuFehlerbehandlungDie Fehlerbehandlung wurde leicht abgewandelt aus dem ProgrammVEGA �ubernommen. DasPrinzip von VEGA hat den Vorteil, da� es Programme robust macht, der Programmtext abergut lesbar bleibt, weil er nicht mit Fehler{Abfragen �uberfrachtet ist. Diese Arbeit �ubernehmenMakros. Der einzige Unterschied in VEES ist der, da� sich alle Fehlermeldungen zentral in derDatei vees ErrorHandling.h be�nden und nicht lokal in jeder Prozedur neu de�niert werdenm�ussen.Die Fehlerbehandlung funktioniert folgenderma�en: Jeder Prozeduraufruf gibt im Falle einesaufgetretenen Fehlers einen besonderen Wert zur�uck, der von den normalen R�uckgabewertenunterschieden werden kann. Zu diesem Zweck wurde auch f�ur jeden Datentyp ein besondererVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 64Fehlerwert de�niert. Beispielsweise existiert zum Typ f�ur Qualit�aten (qualityVeesType, de-�niert als C{Typ double) die Konstante VEES NO QUALITY, die als -MAXDOUBLE de�niert ist.Da f�ur Qualit�atswerte festgelegt ist, da� sie gr�o�er oder gleich 0 sein m�ussen, kann der Wert-MAXDOUBLE also nie bei korrekten Qualit�aten auftreten.Diese Fehlerwerte werden nun bei jedem Aufruf einer Prozedur abgefragt. Zu diesem Zweckexistieren verschiedene Makros, von denen hier stellvertretend das Makro f�ur NULL{Zeigerabgebildet ist.#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�ussen die folgenden Variablen in der Prozedur,die es benutzt, deklariert sein:static const char * const VEES_PROCEDURE_NAME = "Name";RetValVeeaType RetVal=OK;Benutzt wird das Makro beispielsweise so:VEES_EXEC_NULL( objVars = vees_individualNewArrayObjectVars( 5 ),VEES_ERROR_NO_MEMORY_FOR_OBJECT_VARS );Die Prozedur vees individualNewArrayObjectVars legt Speicherplatz f�ur die angegebeneAnzahl an Objektvariablen an. Ist dies nicht m�oglich, weil nicht mehr gen�ugend Speicherplatzvorhanden ist, oder weil die �ubergebene Anzahl kleiner oder gleich 0 ist, dann gibt sie denWert NULL zur�uck. Dieser wird durch das VEES EXEC NULL{Makro erkannt und daraufhin eineFehlermeldung ausgegeben. Die Fehlermeldungen sind ebenso wie die VEES EXEC{Makros inder Datei vees ErrorHandling.h de�niert.Das Makro bewirkt aber nicht nur die Ausgabe der Fehlermeldung, sondern setzt auch denWert der Variablen RetVal auf FAIL. Dadurch wird ein kontrollierter Programmabbruch aus-gel�ost. Jedes folgende VEES EXEC{Makro bewirkt nun wegen der Abfrage von RetVal, da� derenthaltene Befehl erst gar nicht mehr ausgef�uhrt wird.Am Ende jeder Prozedur steht dann noch das Makro VEES RETURN, welches im Fehlerfalle denFehlerwert an die aufrufende Prozedur zur�uckgibt. Diese l�ost dann wiederum eine Fehlermel-dung aus, usw. bis die h�ochste Prozedureebene erreicht ist. Der Fehlerfall wird mithilfe der Va-riablen RetVal erkannt. Wenn kein Fehler auftritt, wird das normale Ergebnis zur�uckgegeben.Au�er VEES EXEC NULL existieren noch die Makros VEES EXEC ZERO f�ur Integer{R�uckgabe-werte, VEES EXEC BOOL f�ur boolesche R�uckgabewerte, VEES EXEC FAIL f�ur Werte vom TypRetValVeeaType, der ein allgemeiner R�uckgabewert ist, und f�ur Ausdr�ucke ohne R�uckgabewertVEES EXEC. Das letztere Makro kann selbst keinen Fehler ausl�osen, bewirkt aber, da� wennschon ein Fehler ausgel�ost wurde, der enthaltene Code nicht mehr ausgef�uhrt wird.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 654.5.2 Wiederverwendung existierender ModuleEin erkl�artes Ziel bei der Entwicklung von VEES war, fertige Module von VEGA ganz zu�ubernehmen oder entsprechend zu erweitern, sofern dies m�oglich ist. Dies hat in erster Li-nie nat�urlich den Vorteil, da� Programmierarbeit eingespart wird. Au�erdem entf�allt auchTestaufwand, da die Module in VEGA bereits ausgiebig benutzt worden sind, und ihre Funk-tionsf�ahigkeit bewiesen haben.Die �ubernommenen Module wurden auf die in Abschnitt 4.5.1 beschriebenen Namenskonven-tionen gebracht. Hierzu wurde in Modul{, Prozedur{, Typ{ und Variablen{Namen das K�urzelvega in veea umge�andert. Dadurch kann man schon anhand des Namens erkennen, welcheObjekte gemeinsam von VEGA und VEES benutzt werden.Ganz �ubernommen wurden die folgenden Module:� veea defines (allgemeine De�nitionen und Makros)� veea ErrorHandling (Fehlerausgabe)� veea TraceHandling (Ausgabe von Trace{Informationen)� veea GnuplotHandling (Graphische Statistik{Ausgabe mit Gnuplot)� veea TimerHandling (Prozeduren zur Zeitmessung)An den folgenden Modulen wurden Erweiterungen vorgenommen:� veea types (Typen und Konstanten, erweitert um eigene Typen f�ur VEES)� veea MessageHandling (Nachrichtenprozeduren, erweitert um eigene Nachrichtentypen)4.5.3 ProgrammarchitekturDas Programm ist nach dem Master-Slave{Prinzip konzipiert, d. h. es existiert ein Master-knoten, auf dem die Benutzerschnittstelle l�auft und der den Ablauf der Evolutionsstrategiesteuert. Der Kern der eigentlichen Evolutionsstrategie l�auft auf den Slave{Knoten ab. DieAufrufhierarchie des Programmes ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Allgemeine Zugri�smodule,wie z. B. vees Parameters oder veea types, die von vielen Modulen benutzt werden und so-mit die Darstellung un�ubersichtlich machen w�urden, sind dort weggelassen. Eine vollst�andigeAufstellung aller Dateien von VEES be�ndet sich in Anhang C.Beim Start auf n Rechnerknoten pr�uft jeder Knoten seine Nummer. Derjenige mit der h�ochstenKnotennummer (n � 1) wird der Master. Die Knoten mit den Nummern 0 : : :n � 2 sindSlaveknoten und verzweigen in die Slave{Warteschleife. Die Hauptaufgabe der main{Prozedurist es, diese Unterscheidung zu tre�en. Auf dem Masterknoten wird die Benutzerschnittstellezur textuellen oder graphischen Ober
�ache aufgerufen, welche dann wiederum die Steuerbefehledes Masters startet.Das Modul vees Master bekommt von der Benutzerober
�ache einen der drei Befehle run,step oder continueEs �ubergeben. Es sendet den Typ der auszuf�uhrenden Strategie (VeES oderVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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4. Das Programm VEES 67geschachtelte My-Lambda) an die Slaves, die sich in einer Warteschleife im Modul vees Slavebe�nden. Der Master ruft dann den entsprechenden Befehl in dem durch die Strategieartfestgelegten Master{Modul auf (vees VeesMaster/vees NmlMaster). Dabei wird �ubergeben,ob die Slaves neu initialisiert werden m�ussen. Dies ist nicht immer der Fall, z. B. wenn derBefehl continueEs an der Stelle fortfahren soll, an der ein voriger Lauf unterbrochen wurde.Die Slaves empfangen die Nachricht mit der Strategieart und rufen ebenfalls das speziellereSlave{Modul auf (vees VeesSlave/vees NmlSlave).Das Mastermodul der gew�ahlten Strategieart steuert dann den kompletten Ablauf der Strategie,d. h. es sendet Steuerbefehle an die Slaves. Die Steuerbefehle l�osen dann auf Seite der Slaveseine der folgenden Aktionen aus:� Empfangen aller n�otigen Parameter und Initialisierung der Populationen� Berechnung einer gewissen Anzahl von Generationen, ohne weitere Kommunikation� Individuenaustausch mit den anderen Slave{Knoten� Berechnung der Statistikdaten und �Ubermittlung an den Master� �Ubermittlung des besten Individuums an den Master� Beendigung des speziellen Slave{Moduls und R�uckgabe der Kontrolle an das allgemeineSlave{Modul (vees Slave).Au�er der Steuerung des Algorithmus f�uhrt der Master noch die Ausgabe der Statistikdatendurch. Diese werden auf den Bildschirm, in Dateien (vees Output) und in ein Fenster zurVisualisierung der Qualit�atsdaten (veea GnuplotHandling) ausgegeben.Die gemeinsam genutzten Module vees IndividualExchange und vees Statistics werdenjeweils synchron vom Master und den Slaves aufgerufen. Die jeweiligen Master{ und Slave{Teile kommunizieren dann miteinander. Beim Individuenaustausch kommunizieren zus�atzlichdie Slaves untereinander.Das Hauptmodul, das die Slaves zur Verwaltung und Manipulation der Populationen benut-zen, ist vees Genus. Der abstrakte Datentyp genus (s. Abschnitt 4.2.1), den das Modulzur Verf�ugung stellt, bietet alle Prozeduren, die f�ur die evolutionsstrategischen Methoden Du-plikation, Rekombination, Mutation, Selektion und Kappa-Ka{Rauschbehandlung n�otig sind.Das genus{Objekt wird in den spezialisierten Slaves angelegt. Es wird sowohl direkt von denSlave{Modulen darauf zugegri�en, als auch von den Methoden{Modulen vees Recombination,vees Mutation und vees Selection.Die Applikationen sind �uber das Schnittstellenmodul vees ApplicationInterface angekop-pelt. Dieses liefert Informationen �uber die Anzahl der verf�ugbaren Applikationen, den Appli-kationsnamen, den Beschr�ankungstyp (s. 4.6), die voreingestellte Mutations{Schrittweite, dieAnzahl der Dimensionen, f�ur die die Applikation lau��ahig ist, und den wahrscheinlichen Qua-lit�atswert des absoluten Optimums der Qualit�atsfunktion. Weiterhin bietet es Zugri� auf dieQualit�atsfunktion selbst und die Initialisierungs{ bzw. Beendigungsfunktion jeder Applikation.Die Anbindung neuer Applikationen wird in Abschnitt 4.6 detailliert erl�autert.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 684.5.4 EinprozessorversionDa sich die Programmierung der Intel Paragon nur durch die hinzukommende Kommunikation�uber die nx{Nachrichtenprozeduren von der Programmierung einer UNIX{Workstation unter-scheidet, bietet es sich an, VEES auch auf Einprozessor{Rechner anzupassen. Damit kanndas Programm auch auf der gro�en Anzahl an vorhandenen Workstations genutzt werden.Allerdings geht hierbei nat�urlich der Vorteil des Geschwindigkeitsgewinns durch die paralle-le Ausf�uhrung verloren. Aber auch im Einprozessorbetrieb l�a�t sich VEES sinnvoll einsetzen.Beispielsweise kann die Funktionsf�ahigkeit neuer Applikationen auch ohne parallele Ausf�uhrunggetestet werden. Der Einprozessorbetrieb eignet sich weiterhin gut zur Einarbeitung in dasProgramm und f�ur die ersten Experimente neuer Benutzer mit Evolutionsstrategien. Fernerist nicht jede Applikation so komplex, da� sie den Einsatz eines Parallelrechners rechtfertigt.FunktionsprinzipIm vorangegangenen Abschnitt wurde die Master-Slave{Architektur von VEES beschrieben.F�ur diese Architektur m�ussen mindestens zwei Prozessoren zur Verf�ugung stehen { einer f�urden Master und einer f�ur den Slave. VEES ist jedoch auch auf nur einem Prozessor derParagon oder einer Workstation lau��ahig. Dazu m�ussen dann die Master{ und Slave{Teile desProgramms auf demselben Prozessor ablaufen. Eine einfache M�oglichkeit, dies zu realisieren,w�are gewesen den steuernden Teil des Algorithmus aus dem Master mit dem rechnenden Teilaus dem Slave in einem neuen Modul zu mischen. Dies h�atte aber den gro�en Nachteil gehabt,da� duplizierter Code vorl�age. In diesem Fall m�u�ten �Anderungen an einem Teil des Codes imanderen Teil nachgef�uhrt werden. Dabei entstehen aber sehr leicht Fehler.Deshalb wurde in VEES ein anderes Prinzip realisiert. Es hat sich gezeigt, da� der Mechanis-mus, wie der Master den Slave steuert, sehr leicht auf das Prinzip eines synchronen RemoteProcedure Call (RPC) zur�uckgef�uhrt werden kann. Dieser kann wiederum auf nur einem Pro-zessor durch einen direkten Aufruf der (normalerweise entfernten) Prozedur ersetzt werden.
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4. Das Programm VEES 69Beim RPC ruft das lokale Programm �uber einen Nachrichtenmechanismus eine Prozedur aufeinem entfernten Prozessor auf. Nachdem die Prozedur fertig abgearbeitet wurde, wird wie-der �uber eine Nachricht das Ergebnis der Prozedur zur�uckgegeben und das lokale Programmbekommt wieder den Kontroll
u�. W�ahrend die entfernte Prozedur ausgef�uhrt wird, mu� derlokale Prozessor warten. Dieses Prinzip ist in Abbildung 4.8 dargestellt.Um die Steuerung der Slaves durch Nachrichten auf dieses Prinzip abzubilden, mu�te der Ablaufim Master klar in zwei Teile gegliedert werden (s. Abblidung 4.9):1. Senden einer Nachricht mit Befehl und Daten2. Empfangen der ErgebnisdatenDazwischen darf nichts getan werden. Auf der Seite der Slaves mu� der Ablauf in drei Teileaufgetrennt sein:1. Empfangen der Daten2. Ausf�uhren der Berechnungen3. Zur�ucksenden des ErgebnissesDas Wichtigste hierbei ist, da� der mittlere Teil zwischen Empfangen und Senden in eine se-parate Prozedur ausgelagert ist. Diese kann dann, wenn VEES auf nur einem Prozessor l�auft,direkt vom `Master' aufgerufen werden, denn einen Slave gibt es ja nicht. Die Schnittstelle derProzedur mu� genau so bescha�en sein, da� sie die Eingabedaten bekommt und die Ausgabe-daten zur�uckgibt. Wenn sie noch andere Daten zum Rechnen ben�otigt, die nur im Slavemodulvorhanden sind, so mu� auf diese �uber globale Variablen zugegri�en werden. Ein Beispiel f�ursolche Daten ist das im vorigen Abschnitt angesprochene genus{Objekt.
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Abbildung 4.9: Steuerung der Slaves durch den MasterStartet man VEES auf der Paragon auf nur zwei Prozessoren, so gibt es einen Master undnur einen Slave. Zwischen diesen �nden keine echten parallelen Abl�aufe statt. Dies ist aberVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 70kein Nachteil, da der Master immer nur kurze Verwaltungsaufgaben �ubernimmt und den Slaveschnell wieder mit Arbeit versorgt. Die echte Parallelit�at �ndet zwischen den Slaves statt,wenn mehr als zwei Prozessoren zur Verf�ugung stehen.4.5.5 DatenaustauschDie kompletteKommunikationwird von demModul veea MessageHandling gekapselt, welchesvon VEGA �ubernommen wurde. Dieses benutzt zum Nachrichtenaustausch die nx{Bibliothekder Paragon. Durch die Kapselung ist es ohne gro�e Schwierigkeiten m�oglich, das Modulauf eine andere Kommunikationsbibliothek umzuschreiben, so da� VEES auch auf anderenverteilten Umgebungen lau��ahig wird, z. B. auf einem Netz von Workstations.Die Kommunikationskan�ale zwischen den Prozessoren sind zwar sicher, da aber nur ein be-grenzter Pu�erplatz f�ur die Nachrichtenspeicherung auf jedem Knoten zur Verf�ugung steht,kann es in seltenen F�allen zu Nachrichtenverlusten kommen. Dies geschieht allerdings nur,wenn sehr gro�e oder sehr viele Nachrichten �ubermittelt werden. Bei den kleinen Nachrichten,die zur Steuerung der Slaves und zur �Ubertragung der Statistikdaten benutzt werden, stellt dieskein Problem dar. Die Begrenzung kann aber beim Individuenaustausch kritisch werden, dahier evtl. viele Daten innerhalb kurzer Zeit �ubertragen werden. Als L�osung dieses Problemsw�are es m�oglich, den Pu�erplatz per Option beim Start des Programms zu erh�ohen. Diesscha�t das Problem aber nicht aus der Welt, sondern verschiebt es nur. Au�erdem existierenkeine Richtwerte, wie gro� der Pu�er zu w�ahlen ist. Deshalb wurde in VEES dieselbe L�osung,wie sie schon in VEGA realisiert wurde, gew�ahlt. Da beim Individuenaustausch die Gr�o�eder Nachrichten bekannt ist, kann der Pu�erplatz explizit zur Verf�ugung gestellt werden, nochbevor die Nachricht abgeschickt wird. Erst wenn alle Pu�er bereitgestellt sind, wird mit demSenden begonnen. Dadurch geht zwar etwas an Zeit verloren, andererseits sollte der Individu-enaustausch auch nicht nach jeder Generation statt�nden, damit er seinen Zweck erf�ullt, dieKonvergenz der Evolutionsstrategie zu beschleunigen.4.6 Anbindung neuer ApplikationenEine Evolutionsstrategie wird immer auf ein bestimmtes Optimierungsproblem angewendet.Die Funktion, die das Optimierungsproblem beschreibt, ist die Qualit�ats{ oder auch Fit-nessfunktion. Sie gibt die Form des Qualit�atsgebirges an, f�ur das der h�ochste Gipfel gefundenwerden soll. Die Qualit�atsfunktion inklusive aller weiteren Daten, die zur Beschreibung desOptimierungsproblemes n�otig sind, wird Anwendung oder Applikation genannt. In VEES sindbereits einige verschiedene Applikationen integriert, welche in Anhang D aufgelistet sind. ZurUntersuchung von anderen Problemen ist es sehr leicht m�oglich, neue Applikationen an VEESanzubinden. Wie dies funktioniert, wird in diesem Abschnitt beschrieben.Wie in Abblidung 4.7 ersichtlich, wird auf die Applikationen nur �uber die Schnittstelle desModuls vees ApplicationInterface zugegri�en. Deshalb m�ussen hier auch Erg�anzungengemacht werden, um eine neue Applikation hinzuzuf�ugen. Dies geschieht grob gesehen in dreiSchritten:1. Erstellen des Applikationsmoduls (`.c'{ und `.h'{Datei). Am einfachsten ist es, ein vor-handenes Modul zu kopieren und daran die n�otigen �Anderungen vorzunehmen.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 712. Eintragen der Applikationsdaten und des include{Befehls in die Datei vees Applica-tionInterface.c.3. Eintragen der Applikation in die Datei veea/source/makefile.veesEin Applikationsmodul mu� dabei die folgenden 8 Objekte zur Verf�ugung stellen. Drei dieserObjekte m�ussen als Funktion implementiert werden, bei den restlichen Objekten handelt essich um Konstanten.1. Die Qualit�atsfunktion.2. Die Initialisierungsfunktion.3. Die Beendigungsfunktion.4. Die Art der Beschr�ankung der Objektvariablen.5. Der Dimensionsbereich, f�ur den die Applikation lau��ahig ist.6. Die Anfangsschrittweite, mit der die Individuen initialisiert werden.7. Der Qualit�atswert des Optimums, sofern bekannt.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 drei Applikations{FunktionenDie Qualit�atsfunktion ist der wichtigste Teil an der Applikation. Sie bestimmt das zu optimie-rende Problem durch die Form des "Qualit�atsgebirges\. Ein Aufruf dieser Funktion dient dazu,genau ein Individuum zu bewerten. Die Funktion bekommt als Eingabe die Objektvariableneines Individuums, welche durch ein Feld von double{Flie�kommazahlen und die Gr�o�e diesesFeldes festgelegt sind. Daraus mu� sie dann die Qualit�at des Individuums berechnen, welchesie in Form eines double{Wertes zur�uckgibt. Tritt bei der Qualit�atsberechnung ein Fehlerauf, so kann dies durch R�uckgabe des Fehlerwertes VEES NO QUALITY angezeigt werden (vgl.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 724.5.1). Sehr wichtig ist hierbei die Einschr�ankung, da� die Qualit�at nur positive Werte oderNull annehmen darf. Dies ist f�ur die Roulette-Wheel{Selektion von Bedeutung, die nicht mitnegativen Werten funktioniert. Die zweite wichtige Eigenschaft der Qualit�atswerte ist, da� eingr�o�erer Wert immer eine bessere Qualit�at bedeutet. Diese beiden Festlegungen stellen aberkeine wesentliche Einschr�ankung dar. Kann die Funktion negative Werte annehmen, so mu� siedurch Addition in den positiven Bereich verschoben werden. Genauso kann durch Subtraktionder Qualit�at von einem Maximalwert die Ordnung der Qualit�atswerte umgedreht werden. Dader Wertebereich des Typs double sehr gro� ist, sollten hier keine �Uberlaufprobleme auftreten.Der Prototyp der Qualit�atsfunktion ist in Abbildung 4.10 dargestellt.Bevor die Initialisierungs{ und die Beendigungsfunktion besprochen werden, mu� zum besse-ren Verst�andnis auf die Art der Beschr�ankung der Objektvariablen (kurz: Beschr�ankungstyp)eingegangen werden. Der Beschr�ankungstyp sorgt daf�ur, da� die Objektvariablen den De�ni-tionsbereich der Qualit�atsfunktion einhalten. Er kann einen von drei Werten annehmen:� NO CONSTRAINTS:Keine Einschr�ankungen, die Objektvariablen k�onnen Werte aus dem gesamten Bereichdes double{Typs annehmen und werden mit beliebigen Werten initialisiert.� USE RANGE:Der Wertebereich ist f�ur jede Objektvariable durch eine Unter{ und eine Obergrenzefestgelegt. Die Objektvariablen werden auch in diesem Bereich initialisiert.� USE CONSTRAINT FUNCTION:Mit diesem Beschr�ankungstyp k�onnen beliebige andere Beschr�ankungsarten realisiertwerden. F�ur jede Objektvariable existiert dabei eine Beschr�ankungsfunktion, die denWert der Variablen als Eingabe nimmt und den evtl. ver�anderten Wert zur�uckgibt.Die Beschr�ankung der Objektvariablen wird jedesmal durchgef�uhrt, wenn �uber eine Set{Funktion des genus (s. Abschnitt 4.2.1) die Objektvariablen eines Individuums gesetzt werden.Die Initialisierungsfunktion wird einmal aufgerufen, bevor mit der Applikation eine Evoluti-onsstrategie gestartet wird. Sie bekommt als Eingabe die Anzahl der Objektvariablen, mitdenen die Applikation rechnen soll und zwei Zeiger auf Felder, die sie je nach gew�ahltem Be-schr�ankungstyp anlegen mu�. Ist der Beschr�ankungstyp NO CONSTRAINTS, so braucht sie nichtsweiter zu tun. Bei USE RANGE mu� sie ein Feld mit Bereichen (ranges) anlegen, das f�ur jedeObjektvariable eine Unter{ und Obergrenze enth�alt. Bei USE CONSTRAINT FUNCTION mu� sieebenfalls ein Feld anlegen, dieses mu� f�ur jede Objektvariable eine Beschr�ankungsfunktion(constraint function) enthalten. Unabh�angig von den Feldern liefert die Initialisierungsfunkti-on einen R�uckgabewert vom Typ RetValVeeaType, der je nachdem ob ein Fehler aufgetretenist oder nicht, den Wert OK oder FAIL annimmt (s. Abschnitt 4.5.1).Die Beendigungsfunktion hat die gleiche Gestalt wie die Initialisierungsfunktion (s. Abb. 4.10).Ihre einzige Aufgabe ist es, die Felder mit den Bereichen oder Beschr�ankungsfunktionen wiederfreizugeben.Der Dimensionenbereich besteht einfach aus der Angabe der kleinsten und der gr�o�ten Zahlvon Objektvariablen, f�ur die die Applikation berechnet werden kann. Das Traveling SalesmanProblem (TSP) beispielsweise, welches als Applikation f10 implementiert ist, ist auf genau 100St�adte ausgelegt. Deshalb ist hier der Dimensionenbereich mit f100, 100g angegeben.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 73Die Anfangsschrittweite ist der Standardwert, der im Men�u im Parameter deltaIndividualvorgegeben wird. Er ist nicht bindend und kann im Men�u jederzeit abge�andert werden.Wenn das Optimum der Applikation bekannt ist, so sollte dessen Qualit�atswert angegebenwerden, ansonsten irgendein Wert, der nicht weiter von Bedeutung ist. Der Optimumwertwird bei entsprechender Men�ueinstellung (Parameter convergence) als Abbruchkriterium derEvolutionsstrategie benutzt.Als letztes mu� schlie�lich noch ein Name f�ur die Applikation angegeben werden. Unter diesemkann sie dann im Men�u angew�ahlt werden.Nachdem nun die Bedeutung der anzugebenden Parameter bekannt ist, ist hier noch einmalzusammengefa�t, wie eine neue Applikation in VEES integriert wird:Zuerst mu� das Applikationsmodul erstellt werden. In der `.c'{Datei sind die drei Applikations-funktionen implementiert: Qualit�atsfunktion, Initialisierungsfunktion und Beendigungsfunkti-on. In der `.h'{Datei der Applikation werden diese drei Funktionen exportiert. Au�erdem stelltsie alle Parameter �uber define{Anweisungen der Applikationsschnittstelle zur Verf�ugung. AlsBeispiel sind hier die Deklarationen der Applikation f1 gezeigt:#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 sieht, benutzt die Funktion f1 als Beschr�ankungstyp USE RANGE. Der De�nitionsbe-reich dieser Applikation ist [�5:12 : : :+ 5:12] f�ur jede Objektvariable. Dieser wird bei derInitialisierung der Applikation in das Feld rangesObjVar aus Abbildung 4.10 eingetragen.Diese Applikationsdaten m�ussen nun noch in die Datei vees ApplicationInterface.c einge-bracht werden. Dazu mu� zuerst die Header{Datei der neuen Applikation importiert werden.Dies geschieht durch Erg�anzen einer include{Direktive:#include "vees_Application_F01.h"Die so importierten Daten m�ussen in der Initialisierung der Variablen applicationData hin-zugef�ugt werden. Diese Variable ist ein Feld, das f�ur jede Applikation einen Eintrag enth�alt.Jeder Eintrag besteht aus der Liste der vorher beschriebenen acht Parameter.applicationVeesType applicationData[] = {{ ...}, Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



4. Das Programm VEES 74{ 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 programmiertechnisch erstrebenswertere M�oglichkeit, die acht Parameter der Applikati-on zu exportieren, w�are gewesen, sie Konstanten zuzuweisen (C{Schl�usselwort const) unddiese dann zu exportieren. Stattdessen mu�te dies �uber define{Anweisungen geschehen, dain der Zuweisung an die Variable applicationData nur wirklich konstante Werte und keineKonstantenbezeichner vom Compiler akzeptiert werden.Die Stelle, an der die Eintr�age hinzugef�ugt werden m�ussen, ist durch einen Kommentar deut-lich gekennzeichnet. Zur Erstellung einer neuen Applikation kann entweder eine vorhandeneApplikation kopiert werden, oder die Schablone vees Application template benutzt werden,die sich im Verzeichnis veea/source/applications be�ndet. Dadurch ist der Aufwand zurEinbindung einer neuen Applikation sehr klein.Als letztes mu� die Applikation noch in die Datei veea/source/makefile.vees eingetragenwerden, damit sie mit�ubersetzt wird. Dazu wird einfach ein Eintrag mit dem Namen derObjektdatei der Applikation bei der Variablen 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 erneuten �Ubersetzung von VEES erkennt die Applikationsschnittstelle selbst�andig,da� eine neue Applikation vorhanden ist. Sie erscheint dann automatisch im Men�u und kanndort angew�ahlt werden.
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75Kapitel 5Vergleich mit anderenImplementierungen vonEvolutionsalgorithmenIn diesem Kapitel werden die Ergebnisse von Leistungsmessungen am Programm VEES pr�a-sentiert. Sie werden mit den Leistungsdaten von anderen Programmen verglichen, die eben-falls Implementierungen von Evolutionsalgorithmen sind. Als Vergleichsfunktionen werden dreiStandard{Benchmarkfunktionen verwendet, die verschiedenartige Anforderungen an die Pro-gramme stellen.5.1 Vorstellung der TestfunktionenIn den folgenden Abschnitten werden die verwendeten Testfunktionen vorgestellt. Diese Funk-tionen sind unter den gleichen Namen in VEES und allen anderen Programmen des EA{Projektes implementiert. Eine Aufstellung aller vorhandenen Funktionen be�ndet sich in An-hang D.Die drei vorgestellten Funktionen wurden benutzt, weil sie sehr unterschiedliche Anforderungenan die Testprogramme stellen. Au�erdem wurden mit diesen Funktionen schon umfangreicheMessungen mit den Programmen VEGA, MPES und MPGA durchgef�uhrt. Diese Messungensind in Abschnitt 5.3 zum Vergleich verwendet worden. Die Parametereinstellungen dieserMessungen sind in [Baumann 95] (VEGA) und [G�orzig 95] (MPES) zu �nden. Die genauenEinstellungen, mit denen man die angegebenen Ergebnisse mit VEES erzielt, sind in AnhangE aufgelistet. Bei den einzelnen Messungen wird darauf jeweils gesondert verwiesen.5.1.1 Testfunktion f1Bei der Funktion f1 handelt es sich um eine einfache quadratische Funktion. Die von ihrbeschriebene Form wird auch "sphere model\ genannt.f1(~x) = nXi=1 x2i ; mit n = 3;�5:12� xi � 5:12Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 76Sie besitzt ein globales Minimum bei: f1(~o) = f1(0; : : : ; 0) = 0. Da VEES nur nach Maximasucht, wurde die Funktion invertiert. In Abbildung 5.1 ist sie f�ur den 2-dimensionalen Falldargestellt, die Messungen wurden jedoch mit 3 Objektvariablen durchgef�uhrt.
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Abbildung 5.1: Die Testfunktion f1 im 2-dimensionalen Fall (invertiert)Da die Funktion f1 sehr einfach ist, eignet sie sich vor allem zum Vergleich der Konvergenz-geschwindigkeit der Programme.5.1.2 Testfunktion f10 (Traveling Salesman)Bei der Testfunktion f10 handelt es sich um das Problem des Handlungsreisenden (travelingsalesman problem | TSP) f�ur 100 St�adte. Die Problemstellung ist die folgende: es sind 100St�adte vorgegeben, die ein Handelsvertreter alle genau einmal besuchen mu�. Gesucht ist dabeidie k�urzeste Rundreiseroute.Beim Problem des Handlungsreisenden gibt es f�ur 100 St�adte 100!2�100 � 4:67 �10155m�ogliche Rei-serouten. Es f�allt in die Klasse der NP{vollst�andigen Probleme, d. h. da� die Berechnungszeitjedes bisher bekannten L�osungsalgorithmus, der garantiert die k�urzeste Strecke �ndet, mit derZahl n der St�adte exponentiell ansteigt. Die Evolutionsstrategien garantieren nicht, da� sie diebeste L�osung �nden, sie versuchen nur m�oglichst gute L�osungen zu �nden. Deshalb ben�otigensie auch keine exponentiell ansteigende Rechenzeit.Die hier verwendete konkrete Problemstellung wird auch Krolak's 100 cities TSP genannt. Essind die Koordinaten von 100 St�adten in der Ebene vorgegeben. Die L�ange eine Reiserouteberechnet sich aus der Summe der Entfernungen der nacheinander besuchten St�adte. Die Routeendet in derselben Stadt, in der sie angefangen hat. Die k�urzeste Route ist f�ur dieses Problembekannt und betr�agt 21285 (s. Abbildung 5.3).5.1.3 Testfunktion f22Die Testfunktion f22 besitzt sehr viele lokale Optima. Sie entsteht durch �Uberlagerung einerquadratischen Funktion mit Cosinus{Termen. In Abbildung 5.2 ist sie f�ur den 2-dimensionalenVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 77Fall dargestellt. F�ur die Messungen wurde der 10-dimensionale Fall verwendet. Hierbei besitztsie neben dem globalen Optimum noch sehr viele Suboptima. Bei vieren davon ist der Qua-lit�atswert nur 0.0074 von dem des globalen Optimums entfernt. Die Schwierigkeit bei dieserFunktion besteht also darin, nicht in einem der Suboptima h�angenzubleiben.f22(~x) = 1d nXi=1 x2i � nYi=1 cos( xipi) + 1 mit n = 10; d= 4000;�600� xi � 600Minimum: f10(~o) = f10(0; : : : ; 0) = 0
901
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Abbildung 5.2: Die Testfunktion f22 im 2-dimensionalen Fall5.2 Vorstellung der VergleichsprogrammeIn den folgenden Abschnitten werden kurz die Programme vorgestellt, mit denen die Vergleichs-messungen durchgef�uhrt wurden.5.2.1 EscapadeDas Programm Escapade stammt von Frank Ho�meister und wurde an der Universit�at Dort-mund entwickelt [Ho�meister 90, Ho�meister et al. 90]. Der Name steht dabei f�ur EvolutionStrategies capable of adaptive evolution. Gemeint ist dabei nicht die F�ahigkeit von Evolutions-strategien, die L�osungen dem L�osungsraum anzupassen, sondern die F�ahigkeit der Anpassungder Strategie selbst an die lokale Bescha�enheit des Qualit�atsgebirges. Der Name zielt also aufdie `Meta'{Evolution der Strategievariablen.F�ur die Messungen wurde EscapadeVersion 1.2 verwendet, welches Evolutionsstrategien vomTyp (�=�+; �)
 implementiert.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 785.2.2 VEGADas Programm VEGA wurde von Roland Baumann geschrieben [Baumann 95]. Der Pro-grammname steht f�ur VErteilte Genetische Algorithmen. Es handelt sich dabei um eine Im-plementierung von Genetischen Algorithmen auf dem MIMD{Parallelrechner Intel Paragon,auf dem auch VEES implementiert ist. VEGA ist ebenso wie VEES auch auf einer UNIX{Workstation lau��ahig. Der Vergleich zwischen VEES und VEGA ist sehr interessant im Hin-blick auf die Unterschiede zwischen Genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien.5.2.3 MPESDas Programm MPES wurde von Ste�en G�orzig erstellt [G�orzig 95]. Es handelt sich um eineImplementierung von Massiv Parallelen Evolutions{Strategien auf dem SIMD{ParallelrechnerMasPar MP-1. Es kann die beiden klassischen Arten von Evolutionsstrategien| My-Lambda{und geschachtelte My-Lambda{Strategien | ausf�uhren. Au�erdem sind noch speziell auf dieSIMD{Architektur abgestimmte, massiv parallele Evolutionsstrategien implementiert. Sofernnichts anderes angegeben ist, wurden die aufgef�uhrten Me�ergebnisse mit den massiv par-allelen Strategien erreicht. Ein interessanter Aspekt an dem Vergleich zwischen MPES undVEES ist der Unterschied zwischen der massiv parallelen und der verteilten Durchf�uhrung vonEvolutionsstrategien.5.3 VergleichsmessungenIn den folgenden Abschnitten werden die Me�ergebnisse vorgestellt. Dabei kommt es sowohlauf die absolute Laufzeit bis zur Konvergenz an, als auch auf die Rechenzeit pro Generationund Individuum. Die Zeit pro Generation berechnet sich als die insgesamt ben�otigte Zeitgeteilt durch die Anzahl der Generationen. Die Zeit pro Individuum ist dabei nicht immer diereale Rechenzeit, sondern die Zeit, die e�ektiv f�ur die Berechnung eines Individuums ben�otigtwurde. Bei nur einem Prozessor berechnet sie sich als die Zeit pro Generation, geteilt durchdie Anzahl der Individuen. Wurden mehrere Prozessoren verwendet, so wurde zus�atzlich durchderen Anzahl geteilt. Deswegen wirkt sich hier die parallele Durchf�uhrung aus.Bei den Evolutionsstrategien wurde als Anzahl der berechneten Individuen die Zahl � derKindindividuen verwendet und nicht die Zahl � der Elternindividuen. Der Grund daf�ur ist,da� in jeder Generation � Individuen erzeugt, mutiert, bewertet und eventuell sortiert werdenm�ussen (letzteres f�ur die Selektion). Die Berechnungen werden also immer auf � Individuendurchgef�uhrt.Es wurden die folgenden Bezeichnungen und Formeln zur Berechnung verwendet:n Zahl der Rechenknoten/Prozessorenind Zahl der Individuengen Zahl der Generationentges Gesamtrechenzeittgen Zeit pro Generation tgen = tges=gentind Zeit pro Individuum tind = tgen=(n � ind)Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 79Die aufgef�uhrten Me�werte sind in den meisten F�allen die Durchschnittswerte einer Me�reihe,die aus mehreren Einzelmessungen besteht. Bei jeder Einzelmessung wurde ein anderer In-itialisierungswert f�ur den Zufallszahlengenerator verwendet. Je nach Laufzeit der Messungenwurden zwischen einer und 20 Einzelmessungen gemacht. Die genauen Einstellungen jederReihe sind in Anhang E zu �nden. Bei jeder Messung wird aber nocheinmal gesondert auf dieverwendeten Einstellungen verwiesen.5.3.1 Testfunktion f1Bei den Messungen mit VEES wurden jeweils die Durchschnittswerte einer Me�reihe aus 20Einzelmessungen gebildet. Die Einstellungen von VEES bei diesen Messungen sind f�ur dieReihe mit 16+1 Knoten in Tabelle E.1 und f�ur 1+1 Knoten und Sparc 10 in Tabelle E.2aufgef�uhrt. Die Einstellungen von Escapade be�nden sich in Tabelle E.3.f1(3) ind gen tges [s] tgen [ms] tind [�s]VEGA (16+1) Knoten 16� 22 92 1,6 17,4 49,4VEES (16+1) Knoten 16� 22 33 0,906 27,5 78VEGA (1+1) Knoten 1� 350 69 6,2 85 257VEES (1+1) Knoten 1� 350 25 3,47 139 397VEES (Sparc 10) 1� 350 25 4,1 164 469Escapade (Sparc 10) 1� 350 28 0,9 32,1 91,7MPES1 16K PEs 16384�1 8 0,33 41 2,5VEES erreicht das Optimum bei gleicher Knotenzahl grunds�azlich etwas schneller als VEGA.Der Grund daf�ur ist, da� VEES nur ca. ein Drittel der Generationen ben�otigt, um ans Zielzu kommen. Die Berechnungszeit f�ur eine Generation und f�ur ein Individuum ist aber gr�o�erals bei VEGA. Der Geschwindigkeitsgewinn zwischen der Berechnung auf 16 Knoten und aufeinem Knoten ist bei VEGA und VEES gleich und liegt ca. bei Faktor 3; 8 f�ur diese Funktion.Escapade ben�otigt deutlich weniger Zeit als VEES und VEGA auf einem Knoten bzw. aufeiner Sparc 10. Das Programm ist hier genauso schnell wie VEES auf 16 Knoten. MPESerzielt bei dieser Funktion das beste Ergebnis mit nur 0,33 Sekunden und ben�otigt auch nur8 Generationen. Durch die gleichzeitige Berechnung von 16384 Individuen liegt die e�ektiveBerechnungszeit f�ur ein einzelnes Individuum weit unter der der anderen Programme.Die Funktion f1 besitzt nur ein Optimum, welches deshalb immer gefunden wird. Evoluti-onsstrategien ben�otigen hierf�ur weniger Generationen als Genetische Algorithmen, da sie �uberden Mechanismus der Schrittweitenanpassung verf�ugen. Dadurch k�onnen sie sich in den erstenGenerationen mit gro�en Schritten dem Ziel n�ahern. Gegen Ende wird sich die Schrittweiteimmer mehr verkleinern.Escapade ist bei dieser Funktion deutlich schneller als VEES auf einem Prozessor. Die Ge-samtausf�uhrungszeit bei dieser Funktion liegt allerdings nur im Sekundenbereich. Es kanndurchaus sein, da� sich der Geschwindigkeitsunterschied bei anderen Funktionen und l�angeren1mit My-Lambda{ oder geschachtelten My-Lambda{Strategien das gleiche ErgebnisVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 80Berechnungen verkleinert. Dies konnte allerdings nicht getestet werden, da in der verwendetenVersion von Escapade die Funktionen f10 und f22 nicht implementiert waren.Wegen der sehr gro�en Anzahl an Individuen, ist MPES bei dieser Funktion am schnellsten.Es werden nur sehr wenige Generationen ben�otigt, da sich bei so vielen Individuen immergen�ugend gute Mutationen ergeben, die sich sehr genau in Richtung Optimum bewegen.5.3.2 Testfunktion f10 (Traveling Salesman)Bei den ersten Vergleichen mit der Funktion f10 kommt es auf die Rechengeschwindigkeit an.Deshalb wurden durchweg 1000 Generationen berechnet, ohne die Konvergenz zu beachten.Die Me�reihen bestanden bei 64+1 Knoten aus 3 Messungen, bei 36+1 Knoten aus 2 und bei1+1 Knoten und Sparc 10 wegen der langen Rechenzeit aus einer Einzelmessung mit VEES.Die daf�ur verwendeten Einstellungen sind in den Tabellen E.4, E.5 und E.6 zu �nden.f10(100) ind gen min. Route tges [s] tgen [s] tind [�s]VEGA (64+1) Knoten 64� 256 1000 29498 1320 1,32 80,56VEES (64+1) Knoten 64� 256 1000 23935 2063 2,063 125,9VEGA (36+1) Knoten 36� 100 1000 32890 700 0,7 194VEES (36+1) Knoten 36� 100 1000 22293 614 0,614 170,6VEES (1+1) Knoten 1� 7200 1000 22583 33907 33,907 4709VEES (Sparc 10) 1� 7200 1000 22474 42623 42,623 5920VEGA (Sparc 10) 1� 7200 1000 34813 19802 19,8 2750Die Zeiten liegen bei VEES auf 64+1 Knoten ca. 50% h�oher als bei VEGA. Auf 36+1 Knotenist dagegen VEES etwas schneller. Auf einer Sparc 10 ben�otigt VEES ca. 25% l�anger als aufeinem Knoten der Paragon. VEGA ist auf einem Knoten doppelt so schnell wie VEES. EinVergleich zwischen den Messungen auf verschiedenen Knotenzahlen ist hier nicht angebracht,da unterschiedliche Anzahlen von Individuen verwendet wurden.Die von VEGA gefundenen Routen liegen im Bereich von ca. 29.500 bis fast 35.000, wasdeutlich l�anger ist, als die von VEES ermittelten, die im Bereich von 22.300 bis 24.000 liegen.Zwischen der besten L�osung von VEGA und der schlechtesten von VEES besteht ein Unter-schied von ca. 5.500, was eine Verbesserung von ungef�ahr 20% gegen�uber der L�osung vonVEGA darstellt.Je gr�o�ere Populationenverwendet werden, desto langsamerwird VEES im Vergleich zu VEGA.Dies deutet darauf hin, da� die Verwaltung eines einzelnen Individuums in VEES grunds�atzlichl�anger dauert. Wird dagegen eine kleinere Population verwendet, so �uberwiegt wahrscheinlichder Verwaltungsaufwand f�ur Populationen in VEGA.Die obigen Messungen dienten dem reinen Rechenzeitvergleich. Bei optimalen Einstellungenben�otigen VEES und VEGA wesentlich weniger Zeit. Hinzu kommt, da� die Programme meistschon nach weniger als der H�alfte der 1000 Generationen auf eine bestimmte L�osung konvergiertwaren. Bei Evolutionsstrategien werden �ublicherweise in einer Population nur wenige hundertVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 81Individuen verwendet, da sich ein Vorteil eher durch die Berechnung von mehr Generationen,als durch die Verwendung von mehr Individuen ergibt.Deshalb sind in der n�achsten Tabelle Vergleichswerte bei ann�ahernd optimalen Einstellungenangegeben. Die Einstellungen der Messungen mit einem Knoten und mit 32+1 Knoten sind inden Tabellen E.7 und E.8 zu �nden. Die Messungen mit 64+1 Knoten und 36+1 Knoten sindEinzelmessungen, die aus den Me�reihen der vorigen Tabelle herausgegri�en wurden.f10(100) ind gen min. Route tges [s] tgen [ms] tind [�s]VEES 1 Knoten 1� 50 450 26140 148 329 6580VEES (32+1) Knoten 32� 30 430 23359 95 221 230VEES (36+1) Knoten 36� 100 320 22280 200 625 174VEES (64+1) Knoten 64� 256 360 22235 664 1844 112MPES 16K PEs 16384� 1 580 28497 621 1071 65,4Schon mit nur einem Rechenknoten und nur 50 Individuen kommt VEES nach verh�altnism�a�igkurzer Zeit zu einem Ergebnis. Die gefundene Route ist k�urzer, als die mit VEGA erreichten,selbst wenn dort 64 Knoten verwendet wurden. Durch Verwendung vonmehr Prozessoren �ndetVEES immer bessere L�osungen. Die Anzahl der ben�otigten Generationen nimmt dabei ab.Eine Ausnahme hiervon bildet die Messung mit 64 Knoten. Hier wurden allerdings auch mehrIndividuen verwendet, wodurch sie sich nicht mehr ganz mit den vorherigen vergleichen l�a�t.Die e�ektive Berechnungszeit f�ur ein einzelnes Individuum verringert sich erwartungsgem�a�bei der Steigerung der Knotenanzahl. Sie nimmt allerdings nicht exakt linear mit der Anzahlder Prozessoren zu, sondern verl�auft wegen des hinzukommenden Kommunikationsaufwandesleicht sublinear.MPES ben�otigt bei 16384 Individuen etwas weniger Zeit, als VEES mit der gleichen Anzahl In-dividuen auf 64 Prozessoren verteilt. Dabei berechnet MPES in dieser Zeit mehr Generationen,wodurch die Zeit pro Generation und Individuum unter der von VEES liegt. Die von VEESgefundene Route ist aber wesentlich k�urzer, sogar bei Verwendung von nur einem Prozessor.F�ur das Traveling Salesman Problem scheinen verteilte Evolutionsstrategien besser geeignet zusein, als die massiv parallele Implementierung. Das Insel{Modell mit durch Migrationspfadeverbundenen Populationen bringt hier scheinbar gr�o�ere Fortschritte, als einzelne Individuenmit Nachbarschaftsverbindungen. Dies liegt vielleicht daran, da� ein Individuum in einer Popu-lation mehr direkte Nachbarindividuen besitzt, als bei massiv parallelen Strategien. Dadurchkann es mit Individuen rekombiniert werden, die sich st�arker von ihm selbst unterscheiden.Durch den Individuenaustausch kommen neue Individuen Schubweise in die Population. Beimassiv parallelen Strategien dagegen bewegen sich die neuen Informationen stetiger 
ie�enddurch die Population.Bei der Funktion f10 konnte ein sehr deutlicher Ein
u� der Rekombination auf die erreichbarenL�osungen festgestellt werden. Ohne Rekombination wurden nur Routen gefunden, die umca. 10.000 L�angeneinheiten gr�o�er waren. Durch Verwendung von 2 Rekombinationspartnernwurden die gefundenen Routen deutlich k�urzer. Die Steigerung auf 3 Rekombinanten brachtenur eine leichte, aber noch deutlich erkennbare Verbesserung. Dar�uber hinaus konnte keinewesentliche Steigerung mehr erzielt werden.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 82
Abbildung 5.3: Die k�urzeste Route beim TSP (links) mit L�ange 21285 unddie beste von VEES gefundene L�osung mit L�ange 22235Die k�urzeste Route, die von VEES gefunden wurde, betr�agt 22235 und trat in obiger Messungauf 64 Knoten auf. Sie ist nur 950 vom Optimum mit 21285 entfernt. In Abbildung 5.3 istlinks die global k�urzeste Route und rechts die von VEES gefundene dargestellt. Einige kurzeTeilstrecken der Route von VEES stimmen mit der optimalen L�osung �uberein. Ansonsten weistsie noch einige gro�e 'Zacken' auf, deren Beseitigung eine wesentliche Verbesserung bringenw�urde. Die verwendete Codierung des Problems in den Objektvariablen erkl�art aber, warumdie Route nicht weiter verbessert werden konnte:Jede Objektvariable legt durch ihren Wert die relative Position einer Stadt zu den anderenSt�adten fest. Soll ein Individuum bewertet werden, so wird jeder Objektvariable die Nummereiner Stadt fest zugeordnet. Dann werden die Objektvariablen der Gr�o�e nach sortiert und da-bei die Nummern der St�adte mitgef�uhrt. Die Reihenfolge, die die Nummern der St�adte nach derSortierung einnehmen, ist die Reihenfolge, in der die St�adte besucht werden. Durch Ver�andernder Werte von Objektvariablen bewegen sich die St�adte also relativ zu ihren Vorg�angern bzw.Nachfolgern in der Reihenfolge.Betrachtet man z. B. die quer �uber das Bild gehende, spitz zulaufende Verbindung der Stadtganz unten rechts mit den beiden St�adten oben links, so wird klar, warum sich hier keineVerbesserung ergeben kann: Um eine k�urzere Strecke zu ergeben, m�u�te die Stadt an derSpitze erst sehr viele Vorg�anger{ bzw. Folgest�adte '�uberspringen'. Das ist aber in diesem Fallenicht mehr m�oglich, weil sich die Schrittweite bereits in einen Bereich angepa�t hat, in dem siekeine so gro�en Ver�anderungen mehr bewirken kann. Die Verwendung von Einzelschrittweitenscha�t hier keine Abhilfe, da mit ihr solche L�osungen erst gar nicht erreicht werden.5.3.3 Testfunktion f22Bei der Funktion f22 wurden mit VEES 10 Einzelmessungen mit einem Knoten und 20 Einzel-messungen mit 64 Knoten gemacht. Die verwendeten Einstellungen sind in den Tabellen E.9(1 Knoten und Sparc 10) und E.10 (64 Knoten) zu �nden.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 83f22(10) ind gen tges [s] tgen [ms] tind [�s]VEGA (Sparc 10) 1� 3200 164 407,2 2483 776VEES (Sparc 10) 1� 3200 106 268,4 2532 791VEGA (1+1) Knoten 1� 3200 290 570,4 1967 615VEES 1 Knoten 1� 3200 106 300,3 2833 885VEGA (64+1) Knoten 64� 50 304 30,61 100,7 31,5VEES (64+1) Knoten 64� 50 108 13,6 126 39,4MPES 16K2 PEs 16384�2 51 10,02 196,5 6Bei VEES konnte durch Aufteilen der 3200 Individuen von einem auf 64 Knoten ein Ge-schwindigkeitsgewinn um den Faktor 23 erzielt werden. Da� die Steigerung nicht gleich derErh�ohung der Zahl der Prozessoren ist, l�a�t sich durch den hinzukommenden Aufwand f�urKommunikation und Synchronisation erkl�aren. Bei nur 50 Individuen pro Prozessor f�allt derVerwaltungsaufwand f�ur die kleine Population auch mehr ins Gewicht, als bei 3200 Individuen.VEES ben�otigt bei dieser Funktion nur wenig mehr Zeit zur Berechnung eines Individuumsals VEGA. Allerdings waren in VEGA bis zu dreimal so viele Generationen bis zum Erreichendes Optimums notwendig, wodurch VEES e�ektiv ca. doppelt so schnell wie VEGA ist. BeiVerwendung von 64 Knoten braucht VEES doppelt so viele Generationen wie MPES, benutztaber weniger Individuen. Deshalb ist VEES hier nur ein klein wenig langsamer. Durch denhohen Grad der Parallelit�at von MPES ist die e�ektive Zeit pro Individuum wesentlich kleiner.Die Schwierigkeit dieser Funktion ist, wie bereits erw�ahnt, da� viele lokale Optima existieren,die es vom globalen zu unterscheiden gilt. Bei Verwendung vieler Knoten stellt dies kein gro�esProblem dar, normalerweise konvergieren alle L�aufe zum globalen Optimum. Bei VEGA lag dieKonvergenzrate mit wenigen Knoten teilweise bei nur 15%. F�ur VEES wurden Einstellungenverwendet, bei denen auf nur einem Knoten s�amtliche L�aufe das globale Optimum fanden. Dasist bei dieser Funktion eine sehr gute Konvergenzrate. F�ur MPES bereitet es ebenfalls keinProblem, sehr sicher das globale Optimum zu �nden. Dies ist einerseits wieder mit der gro�enZahl an Individuen zu begr�unden, die den Problemraum weitl�au�ger durchsuchen, andererseitsdurch die Populationsmutation, die bei den geschachtelten My-Lambda{Strategien angewendetwird. Sie verhindert das Verfangen in einem lokalen Optimum.5.4 Zusammenfassung der VergleicheDie verteilten Evolutionsstrategien von VEES fallen, nach der absoluten Rechenzeit beurteilt,auf entsprechend vielen Rechenknoten durchaus in die gleiche Leistungsklasse, wie die massivparallelen Evolutionsstrategien von MPES. MPES ist dabei architekturbedingt in der Lage,innerhalb derselben Zeit mehr Individuen als VEES zu berechnen. Allerdings konnte gezeigtwerden, da� es bei Evolutionsstrategien meistens ausreichend ist, nur kleine Populationen zuverwenden.Im Vergleich mit den verteilten Genetischen Algorithmen von VEGA konvergiert VEES nachweniger Generationen. Oftmals werden nur ungef�ahr ein Drittel der Generationen ben�otigt.2mit geschachtelten My-Lambda{StrategienVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



5. Vergleich mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen 84Dadurch wird die etwas h�ohere Bearbeitungszeit pro Individuum mehr als ausgeglichen. ImVergleich mit Genetischen Algorithmen sind bei den Evolutionsstrategien auch keine so gro�enPopulationen notwendig, weil die Fortschrittsgeschwindigkeit weniger von der Diversit�at derIndividuen abh�angt, als bei Genetischen Algorithmen. Durch Verwendung kleinerer Popula-tionen wird die Rechenzeit bei den Evolutionsstrategien weiter verringert. Beim TravelingSalesman Problem war VEES in der Lage, wesentlich bessere L�osungen als VEGA zu �nden.Mit dem Programm Escapade konnte ein Vergleich nur bei der einfachen Funktion f1 statt-�nden, da die beiden anderen Testfunktionen in der verwendeten Version nicht implementiertwaren. Hierbei hat sich gezeigt, da� mit Escapade bessere Zeiten erzielt werden konnten alsmit VEES auf einem Prozessor. Wurden mehr Prozessoren verwendet, so konnte mit VEESungef�ahr die gleiche Zeit erreicht werden. Einen aussagekr�aftigerenVergleich w�urden allerdingserst komplexere Testfunktionen erbringen.Mit zunehmendem Parallelisierungsgrad konnte nicht nur die Gesamtrechenzeit deutlich ver-ringert werden, sondern es erh�ohte sich auch die Zahl der zum globalen Optimum konvergier-ten L�aufe. Der wichtigste Gewinn durch Einsatz von parallelen Evolutionsstrategien hat sichbeim Traveling Salesman Problem gezeigt. Hierbei steigerte sich die Qualit�at der gefundenenL�osungen deutlich durch den Einsatz von mehr Prozessoren.
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Kapitel 6Zusammenfassung und AusblickIn dieser Diplomarbeit wurde das Programm VEES entworfen und auf dem MIMD{Parallel-rechner Intel Paragon implementiert. Es ist aber nicht nur auf diesem Parallelrechner lau��ahig,sondern kann auch von Einprozessor{Rechnern, wie z. B. Workstations, ausgef�uhrt werden. InVEES sind parallele Evolutionsstrategien nach dem Insel{Modell mit Individuenaustausch undgeschachtelte My-Lambda{Strategien verwirklicht. Es kann �ubersichtlich durch ein textuellesMen�u bedient werden. Au�erdem steht durch die Integration der Kommando{Sprache Tcl einSatz leistungsf�ahiger Befehle zur Steuerung von VEES zur Verf�ugung. Im Programm sind be-reits 24 Standard{Benchmarkfunktionen vorhanden, es kann aber leicht um neue Anwendungenerweitert werden.Zur Beurteilung der Leistung der verteilten Evolutionsstrategien wurden zahlreiche Vergleichs-messungen mit anderen Implementierungen von Evolutionsalgorithmen durchgef�uhrt. Bei Ver-wendung von entsprechend vielen Prozessoren konnten Rechenzeiten der gleichen Gr�o�enord-nung wie bei massiv parallelen Evolutionsstrategien erreicht werden. Im Vergleich mit ver-teilten Genetischen Algorithmen erzielte VEES meist bessere Resultate. Durch die Messungenkonnte gezeigt werden, da� die parallele Durchf�uhrung von Evolutionsstrategien nicht nureinen Geschwindigkeitsgewinn bringt. Es wird auch mit gr�o�erer Wahrscheinlichkeit das glo-bale Optimum gefunden. Bei einem schwierigen Problem steigert sich auch die Qualit�at dererreichbaren L�osungen.F�ur eine Weiterentwicklung des Programmes w�are denkbar, die VeES{Strategien durch ei-ne Populationsmutation zu erweitern, um die Konvergenzrate zum globalen Optimum wei-ter zu erh�ohen. Die geschachtelten My-Lambda{Strategien k�onnten derart erweitert wer-den, da� auf Populationsebene andere Variablen optimiert werden, als auf Individuenebene.Dies w�urde sich zur L�osung von Strukturierungsproblemen einsetzen lassen, die so nur schwerzug�anglich sind. Der Mechanismus der separaten Schrittweitenregelung k�onnte zu korreliertenSchrittweiten erg�anzt werden. Dadurch wird die v�ollig unabh�angige Entwicklung der einzel-nen Schrittweiten verhindert, was sich als Problem herausgestellt hat. Weiterhin k�onnen ineinigen Teilen des Codes von VEES noch Optimierungen vorgenommen werden, wodurch dieAusf�uhrungsgeschwindigkeit gesteigert werden kann.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



86Anhang AErzeugung von ZufallszahlenIn Evolutionsstrategien werden an vielen Stellen Zufallszahlen gebraucht, z. B. bei der Aus-wahl von Eltern oder der Mutation von Objektvariablen. F�ur letztere werden Zufallszahleneiner speziellen Verteilung (Normalverteilung) ben�otigt, die oft auch bei nat�urlichen Prozessenanzutre�en ist. Da in Computern aber kein Zufallsgenerator eingebaut ist und Programmedeterministisch ablaufen, behilft man sich mit sogenannten "Pseudo\{Zufallszahlen. Pseudohei�en sie deshalb, weil sie nicht wirklich zuf�allig sind, sondern aus einer Berechnungsvorschrifthervorgehen und somit jederzeit bei bekanntem Algorithmus und Anfangswert reproduziertwerden k�onnen. Die Reproduzierbarkeit ist bei den Evolutionsstrategien aber ein Vorteil. Sieimpliziert auch die Reproduzierbarkeit eines kompletten ES{Laufes, wenn er mit exakt densel-ben Parametern gestartet wird. Das bedeutet, da� auch genau dieselbe L�osung wieder gefundenwird. Somit k�onnen Me�ergebnisse bei genauer Angabe der verwendeten Einstellungen nach-vollzogen werden.A.1 Gleichverteilte ZufallszahlenEine ZufallsvariableX hei�t im Intervall [a; b] gleichverteilt, wenn ihre Dichte in [a; b] konstantund sonst 0 ist. Ihre Verteilungsfunktion hat die Gestalt A.1.P (X < x) = F (x) = x� ab� a(A.1)Ist X eine diskrete gleichverteilte Zufallsvariable, die n verschiedene Werte annehmen kann,so ist die Wahrscheinlichkeit, da� sie einen beliebigen Wert xi annimmt P (X = xi) = 1n .Auf Computern gibt es viele verschiedene Verfahren, mit denen gleichverteilte "Pseudo{Zufalls-zahlen\ erzeugt werden k�onnen. Einfache Verfahren haben zwar den Vorteil, da� sie schnellsind, aber oftmals haben sie eine relativ kleine Periode, nach der sich die Folge wiederholt.Au�erdem neigen bestimmte Bitstellen dazu, sich sehr regelm�a�ig zu ver�andern. Ein Beispielhierf�ur ist die Methode der linearen Kongruenz, bei der ein Nachfolgewert xi+1 in der Zufalls-folge aus dem direkten Vorg�angerwert xi nach Formel A.2 berechnet wird. Begonnen wird miteinem Startwert x0, auch Initialisierungswert des Generators genannt.xi+1 = (axi + b) mod c(A.2) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



A. Erzeugung von Zufallszahlen 87Mit dieser Formel k�onnen gleichverteilte Folgen von ganzen Zahlen erzeugt werden. Die Para-meter a; b und c sind Konstanten, die die Folge beein
ussen. Der Bereich, in dem die erzeugtenZahlen xi liegen, wird durch c bestimmt: 0 � xi < c. Die Konstanten a und b beein
ussen diePeriode der Folge.Durch g�unstige Wahl der Parameter und einige Erg�anzungen k�onnen solche Generatoren aberwesentlich verbessert werden. Der in VEES verwendete Generator benutzt ein Verfahren,das in [Press et al. 88] vorgeschlagen wird. Dabei werden drei dieser einfachen Generatorenbenutzt, um zusammen einen verbesserten zu bilden. Zwei Generatoren erzeugen jeweils denh�oherwertigen und niederwertigen Anteil einer Zahl, der dritte Generator wird dazu verwendet,eine Folge dieser Zahlen durcheinander zu mischen, damit sie in einer anderen Reihenfolgeausgegeben werden wie sie erzeugt wurden.Aus den ganzzahligen Werten xi lassen sich leicht reellwertige Zahlen zi erzeugen:zi = xic 0 � xi < c ; 0 � zi < 1(A.3)Diese liegen dann im normierten Bereich [0; 1), der sich durch Anwenden von Formel A.4 inbeliebige Bereiche [r; s) umrechnen lassen.z0i = zi(s� r) + r(A.4)A.2 Normalverteilte ZufallszahlenEine Zufallsgr�o�eX hei�t (�; �){normalverteilt, wenn sie ihre Verteilungsfunktion die GestaltA.5 hat. Dabei ist � der Mittelwert und � die Streuung oder Standardabweichung. �2 wird alsVarianz bezeichnet. P (x < X) = xZ�1 f(t) dt = 1�p2� xZ�1 e� (t��)22�2 dt(A.5)Normalverteilte Zufallsgr�o�en treten sehr h�au�g in der Natur auf, z. B. ist die K�orpergr�o�evon Menschen normalverteilt. Die Gr�o�e der meisten Menschen ist nahe einem Mittelwert.Entfernt man sich von diesem Mittelwert, so wird man immer weniger Menschen �nden, dieeine solche Gr�o�e haben.Da Evolutionsstrategien aus der Natur nachgebildete Prozesse sind, treten auch hier normal-verteilte Zufallsgr�o�en auf, z. B. bei der Mutation.Die Dichtefunktion f(x) (Formel A.6) der Normalverteilung ist die Gausssche Glockenkurve(Abbildung A.1). Sie hat ihr Maximum an der Stelle x = � und besitzt Wendepunkte beix = ��. Die Fl�ache unter der Kurve betr�agt 1.f(x) = 1�p2�e� (x��)22�2(A.6) Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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tAbbildung A.1: Die Dichtefunktion der N(0; 1){NormalverteilungAuch f�ur normalverteilte Zufallsgr�o�en gibt es eine Normierung. Daf�ur werden die Werte� = 0 und � = 1 verwendet. Die Zufallszahl hei�t dann N(0; 1){ verteilt. Eine N(0; 1){verteilte Zufallszahl Z l�a�t sich durch folgende Umformung in eine N(�; �){verteilte Zahl Z0umrechnen: Z 0 = Z� + �(A.7)Es existieren verschiedene Verfahren, um aus einer Folge von gleichverteilten Zufallszahlen eineFolge von normalverteilten Zahlen zu erzeugen [Knuth 69, Press et al. 88, Jansson 66]. Dase�zienteste davon ist die Box-Muller{Transformation. Mit ihr k�onnen aus nur zwei [0; 1){gleichverteilten Zufallszahlen w1 und w2, mit Formel A.8 zwei N(0; 1){verteilte Zufallszahlenz1 und z2 erzeugt werden. Alle anderen Verfahren ben�otigen mehr gleichverteilte Zufallszahlenbei der Erzeugung, erf�ullen allerdings auch spezielle stochastische Tests f�ur Zufallszahlen. Dain Evolutionsstrategien sehr viele Zufallszahlen ben�otigt werden, eignet sich das schnelle Box-Muller{Verfahren hier besonders.z1 = p�2 lnw1 cos 2�w2(A.8) z2 = p�2 lnw1 sin 2�w2In dieser Form treten aber noch die beiden trigonometrischen Funktionen Sinus und Cosinusauf. Diese sind auf dem Computer nur recht aufwendig zu berechnen. Durch eine Umwandlungvon Sibuya und Marsaglia-Bray lassen sie sich aber durch schneller berechenbare Funktionenersetzen: z1 = y1s�2 ln(y21 + y22)y21 + y22(A.9) z2 = y2s�2 ln(y21 + y22)y21 + y22y1; y2 = [�1; 1]{gleichverteilte Zufallszahlenmit y21 + y22 � 1 und y21 + y22 6= 0Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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Anhang BMen�u{Eintr�ageHier folgt eine Auflistung s�amtlicher Parameter, die in VEES vom Benutzer eingestellt werdenk�onnen. Zu jedem Parameter wird der volle Name, die Abk�urzung, der Typ (ganze Zahl,reele Zahl, Aufz�ahlung usw.), der erlaubte Bereich, sinnvolle Werte und eine Beschreibung desParameters aufgelistet. Da unter bestimmten Bedingungen manche Men�upunkte nicht aktivsind, ist wenn n�otig unter dem Stichwort 'Abh�angigkeiten' angegeben, wann dieser Men�upunktaktiv ist. Beispielsweise ist es nicht sinnvoll, wenn das Selektionsverfahren 'best' gew�ahltist, den Ranking{Gradient anzugeben, der nur f�ur das Selektionsverfahren 'ranking' n�otig ist.Unter der textuellen Ober
�ache erscheinen dann solche Men�upunkte nicht, wenn der Befehl 'm'f�ur das Men�u eingegeben wird. Unter der graphischen Ober
�ache werden inaktive Men�upunktegrau dargestellt.Alle Parameter sind in der textuellen und der graphischen Ober
�ache unter exakt den gleichenNamen vorhanden.Parameter zur Festlegung der StrategieartIn dieser Klasse existiert nur ein Men�upunkt, mit dem man die Strategieart einstellen kann. Jenach gew�ahlter Strategieart wird die Klasse der VeES{Parameter oder die Klasse f�ur geschach-telte My-Lambda{Strategien aktiviert. Da es sich hierbei um komplette Klassen handelt, wirddiese Abh�angigkeit bei den einzelnen Parametern dieser Klassen nicht mehr extra aufgef�uhrt.esStrategy esstKlasse: StrategietypTyp: Aufz�ahlungWerte: vees, nested my lambdaBeschreibung: Mit diesem Parameter kann die Art der ausgef�uhrten Evolutionsstrate-gie bestimmt werden. Eine vees{Strategie ist nach dem Insel{Modellauf die Parallelarchitektur abgestimmt. Eine nested my lambda{Strategie ist eine geschachtelte Standard{Evolutionsstrategie.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 90VeES-ParameterDiese sind nur verf�ugbar, wenn der Parameter esStrategy auf vees eingestellt ist. AlleParameter dieser Klasse beginnen mit den beiden Buchstaben ve.veMy vemiKlasse: VeES{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: � � 1sinnvoller Bereich: 1 : : : max ca. 10000Beschreibung: Dies ist der Parameter � in einer (�=�+; �)
 Evolutionsstrategie. Erbestimmt die Anzahl der Eltern{Individuen pro Prozessor.veRho veriKlasse: VeES{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: 1 � � � �sinnvoller Bereich: 1 : : :10Beschreibung: Dies ist der Parameter � in einer (�=�+; �)
 Evolutionsstrategie. Erbestimmt die Anzahl der Individuen, die zu einem neuen Individuumrekombiniert werden.veLambda veliKlasse: VeES{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: � � 1 beim Strategietyp Plus (s. veType)� � � beim Strategietyp Kommasinnvoller Bereich: 1 : : :10000Beschreibung: Dies ist der Parameter � in einer (�=�+; �)
 Evolutionsstrategie. Erbestimmt die Anzahl der Kind{Individuen pro Prozessor.veGamma(generations) vegiKlasse: VeES{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: 
 � 1Beschreibung: Dies ist der Parameter 
 in einer (�=�+; �)
 Evolutionsstrategie. Erbestimmt die Anzahl der zu berechnenden Generationen.veType vetiKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: plus, commaBeschreibung: Selektions{Typ der Evolutionsstrategie.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 91veExchangeInterval veexiKlasse: VeES{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: � 1Beschreibung: Das Austauschintervall bestimmt, nach wievielen Generationen ein In-dividuenaustausch zwischen den Prozessoren statt�ndet.veExchangeRate veexrKlasse: VeES{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: 0 � veExchangeRate� 1Beschreibung: Die Austauschrate bestimmt den relativen Anteil der Individuen, dieausgetauscht werden. Sie bezieht sich auf die Zahl veMy der Eltern{Individuen.veExchangeTopology veextKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: ring, grid, xnet, hypercube, full-connectedBeschreibung: Die Austauschtopologie bestimmt, zwischen welchen Prozessoren Aus-tauschverbindungen bestehen.veDelta vediKlasse: VeES{ParameterTyp: reelle ZahlBeschreibung: Anfangswert der Mutationsschrittweite von Individuen. Wird beimAnw�ahlen einer Applikation (app) vorbelegt.veStepAdaption vesaKlasse: VeES{ParameterTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: Mutations-Schrittweiten-Regelung (MSR) an{ oder ausschalten.veStepControl vescKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: uniform, separateBeschreibung: Einzelne Schrittweite f�ur ein ganzes Individuum oder getrennte Schritt-weiten f�ur jede Objektvariable.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn veStepAdaption auf on.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 92veAlpha veaiKlasse: VeES{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: > 1:0sinnvoller Bereich: 1:0 : : :5:0Beschreibung: Modi�zierungsfaktor der Mutationsschrittweite.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn veStepAdaption auf on.veRhoRecombObjVars veroiKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: dominant, intermediate, continuousBeschreibung: Rekombinationsmethode f�ur die Objektvariablen.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn veRho > 1.veRhoRecombStratVars versiKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: dominant, intermediateBeschreibung: Rekombinationsmethode f�ur die Strategievariable(n).Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn veRho > 1.veSelectionMethod vesmiKlasse: VeES{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: best, ranking, roulette wheelBeschreibung: Selektionsmethode f�ur Individuen.veRankingGradient vergiKlasse: VeES{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: 0:0 � vergi � 1:0Beschreibung: Ranking{Gradient.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, bei Ranking{Selektion(veSelectionMethod = ranking)
Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 93Parameter f�ur geschachtelte My-Lambda{StrategienDie Parameter dieser Klasse sind nur bei geschachtelten My-Lambda{Strategien verf�ugbar(esStrategy = nested my lambda). Diese Abh�angigkeit ist bei den einzelnen Parameternnicht mehr besonders vermerkt. Alle Parameter dieser Klasse beginnen mit den drei Buch-staben nml, was f�ur nested my-lambda (geschachtelte My-Lambda{Strategie) steht. In denfolgenden Parameterbeschreibungen wird f�ur die Anzahl der Rechenprozessoren die Bezeich-nung nproz benutzt. Wenn VEES im Master-Slave{Modus arbeitet, ist dies die Anzahl derProzessoren, auf denen VEES gestartet wurde, minus eins.nmlMyPopulation nmlmpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: ganze ZahlWerte: 1 � �0 � nprozBeschreibung: Dies ist der Parameter �0 in einer [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0 Evolutions-strategie. Er bestimmt die Anzahl der Eltern{Populationen.nmlRhoPopulation nmlrpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: ganze ZahlWerte: 1 � �0 � �0Beschreibung: Dies ist der Parameter �0 in einer [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0 Evolutionsstra-tegie. Er bestimmt die Anzahl der zu rekombinierenden Populationen.nmlLambdaPopulation nmllpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: ganze ZahlWerte: �0 = nproz bei laufendem Programm nicht ver�anderbarBeschreibung: Dies ist der Parameter �0 in einer [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0 Evolutions-strategie. Er bestimmt die Anzahl der Kind{Populationen.nmlGammaPopulation(cycles) nmlgpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: ganze ZahlWerte: � 1Beschreibung: Dies ist der Parameter 
0 in einer [�0=�0+; �0(�=�+; �)
]
0 Evolutions-strategie. Er bestimmt die Anzahl der zu berechnenden Zyklen aufPopulationsebene. Insgesamt werden 
0 � 
 Generationen berechnet.nmlTypePopulation nmltpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: Aufz�ahlungWerte: plus, commaBeschreibung: Selektions{Typ auf Populationsebene.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 94nmlDeltaPopulation nmldpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: reelle ZahlWerte: > 0Beschreibung: Anfangswert der Mutationsschrittweite von Populationen. Wird beimAnw�ahlen einer Applikation (app) vorbelegt.nmlStepAdaptionPopulation nmlspKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: MSR f�ur Populationen an{ oder ausschalten.nmlAlphaGenus nmlagKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: reelle ZahlWerte: > 1:0Beschreibung: Modi�zierungsfaktor der Mutationsschrittweite von Populationen.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn nmlStepAdaptionPopulation auf on.nmlRhoRecombPopulation nmlrmpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: Aufz�ahlungWerte: dominantBeschreibung: Rekombinationsmethode f�ur Populationen.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn nmlRhoPopulation > 1.nmlSelectionMethodPopulation nmlsmpKlasse: geschachtelte My-Lambda{StrategienTyp: Aufz�ahlungWerte: best averageBeschreibung: Selektionsmethode f�ur Populationen; es werden diejenigen mit der be-sten durchschnittlichen Qualit�at ihrer Individuen gew�ahlt.Die Klasse der Parameter f�ur geschachtelte My-Lambda{Strategien umfa�t noch weitere Pa-rameter. Es handelt sich dabei um die Parameter auf Individuenebene. Sie unterscheiden sichmeist nur im Pr�a�x des Names von den entsprechenden Parameternbei VeES{Strategien, habenjedoch grunds�atzlich dieselbe Bedeutung. Deshalb wird an dieser Stelle auf eine Wiederholungverzichtet. Die folgende Tabelle gibt kurz die restlichen Namen der Parameter f�ur geschachtel-te My-Lambda{Strategien, deren Abk�urzung und den Namen des entsprechenden Parametersder VeES{Strategien, bei denen dann genauere Informationen nachgeschlagen werden kann.Schlie�lich ist noch eine Stichwort f�ur die Bedeutung aufgef�uhrt.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 95Abk. Parametername entspricht Kurzbeschreibungnmlmi nmlMyIndividual veMy Anz. Elternind.nmlri nmlRhoIndividual veRho Rekombinationszahlnmlli nmlLambdaIndividual veLambda Anz. Kindindividuennmlgi nmlGammaIndividual veGamma Anz. Generationennmlti nmlTypeIndividual veType Selektionstypnmldi nmlDeltaIndividual veDelta Anfangsschrittweitenmlsi nmlStepAdaptionIndividual veStepAdaption MSR an oder ausnmlsc nmlStepControl veStepControl Schrittweitenartnmlap nmlAlphaPopulation veAlpha Modi�kationsfaktornmlroi nmlRhoRecombObjVarsIndi veRhoRecombObjVars Rekombinationsmeth.nmlrsi nmlRhoRecombStratVarsIndi veRhoRecombStratVars Rekombinationsmeth.nmlsmi nmlSelectionMethodIndividual veSelectionMethod Selektionsmethodenmlrgi nmlRankingGradientIndividual veRankingGradient Ranking{GradientParameter zur Rauschunterdr�uckungDie folgende Klasse enth�alt Parameter, mit denen die Kappa-Ka{Rauschunterdr�uckung beein-
u�t werden kann.noiseTreatment noiseKlasse: Rauschunterdr�uckungs{ParameterTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: Kappa-Ka Rauschbehandlung an{ oder ausschalten.noiseKappa kappaKlasse: Rauschunterdr�uckungs{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: > 1:0Beschreibung: Verst�arkungsexponent f�ur die Modi�kation der Mutationsschrittweite.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn die Rauschunterdr�uckung an ist (noise = on).noiseKa kaKlasse: Rauschunterdr�uckungs{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: > 1:0Beschreibung: Verst�arkungsfaktor der MutationsschrittweiteAbh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn die Rauschunterdr�uckung an ist (noise = on).Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 96ApplikationsparameterDie Applikationsparameter umfassen das Einstellen der gew�unschten Applikation, der Dimen-sionszahl des Problems und des Konvergenzkriteriums.application appKlasse: Applikations{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: f1, f2, : : : , f24, u. a.Beschreibung: Wahl der Applikation (Bewertungsfunktion). Neu eingebundene Appli-kationen werden automatisch der Auswahlmenge hinzugef�ugt.objectVariables objvarKlasse: Applikations{ParameterTyp: ganze ZahlWerte: � 1Beschreibung: Anzahl der Objektvariablen pro Individuum (Dimension des Pro-blems). Wird durch die Applikation vorbelegt und in ihren Grenzenfestgelegt (app).convergence conKlasse: Applikations{ParameterTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: An{ und Ausschalten der Konvergenzpr�ufung. Ist sie ausgeschal-tet, so stoppt die Strategie bei Erreichen der eingestellten Zahl vonGenerationen.convergenceLimit conlimKlasse: Applikations{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: > 0Beschreibung: Gibt den (vermuteten) optimalen Qualit�atswert der Applikation an.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn die Konvergenzpr�ufung an ist (convergence).convergenceApproxGrade conappKlasse: Applikations{ParameterTyp: reelle ZahlWerte: 0 < conapp <= 100Beschreibung: Grad der gew�unschten Ann�aherung an das Optimum (conlim) in Pro-zent. Die Strategie wird abgebrochen, wenn die maximale Qualit�ateines Individuums gr�o�er oder gleich 'conapp'100 � 'conlim' ist.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn die Konvergenzpr�ufung an ist (convergence).Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 97applicationPopulation popappKlasse: Applikations{ParameterTyp: Aufz�ahlungWerte: best averageBeschreibung: Bewertungsfunktion auf Populationsebene.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, bei geschachtelten My-Lambda{Strategien.ZufallszahlengeneratorZur Durchf�uhrung von Versuchsreihen mit gleichen Einstellungen sollte der Initialisierungswertdes Zufallszahlengenerators ver�andert werden.seedRandomGenerator seedKlasse: ZufallszahlengeneratorTyp: ganze ZahlWerte: � 1Beschreibung: Initialisierungswert f�ur den Zufallszahlengenerator.StatistikparameterDiese Klasse enth�alt alle Parameter zur Steuerung der textuellen und graphischen Ausgabe vonStatistikdaten auf den Bildschirm und in Dateien.statisticGnuPlot statgKlasse: StatistikTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: Graphische Statistikausgabe mit Gnuplot an oder aus.statisticVerbose statvKlasse: StatistikTyp: SchalterWerte: on, offBeschreibung: Statistikausgabe auf Bildschirm und in Dateien an oder aus.statisticInterval statiKlasse: StatistikTyp: ganze ZahlWerte: � 1Beschreibung: Ausgabeintervall in Generationen f�ur alle Statistikdaten (Bildschirm,Dateien und Gnuplot).Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn mindestens eine Statiskausgabe aktiviert ist(statg on oder statv on).Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 98�lenameProtocolIndividual �lepiKlasse: StatistikTyp: DateinameBeschreibung: Dateiname der Protokoll{ und Individuendatei. Es werden automatischdie beiden Endungen '.ESpro' und '.ESind' angeh�angt.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn Statistikausgabe an (statv on).�lenameCollection �lecKlasse: StatistikTyp: DateinameBeschreibung: Dateiname der Sammeldatei. Es wird automatisch die Endung '.ESsum'angeh�angt.Abh�angigkeiten: Nur verf�ugbar, wenn Statistikausgabe an (statv on).BefehleIn dieser Klasse sind die drei Befehle zum Starten und Fortsetzen einer Evolutionsstrategieund die Kontrollbefehle f�ur das Men�u enthalten.run rKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Start einer Evolutionsstrategie. Abbruch erfolgt bei Erreichen derZahl der Generationen (veGamma bzw. nmlGammaIndividual malnmlGammaPopulation) oder bei Erreichen des Konvergenzkriteriums.step sKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Durchf�uhren einer Schrittes (Generation) einer Evolutionsstrategie.continueEs cKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Eine Evolutionsstrategie an der Stelle fortsetzen, an der sie be-endet wurde. Vorher sollte die Zahl der Generationen (veGammabzw. nmlGammaPopulation) vergr�o�ert oder das Konvergenzkriteriumver�andert werden.info iKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Ausgeben von Kon�gurationsinformationen.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



B. Men�u{Eintr�age 99menu mKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Anzeigen des Men�us. Inaktive Parameter werden nicht angezeigt.help hKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Ausgeben eines Hilfetextes �uber einen Parameter.quit qKlasse: SteuerungTyp: BefehlBeschreibung: Beenden des Programmes.
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100Anhang CDateienIn diesem Anhang wird ein vollst�andiger �Uberblick �uber alle Dateien von VEES gegeben.Die Verzeichnisstruktur des Programms sieht folgenderma�en aus:
sun4sun5paragonlinuxhp9000s700rs6000
programapplicationstest. . .
. . . .. . . .

makeuieaea menurpcsourcebinobjobj uiea
veea source

Auf der h�ochsten Ebene be�nden sich die Verzeichnisse aller EA{Programme, der textuellen(ea) und graphischen (uiea)Ober
�ache und des Compilierungsskriptes (make). Von den EA{Programmverzeichnissen ist hier allerdings nur veea dargestellt, welches die beiden Programmef�ur Verteilte Evolution�are Algorithmen | VEES und VEGA | enth�alt. Weiterhin gibt es dieVerzeichnisse mpea f�ur die beiden massiv parallelen Programme MPES und MPGA und dasVerzeichnis cnga f�ur Genetische Algorithmen auf dem Neurocomputer CNAPS. Diese sind aberunabh�angig von VEES und werden zur Compilierung nicht ben�otigt.Das Verzeichnis makeHier be�ndet sich das Skript, welches die Compilierung steuert. Die Make�les, die es aufruft,be�nden sich allerdings im Programm{Verzeichnis veea.Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



C. Dateien 101Dateien im Verzeichnis makeName Beschreibungbuild Skript zum compilieren eines beliebigen Programms aus dem EA{Projekt.Per Men�u kann VEES wahlweise mit oder ohne graphische Ober
�ache an-gew�ahlt werden.build.doing Skript, welches von build eingelesen wird und die default{Werte f�ur dasbuild{Men�u enth�alt. Kann vom Benutzer einfach an die eigenen W�unscheangepa�t werden.build.input Hilfsskript f�ur die Benutzereingabe. Wird von build benutzt.Das Verzeichnis eaHier be�nden sich Dateien f�ur die allgemeine Men�uverwaltung aller EA{Programme und dieSchnittstelle zur Graphischen Ober
�ache, welche �uber einen RPC{Mechanismus1 realisiert wur-de. Das Verzeichnis ea ist deshalb weiter unterteilt in ea/source/menu und ea/source/rpc.Auf den Inhalt von ea/source/rpc wird hier nicht n�aher eingegangen, da diese Dateien nurben�otigt werden, wenn VEES mit der graphischen Benutzerober
�ache bedient werden soll. Inder Tabelle ist bei jeder Datei noch ein K�urzel f�ur den Namen des Autors angegeben (G -Ste�en G�orzig, H - Alexander Hasel). Diese Dateien wurden nicht in der Arbeit VEES erstellt.In den nun folgenden Tabellen sind bei Dateien, von denen eine C-Code{Datei (Endung '.c')und eine Header{Datei (Endung '.h') existiert, die Endungen weggelassen. Existiert nur eineder beiden Dateien, oder besitzt eine Datei eine andere Endung, so ist die Endung angegeben.Eine Ausnahme von dieser Regelung bilden nur die makefile{ und depend{Dateien, welchegenauso hei�en, wie angegeben ist.Dateien im Verzeichnis ea/source/menuName Autor Beschreibungea.h H allgemeine Typde�nitionenea Debug H Makros f�ur Debugging der EA{Schnittstelleea Menu.x H RPC-f�ahige Datentypen und Funktionenea MenuParam.h H De�nition der EA{Schnittstelleea MenuParam.c H Funktionen zur Verwaltung der Men�ustrukturea MenuParamClass.c H Funktionen zur Verwaltung von Parameterklassenea MenuParamGetSet.c H Get{ und Set{Funktionen f�ur die Men�uparameterea MenuParamModuleInfo.c H Ausgabe von Information �uber geladene Moduleea MenuParamLoad.c H Laden von Parametereinstellungen aus Dateienea MenuParamSave.c H Speichern von Parametereinstellungen in Dateienea MenuParamErrorCodes.h H De�nitionen f�ur die Fehlerbehandlungea MenuRPCMessage H De�nition von Ausgabe�lternea info msg H Ausgabe von Informationstextenea error msg G/H Ausgabe von Fehlermeldungenea warning msg G/H Ausgabe von Warnungenea menu tcl G Implementierung der kompletten Textober
�achemit Tcl{Anbindung1Remote Procedure CallVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



C. Dateien 102Das Verzeichnis uieaHier be�nden sich die Dateien der graphischen Benutzerober
�ache (User Interface f�ur Evo-lution�are Algorithmen). Dieses Verzeichnis ist auf die gleiche Art weiter unterteilt, wie dasveea{Verzeichnis. Auf den Inhalt soll hier nicht weiter eingegangen werden. Die graphischeOber
�ache wird in [Hasel 95] detailliert beschrieben.Das Verzeichnis veeaHier be�nden sich die Programme VEES und VEGA. Das Verzeichnis ist weiter unterteilt insource f�ur Quellcode{Dateien, bin f�ur ausf�uhrbare Programme und obj und obj uiea f�urObjektdateien. Bei der �Ubersetzung von VEES ohne Anbindung der graphischen Ober
�ache,werden alle Objekt{Dateien im Verzeichnis obj abgelegt, bei Anbindung an die graphischeOber
�ache im Verzeichnis obj uiea. Das Bin�ar- und die Objektverzeichnisse sind noch weiterunterteilt in die unterst�utzten Rechnerarchitekturen sun4, sun5, paragon, linux, hp9000s700und rs6000.Im Verzeichnis veea selbst be�nden sich Make�les und depend{Dateien:Dateien im Verzeichnis veea/sourceName Beschreibungmakefile.vees Make�le f�ur die Erstellung von VEES; wird von build aufgerufenmakefile.vega Make�le f�ur die Erstellung von VEGA; wird von build aufgerufenmakefile.veea gemeinsame De�nitionen f�ur VEES und VEGA; wird vonmakefile.vees und makefile.vega benutzt.makefile.rules Compilierungs{Regeln; wird ebenfalls von makefile.vees undmakefile.vega benutzt.depend.VEES Compilierungs{Abh�angigkeiten f�ur VEESdepend.VEGA Compilierungs{Abh�angigkeiten f�ur VEGADateien im Verzeichnis veea/source/programName Beschreibungvees main.c Hauptprogramm von VEESvees menu init Initialisierung des Men�us; enth�alt alle Men�upunkte und ihreAnordnungvees menu init get set Set{ und Get{Prozeduren f�ur besondere Men�u{Parametervees Parameters Schnittstelle zwischen Men�u und und allen anderen Modulen,die auf die Men�uparameter zugreifen m�ussenvees Master Master{Modul; enth�alt die drei Befehle run, step undcontinueEs, die vom Men�u aufgerufen werdenvees Slave Slave{Modul; empf�angt Befehle vom Master{Modul und ver-zweigt in die spezielleren Slave{Modulevees VeesMaster spezielles Master{Modul f�ur Evolutionsstrategien vom TypVeES; enth�alt die Steuerung des Algorithmusvees NmlMaster spezielles Master{Modul f�ur Evolutionsstrategien vom Typnested-my-lambda (geschachtelte My-Lambda{Strategien)Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



C. Dateien 103vees VeesSlave spezielles Slave{Modul f�ur Evolutionsstrategien vom TypVeES; enth�alt den Kern des Algorithmus f�ur eine Generationvees NmlSlave spezielles Slave{Modul f�ur Evolutionsstrategien vom Typnested-my-lambda (geschachtelte My-Lambda{Strategien)vees Individual Verwaltung von Individuenvees Population Verwaltung von Populationen; benutzt vees Individualvees Genus Verwaltung des kompletten genus{Datentyps (s. Abschnitt4.2.1); benutzt vees Population und vees Individualvees GenusTypes gemeinsame Typen von vees Genus, vees Population undvees Individualvees Recombination Rekombinationsmethodenvees Mutation Mutation mit und ohne Kappa{Ka Rauschbehandlungvees Selection alle Selektionsmethoden f�ur Plus{ und Komma{Strategien;Zur�ucksetzung der Kapp{Ka Rauschbehandlungvees IndividualExchange Austausch von Individuen zwischen Prozessorenvees Statistics Berechnung und Versenden von Statistikdatenvees TimeStatistics Verwaltung der Timer (Uhren) zur Erfassung der Zeit{Statistikenvees Random Zufallszahlengeneratoren f�ur gleich{ und normalverteilteZufallszahlenvees ErrorHandling.h Makros zur Fehlerbehandlung (s. 4.5.1) und s�amtliche Fehler-meldungenveea defines.h Makros f�ur zur Bestimmung von Master{ und Slave{Knoten;fehlende Prototypen von Systemmodulen; Fehlerbehandlungs-makros f�ur VEGAveea types allgemeine Typen und Konstanten f�ur VEES und VEGAveea TraceHandling Ausgabe von Trace{Informationenveea TimerHandling Abstrakter Datentyp f�ur Zeitmessungenveea MessageHandling Alle Prozeduren zum Erstellen, Senden und Empfangen vonNachrichten verschiedenen Typs; Kapselt die darunterliegen-de nx{Bibliothek der Paragonveea GnuplotHandling Prozeduren zur Erzeugung von Gnuplot{Schaubildern in Fen-stern zur Visualisierung von Statistikdatenveea ErrorHandling Ausgabe von Fehlermeldungen mit Angabe von Prozedurnameund Knotennummer, auf dem der Fehler auftratvega : : : Quellcodedateien des Programms VEGA (s. [Baumann 95])
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C. Dateien 104Dateien im Verzeichnis veea/source/applicationsName Beschreibungvees ApplicationInterface Schnittstelle zwischen den Applikationen und dem restli-chen Programm; hier m�ussen neue Applikationen eingetra-gen werden (s. Abschnitt 4.6)vees Application : : : Applikationsmodule von VEES; bisher existieren die Modu-le F01 bis F24 (s. Anhang D)vees Application template Vorlage f�ur die Erstellung einer neuen Applikationvega : : : Applikations{ und Hilfsmodule von VEGA(s. [Baumann 95])W�ahrend der Entwicklung von VEES sind einige Programme entstanden, die gezielt bestimmteModule und Funktionen testen. Diese werden durch das build{Skript automatischmit�ubersetztund be�nden sich danach im bin{Verzeichnis.Dateien im Verzeichnis veea/source/testName Beschreibungbit2ind.c Test der Umwandlung eines Individuums in einen Bitstring; diesist n�otig, um die verzeigerte Struktur eines Individuums in einerNachricht verschicken zu k�onnenindividualSelection.c Test der Selektionsmethode best f�ur Plus{ und Komma{Strategien; auf der Kommandozeile mu� eine Zahl zur Initia-lisierung des Zufallszahlengenerators angegeben werden;testGenus.c Test des Moduls vees Genus, welches den zentralen Datentypvon VEES zur Durchf�uhrung einer Evolutionsstrategie imple-mentiert; falls Fehler auftreten, so wird dies automatisch erkanntund gemeldetpopulationSort.c Test der Sortier{Prozedur f�ur Populationen; auf der Komman-dozeile mu� eine Zahl zur Initialisierung des Zufallszahlenge-nerators angegeben werden; falls Fehler auftreten, so wird diesautomatisch erkannt und gemeldetrecombination.c Test der Rekombinationmethoden dominant und intermediatef�ur separate und EinzelschrittweitentestIndOutput.c Test der Ausgabeprozeduren f�ur Individuentest gnuplot.c Test der Gnuplotausgabe und Skalierung der AchsenMsgTest.cTopologyTest.calkan.cgeno2real.cgenotype.c Testprogramme f�ur Module von VEGA (s. [Baumann 95])hello.cindividual.crandom.ctrace.c Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



105
Anhang DApplikationenHier sind die Applikationen (Test{Funktionen) aufgelistet, die in VEES implementiert sind.Die Funktionen f1 bis f24 wurden vom Programm GENEsYs 1.0 [B�ack 92] �ubernommen.1. Sphere model: f1(~x) = nXi=1 x2in = 3�5:12 � xi � 5:12min(f1) = f1(0; : : : ; 0) = 02. Generalized Rosenbrock's function:f2(~x) = n�1Xi=1(100 � (xi+1 � x2i )2 + (xi � 1)2)n = 2�5:12 � xi � 5:12min(f2) = f2(1; : : : ; 1) = 03. Step function: f3(~x) = 6 � n + nXi=1bxicn = 5�5:12 � xi � 5:12min(f3) = f3([�5:12;�5); : : : ; [�5:12;�5)) = 0Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



D. Applikationen 1064. Quartic function with noise: f4(~x) = nXi=1 ix4i + gauss(0; 1)n = 30�1:28 � xi � 1:28min(f4) = f4(0; : : : ; 0) = 05. Shekel's foxholes: 1f5(~x) = 1K + 25Xj=1 1cj +P2i=1(xi � aij)6(aij) =  �32 �16 0 16 32 �32 � � � 0 16 32�32 �32 �32 �32 �32 �16 � � � 32 32 32 !K = 500 ; f5(a1j ; a2j) � cj = j�65:536� xi � 65:536min(f5) = f5(�32;�32)� 16. Schwefel's function 1.2: f6(~x) = nXi=10@ iXj=1 xj1A2 = xTAx+ bTxn = 5�65:536� xi � 65:536min(f6) = f6(0; : : : ; 0) = 07. Generalized Rastrigin's function:f7(~x) = nA+ nXi=1 x2i �A cos(!xi)A = 10 ; ! = 2� ; n = 5�5:12 � xi � 5:12min(f7) = f7(0; : : : ; 0) = 08. Sphere model, changing environment:f8( ~x(t)) = ( Pni=1 x2i (t) : t mod a evenPni=1(xi � b)2 : t mod a odda = 250 generations ; b = 4 ; n = 5�5:12 � xi � 5:12min(f8) = ( f8(0; : : : ; 0) : t mod a evenf8(b; : : : ; b) : t mod a odd ) = 0Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



D. Applikationen 1079. Ackley's function:f9(~x) = �a � exp0@�bvuut 1n � nXi=1 x2i1A� exp 1n � nXi=1 cos(c � xi)!+ a+ ea = 20 ; b = 0:2 ; c = 2� ; n = 5�32:768� xi � 32:768min(f9) = f9(0; : : : ; 0) = 010. Krolak's 100 city TSP: f10(~x) = nXi=1 d(c�(imod n); c�((i+1) mod n))n = 100min(f10) = 2128511. Low autocorrelation binary sequences:f11(~a) = l�1Xk=1 l�kXi=1 �i�i+k!2 ; �i = ( �1 ; �i = 01 ; �i = 112. Hamming distance to 0l: f12(~a) = lXi=1 �imin(f12) = f12(0; : : : ; 0) = 013. Weierstrass-Mandelbrot fractal function:f13(~x) = nXi=1 C(xi)C(1) � jxij2�D + x2i � 1!C(x) = 1Xj=�1 1� cos �bjx�b(2�D)j1 � D � 2 ; b > 1�5:12 � xi � 5:1214. Fully deceptive function:f14(~a) = 8><>: 2�l ; f12(a) = 0(1 + f12(a))=l ; 0 < f12(a) < l0 ; f12(a) = lVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



D. Applikationen 10815. Weighted sphere model: f15(~x) = nXi=1 i � x2in = 3�5:12 � xi � 5:12min(f15) = f15(0; : : : ; 0) = 016. Fletcher and Powell: f16(~x) = nXi=1(Ai � Bi)2Ai = nXj=1(aij sin�j + bij cos�j)Bi = nXj=1(aij sin xj + bij cos xj)aij ; bij 2 [�100; 100]�j 2 [��; �](aij) = 0BBBBB@ �25:5668 96:1559 �15:2661 �23:247 1:15129�97:5908 �82:9516 50:3364 �96:552 29:461636:3096 54:3934 76:9586 64:3481 0:66188�58:7916 30:4881 �22:9354 36:1643 62:279866:582 �18:2818 2:30184 �38:6698 �80:3784 1CCCCCA(bij) = 0BBBBB@ �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 1CCCCCA(�j) = (1:98961;�1:39376;�2:03048;�0:621016; 3:12736)17. Fletcher and Powell: f17(~x) = nXi=1(Ai � Bi)2Ai = nXj=1(aij sin�j + bij cos�j)Bi = nXj=1(aij sin xj + bij cos xj)aij ; bij 2 [�100; 100]�j 2 [��; �]Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



D. Applikationen 10918. Shekel-5:f18(~x) = � mXi=1 1(~x� A(i))(~x� A(i))T + cin = 4 ; m = 50 � xi � 10 i A(i) ci1 4 4 4 4 0.12 1 1 1 1 0.23 8 8 8 8 0.24 6 6 6 6 0.45 3 7 3 7 0.4min(f18) = f18(0; : : : ; 0) = 019. Shekel-7:f19(~x) = � mXi=1 1(~x� A(i))(~x� A(i))T + cin = 4 ; m = 70 � xi � 10 i A(i) ci1 4 4 4 4 0.12 1 1 1 1 0.23 8 8 8 8 0.24 6 6 6 6 0.45 3 7 3 7 0.46 2 9 2 9 0.67 5 5 3 3 0.3min(f19) = f19(0; : : : ; 0) = 020. Shekel-10: f20(~x) = � mXi=1 1(~x� A(i))(~x�A(i))T + cin = 4 ; m = 100 � xi � 10i A(i) ci1 4 4 4 4 0.12 1 1 1 1 0.23 8 8 8 8 0.24 6 6 6 6 0.45 3 7 3 7 0.46 2 9 2 9 0.67 5 5 3 3 0.38 8 1 8 1 0.79 6 2 6 2 0.510 7 3.6 7 3.6 0.5min(f20) = f20(0; : : : ; 0) = 0Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



D. Applikationen 11021. Griewank: f21(~x) = 1d nXi=1 x2i � nYi=1 cos� xipi�+ 1d = 200 ; n = 2�100:0� xi � 100:0min(f21) = f21(0; : : : ; 0) = 022. Griewank: f22(~x) = 1d nXi=1 x2i � nYi=1 cos� xipi�+ 1d = 4000 ; n = 10�600:0� xi � 600:0min(f22) = f22(0; : : : ; 0) = 023. Galar: f23(~x) = (exp(�5x21) + 2 exp(�5(1� x1)2)) � exp �5 nXi=2 x2i!n = 5�5:0 � xi � 5:024. Kowalik: f24(~x) = 11Xi=1 ai � x1(b2i + bix2)b2i + bix3 + x4!2n = 4�5:0 � xi � 5:0i ai b�1i1 0.1957 0.252 0.1947 0.53 0.1735 14 0.1600 25 0.0844 46 0.0627 67 0.0456 88 0.0342 109 0.0323 1210 0.0235 1411 0.0246 16min(f24) � f24(0:1928; 0:1908; 0:1231; 0:1358)� 0:0003075Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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Anhang EParametereinstellungen derMessungenHier sind die Einstellungen von VEES aufgelistet, die f�ur die Messungen in Kapitel 5 verwendetwurden. In den Tabellen wurden die Abk�urzungen der Parameter benutzt. Nach dem Parame-terwert folgt, bedingt durch die Tcl{Syntax, jeweils ein Semikolon, das durch ein Leerzeichenvom vorhergehenden und nachfolgenden Parameter getrennt ist. Die Befehle k�onnen so direkthintereinander eingegeben werden. F�ur das Programm Escapade sind die Kommandozeilen-parameter angegeben, mit denen das Programm gestartet 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 ;Tabelle E.1: Einstellungen f�ur f1 bei 16+1 Knotenesst 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 ;Tabelle E.2: Einstellungen f�ur f1 bei 1+1 Knoten und Sparc 10Verteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon



E. Parametereinstellungen der Messungen 112-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 1Tabelle E.3: Einstellungen f�ur f1 mit Escapadeesst 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 ;Tabelle E.4: Einstellungen f�ur f10 bei 64+1 Knotenesst 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 ;Tabelle E.5: Einstellungen f�ur f10 bei 36+1 Knotenesst 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 ;Tabelle E.6: Einstellungen f�ur f10 bei 1+1 Knoten und Sparc 10
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E. Parametereinstellungen der Messungen 113esst 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 ;Tabelle E.7: Einstellungen f�ur f10 bei 1 Knotenesst 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 ;Tabelle E.8: Einstellungen f�ur f10 bei 32+1 Knotenesst 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 ;Tabelle E.9: Einstellungen f�ur f22 bei 1 Knoten und Sparc 10esst 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 ;Tabelle E.10: Einstellungen f�ur f22 bei 64+1 KnotenVerteilte Evolutionsstrategien auf dem Supercomputer Intel Paragon
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