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Entwurf und Realisierung einer flexiblen verteilten Kommunika-
tion fiir einen parallelen evolutioniren Algorithmus

Zusammenfassung

Dieser FZK-Bericht hat die Parallelisierung der in der Designoptimierungsumgebung SI-
MOT (SIMulation and Optimization Tool Environment) integrierten evolutionédren Werk-
zeuge zum Inhalt. Diese Optimierungswerkzeuge GAMA (Genetischer Algorithmus zur
Modelladaption) und GADO (Genetischer Algorithmus zur Designoptimierung) haben
sehr lange Laufzeiten, da fiir die Bewertung der Giite von Modell- bzw. Designvorschldgen
rechenzeitintensive Simulationswerkzeuge wie FEM-Simulator, Schaltkreis-Simulator oder
Optiksimulator eingesetzt werden.

Die prinzipiell parallele Natur evolutiondrer Algorithmen einerseits und die Verfiigharkeit
von Rechenleistung im Rechnernetz andererseits sind die Voraussetzung fiir den Ent-
wurf und die Realisierung einer Parallelversion der evolutionédren Optimierungswerkzeu-
ge. Die Arbeit gibt eine kurze Einfiihrung in die Evolutiondren Algorithmen und be-
schreibt das Parallelisierungspotential. Die Realisierung selber basiert auf PVM (Parallel
Virtual Machine) einer sehr verbreiteten und portablen public domain Plattform, die es
ermoglicht, eine heterogene Menge von Workstations und Supercomputern wie eine einzige
leistungsfahige Maschine zu sehen.

Design and Implementation of a Flexible Distributed Communi-
cation for a Parallel Evolutionary Algorithm

Abstract

This report focuses on the parallelization of the evolutionary tools being integrated in
the design optimization tool environment SIMOT (SIMulation and Optimization Tool
Environment). These optimization tools called GAMA (Genetic Algorithm for Model
Adaptation) und GADO (Genetic Algorithm for Design Optimization) have very long run
times due the need of time consuming simulators like FEM-simulator, network simulator
and optic simulator. The specific simulator calculates the quality of a given model or
design which is then used for guiding the evolutionary search process.

The as a matter of principle parallel nature of evolutionary algorithms on one hand and
the existance of computing power in our network of workstations on the other hand are the
pre-conditions for the design and implementation of a parallel version of the evolutionary
optimization tools. This thesis gives a short introduction into evolutionary algorithms
and describes the various possibilities for a parallelization. The realization of the parallel
concept is based on PVM (Parallel Virtual Machine) a well accepted and portable public
domain software allowing a heterogeneous collection of workstations and supercomputers
to function as a single high-performance parallel machine.
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1 Einleitung

Optimierungsprobleme stellen sich bei vielen technischen, mathematischen oder 6kono-
mischen Systemen. Bekannte Verfahren zur Loésung dieser Probleme versagen aber oft
bei Aufgaben mit vielen Parametern oder Funktionen mit vielen lokalen Optima. Die
Evolution in der Natur stellt eine Optimierung von Lebewesen dar, die erstaunlich gute
Ergebnisse erzielt. Im Grunde liegt es nahe, das erfolgreiche Prinzip der Evolution auch
zur Verbesserung technischer Systeme heranzuziehen.

Die Evolutionsprozesse in der Natur laufen nicht sequentiell ab, sondern parallel. Es gibt
immer mehrere Individuen in einer Population und in der Regel fast immer mehrere Po-
pulationen zur gleichen Zeit. Es stellt sich damit die Frage, ob evolutionidre Algorithmen
ebenfalls als parallele Prozesse simuliert werden kénnen. Vorteile sind zum einen die natur-
getreuere Nachbildung, zum anderen aber auch die Beschleunigung der Simulation durch
parallele Berechnungen.

Rechnernetze sind zwar keine Parallelrechner, dafiir sind sie aber iiberall im Einsatz. Viel-
fach stehen eine Anzahl miteinander verbundener Rechner zur Verfiigung, die nur selten
ausgelastet sind. Angesichts dieser kostengiinstigen vorhandenen Kapazitéten ist es in-
teressant herauszufinden, welchen Einfluf} die verteilte Abarbeitung eines evolutioniren
Algorithmus sowohl auf die Giite der gefundenen Losungen, als auch auf die Laufzeit hat.
In diesem Dokument wird dies anhand des evolutiondren Algorithmus GLEAM unter-
sucht.

Das GLEAM-Verfahren (Genetic Learning Algorithms and Methods), fiir das eine An-
wendungs- und Experimentalumgebung (GLEAM/AE) existiert, ist die Basis des am
Institut fiir Angewandte Informatik des Forschungszentrums Karlsruhe (FZK) entwickel-
ten SIMOT-Systems (Simulation and Optimization Tool Environment). Damit kénnen
unterschiedliche Optimierungs- und Designaufgaben bearbeitet werden. SIMOT besteht
im wesentlichen aus dem FEM-Simulator ANSYS, dem Analog-Simulator KLDO, sowie
den Optimierungswerkzeugen GADO (Genetischer Algorithmus zur Design-Optimierung)

und GAMA (Genetischer Algorithmus zur Modelladaption). Die Optimierungswerkzeuge
GADO und GAMA basieren auf dem GLFEAM-Verfahren.

Programmierumgebungen, die ein verteiltes Rechnen ermdoglichen, sind u.a. ISIS [Bir90],
Linda [NC89], das verteilte Betriebssystem DCE [Sch93], PVM [VSSM94]. Diese Program-
mierumgebungen sind sehr unterschiedlich ausgelegt: Sie beruhen meist auf dem nachrich-
tengekoppelten Paradigma (PVM) oder verwenden entfernte Prozeduraufrufe (DCE) zum
verteilten Rechnen; sie sind entweder relativ einfache Programmierumgebungen (PVM)
oder komplexe verteilte Betriebssysteme fiir heterogene Rechnernetze (DCE), die eine
gemeinsame Dateiverwaltung und Softwareschutz gewéhrleisten.

Als Werkzeug fiir die verteilte Programmierung von GLEAM wurde PVM (Parallel Vir-
tual Machine) ausgew&hlt, da PVM inzwischen eine der verbreitesten und portabelsten
Plattformen fiir Verteilung geworden ist. Dazu haben sicherlich verschiedene Systemher-
steller beigetragen, die es fiir ihre Hardware optimiert haben. Der Bekanntheitsgrad von
PVM ist aber auch darauf zuriickzufithren, dafl das Softwaresystem kostenlos und im
Quellcode zu bekommen ist.



Die Arbeit ist folgendermaBen gegliedert: Im 2. Abschnitt werden Grundbegriffe evo-
lutiondrer Algorithmen erkldrt. Anschlieffend werden die Parallelisierungsméglichkeiten
dieser Algorithmen beschrieben. Das GLEAM-Verfahren, die Anwendungs- und Experi-
mentalumgebung GLEAM/AE und einige Anwendungsbeispiele werden im Abschnitt 4
vorgestellt. Einen Uberblick iiber die wesentlichen Merkmale von PVM verschafft Ab-
schnitt 5. Die Konzepte zur verteilten Abarbeitung von GLEAM und der Entwurf der
verteilten Kommunikation werden in den néchsten beiden Abschnitten beschrieben. Auf
einige implementierungstechnische Aspekte wird in Abschnitt 8 eingegangen. Abschnitt 9
stellt dann die sequentielle und verteilte Version von GLEAM gegeniiber, gefolgt von einer
kurzen Bewertung dieser Arbeit.

2 Grundbegriffe evolutionidrer Algorithmen

Die biologische Evolution kann als ein standig fortschreitender Anpassungs- und Opti-
mierungsprozefl in einer sich wandelnden Umwelt verstanden werden. Charles Darwin

(1809-1882) identifizierte Mutation (Zufall) und Selektion (Notwendigkeit) als die ent-

scheidenden Mechanismen der Evolution.

Die Selektion bestimmt welche Individuen in der nidchsten Generation zur Reproduktion
zugelassen werden.

Mutationen liefern als zuféllige Veranderungen des Erbgutes Varianten der jeweiligen
Grundform, die im Selektionsprozefl auf ihre Tauglichkeit hin iiberpriift werden. Lebe-
wesen mit giinstigen Eigenschaften sind demnach mit héherer Wahrscheinlichkeit in der
Lage zu iiberleben und die Erbanlagen an Nachkommen weiterzugeben.

Ein anderer Evolutionsfaktor ist die Rekombination. Als Rekombination bezeichnet man
die Neukombination von Erbfaktoren, wie sie bei Organismen mit geschlechtlicher Fort-
pflanzung auftritt. Wahrend Genmutationen das Ausgangsmaterial der Evolution bilden,
fithrt Rekombination zur Durchmischung des genetischen Materials einer Art. Dadurch
kénnen sich vorteilhafte Eigenschaften in einem Lebewesen vereinigen, das dann einen
Selektionsvorteil besitzt und somit seine Erbanlagen bevorzugt weitergeben kann.

Evolutiondre Algorithmen (EA) abstrahieren die grundlegenden evolutionstheoretischen
Prinzipien wie Mutation, Selektion und Rekombination. Sie bilden breit anwendbare Such-
und Optimierungsverfahren mit iiberwiegend heuristischem Charakter. Der Finsatz evolu-
tiondrer Heuristiken ist aber nur dann sinnvoll, wenn es keine spezialisierten Verfahren gibt
oder die traditionellen Verfahren Schwierigkeiten bekommen, weil die Zielfunktion nicht-
linear, multimodal oder diskontinuierlich ist. Evolutionare Verfahren iiberwinden diese
Probleme dadurch, daf sie keine Annahmen tiber die Struktur des Problems bend&tigen.
Statt von einer aktuell besten Losung weiter zu suchen, begibt sich eine Menge von Indi-
viduen auf die Suche, die Informationen durch Vererbung austauschen und weitergeben
kénnen.

Der Basiszyklus eines evolutionaren Algorithmus ist in Abb. 1 dargestellt. Es lassen sich
verschiedene EA-Formen unterscheiden, doch stimmt die Grundphilosophie iiberein. Die
wichtigsten beiden sind die Genetischen Algorithmen und die Evolutionsstrategien.
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Generation t

evol. Operatoren

M utation: =

Rekombination: B x I = H

Selektion: 2., B = H
B, =

Generation t+1

Abbildung 1: Der Basiszyklus eines EA

Die evolutiondren Algorithmen unterscheiden sich in folgenden Punkten von konventio-
nellen Optimierungsverfahren:

e Sie verwenden evolutiondre Operatoren, die an geeignet dargestellten Losungen
(Strukturen) ansetzen.

e Sie arbeiten i.a. mit einer Population von Loésungsalternativen, so dafy der Losungs-
raum von verschiedenen Punkten aus parallel durchsucht wird.

o EA enthalten bewuflt stochastische Elemente. Daraus entsteht jedoch keine zufillige
Suche, sondern eine intelligente Durchmusterung des Suchraums. Die Optimierung
schreitet in der Regel ziigig voran, weil sich der Suchprozel auf solche Regionen
konzentriert, die erfolgsversprechend sind.

EA sind dariiber hinaus durch eine biologisch inspirierte Terminologie gekennzeichnet.
Die wichtigsten Begriffe sind:

o Individuum: Struktur, die die in geeigneter Weise représentierten Elemente einer
Losung enthélt.

e Population von Individuen: Menge von Strukturen (Losungsalternativen).



Fitnefs: Losungsqualitdt hinsichtlich der relevanten Zielkriterien.
o (Gieneration: Verfahrensiteration.

o Fltern: Individuen, die fiir die Reproduktion ausgewéhlt wurden.

Kinder, Nachkommen: Losungen, die aus den Eltern erzeugt wurden.

Die EA-Hauptformen entstanden nahezu gleichzeitig in den frithen sechziger Jahren. John
Holland [Hol75], Begriinder der Genetischen Algorithmen (GA), befafite sich mit dem
Studium adaptiver Systeme. Adaption selbst fafite er als Optimierungsprozef} auf, der in
der biologischen Evolution vorbildlich gelost war. Fiir Rechenberg [Rec73] und Schwe-
fel [Sch81] als Begriinder der Evolutionsstrategien (ES) stand dagegen die algorithmische
Betrachtung von Anfang an im Vordergrund. Das Grundkonzept war die Optimierung
durch Nachahmung evolutiondrer Prinzipen in vereinfachter Form. In den folgenden Un-
terabschnitten werden die beiden EA-Hauptformen nédher beschrieben.

2.1 Genetische Algorithmen

GA’s wurden urspriinglich nicht als Optimierungsalgorithmen, sondern als verallgemei-
nerte Modelle adaptiver Systeme geschaffen. Sie imitieren evolutionédre Prozesse unter der
besonderen Betonung genetischer Mechanismen.

Der traditionelle Basisalgorithmus (nach Holland) operiert mit einer Population von n
Individuen (Bitstrings). Auf ihnen sind jeweils komplette Losungsvorschlage fiir die be-
trachtete Problemstellung bindr codiert. Komplexere Datenstrukturen wie reelle Zahlen,
Listen, Baume miissen durch entsprechende Abbildungen auf Bitstrings abgebildet wer-
den. Jeder problembezogenen Entscheidungsvariablen entspricht ein Stringsegment. GA
arbeiten also nicht direkt mit den Variablen eines Entscheidungsproblems, sondern mit
einer Codierung derselben.

Durch die Benutzung einer bindren Reprasentation ist die Nachbildung der genetischen
Operatoren Mutation bzw. Rekombination (Crossover) einfach. Die Mutation wird durch
das zuféllige Invertieren eines Bits realisiert. Fiir die Rekombination wird gleichverteilt-
zufallig ein Crossover-Punkt ermittelt, der fiir beide Strings identisch ist. Indem Teilstiicke
zwischen den Strings ausgetauscht werden, entstehen zwei rekombinierte Nachkommen (s.

Abb. 2).

Folgende Schritte werden im Basis-GA durchlaufen:

1. Initialisierung: Es werden zufillig n Individuen fiir die Startpopulation Fy generiert.

2. Iteration: Solange kein Abbruchkriterium erfiillt ist, erzeuge die Folgegenerationen
P, (t =1,2,...) folgendermafien:

(a) Bestimmung der Lésungsgiite jedes Individuums: Es werden die Fitnefiwerte
aller Individuen anhand der anwendungsspezifischen Fitneffunktion f berech-

net. AnschlieBend wird noch die durchschnittliche Fitnef f? der Generation P,
ermittelt.
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Abbildung 2: Das Ein-Punkt Crossover

(b) Variation und Selektion: Fir alle k (k = 1,..,n) wird ein Individuum Ay aus
P, fitneBproportional ausgewahlt, d. h. dafl jedes Individuum mit der Wahr-
scheinlichkeit f(Az)/f?® selektiert wird. Dann wird der genetische Operator
bestimmt, der anzuwenden ist: Mutation mit Wahrscheinlichkeit Py;, Cross-
over mit Wahrscheinlichkeit FP-. Wird der Crossover-Operator angewendet, so
muf} noch ein zweites Individuum fitnefiproportional selektiert werden. Eines
der beiden Nachkommen wird dann zufillig ausgewdhlt und der Generation
Py hinzugefiigt.

Als Abbruchkriterien kommen in Betracht die Erreichung einer vorgegebenen Losungsgiite
oder einer vorgegebenen Generationszahl, die Erschépfung eines Zeit- bzw. Kostenbudgets
oder die Stagnation der Losungsgiite iiber einen festgelegten Zeitraum.

Eine besondere Figenschaft des GA ist, dafl durch die fitneproportionale Selektion gute
Individuen mit héherer Wahrscheinlichkeit ihre “Gene” (Lésungselemente) an Nachkom-
men weitergeben. Crossover ist hierbei der dominierende Operator (P > 0,6), wiahrend
die Mutation als Hintergrundoperator (meistens Py < 0,01) dem endgiiltigen Verlust von
Bitwerten entgegenwirken soll.

2.2 Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien sind an der TU Berlin entstanden und dadurch eine in Deutschland
besonders populdre EA-Variante. Ausgangspunkt ist eine Population von p Individuen.
Jedes Individuum A enthilt, als Vektor stetiger Groflen, Werte fiir alle m Entscheidungs-
variablen x,, des betrachteten Optimierungsproblems. Hinzu kommen noch n (n < m)
sogenannte Mutationsschrittweiten o, (w = 1..n), die Bestandteil eines jeden Individu-
ums sind (A = xqx9- - 2,010 - 0,,). Sie stellen Strategieparameter des ES-Verfahrens
dar. Im Verlauf der Optimierung werden so parallel zur Suche nach guten Werten fiir die
Entscheidungsvariablen auch gute Einstellungen der Mutationsschrittweiten erzielt.

Es werden zwei verschiedene Rekombinationsoperatoren benutzt. Bei der diskreten Re-
kombination besteht die Struktur eines Nachkommen K aus einer zufilligen Mischung
der Eltern-Komponenten (x;(K) = x;(A) oder x;(B), wobei A, B Eltern sind). Dage-
gen wird bei der intermedidren Rekombination eine Nachkommen-Komponente aus den

Komponenten der Eltern durch Mittelwertbidung berechnet (x;(K) = (z;(A)+x,;(B))/2).
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Im Gegensatz zu den genetischen Algorithmen ist bei den Evolutionsstrategien die Mu-
tation kein Hintergrundoperator. Mutationen werden so vorgenommen, daf kleine Ande-
rungen wahrscheinlicher sind als grofle. Dies wird auf dem Rechner iiber die Addition
normalverteilter! Zufallszahlen mit Erwartungswert 0 realisiert. Bei der Mutation der
Strategieparameter wird multiplikativ eine logarithmische Normalverteilung verwendet,
so dafl eine Halbierung bzw. Verdoppelung einer Schrittweite gleich wahrscheinlich vor-
kommt.

Das Ablaufschema einer Standard-ES sieht folgendermaflen aus:

1. Initialisierung und Bewertung der Startpopulation: Es werden zuféllig p Individu-
en generiert. Die Startwerte der Strategieparameter sollten dabei tendentiell grof
gewahlt werden, um vorzeitige Konvergenz zu verhindern. Anschlieend wird die
Fitnef aller Individuen der Startpopulation berechnet.

2. [teration: Solange keine Abbruchbedingung erfiillt ist, werden Folgegenerationen P,
erzeugt:

(a) Variation und Bewertung: Aus den g Individuen werden A (A > pu) Nach-
kommen generiert. Dafiir werden die Eltern eines Nachkommen aus der Ge-
neration P, zufillig ausgewdhlt, d.h. daf}, im Gegensatz zu den GA’s, jedes
Individuum die gleiche Wahrscheinlichkeit besitzt, seine Losungselemente an
Nachkommen weiterzugeben. Ein Nachkomme entsteht durch Rekombinati-
on. Dann wird der Mutationsoperator auf die Strategieparameter des Kin-
des angewendet. Die Entscheidungsvariablen des Nachkommen werden un-
ter Verwendung der so erhaltenen neuen Mutationsschrittweiten berechnet
(:1;;([&’) = 1;(K) + N(O,U;(K))). Anschliessend wird die Fitnefl des Kindes

ermittelt.

(b) Selektion: Es werden zwei Selektionsarten unterschieden: die (y 4 A)-Selektion
und die (g, A)-Selektion. Bei der (p, A)-Selektion werden aus den A Nachkom-
men die p besten Individuen ausgewéhlt. Die Lebensdauer eines Individuums
ist somit auf eine Generation beschrankt. Bei der (x 4+ A)-Selektion konkur-
rieren die Eltern und die Kinder um das Uberleben. Die nichste Generation
Piyq setzt sich aus den g besten Individuen der Vereinigungsmenge von Eltern
und Kinder (¢ + A Individuen) zusammen. Das beste Individuum iiberlebt so
immer (elitidre Strategie).

Als Abbruchkriterien kénnen die bei den GA’s angegebenen Bedingungen genutzt werden.
Das Verfahren sollte aber spétestens dann abgebrochen werden, wenn die Fitnefl des
besten und schlechtesten Individuums fast gleich ist, da in diesem Fall der Suchprozefl
wahrscheinlich in einem lokalen Optimum stehengeblieben ist.

Beide beschriebenen Algorithmen gehen davon aus, daf3 die Fitnef} aller Individuen zu
jedem Zeitpunkt bekannt ist. Um einen solchen Algorithmus effizient zu parallelisieren
mufl man aber ohne globales Wissen auskommen. Mit dieser Thematik befafit sich der
nachste Abschnitt.

'Normalverteilung: N (¢, o), mit € als Erwartungswert und o als Standardabweichung
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3 Parallelisierungspotentiale evolutionarer Algorith-
men

Die biologische Evolution ist ein massiv paralleler Prozefl. Es gibt immer mehrere Indivi-
duen in einer Population und meistens mehrere Populationen einer Art zur gleichen Zeit.
Zu einem bestimmten Zeitpunkt existieren somit mehrere Individuen die geboren werden,
sich verdndern oder sterben. In einem sequentiellen Algorithmus kann der Evolutionspro-
zef} zur gleichen Zeit nur fiir ein Individuum durchgefithrt werden. Wie die biologische
Evolution mit Hilfe paralleler Prozesse auf dem Rechner simuliert werden kann, steht im
Mittelpunkt der nachsten beiden Abschnitte.

Der erste Schritt, der bei einer Parallelisierung durchgefithrt werden muf}, ist die Auftei-
lung der Individuen einer Population auf die verfiigharen parallelen Prozesse. Es stellt
sich dann die Frage, welche der nachfolgenden wichtigsten Schritte eines Standard-EA
parallelisierbar sind:

1. Erzeugung der Startpopulation, Berechnung der Fitnefl der Individuen;
2. Berechnung der Abbruchbedingungen; solange diese nicht erfiillt sind:

a

b

(a) Auswahl der zu rekombinierenden Individuen;
(b) Anwendung genetischer Operatoren (Rekombination, Mutation );

C

d

Fitneberechnung der Nachkommen;

Selektion;

)
)
()
(d)

Die Erzeugung der Startpopulation 1a8t sich parallelisieren, wenn jedes Individuum un-
abhéngig von den anderen Individuen der Population, z. B. durch Auswiirfeln, bestimmt
wird. Wenn allerdings Vorwissen (z. B. aus anderen Evolutionsldaufen) in die Initialisie-
rung einflieBt, so ist dies nicht ohne weiteres moglich. Die Berechnung der Fitnef} eines
konkreten Individuums stellt kein Problem dar, wenn es unabhéngig von allen anderen auf
seine Tauglichkeit und Giite gepriift werden kann. Dies ist bei den géngigen evolutionédren
Algorithmen der Fall. Die parallele Fitnelberechnung bedeutet in vielen Anwendungen ei-
ne enorme Geschwindigkeitssteigerung, denn oft wird mehr als 80% der Gesamtrechenzeit
fiir die Ermittlung der Fitnef der Individuen verbraucht.

Ob die Uberpriifung der Abbruchbedingungen parallelisierbar ist, hingt von den Ab-
bruchkriterien ab. Wenn es sich um die Anzahl der Generationen oder die verbrauchte
Rechenzeit handelt, so sind die Bedingungen leicht zu evaluieren und miissen nicht paral-
lelisiert werden. Gewohnlich wird ein evolutionédrer Algorithmus dann abgebrochen, wenn
das beste Individuum eine bestimmte Giite erreicht hat oder keine wesentlichen Verdnde-
rungen stattfinden. Die Uberpriifung dieser Bedingungen erfordert globales Wissen und
1aBt sich somit nur zentral durchfithren. Fazit: Die Abbruch-Priifung ist eine zentrale
Steuerungsfunktion und ist in der Regel nicht parallelisierbar.

Die Auswahl der zu rekombinierenden Individuen ist dann nicht oder nur ungeniigend
parallelisierbar, wenn die Selektion der Individuen proportional zur Fitnef} aller Individuen
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vorgenommen werden soll oder von der Fitnefl der Gesamtpopulation abhdngt. Dies ist
aber bei fast allen evolutiondren Algorithmen der Fall.

Die Durchfithrung genetischer Operationen ist véllig unabhéngig von den unbeteiligten
Individuen und kann deshalb parallel in der gesamten Population erfolgen. Dies kann ge-
geniiber einem seriellen Algorithmus, bei dem Paare von Individuen nacheinander rekom-
biniert werden, eine wesentliche Verkiirzung der Rechenzeit bewirken. Diese Rechenzeit-
einsparung fallt um so starker aus, je komplizierter und rechenintensiver die genetischen
Operationen sind.

Nach der Rekombination der Individuen entsteht bei einer fixen Populationsgréfie ein
Uberschuf an Individuen. Aus der gesamten Population miissen die tauglichsten nach
einem Selektionskriterium ausgewédhlt werden, um die Populationsgréfie konstant zu hal-
ten. Wenn dieses Selektionskriterium die Kenntnis der Fitnef} aller Individuen erfordert,
so stellt die Selektion, wie die Berechnung der Abbruchkriterien auch, einen zentralen
Steuerungsmechanismus dar, der praktisch nicht parallelisiert werden kann. Fine gewisse
Parallelisierung ist aber dann zu erreichen, wenn man die Population in Subpopulationen
aufteilt und nur lokal selektiert.

Die Standard-EAs, wie auch die in Abschnitt 2 beschriebenen Algorithmen, zeichnen sich
dadurch aus, dafl ein Nachkommen erst dann selektiert wird, wenn alle Nachkommen einer
Generation berechnet wurden. Geht man nun davon aus, dafl die Erzeugung von Nachkom-
men parallel ablauft, so stellt die Selektion einen Synchronisationschritt dar. Wie diese
Synchronisation umgangen werden kann, wird im néchsten Unterabschnitt beschrieben.

3.1 Generationsmodelle

Der Zeitpunkt der Selektion eines Nachkommen wird durch das Generationsmodell be-
stimmt. Bel dem diskreten Generationsmodell, das auch die Standard-EAs benutzen, exi-
stieren zu jedem Zeitpunkt zwei Populationen: Die Eltern-Generation P(¢) und die Nach-
kommen-Generation P(¢ + 1) (s. Abb. 3). Nachdem der Selektionsprozef} stattgefunden
hat, wird die Nachkommen-Generation zur Eltern-Generation der nichsten Iteration.

Fallt man die Entscheidung, ob ein Individuum iiberlebensfahig ist oder nicht, gleich nach
dessen Erzeugung, erhdlt man das kontinuierliche Generationsmodell. Beim kontinuierli-
chen Generationsmodell existiert nur eine Population: Eltern und Nachkommen gehéren
der gleichen Population an (s. Abb. 4 a).

Die Selektion eines Nachkommen simuliert den Geburtsprozefl und die Ersetzung eines In-
dividuums den Sterbeprozef}, der beim kontinuierlichen Generationsmodell gleich nach der
Erzeugung eines iiberlebensféhigen Nachkommen eintritt. Die Populationsgréfie ist kon-
stant. Wenn ein tiberlebensfahiges Kind erzeugt wurde, muf} ein Individuum ersetzt wer-
den. Reproduktion ist in diesem Fall individuenbezogen statt generationsbezogen. Streng
genommen kann man auch nicht mehr von einer Population zum Zeitpunkt ¢ sprechen,
da jedes Individuum eigentlich einer anderen Generation angehort. Dieses Modell erweist
sich als besonders niitzlich in Zusammenhang mit der Parallelisierung evolutiondrer Al-
gorithmen: Die strenge Kopplung zwischen Individuum und zugehériger Generation wird



Eltern-Generation Nachkommen-Generation

Abbildung 3: Das diskrete Generationsmodell

aufgehoben.

Entscheidet man sich fiir das kontinuierliche Generationsmodell, so bleibt zu bestimmen,
welches Individuum der Population bei der Selektion ersetzt wird.

Eine gute Losung, die die genetische Vielfalt der Population nicht vermindert, ist eines der
Elternteile durch das Nachkommen zu ersetzen (s. Abb. 4 b). Das Nachkommen nimmt
so den Platz eines ihm ahnlichen Individuums ein.

Auch wenn man sich fiir das kontinuierliche Generationsmodell entscheidet, ist nicht un-
bedingt eine Parallelisierung des Selektionsprozesses moglich. Dies ist der Fall, wenn fiir
die Evaluierung des Selektionskriteriums fiir die Reproduktion globales Wissen (die Fitnef}
aller Individuen der Population) benédtigt wird. Wie bereits erwadhnt, kann man eine gewis-
se Parallelisierung erreichen, wenn man die Population in Subpopulationen aufteilt. Die
Méglichkeiten der Aufteilung einer Population in Subpopulationen werden im néachsten
Unterabschnitt besprochen.

3.2 Strukturierung der Population

Die moderne Evolutionstheorie nennt als wesentliche Faktoren der Evolution die Replika-
tion (Rekombination), die Mutation, die Selektion und die Isolation. Aber nur die ersten
drei Faktoren sind in jedem evolutiondren Algorithmus implementiert.

Auch in den in Abschnitt 2 vorgestellten genetischen Algorithmus bzw. Evolutionsstra-
tegien ist die gegenseitige Beeinflussung aller Individuen gleich. Typischerweise herrscht
in einer reell existierenden Population keine Panmixie (unbegrenzter Genfluf}), sondern
sie zerfallt in mehr oder weniger isolierte Subpopulationen (Demes). Diese Unterteilung
fithrt zu einer Strukturierung der Population.

Es existieren verschiedene Modelle zur Simulation simultan existierender Teilpopulatio-



a) allgemein b.) Elternteil-Ersetzung

Abbildung 4: Das kontinuierliche Generationsmodell

nen [ES94]. Prinzipiell sind diese aber Variationen einer der beiden Grundmodelle: Mi-

grationsmodell und Nachbarschaftsmodell [GS94b].

5T EoL

€) (b)

Abbildung 5: Das Inselmodell (a) und das Netzwerkmodell (b)

Migrationsmodelle zeichnen sich dadurch aus, dafl ihre Teilpopulationen fest voneinan-
der abgegrenzt sind. Mit Migration wird der Austausch von Individuen zwischen den
Teilpopulationen bezeichnet. Wenn jede Teilpopulation von jeder anderen entsprechend
einer bestimmten Migrationsrate Individuen erhalten kann, spricht man vom Inselmodell
(s. Abb. 5 a). Je nach den lokalen Verhaltnissen innerhalb der einzelnen Subpopulationen
werden hier Verbindungen zu anderen Populationen aufgebaut.

Reell existierende Populationen sind oft in Kolonien organisiert und Individuen kénnen
nur zwischen benachbarten Kolonien ausgetauscht werden. Alle Kolonien bilden zusam-
men eine geografische Struktur (Ring, Torus, etc). Die Modelle, die diese Besonderheit
beriicksichtigen, heiflen Netzwerkmodelle (stepping-stone-models) (s. Abb. 5 b). Hier sind
die Teilpopulationen iiber feststehende Informationskanale miteinander verbunden. Der

10



Vorteil der Migrationsmodelle ist, dafl sie mathematisch beschreibbar sind.

Abbildung 6: Ein ringférmiges Nachbarschaftsmodell

Das Nachbarschaftsmodell ist eine Abwandlung des Netzwerkmodells, bei dem die Teilpo-
pulationen allerdings nicht mehr fest voneinander abgegrenzt sind. Die Individuen werden
rdumlich fix angeordnet. Nach der rdumlichen Anordnung der Population wird jedem In-
dividuum nach einem festen Schema eine Nachbarschaft (von Individuen) zugeordnet. Ein
Individuum zusammen mit seinen Nachbarn bildet eine Subpopulation. Subpopulationen
tauschen nun Informationen tiber die Individuen in den Nachbarschaftsgebieten aus, die
nicht disjunkt sind. Sie {iberlappen sich und gewéahrleisten so eine indirekte Verbindung
aller Subpopulationen untereinander. Durch den Grad der Uberlappung der Nachbarschaf-
ten kann man beeinflussen, wie wahrscheinlich der Austausch von Genen zwischen zwei
beliebigen Populationen wird. Fine andere Méglichkeit, die Intensitdt des Informations-
flusses zu variieren, ist die Dimension der rdumlichen Struktur. Werden die Individuen
auf einer eindimensionalen Struktur (z. B. Ring) angeordnet, so iiberlappen sich die Sub-
populationen nur in zwei Richtungen. Bei einer zweidimensionalen Struktur (z. B. Torus)
kénnen es aber bereits bis zu acht Richtungen sein. In Abb. 6 ist ein ringférmiges Nach-
barschaftsmodell mit einer NachbarschaftsgroBe von 2 dargestellt. Der Ubersichtlichkeit
halber wurden nur die Nachbarschaften der Individuen 1, 3, 5, 6, 8 und 10 eingezeichnet.

Wenn man die Population in Subpopulationen aufteilt aber trotzdem ein globales Selekti-
onskriterium, d. h. ein Selektionskriterium, das alle Subpopulationen einbezieht, benutzt,
so wird dadurch nicht viel zur Parallelisierung des Algorithmus beigetragen. Dies liegt
daran, daf} die Subpopulationen synchron arbeiten miifiten.

3.3 Lokale Selektionskriterien

Das Selektionskriterium legt fest, welches der Nachkommen lebensfédhig ist. W&hlt man
ein lokales Selektionskriterium, so bezieht sich der Selektionsprozefl nur auf eine Subpopu-
lation und benétigt somit kein globales Wissen iiber die gesamte Population. Dies bringt
zwel Vorteile mit sich. Zum einen kénnen sich Mutanten besser als bei Panmixie erhalten,
was einer vorzeitigen Konvergenz in suboptimale Losungen entgegenwirkt. Zum anderen
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tréagt dies zur Parallelisierbarkeit des Algorithmus bei, da keine globale Synchronisation
nach jeder Generation wie bei einem globalen Selektionsmechanismus benétigt wird.

Bei einem lokalen Selektionskriterium wird die Fitnefl eines Nachkommen nur lokal, d.h.
mit der der Individuen aus der Nachbarschaft der Eltern, verglichen. Es kénnen mehrere
Uberlebensstrategien [GS91] definiert werden, die sich in der Intensitét des Selektions-
drucks unterscheiden:

o accept-all: Akzeptiere jeden Nachkommen.

o accept-all-ES: Akzeptiere jeden Nachkommen, solange dadurch nicht das lokal beste
Individuum ersetzt werden soll.

o [ocal-least: Akzeptiere den Nachkommen nur, wenn er besser als der lokal Schlech-
teste ist.

o [ocal-least-ES: Akzeptiere den Nachkommen nur, wenn er besser als der lokal Schlech-
teste ist und dadurch nicht das lokal beste Individuum ersetzt werden soll.

e worse: Akzeptiere den Nachkommen nur, wenn er besser oder hochstens 1% schlech-
ter als der lokal Schlechteste ist.

o worse-FS: Akzeptiere den Nachkommen nur, wenn er besser oder hochstens 1%
schlechter als der lokal Schlechteste ist und dadurch nicht das lokal beste Individuum
ersetzt werden soll.

o better-parent: Akzeptiere den Nachkommen nur, wenn er besser als das zu ersetzende
Elternteil ist.

Die mit FS gekennzeichneten Varianten und die Strategie better-parent sind elitédre Stra-
tegien, da damit der lokal Beste und damit auch der global Beste immer erhalten bleibt.
Diese Art der Selektion ist &hnlich der der Evolutionsstrategien, da, aufler bei accept-all,
die besseren Individuen tiberleben. Aber im Gegensatz zu den Evolutionsstrategien und
dhnlich zu den genetischen Algorithmen hangt die Anzahl der Nachkommen eines Indivi-
duums von dessen Fitnef ab.

Durch die Einfithrung von Subpopulationen in Verbindung mit lokalen Selektionskriterien
kann einer der wichtigsten Schritte eines evolutionaren Algorithmus, der Sequentialitét
erfordert, parallelisiert werden.

4 Das GLEAM-Verfahren

Nachdem wesentliche Elemente der Evolutionstheorie vorgestellt und einige Fachbegriffe
eingefithrt wurden, wird nun néher auf das GLEAM-Verfahren eingegangen.

GLEAM (Genetic Learning Algorithms and Methods), dessen Konzept von Prof. Dr.
C. Blume (FH Koéln, Abt. Gummersbach) [Blu90] entwickelt wurde, verbindet wichtige
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Aspekte der Evolutionsstrategien von Prof. Dr. Rechenberg [Rec73] und der Genetischen
Algorithmen von Prof. Dr. Holland [Hol75] mit Methoden der klassischen Datenverarbei-
tung.

GLEAM unterscheidet sich von den vorgestellten evolutiondren Algorithmen vor allem
durch eine geédnderte Reprisentation eines Individuums und dazu passende genetische
Operatoren. Das GLEAM-Konzept wurde von Dr. M. Gorges-Schleuter [GS94b] durch
eine Strukturierung der Population und ein kontinuierliches Generationsmodell erweitert.
In den folgenden Unterabschnitten werden nun diese Besonderheiten erldutert und an-
schliefend wird der Algorithmus vorgestellt. Zum Schluff werden kurz die Anwendungs-
und Experimentalumgebung GLEAM/AE und zwei Anwendungsbeispiele beschrieben.

4.1 Reprasentation und genetische Operatoren

Die Reprisentation eines Individuums in GLEAM wird Kette genannt und ist eine lis-
tendhnliche hierarchische Datenstruktur. Der Aufbau der Datenstruktur hangt von der zu
bearbeitenden Anwendung ab. Ein Kettenelement enthélt entweder spezifische Parameter
oder einen Verweis auf eine andere Kette. Eine Kette kann Unterkette einer anderen
Kette sein. (s. Abb. 7). Es werden zwei Arten von Unterketten unterschieden. Lokale
Unterketten werden als Teil einer anderen Kette angesehen. Eine Kette kann aber auch
nur eine Referenz auf eine andere Kette enthalten, die ihrerseits ein anderes Individuum
repréasentiert.

Mehrere Kettenelemente bilden zusammen ein Segment. Segmente dienen dazu, mehrere
Kettenelemente gegeniiber genetischen Operatoren als Ganzes erscheinen zu lassen.

Das GLEAM-Verfahren stellt verschiedene Varianten elementarer genetischer Operatoren
(Mutation, Rekombination) zur Verfiigung. Damit kénnen komplexe, problemspezifische
genetische Operationen definiert werden, als die Anwendung

1. eines einzelnen Mutationsoperators auf ein Kind.

2. mehrerer Mutationsoperatoren auf ein Kind, wobei jeder Operator wahrscheinlich-
keitsbehaftet sein kann.

3. eines einzelnen Rekombinationsoperators zur Erzeugung von zwei Nachkommen.

4. eines einzelnen Rekombinationsoperators zur Frzeugung von zwei Nachkommen,
wobei auf ein Kind zusédtzlich ein oder mehrere jeweils wahrscheinlichkeitsbehaftete
Mutationsoperatoren angewandt werden.

Pro Paarung kénnen mehrere solcher Operationen benutzt werden.

Mutationsoperatoren sind Segmentmutatoren, Kettenelementmutatoren und Parameter-
mutatoren. Durch Segmentmutatoren werden nicht die Kettenelemente selbst, sondern
deren Anordnung oder Segmentzugehéorigkeit verdndert. Segmentmutatoren sind die Seg-
mentteilung, Inversion (Umkehrung der Kettenreihenfolge eines Segments), Verschmel-
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Abbildung 7: Der Aufbau einer GLEAM-Kette

zung zweier benachbarter Segmente und das Loschen, Austauschen oder Verdoppeln eines
zufallig ausgewahlten Segments.

Parametermutatoren verdndern bzw. bestimmen einen neuen Wert fiir einen oder mehrere
Parameter einer ausgewiirfelten Anzahl von Kettenelementen. Wenn fiir den Wertebereich
eines Parameters ein Sortierkriterium existiert, so kann durch die Einteilung dieses Be-
reichs in Klassen sichergestellt werden, daf}, wie bei den Evolutionsstrategien auch, kleine
genetische Anderungen haufiger vorkommen als groBe.

Kettenelementmutatoren fiigen einer Kette ein neues Kettenelement hinzu, 16schen, ver-
doppeln, verschieben oder tauschen ein zufallig bestimmtes Kettenelement aus.

Als Rekombinationsoperatoren stehen sowohl Ein-Punkt-Crossover als auch Mehrpunkt-
Crossover zur Verfligung, wobei auf die Wahrung der Segmentgrenzen geachtet wird
(s. Abb. 8). Die daraus resultierenden Nachkommen werden bewertet und der Beste gilt
dann als Nachkommen der Paarung.

4.2 Populationsstruktur und Generationsmodell
Fir das GLEAM-Verfahren wurde zwecks Strukturierung das Nachbarschaftsmodell (s.
Abschnitt 3.2) gewahlt, weil es viele Freirdume bietet. Setzt man die Nachbarschaftsgrofie

der Populationsgréfle gleich, erhélt man Panmixie. Ist die Nachbarschaftsgrofie im Ver-
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Abbildung 8: Beispiel einer Rekombination

gleich zur Populationsgréfle sehr klein, erhalt man ein grofles Mafl an Isolation innerhalb
der Subpopulationen. Aber wie auch immer die Nachbarschaftsgréfie gewahlt wird, ha-
ben die besten Individuen immer die Chance, ihre Gene durch die gesamte Population zu
propagieren, da das Nachbarschaftsmodell ein Diffusionsmodell ist.

Neben der Einfiihrung einer Strukturierung der Population ist die Benutzung eines konti-
nuierlichen Generationsmodells, wie in Abbildung 4 b dargestellt, ein weiterer wesentlicher
Unterschied zu den klassischen genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien. Gleich
nach der Erzeugung eines Nachkommen wird also bestimmt, ob er lebensfdhig ist. Ist
dies der Fall, so wird eines der Elternteile ersetzt. Es bleibt noch zu bestimmen, welches
Elternteil nun ersetzt wird.

Bei der Reproduktion spielt im GLEAM-Verfahren immer ein Elternteil die ’aktive’ Rolle.
Es sucht sich seinen Partner aus der Nachbarschaft mittels der linearen rangbasierten Se-
lektion aus. Im Gegensatz zu fitnefiproportionalen Selektionsverfahren, bei denen die Giite
die Auswahl direkt beeinflufit, wird hier die Auswahl durch den Rang des Individuums
in der Subpopulation bestimmt. Man hat dabei eine lineare Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung, so dafl bessere Individuen 6fters selektiert werden als schlechte. Auflerdem ist die
Rekombination zweier Individuen in GLEAM nur dann erlaubt, wenn der Hammingab-
stand zwischen ihnen nicht zu klein ist, damit sich ihre genetische Information geniigend
unterscheidet.

Die deterministische Ersetzungsstrategie fiir das kontinuierliche Generationsmodell in
GLEAM lautet: Das Kind ersetzt das 'aktive’ Elternteil und somit ein Individuum, dem
es ahnlich ist. Die Art der Partnerwahl zusammen mit der Ersetzungsstrategie reduziert
die Wahrscheinlichkeit des frithzeitigen Verlusts an genetischer Vielfalt und wirkt dadurch
der vorzeitigen Konvergenz auf suboptimale Losungen entgegen.

4.3 Der Algorithmus

Durch die Einfithrung des Nachbarschaftsmodells und des kontinuierlichen Generations-

modells sieht der GLEAM-Algorithmus [GS94b] folgendermafien aus:
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1. Initialisierung: Es werden geméfl der Initialisierungsstrategie n Individuen fiir die
Startpopulation P generiert und die Nachbarschaften eines jeden Individuums fest-
gelegt.

2. [teration: Solange kein Abbruchkriterium erfiillt ist, werden fiir jedes Individuum 2
der Population P folgende Schritte durchlaufen:

(a) Partnerwahl: Ein Partner wird aus der Nachbarschaft des Individuums ¢ durch
rangbasierte Selektion ermittelt.

(b) Variation und Selektion: Durch die Anwendung genetischer Operationen (s.
Abschnitt 4.1) entstehen Nachkommen. Wenn das beste Kind {iberlebensfahig
ist, so ersetzt es das Individuum ¢. Ob ein Kind selektiert wird oder nicht, wird
durch das Selektionskriterium festgelegt.

Als Abbruchkriterien wurden implementiert: die Erreichung der Loésungsgiite oder einer
vorgegebenen Generationszahl, die Uberschreitung eines Zeitlimits, die Stagnation der
Losungsgiite oder die Generierung von nicht lebensfiahigen Nachkommen {iber eine fest-
gelegte Anzahl an Generationen.

Als Selektionskriterien wurden die in Abschnitt 3.2 definierten Kriterien iibernommen,
wobel immer das aktive Elternteil ersetzt wird.

Durch die Initialisierungsstrategie wird festgelegt, wie die Ketten entstehen, die zur Ini-
tialisierung der Startpopulation benutzt werden:

o NEU: Alle Ketten werden neu ausgewiirfelt bis s_par? Individuen eine hinreichende

Fitnefl haben.

e BEST: Die Individuen werden mit den besten bisher gespeicherten Ketten initiali-
siert. Falls zuwenig Ketten vorhanden sind, um alle Individuen der Population zu
initialisieren, wird der Rest geméf der Strategie NEU aufgefiillt.

o MIX: Es werden Ketten mit der Fitnef besser als s_par aus den bisher gespeicherten
ausgewdhlt. Alle Ketten miissen verschieden sein. Falls zuwenig Ketten vorhanden
sind, wird der Rest wieder geméf der Strategie NEU erzeugt.

e BEST NEU: Die Population wird mit den s_par besten bisher gespeicherten Ket-
ten initialisiert. Sind mehr Individuen vorhanden, so wird der Rest gemédfl NEU
aufgefiillt.

o GEN: Fiir die Initialisierung der Anfangspopulation werden s_par applikationsspe-
zifisch vorgenerierte Ketten benutzt. Existieren nicht geniigend solcher Ketten, so
wird der Rest gemédB NEU erzeugt.

o GEN_BEST: Die Individuen werden, wie auch bei GEN, mit applikationsspezifisch
vorgenerierten Ketten initialisiert. Reichen diese Ketten nicht fiir die ganze Popu-
lation aus, so wird der Rest geméafl BEST aufgefiillt.

Zs_par ist ein Strategieparameter, der vom Benutzer anzugeben ist.
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o FROM_FILE: Ketten werden aus einer Datei eingelesen. Diese Strategie ist vor allem
als Aufsetzpunkt nach dem Abbruch einer Evolution gedacht.

Alle Initialisierungsstrategien aufler NEU und GEN sind dazu gedacht, Wissen aus vor-
herigen Evolutionsldufen in die zu startende Evolution einflieen zu lassen.

Aus diesem Abschnitt wird deutlich, dafl verschiedene Parameter vom Benutzer einstellbar

sind. Dies geschieht iiber die Anwendungs- und Experimentalumgebung GLEAM/AE.

4.4 GLEAM/AE

GLEAM/AE ist eine Umgebung fiir unterschiedliche Anwendungen, die sich im giinstig-
sten Fall nur durch den Simulator zur Berechnung der Fitnef} eines Losungsvorschlages
unterscheiden (s. Abb 9). Aulerdem ist das System fiir andere Benchmark-Anwendungen,
wie sie zur Weiterentwicklung des GLEAM-Verfahrens benotigt werden, erweiterbar.

_______________

GAMA GADO LESAK

GLEAM/AE

GLEAM
Verfahren

Abbildung 9: Ein Uberblick iiber GLEAM/AE

Mit GLEAM/AE kann der Anwender mittels einer Benutzeroberfliche eine bestimm-
te Anwendung auswdhlen und Steuerungsmafinahmen ergreifen. Es stehen ihm hierfiir
Meniipunkte verschiedener Funktionalitédt zur Verfiigung. Es kénnen Parameter, wie Evo-
lutionsparameter, Bewertungskriterien oder Systemparameter, eingestellt werden. Bewer-
tungsfunktionen werden auf Wunsch grafisch angezeigt. Ein Ketteneditor erméglicht es
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dem Anwender sich Ketten anzuschauen und zu manipulieren. Auflerdem kénnen Ket-
ten und Parametereinstellungen in Dateien gesichert werden, um spéter auf den gleichen
Zustand aufzusetzen. Es stehen auch eine Reihe von Funktionen zur Steuerung des Si-
mulators zur Verfiigung. So kann dieser iiber ein Menii neu gestartet werden, eine Sta-
tusanfrage erfolgen oder eine bestimmte Kette zur Bewertung an den Simulator geschickt
werden. Es ist auch moéglich, mehrere Evolutionsldufe im Batch-Betrieb zu starten. Dabei
kann die Evolution vom Benutzer jederzeit unterbrochen werden, um zum Beispiel die
Abbruchkriterien zu @andern.

Als néchstes werden zwei Anwendungsbeispiele des GLEAM-Verfahrens (LESAK und
GADO), die in GLEAM/AE eingebettet sind, vorgestellt.

4.5 Anwendungen von GLEAM

Der Einsatz des GLEAM-Verfahrens ist, wie bei anderen evolutionidren Algorithmen auch,
dann sinnvoll, wenn es zu einer Problemstellung kein anderes Losungsverfahren gibt, das
in einer verniinftigen Zeit ein akzeptables Resultat liefert. Solche Aufgaben werden in
der Praxis meist mit Hilfe der Erfahrung und Intuition eines Spezialisten gelost. Bei-
spiele fiir komplexe Aufgabenstellungen sind unter anderen die Produktionsplanung, die
kollisionsfreie Bahnplanung fiir Industrieroboter und die Designoptimierung.

4.5.1 Kollisionsfreie Bahnplanung fiir Roboter

LESAK (Lernendes System fiir Aktionen) (siehe [WJ92]), eine erste Implementierung des
GLEAM-Verfahrens, sollte vor allem der Verifizierung und Untersuchung der Methode
selbst dienen und war weniger zur Bearbeitung bisher schlecht oder gar nicht geléster
Aufgaben gedacht. Als Anwendung wurde die Bewegungsplanung eines Industrieroboters
auf Achsebene gewidhlt. Dies hatte zwei Griinde:

1. Erstens ist die exakte Losung der Aufgabe, den Greifer auf einer geraden Bahn zu
einem Ziel unter Kollisionsvermeidung mit Hindernissen (und sich selbst) zu bewe-
gen, fiir 5 und 6-achsige Roboter bekannt und damit ist die von LESAK erzeugte
Losung bewertbar. Sie kann somit als Benchmark dienen, bei der das globale Opti-
mum bekannt ist.

2. Zweitens ist die Bewegungsplanung auf Achsebene hinreichend kompliziert, man
denke nur daran, wie schwierig es ist, eine Marionette verniinftig zu bewegen (wobei
die Kinematik einer Marionette einfach im Vergleich zu einem 6-achsigen Roboter
ist).

Da fiir bis zu 6-achsige Roboter mathematische Losungen fiir die Bewegungsplanung exi-
stieren, wurde das Testsystem so ausgelegt, dal es Roboter mit bis zu 16 rotatorischen
Achsen bearbeiten kann. Diese Erweiterung der Aufgabe wéare mit keiner konventionel-
len Robotersteuerung 16sbar, mit Hilfe von GLEAM konnten jedoch gute Ergebnisse er-
zielt werden. Damit ist der Tauglichkeitsnachweis von GLEAM zur Lésung komplexer
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Planungsaufgaben exemplarisch erbracht. Es zeigt sich auch (eine hinreichend genaue
Modellierung und Simulation vorausgesetzt), dafi Ergebnisse erzielt werden konnen, die
der exakten Loésung weit ndher kommen, als es fiir eine ingenieurméfige Losung einer
Planungs- oder Optimierungsaufgabe notwendig wire.

4.5.2 Designoptimierung

Der Prozefl des Entwurfs technischer Systeme ist derzeit dadurch gekennzeichnet, daf aus-
gehend von einem (oder mehreren) Erstentwiirfen verschiedene Varianten und eventuell
sogar Neudesigns ausprobiert werden bis eine Losung vorliegt, die als akzeptabel einge-
stuft wird. Wie gut sie tatséchlich ist, weifl niemand, da das optimale Design unbekannt
ist. Der Designprozef ist also eher eine “trial-and-error-Suche” denn eine systematische
Untersuchung.

Es stellt sich nun die Frage, wie man den Prozefl der Entwurfsverbesserung systemati-
sieren und (teil-)automatisieren kann. Bei der Veranderung eines Entwurfs werden be-
stimmte Parameter variiert. Auch gréflere Verdnderungen lassen sich bis zu einem gewis-
sen Grad als Parametervariationen darstellen. Innerhalb einer so vom Designer festge-
legten Bandbreite kénnen nun Entwurfsvarianten auf Vektoren in einem Parameterraum
zuriickgefithrt werden, die innerhalb bestimmter Intervalle veranderbar sind. Mit Hilfe des
GLEAM-Verfahrens, dafl auch fiir hochdimensionale Probleme geeignet ist, kann dieser
Parameterraum exploriert werden. Dazu ist eine Bewertung vorgeschlagener Designvarian-
ten notwendig, die in der Regel durch eine Simulation des Entwurfs erfolgt. Abbildung 10
verdeutlicht das Zusammenwirken von Genetischer Maschine, Simulation und Bewertung.
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Abbildung 10: Konventioneller Design-Prozefl vs. Design-Optimierungswerkzeug

Das Ziel ist dabei nicht, den Designer zu ersetzen, sondern ihm ein méachtiges Werkzeug in
die Hand zu geben. Auch mit GADO (Genetischer Algorithmus zur Design-Optimierung)
verbleiben die wesentlichen kreativen Aufgaben beim Menschen: Erstellung von FErst-
entwiirfen, prézise Festlegung der Entwurfsziele, korrigierender Eingriff in den teilauto-
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matisierten Entwurfsprozefi. GADO ist in SIMOT integriert (s. Abb. 9). Mit Hilfe von
GADO wird zur Zeit das Design einer Mikropumpe optimiert. Die Simulationszeit zur
Bestimmung der Fitnef} eines Individuums betriagt drei bis vier Minuten. Fiir eine Popu-
lation von 60 Individuen benétigte der Algorithmus fiir 57 Generationen 23 Tage (siehe
[GSIJMT96]). Um diesen Prozef} zu beschleunigen, sollen nun diese Berechnungen (Simula-
tionen) parallel durchgefiihrt werden. Bevor auf die Konzepte der verteilten Abarbeitung
von GLEAM eingegangen wird, wird zuerst das Werkzeug, PVM, vorgestellt.

5 PVM — ein Uberblick

Das Softwaresystem PVM (Parallel Virtual Machine) ist im Forschungsbereich entstan-
den. Es wurde an der Emory University in Zusammenarbeit mit dem Oak Ridge National
Laboratory fiir heterogene Rechnernetze entwickelt. Die Implementierung ist im Quellcode
verfiighar und wurde von verschiedenen Herstellern fiir ihre Hardware optimiert.

PVM konzentriert sich in erster Linie auf die breitestmogliche Nutzbarmachung vernetzter
heterogener Rechnerressourcen. Das Netzwerk ist hierbei in der Regel ein Standard-LAN
und leichte Portierbarkeit und Interoperabilitdt spielen die herausragende Rolle.

Hintergriinde dieser Uberlegungen sind sicherlich die Vorteile, die ein verteiltes System
mit sich bringt:

e Vorhandene Rechner kénnen durch verteiltes Rechnen besser ausgelastet werden.
Eine Anschaffung von Multiprozessorsystemen ist somit meistens nicht mehr not-
wendig.

e Durch die Verwendung aller Speicher der benutzten Rechner kann lokaler Platzman-
gel vermieden werden.

e Bestimmte Aufgaben kénnen auf Spezialrechnern (z.B. Vektorrechner, DB-Server)
ausgefithrt werden.

o Verteilte Systeme koénnen fehlertolerant programmiert werden. Wenn ein Rechner
ausféllt, muf nicht gleich das gesamte System zusammenbrechen.

Nachteile verteilter Systeme sind die erschwerte Gewéahrleistung der Sicherheit und die
teilweise immer noch relativ langsame Nachrichteniibermittlung iiber das lokale Netz.

Mit PVM hat man ein komplettes Softwaresystem zur Verfiigung, das es Programmie-
rern erlaubt, viele Prozesse in mehreren vernetzten Rechnern unterschiedlicher Hersteller
und unterschiedlicher Prozessor-Architektur gemeinsam so zu nutzen, als héatten sie einen
einzigen einheitlichen Parallelrechner zur Verfiigung. Der so gebildete ’virtuelle” Paral-
lelrechner stellt sich als ein System mit verteiltem Speicher dar, in dem die Daten als
Nachrichten explizit transportiert werden miissen. Diese Architektur ist der kleinste ge-
meinsame Nenner, der auf allen in Betracht gezogenen realen Systemen ausreichend effizi-
ent implementiert werden kann. Die Palette der Systeme, auf denen PVM benutzt werden
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kann, reicht von verschiedenen Workstations im Netzwerk {iber Vektorrechner, dedizierte
Cluster und speichergekoppelte Multiprozessorsysteme bis hin zu einem bunten Gemisch
dieser Typen.

Die folgenden Prinzipien sind dem Design von PVM zugrunde gelegt:

o Der Anwender soll eine virtuelle Maschine zur Ausfithrung seines PVM-Programms
aus der Menge der vorhandenen Systeme individuell konfigurieren kénnen. Die vir-
tuelle Maschine darf sogar wéhrend des Programmablaufs dynamisch verkleinert
oder vergroflert werden.

o PVM-Programme bestehen aus einzelnen Tasks, die in der Regel als Unix-Prozesse
implementiert sind und die logisch nicht die Zahl oder Art der vorhandenen Prozes-
soren widerspiegeln miissen. Voraussetzung ist natiirlich, dafl Multitasking auf den
einzelnen Prozessoren unterstiitzt wird.

o Die Tasks eines PVM-Programms koénnen verschiedene Aufgaben erledigen und man
kann auch bestimmen auf welchem Rechner oder Rechnertyp bestimmte Tasks laufen
sollen.

o Kommunikation zwischen den Tasks erfolgt durch das explizite Senden und Empfan-
gen von Datenpaketen. Die Grofle dieser Nachrichten ist nur durch den verfiigharen
Speicher begrenzt. PVM nutzt nach Moglichkeit lokale Kommunikationsmechanis-
men von Multiprozessormaschinen.

o PVM unterstiitzt heterogene Cluster und erledigt die Konvertierung von Datenty-
pen, wo eine solche erforderlich ist.

o PVM stellt Mechanismen zur Verfiigung, die es ermoglichen, den Ausfall von Teilen
der virtuellen Maschine zu bemerken und darauf zu reagieren. Dadurch kann man
in PVM eine recht weitgehende Fehlertoleranz implementieren.

o Zur Installation von PVM sind keine Superuser-Rechte erforderlich, es geniigt ein
gewohnliches Login auf jedem der benutzten Systeme.

Grundsétzlich besteht PVM aus zwei Teilen: der erste ist ein Ddmon-Prozef, der auf jedem
der beteiligten Systeme laufen mufl und der fiir das Verwalten und Koordinieren der Tasks
eines PVM-Programms verantwortlich ist. Der andere Bestandteil sind Bibliotheken mit
den PVM-Routinen, die die Anwender in ihren Programmen benutzen kénnen. Die Routi-
nen dienen im wesentlichen dem dynamischen Konfigurieren der virtuellen Maschine, der
Prozefsteuerung und der Kommunikation. PVM unterstiitzt nichtblockierendes Senden,
blockierendes und nichtblockierendes Empfangen und das Verschicken einer Nachricht an
eine Auswahl von Tasks (Broadcast). Gegenwéartig unterstiitzt das PVM-Paket die Spra-
chen C/C+4+4 und Fortran.

Das Programmiermodell von PVM legt nur fest, dafl eine Anwendung aus einer Menge von
Tasks besteht. Jede Task erledigt dabei einen Teil des Rechenaufkommens der Anwendung.
PVM unterstiitzt sowohl Funktionsparallelitat (Programmparallelitit) als auch Datenpar-
allelitat, ja sogar eine Mischung der beiden (s. Abb. 11). Funktionsparallelitat liegt vor,
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Abbildung 11: Das Programmiermodell von PVM

wenn jeder Task eine andere Aufgabe (z.B. Eingabe, Problemzerlegung, Problemlésung,
Ausgabe) 16st. Bei der Datenparallelitét, auch als SPMD-Modell (single program multiple
data) bekannt, fithren alle Tasks das gleiche Programm aus, bearbeiten allerdings jeweils
nur einen Teil der Daten. Zwischen den Tasks einer Anwendung kann, obwohl nicht immer
erforderlich, Datenaustausch oder gegenseitige Synchronisation stattfinden.

Nachdem nun sowohl das GLEAM-Verfahren als auch das zu benutzende Werkzeug vor-
gestellt wurden, beschéaftigen sich die néchsten beiden Abschnitte mit dem Entwurf der

verteilten Version des GLEAM-Verfahrens.

6 Konzepte zur verteilten Abarbeitung von GLEAM

Bei dem Entwurf der verteilten Version des GLEAM-Verfahrens war als Rahmenbe-
dingung zu beachten, dafl sie auch in die Anwendungs- und Experimentalumgebung
GLEAM/AE eingebettet wird. Dies hat zur Folge, dal die parallel laufenden Prozesse
so konzipiert werden miissen, dafl sie zusdtzlich zur Durchfiihrung der Evolution z. B.
auch auf die durch den Benutzer von GLEAM/AE angeforderte Unterbrechung eines
Evolutionslaufes oder auf Anderungen der Zielwerte reagieren kénnen.

Um dies zu realisieren bietet sich als Programmiermodell das Master-Slave-Modell an.
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Abbildung 12: Das fiir GLEAM gewéhlte Programmiermodell

Ein Prozef}, der Master, ibernimmt die nicht parallelisierbaren Aufgaben des sequentiel-
len Programms wie Benutzerdialog (Ein- und Ausgabe), Fehlerbehandlung, Problemzerle-
gung, etc. Dieser Prozef} ist der einzige, der die Wiinsche des Anwenders entgegennimmt.
Er hat somit die zusédtzliche Aufgabe, die restlichen Prozesse, Slaves genannt, zu steu-
ern. Die Slaves leisten dann die tatsédchliche Arbeit, d. h. sie fithren die Evolution der
Individuen durch. Der Master einerseits und die Gesamtheit der Slaves andererseits erle-
digen verschiedene Aufgaben, es liegt also Funktionsparallelitdt vor. Die Slaves hingegen
fiihren alle das gleiche Programm aus; sie bearbeiten jeweils die ihnen vom Master zu-
geteilten Individuen. Zwischen den Slaves herrscht somit Datenparallelitat (SPMD). Das
Master-Slave-Programmiermodell ist in Abbildung 12 grafisch dargestellt.

Kommunikation zwischen Master und Slaves ist unbedingt notwendig, denn ansonsten
ware keine Steuerung der Slaves durch den Master méglich. Auch kénnten die Slaves das
Fortschreiten der Evolution dem Master, und somit dem Benutzer, nicht mitteilen. Es
stellt sich nun die Frage, ob Informationsaustausch zwischen den Slaves notwendig ist.
Diese Frage wird im néchsten Unterabschnitt beantwortet.

6.1 Aufteilung der Population

Wie bereits erwahnt, ist eine der Aufgaben des Masters die Slaves mit zu verarbeitenden
Daten, d. h. Individuen, zu versorgen. Er muf} die Gesamtpopulation auf die vorhandenen
Slave-Prozesse so aufteilen, daf} diese moglichst gleich ausgelastet sind.

Dem GLEAM-Verfahren liegt das Nachbarschaftsmodell zugrunde und die Nachbarschaf-
ten der einzelnen Individuen tiberlappen sich (s. Abb. 6). Fiir die Randindividuen der
Teilpopulation eines Slaves bedeutet dies, dafl sich immer ein Teil der Nachbarn auf ei-
nem anderen Slave befinden werden. So zum Beispiel ist bei einer Ringpopulation mit einer
Populationsgroflie von 10 Individuen, einer Nachbarschaftsgrofie von 2 und zwei Slaves je-
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weils ein Nachbar der Randindividuen 1, 5, 6 und 10 einem anderen Slave-Prozef} zugeteilt
(s. Abb. 13). Dadurch wird Informationsaustausch auch zwischen den Slaves notwendig.

Q = Indiv. vom Slave 1 ‘ = Indiv. vom Slave 2

Abbildung 13: Verteilung der Individuen einer Population auf Slave-Prozesse

Beziiglich des Zeitpunktes der Entscheidung, wieviel Individuen welchem Slave iiberlas-
sen werden, kénnen zwei Strategien unterschieden werden: statisches und dynamisches
Scheduling. Bei dem statischen Scheduling teilt der Master jedem Slave eine feste, mei-
stens in etwa gleiche, Anzahl an Individuen zu. Bei dem dynamischen Scheduling liegt
die Kontrolle beim Master. Er iiberlafit jedem Slave-Prozef} eine bestimmte Anzahl von
Individuen und versorgt diesen, sobald er seine Arbeit erledigt hat, mit neuen Individuen.
Dadurch bearbeiten Prozesse, die auf einem leistungsfdhigeren oder nicht so ausgelaste-
ten Rechner laufen, mehr Individuen. Das dynamische Scheduling hat also den Vorteil,
dafl man damit flexibel auf eine sich verandernde Rechenlast des Systems reagieren kann.
Das dynamische Scheduling ist aber leider nicht fiir Probleme geeignet, bei denen die
Slave-Prozesse von Zeit zu Zeit untereinander Informationen austauschen. In diesem Fall
miifte namlich jeder Slave, bevor er mit einem anderen kommuniziert, die Information
vom Master einholen, wo sich die Individuen, die ithn interessieren, gerade befinden. Dies
wiirde zu einem héheren Kommunikationsaufwand und vor allem zu einem Engpafl beim
Master fiithren.

Fiir das GLEAM-Verfahren wurde das statische Scheduling gewéahlt, damit Informations-
austausch direkt, d. h. ohne Einbeziehung des Masters, stattfinden kann. Um die Anzahl
der Individuen zu bestimmen, die einem Slave-Prozefl zugeteilt werden, geht der Master
folgendermaflen vor: Als erstes wird n/nproz bestimmt, wobei n die Groe der Popula-
tion und nproz die Anzahl der verfiigharen Slaves ist. Wenn bei der Division von n durch
nproz ein Rest r (r # 0) {ibrigbleibt, so werden die ersten r Slave-Prozesse jeweils ein
Individuum mehr als die restlichen nproz — r bearbeiten miissen.

Nachdem der Master die Populationsgréfie der einzelnen Teilpopulationen bestimmt hat,
kann der eigentliche Evolutionsprozefl beginnen. Dafiir muf er die Slaves mit den fiir die
Evolution notwendigen Parameter wie Populationsgréfle, Nachbarschaftsgrofe, Initialisie-
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rungs- und Uberlebensstrategie, etc versorgen. Danach muf die Population initialisiert
werden.

6.2 Initialisierung der Population

Wie in Abschnitt 4.3 beschrieben, wurden fiir GLEAM die Initialisierungsstrategien NEU,
BEST, MIX, BEST_NEU, GEN, GEN_BEST und FROM_FILE definiert.

Bei der Initialisierungsstrategie NEU und GEN koénnen alle Slaves die Initialisierung
parallel ausfithren, da kein globales Wissen nétig ist. Auch die Initialisierungsstrategie
FROM_FILE benétigt keine Informationen vom Master. Jeder Slave liest seine Daten aus
einer Datel aus.

Die sonstigen Initialisierungsstrategien (BEST, BEST_NEU, MIX, GEN_BEST) hinge-
gen bendtigen globales Wissen, d. h. daB nun auch der Master zum Einsatz kommt. Er
wahlt Ketten entsprechend der Strategie aus den gespeicherten Ketten aus und verteilt
sie zufallig auf die Slaves. Wenn es aber nicht genug gespeicherte Ketten gab, um alle In-
dividuen zu initialisieren, erzeugt er keine neuen. Die Generierung neuer Ketten iiberlafit
er den Slaves, um den Kommunikationsaufwand als auch den sequentiellen Anteil des
Programms so gering wie moglich zu halten.

Die Initialisierungsphase ist kritisch: Tritt ein Fehler bei der Initialisierung einer der Slaves
auf, so ist es nicht sinnvoll, die Durchfiihrung der Evolution zu starten. Dies liegt daran,
dafl wegen des Nachbarschaftsmodells jeder Slave zumindest ein Individuum z besitzt, das
Nachbar eines Individuums y ist, das sich auf einem anderen Slave befindet. Da das Indi-
viduum y seinen Partner durch rangbasierte Selektion ermittelt, muf er die Fitnef aller
seiner Nachbarn kennen. Auflerdem wird durch den Ausfall eines Slaves die Populations-
struktur zerstort und der Informationsflufl zwischen den Subpopulationen behindert. Wie
Fehler, die in der Initialisierungsphase auftreten, behandelt werden, wird in Abschnitt 6.5
beschrieben.

Nachdem alle Teilpopulationen erfolgreich initialisiert wurden, kann der Evolutionsprozefl
beginnen.

6.3 Der Evolutionsprozef}

Innerhalb einer Teilpopulation wird die Evolution der Individuen sequentiell durchgefiihrt.
Der Evolutionsprozefl besteht aus der Partnerwahl, der Erzeugung von Nachkommen
durch die Anwendung genetischer Operationen und der Selektion von Nachkommen.

Die Partnerwahl erfolgt durch rangbasierte Selektion (s. Abschnitt 4.3). Dies bedeutet, daf
ein Individuum die Fitnef} aller seiner Nachbarn kennen muf. Wenn einige seiner Nach-
barn nicht in seiner Teilpopulation enthalten sind, so muf} er diese Information von den
entsprechenden Slaves anfordern. Wird einer dieser nicht lokalen Individuen als Partner
gewahlt, so muf} zusétzlich das Individuum zwecks Rekombination angefordert werden.
Diese einfache Art und Weise der Anforderung von Individuen bei Bedarf hat aber einen

25



gravierenden Nachteil: Tritt in einem der Slave-Prozesse wéhrend der Evolution ein Fehler
auf, so schlagt die Evolution auch in allen anderen Slaves, die Informationen von diesem

brauchen, fehl.

Slavel Slave 2
4 R\ 4 N\
Tellpopulation Tellpopulation
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
QOO0O0Q PLXXXY
externe Nachbarn externe Nachbarn
6 10 1 5
1
I
o J

— = Individuums-Aktualisierungsnachricht

Abbildung 14: Die Individuen einer Teilpopulation und ihre externen Nachbarn fiir das
in Abb. 13 vorgestellte Beispiel

Abhilfe fiir das Problem der engen Kopplung zwischen den Slave-Prozessen schafft fol-
gende Vorgehensweise: Nachdem die Initialisierung abgeschlossen ist, schickt jeder Slave
als erstes alle Individuen, die als Nachbarn in anderen Slaves gebraucht werden, zu. Da-
durch kennt jeder Slave die komplette Nachbarschaft seiner Individuen, also auch die
‘externen’ Nachbarn (s. Abb. 14). Danach wird die Evolution gestartet. Andert sich nun
ein Individuum eines Slaves, so schickt dieser dieses Individuum an die Slaves, die es
als Nachbar kennen (Individuums-Aktualisierung). So wird der Informationsflufl zwischen
den Teilpopulationen gesichert. Féllt aber ein Slave aus, so wirkt sich das auf die anderen
Slaves nur durch eine Stagnation der betroffenen Nachbarn aus, denn sie erhalten keine
Aktualisierungsnachrichten mehr.

Wie auch in Abschnitt 3 beschrieben, benétigt die Anwendung genetischer Operationen
kein globales Wissen. Auch die Selektion der Nachkommen kommt im GLEAM-Verfahren
ohne weitere globalen Informationen aus: Thre Fitnefl wird nur lokal, d. h. nur mit der
Fitnef der Individuen aus der Nachbarschaft des aktiven Elternteils, verglichen. Die Infor-
mation iiber die Fitnefl der Nachbarschaft eines Individuums ist sowieso vorhanden, da sie
ja schon fiir die Partnerwahl benétigt wird. Wird nun eines der Nachkommen selektiert,
so ersetzt es immer das aktive Elternteil und somit ein lokal vorhandenes Individuum.

Der Evolutionsprozefl wird solange ausgefiihrt, bis eines der Abbruchkriterien erfiillt ist.

6.4 Die Abbruchkriterien
Als Abbruchkriterien wurden fiir das GLEAM-Verfahren definiert:
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Erreichung einer vorgegebenen Fitnef fiir ein Individuum der gesamten Population;

Die Uberschreitung eines Zeitlimits;

Die Uberschreitung einer Maximalanzahl von Generationen;

e Die Stagnation der Losungsgiite iiber eine bestimmte Anzahl von Generationen;

Die Erzeugung von nicht lebenstdhigen Nachkommen {iber eine bestimmte Anzahl
von Generationen.

Es stellt sich nun die Frage, wie diese Abbruchkriterien in der verteilten Version des
GLEAM-Verfahrens realisiert werden. Die erste Bedingung, das Erreichen einer vorgege-
benen Fitne} f fiir ein Individuum, kann von den Slaves iiberpriift werden. Wird in einer
Teilpopulation ein Individuum mit der Fitnef f generiert, so bricht der entsprechende Sla-
ve die Evolution ab und teilt dies dem Master mit. Der Master mufl dann dafiir sorgen,
daf} auch die iibrigen Slaves anhalten.

Die Priifung auf Uberschreitung eines Zeitlimits oder einer Maximalanzahl an Generatio-
nen koénnte prinzipiell sowohl von den Slaves als auch vom Master durchgefiithrt werden.
Uberlat man diese Aufgabe den Slaves, so werden sie fast immer zu unterschiedlichen
Zeitpunkten authoéren, da die Erfiillung dieser beiden Bedingungen in hohem Mafle von der
Leistungsfahigkeit des Rechners, auf dem die Slaves laufen, abhéngt. Der Master miifite
also warten, bis der langsamste der Slaves abbricht.

Die Durchsetzung der Finhaltung eines Zeitlimits ist vom Master leicht zu realisieren. Au-
Berdem wird somit insgesamt weniger Rechenzeit verbraucht, weil nur ein Prozef sich um
die Berechnung dieser Bedingung kiimmern muB. Komplizierter fillt allerdings die Uber-
pritfung der Uberschreitung einer Maximalanzahl an Generationen aus. Dafiir benétigt er
Daten von den Slaves, die den Fortschritt der Evolution in den Teilpopulationen dokumen-
tieren. Diese Daten erhilt der Master sowieso, weil dies die Einbettung in GLEAM/AE?
erfordert. Bei dem Entwurf des Masters hat man nun den Entscheidungsspielraum die
Evolution dann abzubrechen, wenn einer der Slaves, alle Slave im Mittel oder alle Slaves
die vorgegebene Maximalanzahl an Generationen erreicht haben. Bricht man die Evolution
bereits ab, wenn nur einer der Slave-Prozesse eine bestimmte Anzahl an Generationen be-
rechnet hat, so ist dies, wenn man die Heterogenitét der meisten Rechnernetze betrachtet,
zu frith. Wartet man auf alle Slaves, so hat man gegeniiber der Berechnung der Abbruch-
bedingung durch die Slave-Prozesse keinen Vorteil. Die beste Losung ist der Abbruch
der Evolution, wenn der Mittelwert iiber die Anzahl der berechneten Generationen aller
Slave-Prozesse die vorgegebene Anzahl erreicht. Die Abbruchbedingung lautet also:

Z(Anzahl berechneter Generationen pro Slave)
Anzahl Slaves

> Mazimalanzahl an Generationen.

Man hat dabei den Vorteil, daf§ die Slave-Prozesse gleichméfig ausgelastet werden: Pro-
zesse, die schneller vorankommen, berechnen mehr Generationen als die die dies nicht
kénnen.

3Bestimmte Daten, wie Giite des besten Individuums der Population, Generationsnummer, etc werden
dem Benutzer wahrend des Evolutionslaufes angezeigt.
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Die letzten zwei Bedingungen, die Stagnation der Loésungsgiite bzw. die Erzeugung von
nicht lebensfahigen Nachkommen iiber eine bestimmte Anzahl an Generationen, sind ei-
gentlich dazu gedacht, die Evolution dann abzubrechen, wenn kein Fortschritt mehr zu
erwarten ist. Dies bedeutet, dafl in der verteilten Version des GLEAM-Verfahrens diese
Bedingungen in allen Teilpopulationen erfiillt sein miissen, da sonst noch ein Fortschritt
erzielt werden kann. Diese Bedingungen kénnen somit nur vom Master iiberpriift werden,
wobei wiederum Daten von den Slaves erforderlich sind.

In den bisherigen Unterabschnitten wurde bereits deutlich, dafl verschiedene Fehler auf-
treten konnen. Welche Moglichkeiten es gibt auf diese Fehler zu reagieren wird nun im
nachsten Unterabschnitt erldutert.

6.5 Fehlerbehandlung

Die Ursachen des Auftretens eines Fehlers sind vielféltig: Es konnen Programmierfehler
sein, die einen Prozefl zum Absturz bringen oder aber auch Speichermangel, der das
Fortfithren eines Programms unméglich macht. In einer verteilten Umgebung kommen
noch weitere Fehlerursachen hinzu, wie z. B. Kommunikationsfehler.

Arbeiten nun mehrere Prozesse zur Losung eines Problems zusammen, so mufl auch de-
finiert werden, wie ein Prozel auf Kommunikationsfehler oder auf den Absturz eines
kooperierenden Prozesses reagieren soll.

Kommunikationsfehler kénnen zum einen die Verfdlschung, zum anderen aber auch das
Verlorengehen einer Nachricht sein. Weil es vorkommen kann, dafl Nachrichten gar nicht
ankommen, sollte ein Prozef nicht unendlich lange auf eine Nachricht warten. Erhélt ein
Prozefl keine oder eine verfalschte Nachricht, so kann er als erstes diese nochmal vom
sendenden Prozefl anfordern. Erhélt er die Nachricht nach einer bestimmten Zeit immer
noch nicht, so bleibt festzustellen, wie wichtig diese Nachricht fiir ihn ist. Handelt es
sich um wichtige Daten, ohne die der Prozefl nicht weiterarbeiten kann, so muf} auch er
beendet werden.

Beim Master-Slave-Programmiermodell spielt ein Prozef, der Master, eine besondere Rol-
le: Er koordinert die restlichen Prozesse. Deswegen sollten beim Absturz des Masters auch
alle Slave-Prozesse beendet werden. Stiirzt hingegen ein Slave-Prozef ab, so hat dies nicht
unbedingt eine fatale Wirkung auf andere Prozesse, es sei denn er besafl Daten, die das
Fortfahren der restlichen Prozesse unmoglich macht.

Es ist die Aufgabe des Masters, auf Abstiirze der Slaves zu reagieren, da der Master eine
koordinierende Rolle spielt. Eine Reaktionsmoglichkeit ware sicherlich, einen neuen Slave-
Prozefl zu starten. Diese Methode birgt das Risiko, dafl dieser Prozefl erneut abstiirzt,
vor allem weil er die gleichen Eingabedaten erhilt. Fiir das GLEAM-Verfahren wiirde
auflerdem wegen der statisch festgelegten Aufteilung der Population ein nicht unerhebli-
cher Verwaltungsaufwand entstehen: Allen Slaves, deren externe Nachbarn diesem neuen
Prozef} zugeteilt wurden, miissen benachrichtigt werden. Auflerdem darf keine Kommuni-
kation mit diesem Prozef stattfinden, bis seine Initialisierungsphase nicht abgeschlossen
ist. Der Master muf} allerdings sicherstellen, dafl Prozesse, die auf wichtige Nachrichten

28



von ihm warten, nicht terminieren. Noch komplizierter ist der Fall, bei dem der Absturz
eines Prozesses durch den Ausfall eines Rechners verursacht wird. Dann muf} der Ma-
ster zuerst einen entsprechenden Rechner finden. Fiir den Fall, dafl die Anwendung einen
externen Simulator benutzt, brauchte man ’Reserve’-Rechner, da oft nur ein Simulator
pro Rechner gestartet werden kann. Stiirzen mehrere Prozesse ab, gelangt man mit dieser
Methode in eine Sackgasse. Wegen des groflen Verwaltungsaufwands und der notwendigen
Beriicksichtigung von Sonderfallen wurde diese Methode nicht implementiert.

Eine andere Méglichkeit Abstiirze von Slave-Prozessen zu behandeln besteht darin, diese
wie andere schwerwiegende Fehler der Slaves, z. B. Fehler des Simulators, zu behandeln.
Der Master unterscheidet bei diesen Fehlern, ob sie wahrend der Initialisierungsphase oder
wahrend des Evolutionsprozefles stattfinden.

In der Initialisierungsphase werden die Individuen der einzelnen Slaves generiert. Tritt ein
Fehler auf, so wird dies vom Master registriert. Er startet dann die Initialisierungsphase
erneut, wobei er die Gesamtpopulation nur auf die Prozesse verteilt, deren erste Initia-
lisierung problemlos verlaufen ist. Schldgt die Initialisierung auch ein zweites Mal fehl,
so wird die Evolution abgebrochen. Die Wahrscheinlichkeit, dafl die Initialisierung auch
beim zweiten Mal nicht erfolgreich beendet wird, ist allerdings sehr gering.

Als néchstes findet zwischen den Slaves Kommunikation statt, um ihre externen Nachbarn
zu initialisieren. Stiirzt in dieser Phase ein Prozel ab oder ist er iiber einen léngeren
Zeitraum nicht erreichbar, so schldgt die Evolution auch in den Prozessen fehl, deren
externe Nachbarn sich auf dem betroffenen Prozefl befinden. Fine andere Moglichkeit
ware sicherlich auch die Initialisierung der betroffenen externen Nachbarn mit Individuen
von anderen Slaves durchzufiihren. Dies wiirde jedoch die Populationsstruktur zerstoren.

Wihrend der tatsdchlichen Evolution hat der Absturz eines Prozesses die Verringerung
der Population um die Anzahl der Individuen, die von dem Prozefl bearbeitet wurden, zur
Folge. Er behindert aber nicht die Evolution der restlichen Teilpopulationen. Die Gesamt-
population verhalt sich so, als ob in einer Teilpopulation keine Verdnderung stattfindet.
Dies wirkt sich wie eine Art Informationsbarriere aus.

Diese Methode der Fehlerbehandlung benétigt den korrigierenden Eingriff des Masters
nur in der Initialisierungsphase. Als kritisch ist eigentlich nur die Initialisierung der ex-
ternen Nachbarn zu bewerten. Der Absturz eines Slave-Prozesses kann hier, wenn die
externen Nachbarn eines Prozesses von mehreren Slaves kommen, den Absturz weite-
rer Slave-Prozesse nach sich ziehen. Diese Phase ist aber, gemessen an der Dauer der
Evolution, sehr kurz. Die Evolutionsphase hingegen, die auch Tage dauern kann, ist feh-
lertolerant: Ein schwerwiegender Fehler in einem Slave-Prozefl behindert die restlichen
Slaves nicht. Diese Methode der Fehlerbehandlung wurde implementiert, weil sie ein ho-
hes Maf} an Fehlertoleranz bietet aber nur einen geringen Verwaltungsaufwand und keine
Beriicksichtigung von Sonderfillen benétigt.

Es stellt sich die Frage, ob man der Informationsbarriere, die durch den Absturz eines
Slaves zustande kommt, entgegenwirken kann. Dies ist moglich, indem die konstant blei-
bende Teilpopulation iiberbriickt wird: Die externen Nachbarn der Slaves, die von der
konstanten Teilpopulation stammen, werden durch Individuen anderer Teilpopulationen
ersetzt. Diese Vorgehensweise hat allerdings zwei gravierende Nachteile. Zum einen geht
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genetische Information verloren, da die Individuen der konstant bleibenden Teilpopula-
tion nicht weiter betrachtet werden. Andererseits wird dadurch die Populationsstruktur
zerstort, auer wenn es sich um eine lineare Struktur (z. B. Ring) handelt. Hinzu kommt
der Verwaltungsaufwand des Masters, der bestimmen muf}, welche Teilpopulationen nun
als benachbart gelten. Auflerdem ist die erneute Initialisierung externer Nachbarn notwen-
dig. Da das Verfahren zum Aufheben der Informationsbarriere eine Reihe von Nachteilen
mit sich bringt, wurde es auch nicht implementiert.

Zusammengefafit sieht die Fehlerbehandlung fiir die in einer verteilten Umgebung zusétz-
lich vorkommenden Fehler folgendermaflen aus:

o Wird eine Verfilschung von Nachrichten durch Kommunikationsfehler erkannt, so er-
folgt eine erneute Anforderung der Daten, wenn diese wichtig sind (z. B. Evolutions-
parameter, Initialisierung externer Nachbarn). Eine erneute Anforderung entfallt
jedoch bei verfilschten Individuums-Aktualisierungsnachrichten, da diese, wenn sie
selten vorkommen, fiir die Weiterfithrung der Evolution keine determinierende Rolle
spielen.

e Das Verlorengehen von Nachrichten und das daraus resultierende lange Warten von
Prozessen wird unterbunden durch das Setzen von Zeitschranken.

o Beim Absturz des Master-Prozesses werden auch die Slave-Prozesse beendet.

e Das Auftreten von Fehlern (Abstiirze eingeschlossen) bei der Initialisierung der
Slaves fiihrt dazu, da} der Master eine erneute Initialisierung startet. Allerdings
verteilt er die Population nur auf diejenigen Slaves, die die Initialisierungsphase
zuvor erfolgreich beendet haben.

o Abstiirze von Slave-Prozessen wahrend der kurzen Phase des Austauschs von exter-
nen Nachbarn sind kritisch: Der Absturz eines Prozesses kann das Beenden weiterer
Prozesse nach sich ziehen, die Informationen vom abgestiirzten Prozefl bendtigen.

o Fehler, die wihrend der Durchfithrung der Evolution in den Slaves auftreten, benéti-
gen nicht den korrigierenden Eingriff des Masters. Die restlichen Slaves werden durch
den Fehler eines Slaves in der Fortfiihrung ihres Evolutionsprozesses nicht behindert.
Erst wenn in allen Slaves die Evolution fehlgeschlagen hat, gilt der Evolutionsprozef
auch fiir den Master als abgebrochen.

Nachdem nun die wesentlichen Merkmale beschrieben wurden, die fiir die verteilte Version
des GLEAM-Verfahrens wichtig sind, bleibt noch festzuhalten, wie sie in die Anwendungs-
und Experimentalumgebung GLEAM/AE eingebettet wird.

6.6 Einbettung in GLEAM/AE

Durch die Einbettung in GLEAM/AE miissen sowohl der Master als auch die Slaves
zusitzliche Aufgaben bewéltigen. Der Master mufl zum einen Unterbrechungswiinsche
des Benutzers an die Slaves weitergeben, zum anderen Meniipunkte bereitstellen, {iber
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die Parameter eingestellt und Informationen abgefragt werden kénnen. Die Slaves miissen
wahrend der Evolution den Master periodisch mit Informationen iiber deren Fortschritt
versorgen, damit dieser die Informationen dem Benutzer zur Verfiigung stellen kann.

Wenn der Benutzer die Evolution unterbricht, kénnte man als erstes meinen, daf} die
Slave-Prozesse, die im Hintergrund laufen, nicht auch angehalten werden miissen. Der
Benutzer erzielt durch die Unterbrechung den gewiinschten Effekt, weitere Meniipunkte
aufrufen zu koénnen, wéhrend die Evolution weiterlduft. Wenn die Evolution weiterlduft,
so verschicken die Slaves Informationen an den Master. Werden diese vom Master nicht
entgegengenommen, wihrend der Benutzer andere Meniipunkte bedient, so kann es zu
einem Nachrichtenstau beim Master kommen, der moglicherweise die Speichergrenzen
sprengt. Aber auch wenn jeder der iiber 50 verfiigharen Meniipunkte erweitert wird, so
dafl Nachrichten entgegengenommen werden koénnen, ist das Problem nicht vollstindig
gelost: Wihrend der Master aktiv auf eine Eingabe des Benutzers wartet, kénnen kei-
ne Nachrichten empfangen werden. Durch die Erweiterung aller Meniipunkte wiirde das
Programm aber kaum noch wartbar sein.

Eine andere Méglichkeit wére, die Evolution weiterlaufen zu lassen und den Slaves nur mit-
zuteilen, daf} sie das Senden von periodischen Nachrichten unterlassen. Diese Methode hat
den Nachteil, dal die Slaves weiterrechnen ohne das die Abbruchbedingungen tiberpriift
werden kénnen. Auflerdem kann der Benutzer wéhrend einer Unterbrechung Parameter
andern, die auch den Slaves mitgeteilt werden miissen. Solche Anderungen diirfen den
Slaves nur mitgeteilt werden, wenn sie sich in einem konsistenten Zustand befinden.

Um diese Nachteile nicht in Kauf nehmen zu miissen, fiihrt ein Unterbrechungswunsch
des Benutzers auch zur Unterbrechung der Evolution der Slaves. Die Slaves halten dann
in einem konsistenten Zustand und warten auf eine Nachricht vom Master, um mit der
Evolution fortzufahren. Diese Nachricht enthélt dann auch alle Parameter, die wiahrend
der Unterbrechung geédndert wurden.

Fiir die verteilte Version des GLEAM-Verfahrens werden zusatzliche Eingabedaten bené-
tigt:

e Die Namen der Rechner, die fiir die Evolution benutzt werden sollen.
o Die Anzahl der Slave-Prozesse, die auf einem Rechner gestartet werden sollen.
o Die Ausfiihrlichkeit der Nachrichten, die die Slaves periodisch dem Master schicken.
o Die Anzeigehdufigkeit des Fortschritts der Evolution.
Es miissen also Meniipunkte vorgesehen werden, mit Hilfe derer einerseits Parameter
eingestellt werden koénnen, andererseits aber auch Informationen {iber den Status der

Slaves oder den Fortschritt der Evolution in den jeweiligen Teilpopulationen abgefragt
werden koénnen.

In Abschnitt 6 wurden Konzepte vorgestellt, die eine verteilte Abarbeitung von GLEAM
ermoglichen. Der wichtigste Aspekt, durch den sich die verteilte Version von GLEAM von
der sequentiellen Version unterscheidet, ist die Kommunikation zwischen den Prozessen.
Darauf wird nun im néchsten Abschnitt eingegangen.
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7 Entwurf der verteilten Kommunikation

Wihrend der Abarbeitung eines sequentiellen Programms nimmt ein Prozefl in Abhangig-
keit von der Programmsteuerung und dem Inhalt seiner Datenstrukturen verschiedene
Zustéande ein. Handelt es sich um einen Prozefl, der mit anderen Prozessen Nachrichten
austauscht, so kénnen Zustandsiibergénge auch durch das Eintreffen von Nachrichten aus-
gelost werden. In diesem Abschnitt stehen diese Zustandsiibergiange im Mittelpunkt. Die
hier vorgestellten Zustandsiibergangsdiagramme enthalten der Ubersichtlichkeit halber
auch nicht alle moéglichen Zustéande. Fehlerzustdnde werden nur dann betrachtet, wenn
die Fehlerbehandlung nicht trivial ist.

Im vorhergehenden Abschnitt wurde immer davon ausgegangen, dafl die benétigte Anzahl
von Slave-Prozessen vorhanden ist. Im ndchsten Unterabschnitt wird nun besprochen, was
der Master beim Starten der Slaves beriicksichtigen mu#f.

7.1 Das Starten der Slaves

Die erste Frage, die sich in Zusammenhang mit dem Starten der Slave-Prozesse stellt, ist,
ob die Lebensdauer eines Slaves auf die Dauer eines Evolutionslaufs begrenzt werden soll.
Wenn man bedenkt, dafl das Erzeugen und Terminieren von Prozessen einen erheblichen
Aufwand fiir das Betriebssystem verursacht, kann man diese Frage mit nein beantworten.
Es ist also sinnvoller, die Slave-Prozesse einmal zu starten und sie solange fiir Evolutions-
laufe zu benutzen, bis der Master-Prozefl beendet wird oder der Benutzer eine andere
Rechner-Konfiguration benutzen mochte (s. Abb. 15). Ein Slave-Prozef verhéalt sich al-
so eigentlich wie ein Server, der einen Evolutionsauftrag entgegennimmt, die Evolution
durchfithrt und dann wieder auf einen weiteren Auftrag wartet.

Die zweite Frage, die aufkommt, ist, ob das Erzeugen der Slave-Prozesse automatisch
beim Starten des Master-Prozesses oder explizit durch Anforderung des Benutzers ge-
schieht. Da GLEAM/AE auch benutzt wird, um nur Simulationen durchzufiihren, wiirde
das automatische Starten der Slave-Prozesse in diesem Fall eine unnétige Belastung des
Systems darstellen. Deswegen bleibt der Zeitpunkt des Startens von Slave-Prozessen dem
Anwender {iberlassen.

Fiir die in Abschnitt 6.5 vorgestellte Fehlerbehandlung ist es notwendig, dafl der Master-
Prozefl den Absturz eines der durch ihn gestarteten Slave-Prozesse bemerkt. Dies ist in
PVM mit Hilfe der Funktion pvm_notify leicht zu implementieren: Der PVM-Dé&mon-
Prozefl schickt dem aufrufenden Prozefl eine Nachricht, wenn einer der als Parameter
angegebenen PVM-Prozesse terminiert. Diese Nachricht wird mit MSG_TEXIT bezeich-
net. Stiirzt ein Rechner ab oder wird er aus der PVM-Konfiguration entfernt, so sendet der
PVM-Démon die Nachricht MSG_HOSTD. Auf das Eintreffen dieser Nachrichten reagiert
der Master wie auch auf die MSG_FAIL-Nachricht (siehe unten). In den nachfolgenden
Abbildungen sind sie deshalb auch nicht eingezeichnet.

Die Slave-Prozesse miissen ihrerseits auch in der Lage sein, den Absturz oder das Ter-
minieren des Master-Prozesses zu bemerken. Sie terminieren, wenn sie die Nachricht
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Abbildung 15: Lebensdauer der Slave-Prozesse (a) ohne bzw. (b) mit Anderung der

Rechner-Konfiguration durch den Benutzer

MSG_TEXIT erhalten, die die Beendigung des Master-Prozesses dokumentiert.

Beim Starten der Slaves mufl der Master auch eine Verwaltungsstruktur anlegen, die fiir
jeden Slave Informationen wie dessen Prozefiidentifikator, Status (Zustand), etc speichert.
Diese Daten werden sowohl fiir die Koordination der Slaves als auch fiir die Versorgung
des Anwenders mit Informationen benétigt.

Eine beim Master eintreffende Nachricht enthélt, wie jede andere PVM-Nachricht auch,
den Prozeflidentifikator des sendenden Prozesses. Handelt es sich um eine Nachricht von
einem Slave, die z. B. die Anderung des Slave-Status erfordert, so miiBte der Master in
der Verwaltungsstruktur nach dem entsprechenden ProzeBidentifikator suchen, um die
Anderung durchfithren zu kénnen. Um dem Master diese Suche zu ersparen, erhilt jeder
Slave eine Nummer. Die Nachrichten der Slaves an den Master enthalten immer diese
Nummer, die dann dem Master einen direkten Zugriff auf die Verwaltungsstruktur erlaubt.

Die Master-Slave-Interaktion beim Starten der Slaves ist in Abbildung 16 zusammenge-
fait. Die Identifizierungsnummer wird den Slaves kurz nach deren Erzeugung mittels der
Nachricht MSG_INIT mitgeteilt. Nachdem der Slave seine Nummer erhalten hat, geht er
in den Grundzustand SLAV_IDLE {iber. In diesem Zustand befindet sich der Slave so-
lange, bis die Durchfithrung einer Evolution vom Master angestoflien wird oder der Slave
terminieren muf.
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Abbildung 16: Starten eines Slave-Prozesses

7.2 Ablauf einer Evolution

Ein Evolutionslauf wird in GLEAM/AE durch die Spezifikation einer Jobliste definiert.
Eine Jobliste besteht aus mehreren Jobs, die hintereinander ausgefiihrt werden. FEin Job
spezifiziert, wie oft eine Evolution mit gleichen Evolutionsparametern gestartet werden
soll. Das Definieren von Joblisten erleichtert es dem Benutzer Statistikauswertungen, die
zur Bestimmung der Giite von heuristischen Verfahren unbedingt notwendig sind, durch-
zufithren.

Die Uberwachung der Abarbeitung von Joblisten bzw. Jobs ist Aufgabe des Masters. Der
Slave beschrankt sich darauf, einen Teil einer Population eines Jobs zu bearbeiten.

Um eine Evolution durchfithren zu kénnen, benétigen die Slaves Eingabedaten vom Ma-
ster. Dies sind zum einen Evolutionsparameter, die fiir alle Slaves gleich sind, zum anderen
aber auch spezifische Daten, die sich von Slave zu Slave unterscheiden. Evolutionsparame-
ter sind die Nachbarschaftsgrofle, die Initialisierungsstrategie, das Selektionskriterium, die
maximal zu erreichende Losungsgiite, etc. Spezifische Daten sind die Subpopulationsgréfe,
die Anzahl externer Individuen und alle individuenspezifischen Daten. Die individuenspe-
zifischen Daten umfassen die Nachbarschaft eines Individuums und die Information {iber
die Slaves, auf denen das Individuum ein externer Nachbar ist.

Der erste Schritt, den der Master ausfithren muf}, um eine Evolution fiir eine Popula-
tion zu starten, ist die Berechnung aller Daten, die von den Slaves benétigt werden. Im
wesentlichen sind das die Grofle der Subpopulationen, die Nachbarschaftsmatrix und die
Datenstruktur, die festlegt auf welchen Slaves ein Individuum ein externer Nachbar ist.
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Die Nachbarschaftsmatrix umfafit die Nachbarn eines jeden Individuums. Dadurch, daf
eine Nachbarschaftsmatrix benutzt wird, kénnen beliebige geographische Strukturen de-
finiert werden: Auch Strukturen, die nicht durch einfache mathematische Ausdriicke (wie
z. B. Ring und Torus) beschrieben werden kénnen, kénnen durch Einlesen der Matrix
definiert werden. Die Kommunikation zwischen Master und Slave sieht fiir jede geogra-
phische Struktur gleich aus: Einem Slave wird der Teil der Matrix iibermittelt, die die
Nachbarschaft der Individuen seiner Teilpopulation enthélt.

Ein Slave verldit den Grundzustand erst nachdem er alle notwendigen Daten erhalten
hat. Die Ubermittlung der Daten geschieht durch das Senden der beiden Nachrichten
MSG_INIT_PARS und MSG_SPEC_INIT: MSG_INIT_PARS enthélt hierbei die Evolu-
tionsparameter, wihrend MSG_SPEC_INIT die slave-spezifischen Daten umfafit. Fiir das
Verschicken der Nachricht MSG_INIT_PARS benutzt der Master den Broadcast-Mecha-
nismus von PVM (s. Abschnitt 5).

Nachdem der Slave alle Daten erhalten und tiberpriift hat, kann er mit der Initialisierung
der Population beginnen. Bei den Initialisierungsstrategien NEU und GEN benétigt er
hierfiir auch keine Daten vom Master. Bei den sonstigen Initialisierungsstrategien muf}
der Slave warten, bis er die Nachricht MSG_KETTEN_INIT erhalt. Weil der Master den
Zustand ’Initialisierungsketten senden’ nicht immer einnimmt, ist er in Abbildung 17
punktiert dargestellt.

Das Verschicken von Ketten ist vor allem dann schwierig, wenn eine Kette Verweise auf
andere Unterketten enthélt. Da Master und Slave getrennte Adrefirdume besitzen, miissen
auch alle referenzierten Ketten zum Slave gesendet werden. Dies gilt natiirlich auch fir
die Kommunikation zwischen den Slaves.

Verlauft die Initialisierung der Population eines Slaves fehlerfrei, so teilt er dies dem
Master mittels der Nachricht MSG_INIT_OK mit. Der Master wartet, bis er von allen
Slaves eine Nachricht erhalten hat. Melden alle Slaves eine fehlerfreie Initialisierung, so
ist fiir den Master die Initialisierungsphase beendet.

Um den Evolutionsprozefl durchfithren zu kénnen, benétigen die Slaves aufler einer feh-
lerfreien Initialisierung ihrer Teilpopulation auch ihre externen Nachbarn. Als nachstes
findet also der Austausch externer Nachbarn zwischen den Slaves statt. Jeder Slave ver-
schickt zuerst alle Individuen, die externe Nachbarn auf anderen Slaves sind, mittels der
Nachricht MSG_N_UPDATE. Anschlielend wartet er darauf, dafl die Nachrichten mit sei-
nen externen Nachbarn eintreffen. Tritt ein Fehler bei der Ubertragung auf, so fordert er
das Individuum erneut an. Dazu verschickt er an den entsprechenden Slave die Nachricht
MSG_REQ_UPDATE (s. Abb. 18). Trifft ein Individuum in einer bestimmten Zeitspan-
ne nicht ein, so geht der Slave in den Zustand N_FAIL iiber. Hat er aber alle externen
Nachbarn erhalten, so kann er mit der Evolution beginnen.

Zum Zeitpunkt des Austauschs von externen Nachbarn ist noch nicht sichergestellt, dafl
die Initialisierungsphase von allen Slaves erfolgreich beendet wird. Schldgt die Initiali-
sierung fehl, so wurden Daten unnétig verschickt, da die Initialisierung vom Master neu
gestartet wird (siehe Abb. 19). Die Moglichkeit, den Austausch externer Nachbarn erst
nach dem Erhalten der Nachricht MSG_EVO_BEG (s. Abb. 17) durchzufiithren, wurde

nicht implementiert: Nach dem Synchronisationsschritt wiirden alle Slaves gleichzeitig
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senden, was zu einer hohen Netzlast und somit zu Fehlern fithren kann. Diese Spitzenlast
umgeht man, wenn die Slaves gleich nach der Initialisierung Nachbarn austauschen, da es
wenig wahrscheinlich ist, daff alle Slaves gleich schnell ihre Individuen initialisieren.

Slave 1

Individuen MSG N U PDATE} Slave x
senden J

M aster MSG_FAIL l’—N- IZA-I L- » _Timeout (" externe Nachbarn Slavey
Tl empfangen MSG_N_UPDATE
Fehler alle ext. Nachbarn
empfangen
MSG_REQ UPDATE Individuum
Slavex =< anfordern

MSG_N_UPDATE
— _N_
Evolution = Slavex
Slavey

MSG_N_UPDATE

Abbildung 18: Nachrichtenaustausch zwischen Slaves

Auch wahrend der Evolution findet Nachrichtenaustausch zwischen den Slaves statt: Jedes
mal, wenn durch den Evolutionsprozefl ein Individuum durch ein neu generiertes ersetzt

wird, wird es mittels der Nachricht MSG_N_UPDATE an alle Slaves verschickt, die es als

externen Nachbarn speichern.

Die Interaktion zwischen Master und Slave bei einer fehlerfreien Initialisierung ist in
Abbildung 17 zusammengefafit. Leider kann es auch vorkommen, dafl wéhrend der Ini-
tialisierung Fehler auftreten. Tritt der Fehler beim Master auf, so wird die Evolution
abgebrochen (Zustand STOP), da dann auch die Slaves sicherlich keine korrekte Initia-
lisierung durchfithren kénnen. Die Evolution wird auch abgebrochen, wenn keiner der
Slaves die Nachricht MSG_INIT_OK an den Master schickt. In diesem Fall mufl der An-
wender anhand der Fehlermeldungen und der Stati der Slaves iiberpriifen, weshalb eine
Evolution nicht durchfithrbar ist. Die Nachricht MSG_FAIL enthéalt neben der Nummer

des betroffenen Slaves immer auch Informationen tiber die Ursache des Fehlers.

Interessant fiir die Fehlerbehandlung wird es allerdings erst, wenn nur einige der Slaves
terminieren oder einen Fehler iiber die Nachricht MSG_FAIL melden. Der Master versucht
den Fehler zu beheben, indem er den Evolutionsprozel nur noch auf den Slaves startet,
deren Initialisierung problemlos verlaufen ist. Dazu muf} er diese Slaves veranlassen, in
ihren Grundzustand zuriickzukehren: Der Master schickt ithnen deswegen die Nachricht
MSG_SLAV_RESET. Auch die Slaves, die gerade externe Nachbarn austauschen oder sich
im Zustand N_FAIL befinden, werden veranlaft in den Zustand SLAV_IDLE zuriickzukeh-

ren. Danach wird die Initialisierung erneut gestartet. Treten auch beim zweiten Versuch

37



8¢

W= Hia SSE’quﬁUHJSISI[TZIC}IUI o0l 8UHP[Iqu

N

M aster

Slave 1

Evolution einer

Population starten J

\ MSG_INIT_PARS
MSG_SPEC_INIT

SLAV_IDLE

MSG_FAIL

Warte auf
Nachrichten

MSG_INIT_OK

Initidis. der
Individuen ok

externe Nachbarn
austauschen

MSG_SLAV_RESET

g

Sende )| MSG_SLAV_RESET Srhalten

Slave 2

SLAV_IDLE

—_—— — -

1
- INIT_FAIL,

SG_SLAV_RESET) |




Fehler auf, so wird der Evolutionsprozefl abgebrochen. Die Slaves, die sich im Zustand
INIT_FAIL befinden, verlassen diesen nur, wenn der Master-Prozefl terminiert oder ein
neuer Evolutionsprozefl vom Benutzer gestartet wird.

Wenn die Initialisierungsphase erfolgreich beendet wurde, startet der Master den Evo-
lutionsprozeB, indem er den Slaves die Nachricht MSG_EVO_BEG sendet (s. Abb. 20).
Wihrend die tatsdchliche Arbeit nun von den Slaves erledigt wird, mufl der Master nur
auf Nachrichten der Slaves warten und die Abbruchbedingungen {iberwachen.

Damit der Master die Abbruchbedingungen priifen kann und damit auch der Benutzer
mit Informationen iiber den Fortschritt der Evolution versorgt werden kann, schickt jeder
Slave periodisch Daten (Nachricht MSG_GEN_ERG) zum Master. Der Benutzer kann {iber
die Benutzeroberfliche einstellen, wie umfangreich diese Daten sein sollen. Es wurden drei
Arten von Ergebnisnachrichten definiert:

o MSG_MIN_ERG enthalt nur die Daten, die der Master fiir die Berechnung der Ab-
bruchbedingungen benétigt.

o MSG_.NORMAL_ERG beinhaltet im Gegensatz zu MSG_MIN_ERG nicht nur die
Giite des besten Individuums, sondern die Giite aller Individuen einer Teilpopula-
tion.

o MSG_MAX_ERG umfafit zusatzlich zu den Daten aus MSG_NORMAL_ERG auch
noch Statistikdaten, wie z. B. die Anzahl der Aufrufe einer bestimmten genetischen
Operation.

Der Master berechnet jedesmal nachdem er eine Ergebnisnachricht erhalten hat, die
Abbruchbedingungen. Sind diese nicht erfiillt, so 148t er die Slaves weiterrechnen und
wartet weiter auf Nachrichten. Gilt jedoch eine der Abbruchbedingungen, so muf} er
die Slaves veranlassen den Evolutionsprozel zu beenden. Dazu sendet er die Nachricht
MSG_STOP. Die Slaves beenden nach dem Erhalten dieser Nachricht die Evolution und
senden das Endergebnis an den Master. Die Nachricht MSG_END_ERG enthalt die Daten,
die auch die Nachricht MSG_MAX_ERG umfafit. Nachdem von allen Slaves die Nachricht
MSG_END_ERG oder MSG_FAIL eingetroffen ist, gilt auch fiir den Master die Evolution

als beendet.

Das einzige Abbruchkriterium, das auch von den Slaves tiberpriift wird, ist das Erreichen
der vorgegebenen Zielnote in seiner Teilpopulation. Erreicht eines der Individuum die
Loésungsgiite, so kann er die Evolution schon vor dem Erhalt der Nachricht MSG_STOP
beenden. Die Interaktion zwischen Master und Slave wiahrend des Ablaufs einer Evolution
ist in Abbildung 20 dargestellt. Wie auch daraus ersichtlich ist, fithrt das Empfangen der
Nachricht MSG_FAIL, die von den Slaves im Zustand EVO_FAIL oder N_FAIL gesendet
wird, beim Master zu keinem Fehler. Erst wenn alle Slaves die Nachricht MSG_FAIL
gesendet haben, d. h. wenn in keinem der Slaves eine Evolution stattfindet, nimmt der

Master den Zustand STOP ein (in Abb. 20 nicht eingezeichnet).

Bevor der Evolutionsprozef fiir die nachste Population gestartet werden kann, mufy der
Master die Slaves veranlassen, den Zustand SLAV_IDLE einzunehmen. Deswegen schickt
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Abbildung 20: Interaktion zwischen Master und Slave wiahrend des Evolutionsprozesses
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er allen Slave-Prozessen, die nicht terminiert haben, die Nachricht MSG_SLAV_RESET.
Nach dem Erhalten dieser Nachricht befinden sich alle Slaves, also auch die, die vorher im

Zustand INIT _FAIL, N_FAIL oder EVO_FAIL waren, wieder im Zustand SLAV_IDLE.

In den Abbildungen 17 — 20 wurde der Ablauf einer Evolution dargestellt, der nicht vom
Benutzer unterbrochen wird. Im néachsten Unterabschnitt wird nun die Interaktion zwi-
schen Master und Slave nach einer Unterbrechungsanforderung des Benutzers beschrieben.

7.3 Unterbrechung der Evolution

Der Benutzer kann die Unterbrechung einer Evolution durch das Driicken einer Taste je-
derzeit anfordern. Die Unterbrechung wird dann zum néchstméglichen Zeitpunkt durch-
gefiihrt. In der sequentiellen Version von GLEAM/AE sind diese Zeitpunkte das Beenden
der Initialisierung bzw. die Anwendung eines genetischen Operators auf ein Individuum
wahrend der Evolution.

In der verteilten Version von GLEAM/AE werden Unterbrechungswiinsche des Benutzers
immer dann durchgefithrt, wenn der Master auf das Eintreffen von Nachrichten wartet (s.
Abb. 17 und 20). Liegt eine Unterbrechungsanforderung des Benutzers vor, so sendet er
den Slaves die Nachricht MSG_INTERRUPT, damit diese in einem definierten Zustand
halten und somit keine periodischen Nachrichten mehr an den Master schicken. Eine
Riickmeldung der Slaves ist nicht notwendig, da ja nur sichergestellt werden muf}, daf es
beim Master nicht zu einem Nachrichtenstau kommt.

Die Slaves kénnen die Nachricht MSG_INTERRUPT entgegennehmen nachdem sie die
Initialisierung der Population beendet haben oder, wie im sequentiellen Fall auch, nach
jeder Anwendung eines genetischen Operators auf ein Individuum wéihrend der Evolu-
tion. Sie befinden sich solange im Zustand EVO_INTERRUPT, bis sie die Nachricht
MSG_CONTINUE vom Master erhalten. Der Master seinerseits schickt diese Nachricht,
wenn der Benutzer die Evolution fortsetzen mochte. Die Nachricht MSG_CONTINUE

enthélt alle Parameter, die der Benutzer wahrend der Unterbrechung geandert hat.

Auch wihrend die Evolution unterbrochen ist, kann Nachrichtenaustausch zwischen Ma-
ster und Slaves stattfinden. Dies ist der Fall, wenn der Benutzer Meniipunkte aufruft,
die die Kenntnis der Kettenstruktur von Individuen erfordern. In GLEAM/AE sind das
zur Zeit der Ketteneditor, mit dem man den Aufbau eines Individuums betrachten kann,
und das Speichern von Individuen. Das Speichern von Individuen einer Teilpopulation
veranlafit der Master durch das Schicken der Nachricht MSG_SAVE_REQ an den entspre-
chenden Slave. Danach wartet er auf die Riickmeldung vom Slave. Dieser teilt mittels der
Nachricht MSG_SAVE_RESP dem Master mit, ob das Speichern erfolgreich durchgefiihrt
werden konnte (s. Abb. 22).

Wenn sich der Benutzer ein bestimmtes Individuum anschauen mochte, so mufl der Ma-
ster dieses Individuum zuerst von dem entsprechenden Slave anfordern. Dies geschieht
durch das Senden der Nachricht MSG_REQ_KETTE. Der Slave antwortet mit der Nach-
richt MSG_KETTE, wenn das Individuum erfolgreich verschickt werden konnte, und mit
MSG_KETTE_FAIL, wenn ein Fehler bei der Bearbeitung der Anfrage aufgetreten ist.
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Abbildung 21: Interaktion zwischen Master und Slave zwecks Unterbrechungssteuerung

Dieser benutzergesteuerte Nachrichtenaustausch, der hier fiir die Unterbrechungsphase ei-
ner Evolution beschrieben wurde, kann natiirlich auch stattfinden, nachdem die Evolution
erfolgreich beendet wurde.

Bevor nun die Ergebnisse der durchgefithrten Tests vorgestellt werden, geht der nachste
Abschnitt auf die Implemtierung der verteilten Version von GLEAM ein.

8 Implementierungstechnische Aspekte

Die sequentielle Version von GLEAM/AE ist ein in der Programmiersprache C geschrie-
benes Programmpaket, dessen Entwicklung noch nicht abgeschlossen ist. Deswegen kom-
men Anderungen des Programmcodes auch relativ hiufig vor. Damit die Wartbarkeit
der verteilten Version bei solchen Anderungen keinen grofien Aufwand verursacht, sollte
moglichst viel Code der sequentiellen Version benutzt werden.
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Abbildung 23 zeigt die Verzeichnisstruktur des gesamten Softwaresystems. In den Unter-
verzeichnissen c_vers und tk_vers befinden sich die Hauptprogramme fiir die zeichen-
orientierte bzw. fensterorientierte Benutzeroberflache des Systems. Die Unterverzeichnisse
von packages enthalten die Implementierung verschiedener Dienste. So zum Beispiel stellt
sys alle systemnahen Dienste zur Verfiigung, wihrend simu die Anbindung an einen ap-
plikationsspezifischen internen oder externen Simulator realisiert.

Fir die verteilte Version von GLEAM/AE konnten die Dateien der meisten Unterver-
zeichnisse unverdndert iibernommen werden. Lediglich die Fehlerbehandlung (fbhm), die
Ketten-Ein/Ausgabe (chio) und die Benutzeroberfliche mufiten erweitert werden. Die
groBten Anderungen waren in evo (Evolution) notwendig, da die Evolution im verteilten
Fall nicht mehr von einem einzigen Prozef} erledigt wird. Die Unterverzeichnisse s1_verw
und slav wurden hinzugefiigt. Wéhrend slav das Hauptprogramm der Slaves enthélt,
stellt s1_verw ein Modul zur Verwaltung von Slave-Prozessen zur Verfiigung.

Die Ketten-Ein/Ausgabe (chio) wurde um das Verschicken von Ketten mittels PVM-
Nachrichten erweitert: Da PVM nur Routinen zur Ubertragung elementarer Datentypen
(int, float, etc) bereitstellt, muf jede komplexe Datenstruktur, also auch eine Kette,
vor dem Senden linearisiert und nach dem Empfang wieder “zusammengestellt” werden.

Im Unterverzeichnis evo befindet sich im wesentlichen die Implementierung der in den
Abschnitten 6 und 7 vorgestellten Konzepte.

Das Modul zur Verwaltung von Slave-Prozessen enthélt Routinen, mit Hilfe derer die
Datenstrukturen, die die slave-spezifischen Daten wie Prozeflidentifikator, Status, etc ent-
halten, manipuliert werden kénnen.

Die Erweiterung von £bhm und die der Benutzeroberflache werden in den beiden nachsten
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Abbildung 23: Verzeichnisstruktur des Systems

Unterabschnitten beschrieben.

8.1 Anzeigen von Fehlermeldungen

Im Verzeichnis fbhm ist die Implementierung der Routinen zur Fehlermeldungsbehandlung
untergebracht. Diese Routinen stellen Basisdienste dar, die von den restlichen Funktionen
des Programmpakets genutzt werden konnen. Es existieren drei Klassen von Meldun-
gen mit den entsprechenden Routinen: fatal (fiir schwerwiegende Fehler), fehler und
meldung. Die Parameter eines fatal/fehler/meldung-Aufrufs werden in einem lokal ver-
walteten Puffer gespeichert, der iiber eine Ausgaberoutine geleert und als formatierte
Zeichenketten dem Anwender angezeigt werden.

Der Master-Prozefl kann die oben genannten Routinen unverdndert benutzen. Probleme
gibt es jedoch bei den Slave-Prozessen, denn sie laufen im Hintergrund und verfiigen iiber
kein Ausgabefenster. Thre Ausgaben werden zwar von PVM in eine Datei umgeleitet, die
aber leider nicht besonders gut lesbar ist, da sie auch sonstige PVM-spezifische Meldungen
enthélt.
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Deswegen wurde die Implementierung der Routinen fatal, fehler und meldung fiir die
Slaves verdndert: Der Aufruf einer der Routinen fiithrt nicht mehr zum Ablegen der Para-
meter in einen Puffer, sondern zum Senden einer Nachricht MSG_FATAL, MSG_FEHLER,
bzw. MSG_MLDG an den Master. Diese Nachricht enthélt alle Parameter des Aufrufs und

zusdtzlich die Nummer des Slaves, bei dem die Fehlermeldung aufgetreten ist.

Slave M aster

Aufruf von: Aufruf von:
MSG_FEHLER

MSG FATAL
MSG MELDG

fehler (parl,..,par5);
fatal (par1l,..,par5);
meldung (par1,..,par5);

fehler (paril,..,par5);
fehler (pardl,..,par5);
meldung (par1,..,par5);

VVYV

Fehlerpuffer

Abbildung 24: Behandlung von Fehlermeldungen

Der Master ruft dann beim Erhalt einer Fehlernachricht die entsprechende Fehlermel-
dungsroutine mit den in der Nachricht enthaltenen Parameter auf. Eine Ausnahme bildet
die Nachricht MSG_FATAL: Da eine fatale Nachricht des Slaves fiir den Master kein
schwerwiegender Fehler ist, wird statt fatal die Routine fehler aufgerufen (s. Abb. 24).
Dadurch wird eine Fehlermeldung des Slaves genau wie eine Fehlermeldung des Masters
behandelt und angezeigt. Um feststellen zu kénnen, woher eine Fehlermeldung kommt,
enthélt jede Fehlermeldung eines Slaves auch dessen Nummer.

8.2 Erweiterung der Benutzeroberfliche

Wie in Abschnitt 6.6 bereits erwahnt, werden fiir die verteilte Version des GLEAM-
Verfahrens zusatzliche Eingabedaten bené6tigt. Auch mufl dem Benutzer die Moglichkeit
gegeben werden, Informationen iiber einzelne Slaves abzufragen.

Die Benutzeroberfliche von GLEAM/AE wurde fiir die verteilte Version um einen Menii-
punkt erweitert, der folgende Untermeniis umfafit:

o Manuelle Fingabe der Rechnerkonfiguration: Hier kann der Benutzer die Namen der
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Rechner, die fiir die Evolution benutzt werden, und die Anzahl der Slave-Prozesse,
die pro Rechner gestartet werden sollen, manuell eingeben.

FEinlesen der Rechnerkonfiguration aus einer Datei: Alternativ zum obigen Menii-
punkt kann die Rechnerkonfiguration auch aus einer Datei eingelesen werden, deren
Name der Benutzer angeben muf.

Starten der Slave-Prozesse: Frst wenn der Anwender diesen Meniipunkt aufruft,
werden die Slave-Prozesse gestartet. Wurden bereits vorher Slaves gestartet, d. h.
dafl der Benutzer nun die Rechnerkonfiguration dndern mochte, so werden vor dem
Starten der neuen Prozesse die alten beendet.

Zusatzparameter einstellen: Hier kann der Benutzer festlegen, wie ausfiihrlich die
periodischen Nachrichten sein sollen. FEr kann sich fiir eine der folgenden Nach-
richten entscheiden: MSG_MIN_ERG, MSG_.NORMAL_ERG, MSG_MAX_ERG (s.
Abschnitt 7.2). Auflerdem kann hier die Anzeigehaufigkeit des Evolutionsfortschritts
angegeben werden.

Zeige den Status der Slaves: Wiahrend die bisher vorgestellen Meniipunkte dazu
dienen, das Programm mit Eingabeparameter zu versorgen, sind die nachsten da-
zu gedacht, den Benutzer mit Informationen zu versorgen. Mit Hilfe dieses Meniis
kann sich der Benutzer den Status der Slaves anzeigen lassen. Der Status eines
Slaves wechselt im fehlerfreien Fall wéhrend eines Evolutionslaufs von SLAV_IDLE
iiber “Initialisierung ok” zu “Evolution 1auft” und schlielich “Evolution beendet”.
Im Fehlerfall liefert der Status Hinweise auf die Ursache des Fehlers: “Prozefl been-
det”, “Rechner abgestiirzt”, “Fehler beim Starten des Simulators”, “Fehler bei der

Initialisierung der Nachbarn”, etc.

Retten einer (Teil)Population: Hier kann der Benutzer die gesamte Population oder
nur bestimmte Teilpopulationen in Dateien retten. Diese Dateien sind als Auf-
setzpunkt fiir einen spateren Evolutionslauf gedacht (siehe Initialisierungsstrategie

FROM_FILE, Abschnitt 6.2).

Zeige Fvolutionsdaten: Wahrend die Evolution lauft, wird der Benutzer zwar iiber
den Fortschritt der Evolution informiert, wobei aber nicht der Fortschritt jeder
einzelnen Teilpopulation angezeigt wird. Dieser Meniipunkt zeigt fiir jede Teilpopu-
lation die wichtigsten Daten, wie Note des besten Individuums, Anzahl der berech-
neten Generationen, etc, an.

Nachdem nun in den letzten Abschnitten die Konzepte der verteilten Version des GLEAM-
Verfahrens und auch einige implementierungstechnische Aspekte beschrieben wurden,

stellt der nachste Abschnitt die erzielten Testergebnisse vor.

9 Testergebnisse

GLEAM/AE wird am Institut fiir Angewandte Informatik des Forschungszentrums Karls-
ruhe zur Zeit vor allem zur Optimierung des Designs einer Mikropumpe eingesetzt (s. Ab-
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schnitt 4.5.2). Durch die Benutzung der verteilten Version von GLEAM/AE erhofft man
sich eine Verkiirzung der langen Laufzeit eines Optimierungsprozesses. Als Testumgebung
kommt diese Anwendung jedoch nicht in Frage: Zum einen wiirden Testlaufe viel zu lange
dauern, zum anderen verfiigt das Institut nur tiber zwei Lizenzen fiir das Simulationspro-
gramm.

Um Tests durchfithren zu kénnen, wurde GLEAM/AE um eine Anwendung zur Losung
des Problems des Handelsreisenden (Traveling Salesman Problem) erweitert.

9.1 Testumgebung

Das Problem des Handelsreisenden (TSP) besteht darin, den kiirzesten Weg zwischen N
vorgegebenen Stadten zu finden, unter den Randbedingungen, dafl keine Stadt zweimal
besucht wird und die Start- und Zielstadt identisch sind. Fiir jedes Stadtepaar (¢;, ¢;) ist
hierbei die Entfernung d(c¢;, ¢;) gegeben. Gilt fiir alle Entfernungen d(¢;,¢;) = d(¢j, ¢;),
so spricht man vom symmetrischen TSP (STSP), ansonsten vom asymmetrischen TSP
(ATSP). Es wurde bewiesen, dafl das Traveling Salesman Problem zu der Klasse der
NP-vollstandigen Probleme[CHP82] gehort.

Das TSP ist deswegen als Testumgebung geeignet, weil der Suchraum grof} ist und viele
suboptimale Losungen existieren. Fiir das symmetrische TSP gibt es (N — 1)!/2 mogliche
Wege. Bereits fiir N = 100 miiiten deterministische Verfahren die Linge von 4,661 -10'5°

Wegen berechnen!

Der von Dr. M. Gorges-Schleuter entwickelte genetische Algorithmus zur Lésung des Pro-
blems des Handelsreisenden[GS91, GS97, GS] zeichnet sich dadurch aus, daf er {iber eine
spezielle Wegdarstellung und darauf zugeschnittene genetische Operatoren verfiigt. Spe-
zielle genetische Operatoren werden bendtigt, damit sichergestellt wird, dafl aus giiltigen
Rundwegen durch Mutation oder Rekombination wieder ein giiltiger Rundweg entsteht.
Die Simulation zur Bestimmung der Giite eines Individuums besteht hier aus der Berech-
nung der Weglange.

Damit das GLEAM-Verfahren nicht um genetische Operatoren erweitert werden muf}, die
nur fiir die Losung des Problems des Handelsreisenden spezifisch sind, wurde die Anbin-
dung dieser Anwendung an GLEAM/AE folgendermafien realisiert: Es wurden Konver-
tierungsroutinen geschrieben, die die Kettenreprasentation auf die TSP-spezifische Re-
prasentation abbilden und umgekehrt. Jedesmal wenn eine TSP-spezifische Operation
ausgefithrt wird, miissen also Konvertierungsroutinen aufgerufen werden. Dies fithrt da-
zu, dafl die Laufzeit von GLEAM héher ist als die auf das TSP-Problem zugeschnittene

Anwendung.

Fiir die nachfolgenden Tests wurde das SUN-Netz der Abteilung Mikrosysteminformatik
des Instituts fiir Angewandte Informatik des Forschungszentrums Karlsruhe benutzt. Die-
ses besteht aus Rechnern des Typs UltraSparc, SparcStation10 und SparcStation20. Das
Rechnernetz besitzt eine maximale Ubertragungsrate von 10 Mbit /s.

Die sequentielle Version von GLEAM wurde immer auf einer SUN UltraSparc ausgefiihrt.
Fiir die verteilte Version von GLEAM wurden fiir Testlaufe mit 2, 4 und 6 Slave-Prozessen
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SUN UltraSparc’s benutzt. Bei Testlaufen mit mehreren Slaves wurden auch die restli-
chen SUN-Rechner hinzugenommen. PVM wurde so konfiguriert, dafl es Daten im XDR-
Format tibertrégt. Die von PVM durchgefithrten Konvertierungen sind notwendig, weil

die SUN SparcStation’s 32-Bit-Prozessoren besitzen wihrend die SUN UltraSparc’s 64-
Bit-Prozessoren haben.

Die Einstellungen der Evolutionsparameter, die wéahrend der Tests nicht variiert wurden,
sind: Initialisierungsstrategie GEN (Vorgenerierung von Individuen), Nachbarschaftsgrofie
8, Uberlebensstrategie better-parent (s. Abschnitt 3.3). Die Partnerwahl erfolgt mittels
linearer rangbasierter Selektion mit maxz = 1,7. Somit besitzt auch das lokal schlechteste
Individuum eine Chance von 2—1,7 = 0, 3, als Partner gewdhlt zu werden. Die Nachricht

MSG_GEN_ERG umfafit nur die unbedingt notwendigen Daten (MSG_MIN_ERG).

9.2 Visualisierung eines Evolutionslaufs

Fiir PVM ist ein Visualisierungsprogramm verfiighar, XPVM, das dem Benutzer erlaubt
die Aktivitdten seines PVM-Programms graphisch zu verfolgen. Wiahrend eine Anwen-
dung lauft, sammelt XPVM Informationen iiber die Benutzung von Sende- und Em-
pfangroutinen. Dem Anwender werden mehrere Sichten angeboten. In Abbildung 25 sind
zwel der Sichten dargestellt. Die Utilization View gibt anteilig an, womit die gestarteten
Prozesse zu einem bestimmten Zeitpunkt beschéftigt sind: Durchfithrung von Berech-
nungen (computing), blockierendes Warten auf Nachrichten (waiting) oder Ausfithren
von PVM-Operationen (overhead). Mit der Space-Time View kann man verfolgen, welche
Nachrichten zu welchem Zeitpunkt zwischen den Prozessen verschickt werden. Man erhélt
auf Wunsch auch Informationen iiber die Groie der Nachrichten.

In Abbildung 25 ist der Ablauf einer Evolution zur Lésung eines Problems mit 198 Stadten
fiir eine Population mit 64 Individuen wahrend einer Generation dargestellt. Es sind 3
Prozesse aktiv: der Master-Prozefl und zwei Slave-Prozesse. Die Kommunikation zwischen
den Prozessen ist anhand der Space-Time View schén zu beobachten. Gleich nach dem
Starten der Slaves, schickt der Master ihnen eine Nachricht (MSG_INIT), die die Nummer
der Slaves enthalt. Bis der Evolutionsprozefy gestartet wird, warten die beiden Slaves auf
einen Auftrag, wihrend der Master Eingaben des Benutzers entgegennimmt. Die diinne
vertikale Linie markiert in den beiden Sichten den Start einer Evolution. Es werden die
beiden Nachrichten MSG_INIT_PARS (Grofle 320 Bytes) und MSG_SPEC_INIT (hier:

Grofle 1292 Bytes) an die Slaves gesendet. Diese initialisieren dann ihre Teilpopulation.

Was nach der Initialisierung der Teilpopulationen geschieht, ist in Abbildung 26 vergréBert
dargestellt.

Zum Zeitpunkt t1 bestatigt Slave 1 den erfolgreichen Abschlufl der Initialisierungspha-
se (MSG_INIT_OK). Anschlielend verschickt er die Individuen, die auf Slave 2 externe
Nachbarn sind und wartet auf seine externen Nachbarn. Slave 2 beendet die Initialisierung
erst zum Zeitpunkt ¢2, verschickt dann die von Slave 1 benétigten Individuen und nimmt
anschlielend seine bereits eingetroffenen externen Nachbarn entgegen. Die Nachrichten,
die Individuen enthalten, sind die grofiten Nachrichten. Fiir ein Problem mit 198 Stadten
betragt die Grofle einer Nachricht 1660 Bytes, wéhrend sie bei 783 Stadten 5972 Bytes
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Abbildung 25: Zwei Sichten von XPVM: Utilization View (oben) und Space-Time View

(unten) fiir einen Evolutionslauf
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Abbildung 26: XPVM: Ablauf einer Evolution nach der Initialisierungsphase

umfaBt. Das Senden, Ubertragen und Empfangen dauert meistens (in Abhéngigkeit von
der Netzlast) zwischen 1-10 ms. Darin ist allerdings nicht das Ver- und Entpacken von
Ketten enthalten.

Nachdem der Master zum Zeitpunkt ¢2 auch die zweite MSG_INIT_OK-Nachricht erhalten
hat, schickt er gleich die Nachricht MSG_EVO_BEG. Etwa zum Zeitpunkt ¢3 wird die-
se von den Slaves entgegengenommen, nachdem sie die externen Nachbarn ausgetauscht
haben. Jeder der Slaves fithrt nun den Evolutionsprozef fiir seine Teilpopulation durch,
wobei zu den Zeitpunkten t4, t5, t6 Aktualisierungsnachrichten externer Nachbarn zwi-
schen den Slaves verschickt werden. Zum Zeitpunkt ¢5 hat Slave 1 die erste Generation
berechnet, sendet die Ergebnisnachricht MSG_GEN_ERG (Grofie 32 Bytes) und geht zur
nachsten Generation iiber. Slave 2 sendet die Nachricht MSG_GEN_ERG erst zum Zeit-
punkt £6. Der Master bringt die periodische Ergebnis-Anzeige auf den Bildschirm, be-
rechnet die Abbruchbedingungen und stellt fest, daf} die vorgegebene Generationsanzahl
(hier: 1) erreicht ist. Er sendet die Nachricht MSG_STOP zum Zeitpukt ¢7 und wartet
auf die Endergebnisnachrichten (MSG_END_ERG). Diese treffen zum Zeitpunkt ¢8 ein
(Grofle 556 Bytes). Gleich nachdem sie die Ergebnisnachricht gesendet haben, warten die
Slaves auf einen neuen Auftrag (zu erkennen an der weiflen Farbe des Balkens oder des
kleinen dunklen Bereichs im rechten Teil der Utilization View).

Die Laufzeit betrug laut XPVM vom Senden der MSG_INIT-Nachricht bis zum Empfan-
gen der Endergebnisnachrichten 1,1 s. Wie hoch die Laufzeit der sequentiellen Version
von GLEAM in Vergleich zur Laufzeit der verteilten Version mit 2 oder mehreren Slave-
Prozessen ist, wird im néchsten Abschnitt vorgestellt.

9.3 Sequentielle vs. verteilte Version von GLEAM

Die Laufzeiten der sequentiellen und verteilten Version von GLEAM wurden anhand von
4 Problemen verglichen, die sich in der Zahl der besuchten Stadte unterscheiden: 198, 442,
532 und 783. Fiir die Losung der Probleme wurde eine ringférmig angeordnete Population
mit 64 Individuen gewéhlt. Als Abbruchkriterium galt das Erreichen einer Generationsan-
zahl von 1000. Fiir jedes Problem wurden 50 Populationen berechnet. Auf einem Rechner
wurde immer nur ein Slave gestartet.

Die erzielten Testergebnisse sind in den Tabellen aus Abbildung 27 zusammengefat und
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in den Abbildungen 28 und 29 grafisch dargestellt.

Ein erster Test sollte zeigen, ob mit der Konfiguration 1-Master/1-Slave Zeit eingespart
werden kann. In diesem Fall findet eine Arbeitsteilung zwischen Master und Slave statt:
Wihrend der Slave die Evolution durchfiihrt, kiimmert sich der Master um die Anzeige von
Ergebnissen und die Berechnung der Abbruchbedingungen. Die gemessenen Laufzeiten bei
der sequentiellen Version und der verteilten Version waren, wie erwartet, in etwa gleich.
Dies ist darauf zuriickzufiithren, dafl das periodische Verschicken von Ergebnisnachrichten
einen Aufwand verursacht, der mit dem Aufwand zum Anzeigen von Ergebnissen und
Berechnung von Abbruchbedingungen vergleichbar ist.

Das 198-Stadte-Problem zeichnet sich dadurch aus, dafl es die kleinsten Simulationszeiten
der 4 hier vorgestellten Probleme hat: Sie liegen, je nach Rechnertyp, zwischen 0,16 und
0,48 ms. Wird die Evolution von 2 oder 4 Slaves durchgefiihrt, so nimmt die benétigte
Laufzeit in etwa linear ab. Auch mit 8 bzw. 16 Slaves kann man noch Laufzeitgewinne
verzeichnen, aber bereits 20 Slaves brauchen mehr Zeit als 16. Die Erklarung hierfiir ist
einfach: Da die Simulationszeiten klein sind, ist die Zeit, die fiir das Aktualisieren der
externen Nachbarn benétigt wird, nicht mehr vernachléssigbar. Wenn sich die Anzahl der
Slave-Prozesse verdoppelt, verdoppelt sich in etwa auch die Anzahl der durchzufithrenden

Aktualisierungen (s. Abb. 27).

Bei den restlichen 3 Problemen ist eine Halbierung der Rechenzeit beim Rechnen mit
2 Slaves festzustellen. Die Laufzeiten fiir das 532- und 783-Stéddte-Problem betragen sogar
weniger als die Hélfte der Laufzeiten der sequentiellen Version. Dies ist darauf zuriick-
zufithren, dafl die Slaves weniger Individuen bearbeiten und dadurch mehr Informationen
im Hauptspeicher gehalten werden koénnen. Ein fast lineares Verhalten ist auch bei ei-
ner Verdoppelung der Anzahl der Slaves auf 4 zu beobachten. Werden weitere Slaves
hinzugenommen, so macht sich auch bei diesen Problemen, deren Simulationszeiten bei
0,4-1,2 ms (442 Stadte), 0,5-1,4 ms (532 Stadte), 0,8-2,2 ms (733 Stadte) liegen, die fiir
die Aktualisierungen der externen Nachbarn benétigte Zeit bemerkbar. Aber im Gegen-
satz zum 198-Stéddte-Problem, wo 20 Slaves 1 Sekunde langer brauchten als 16, ist bei den
restlichen Problemen eine, wenn auch geringe, Reduzierung der Laufzeit zu beobachten.
So wird beim 783-Stadte-Problem durch die weiteren 4 hinzugefiigten Slaves die Laufzeit
um 18 s auf 118 s, bei dem 442-Stédte-Problem um 7 s auf 41 s gesenkt.

Falls die Population in viele Teilpopulationen zerlegt wird (viele Slave-Prozesse), ist dar-
auf zu achten, daf§ der Master-Prozefl nicht auf einem langsamen Rechner gestartet wird.
Da der Master-Prozef} eigentlich keine Evolution durchfithrt und nur fiir das Anzeigen
von Ergebnissen zustandig ist, konnte man meinen, daf§ die Slave-Prozesse den schnel-
len Rechnern einer Konfiguration zugeteilt werden sollten. Wenn die Slave-Prozesse nun
Ergebnisnachrichten in kurzen Abstédnden senden, so kann es leicht vorkommen, daf} der
Master-Prozef3 durch die Nachrichtenflut tiberfordert wird. Wenn er die MSG_STOP-
Nachricht an die Slaves schickt, haben diese bereits viel mehr Generationen berechnet als
notwendig. Bei Problemen mit kurzen Simulationszeiten und vielen Slave-Prozessen wire
es also vorteilhaft, dal auch der Master-Prozefl auf einem schnellen Rechner gestartet
wird.

Festzuhalten ist noch, dafl die Anzahl der Aktualisierungen nicht von der Gréfle des Pro-
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198-Stadte-Problem:

Anzahl | Laufzeit (s) | Beste Schlechteste | < 15781 | Anzahl

Slaves Losung | Losung Aktualis.

0 (seq.) 134.,0 15780 15799 94% 0

2 69,7 15780 15785 96% 420

4 37,9 15780 15781 100% 850

6 27,0 15780 15784 98% 1250

8 25,0 15780 15785 94% 1500
442-Stadte-Problem:

Anzahl | Laufzeit (s) | Beste Schlechteste | < 50950 | Anzahl

Slaves Losung | Losung Aktualis.

0 (seq.) 419.8 50904 51235 50% 0

2 207,1 50927 51033 54% 680

4 113,3 50927 51097 48% 1320

6 75,3 50926 51081 58% 2000

8 65,0 50928 51163 60% 2550
532-Stadte-Problem:

Anzahl | Laufzeit (s) | Beste Schlechteste | < 27760 | Anzahl

Slaves Losung | Losung Aktualis.

0 (seq.) 617,1 27718 27835 28% 0

2 297,7 27732 27829 36% 930

4 150.,5 27728 27837 42% 1900

6 106,0 27727 27853 24% 2800

8 95,0 27718 27844 36% 3450
783-Stadte-Problem:

Anzahl | Laufzeit (s) | Beste Schlechteste | < 8900 | Anzahl

Slaves Losung | Losung Aktualis.

0 (seq.) 1371,6 8883 9016 6% 0

2 630,0 8866 9024 4% 770

4 364,7 8854 9006 20% 1500

6 244.,6 8868 9042 10% 2220

8 214,2 8846 9016 24% 3000

Abbildung 27: Testergebnisse
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Abbildung 28: Verringerung der Laufzeit durch das Hinzunehmen von Rechnern bei dem

198- bzw. 442-Stadte-Problem
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Abbildung 29: Verringerung der Laufzeit durch das Hinzunehmen von Rechnern bei dem

532- bzw. 783-Stadte-Problem
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blems, sondern dessen Struktur abhédngt. So finden beim 532-Stéddte-Problem, das als
besonders schwierig gilt, mehr Aktualisierungen statt als beim 783-Stadte-Problem.

Durch den Ubergang von der sequentiellen zur verteilten Version des GLEAM-Verfahrens
wurde der Teil des Algorithmus, der die Evolution eines Individuums umfaft, nicht ver-
dandert. Und trotzdem wird durch die Verteilung die Suche nach Lésungen beeinfluf3t.
Wiéhrend im sequentiellen Fall nur ein Zufallszahlengenerator benutzt wird, sind es im
verteilten Fall mehrere (einer pro Slave-Prozef). Einen noch grofleren Einfluff hat die
Heterogenitdt des Rechnernetzes: Werden fiir einen Evolutionslauf Rechner mit unter-
schiedlicher Schnelligkeit benutzt, so werden in den Teilpopulationen, deren Evolution von
schnellen Rechnern durchgefithrt wird, viel mehr Generationen berechnet als in den rest-
lichen. Ist die Anfangskonfiguration dieser Teilpopulationen giinstig, so werden dadurch,
dafB viele Generationen berechnet werden, auch gute Losungen gefunden. Die Teilpopula-
tionen, die sich langsam entwickeln, wirken der Stagnation entgegen: Wenn die sich schnell
entwickelnden Teilpopulationen in eine Stagnationsphase geraten, erhalten sie, durch neue
Informationen von den langsamen Teilpopulationen, die Chance sich weiterzuentwickeln.

Der Einflufl den die unterschiedliche Schnelligkeit von Rechnern auf die Giite der gefunde-
nen Losungen hat, ist an der 1-Master/8-Slaves-Konfiguration zu beobachten. Hier wurden
6 in etwa gleich schnelle und 2 langsamere Rechner benutzt. Wenn man die Giite der gefun-
denen Losungen aus Abbildung 27 ndher betrachtet, so kann man folgende Anmerkungen
machen: Fiir das einfache 198-Stédte-Problem haben alle betrachteten Konfigurationen
die optimale Losung gefunden. Uber 94% der Evolutionsliufe fanden eine Weglinge, die
um maximal 1 grofler war als die optimale Weglédnge. Die von der sequentiellen Version
gefundene Losung fiir das 442-Stadte-Problem (Wegldnge 50904) ist als Gliickstreffer zu
betrachten. Diese Losung wurde nur ein einziges Mal gefunden. Die zweitbeste Losung lag
hier bei 50927. Der Anteil der gefundenen Wege, deren Weglédnge unter 50950 liegt, be-
wegt sich zwischen 50% und 60%. Insgesamt sind auch fiir das 442-Stddte-Problem keine
wesentlichen Unterschiede zu beobachten.

Interessant wird es erst bei den schwierigeren 532- und 783-Stadte-Problem. Bei 783
Stadten fiithrt die Heterogenitat des Rechnernetzes dazu, dafl sowohl die beste Losung
(Weglange 8846), als auch im Mittel bessere Losungen gefunden werden. Beim 532-Stédte-
Problem wird mit 8 unterschiedlich schnellen Slaves als beste Losung die gleiche Losung
wie im sequentiellen Fall gefunden. Auch hier liefert diese Konfiguration im Mittel bessere
Losungen.

Durch Heterogenitat wird die Entwicklung der Teilpopulationen entkoppelt und der Zufall
spielt eine groflere Rolle. Die Chance, die die grolen Generationsunterschiede zwischen
den Slaves zur Entwicklung guter Losungen bietet, birgt aber auf der anderen Seite auch
die Gefahr, dafl gerade die Teilpopulationen, deren Anfangskonfiguration giinstig ist, sich
kaum entwickeln kénnen, weil sie einem langsamen Rechner zugeteilt wurden.

9.4 Laufzeitanalysen

Die Simulationszeiten fiir die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Probleme bewegen
sich im Millisekunden-Bereich. Wie im vorherigen Abschnitt bereits erwdahnt, steigt mit
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dem Hinzunehmen von weiteren Slaves das Nachrichtenauftkommen zwischen den Slaves.
Dies fithrt dazu, dafl der Aufwand zur Verarbeitung der Nachrichten den Gewinn an
Rechenzeit, der durch die zusétzlichen Rechner entsteht, um einiges schmalert.
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Abbildung 30: Laufzeit in Abhéangigkeit von der Anzahl der Slaves bei Simulationszeiten
von circa 2 Sekunden

Die Vermutung liegt also nahe, dafl bei langeren Simulationszeiten, verglichen am Auf-
wand der Aktualisierung von Nachbarn, hohere Rechenzeitgewinne moglich sind. Die Si-
mulationszeit wurde fiir einen ersten Versuch kiinstlich auf circa zwei Sekunden verldangert.
Die Populationsgréfie wurde auf 16 reduziert, um auch den Extremfall, dafl die Teilpopu-
lation eines Slaves nur aus einem Individuum besteht, in die Tests einzubeziehen: Werden
16 Slaves gestartet, so wird in diesem Fall die maximal moégliche Verteilung erreicht,
d. h. dal auch die Anzahl der Aktualisierungen maximal wird. Auflerdem wurde, da nur
Laufzeitverhalten interessiert, die Maximalanzahl an Generationen auf 20 gesenkt. Die
durchschnittlichen Laufzeiten aus 10 Evolutionsldufen, bei denen jeder Slave einem ande-
ren Rechner zugeordnet wurde, sind in Abbildung 30 dargestellt. Durch die Verdoppelung
der Anzahl der Slaves von 2 auf 4, 8 und 16 halbierte sich die Rechenzeit von 656 s mit
2 Slaves auf 328 s, 164 s bzw. 82 s. Man erhélt also bereits bei einer Simulationszeit von
etwa 2 Sekunden ein lineares Verhalten! Die Testergebnisse wurden auch durch einen Test
mit einer Simulationszeit von 20 Sekunden bestétigt.

Fiir die Optimierung des Designs der Mikropumpe (s. Abschnitt 4.5.2), wo die Simulati-
onszeiten drei bis vier Minuten betragen, ist also durch Verteilung eine lineare Leistungs-
steigerung zu erwarten.
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9.5 Einflufl der Populationsstrukturen

Die sequentielle Version des GLEAM-Verfahrens ist auf eine ringférmige Populations-
struktur zugeschnitten. Die verteilte Version unterstiitzt nun durch die Einfithrung der
Nachbarschaftsmatrix beliebige Populationsstrukturen.

Um den Einflul der Populationsstrukturen auf die Giite der gefundenen Loésungen zu
untersuchen, wurde eine Population mit 64 Individuen auf einem Ring bzw. auf einem
8x8-Torus angeordnet. Bei einer Nachbarschaftsgrofe von 8 sind beim Torus zwei Formen
der Nachbarschaft moéglich: Lineare Nachbarschaft, die diejenigen 8 Individuen umfait, die
in 2 Schritten vom zentralen Individuum erreichbar sind, bzw. kompakte Nachbarschaft,
die die 8 néchsten Individuen des zentralen Individuums umfafit (s. Abb. 31). Der kleinste
Kreis, der die lineare Nachbarschaft eines Individuums einschlieft, hat einen Radius von
2, wihrend fiir eine kompakte Nachbarschaft ein Radius von /2 ausreicht.

Abbildung 31: Nachbarn des grauen Individuums in der Populationsstrukturen (a) Torus-
linear bzw. (b) Torus-kompakt

Der wesentliche Unterschied zwischen einem Ring und einem Torus besteht darin, dafl
beim Ring Informationen nur in zwei Richtungen (linear) durch die Population weiter-
gereicht werden kénnen, wéhrend es beim Torus vier Richtungen bei linearer Nachbar-
schaft und 8 Richtungen bei kompakter Nachbarschaft sind. Dadurch erlaubt der To-
rus einen schnelleren Austausch von Informationen, wobei die Form der Nachbarschaft
und das Verhéltnis zwischen Grofle der Nachbarschaft und Populationsgrofie eine Rol-
le spielt[JS96]. Je schneller sich Informationen durch die gesamte Population verbreiten
kénnen, desto hoher ist der Selektionsdruck. Ein hoher Selektionsdruck fithrt dazu, dafl
die Evolution schneller gute Losungen findet. Der Nachteil ist aber auch, dafy der Faktor
Isolation nicht mehr zum tragen kommt und es dadurch schwerer wird, ein lokales Opti-
mum zu verlassen. Bei einem langsamen Diffusionsprozefl braucht die Evolution léanger,
um eine gute Losung zu finden, ist dafiir aber weniger anfillig fiir Stagnation.

Wie hoch der Selektionsdruck bei den hier zu untersuchenden Strukturen (Ring, Torus-
linear und Torus-kompakt mit Nachbarschaftsgrofie 8 und Populationsgrofie 64) ist, wurde
folgendermaflen ermittelt: Die Population wird so initialisiert, dafl ein Individuum =z viel
besser als die anderen ist. Wird nun z von einem Individuum y als Partner gewé&hlt,
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Abbildung 32: Anteil des Besten in der Gesamtpopulation nach einer bestimmten Anzahl
von Generationen in Abhédngigkeit von der gewdhlten Populationsstruktur

so wird y durch z ersetzt. Gemessen wird die Anzahl der Generationen, bis die ganze
Population nur noch aus Kopien des Individuums z besteht. Fiir die Selektionsstrategie
BETTER_PARENT und linearer rangbasierter Selektion mit max = 1,7 sind die erzielten
Ergebnisse fiir die oben angefithrten Populationsstrukturen in Abbildung 32 dargestellt.
Daraus ist ersichtlich, dafl Torus-linear den grofiten Selektionsdruck besitzt, gefolgt vom
Torus-kompakt und der Ring-Struktur.

Populations- | Laufzeit (s) | Beste Schlechteste | Durchschnittl. | Anzahl
struktur Losung | Losung Wegléinge Aktualis.
Ring 299,1 27730 27854 27774 930
Torus-linear 318.4 27734 27971 27772 3540
Torus- 313,3 27741 27827 27767 1830
kompakt

Tabelle 1: Testergebnisse des 532-Stadte-Problems in Abhangigkeit von der gewéhlten
Populationsstruktur nach 1000 Generationen

Wie die Giite der gefundenen Losungen bei der Wahl verschiedener Populationsstrukturen
ist, wurde an dem 532-Stadte-Problem getestet. Es wurden 20 Testldufe in der Konfigu-
ration 1-Master/2-Slaves gestartet, wobei jeweils 1000 Generationen berechnet wurden.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 1 zusammengefaBt. Die durchschnittlichen Weglangen sind
ungefdhr gleich, wobei wie zu erwarten war, der Ring von allen Strukturen die beste
Losung findet. Dies liegt daran, daB beim Ring wegen dem sehr hohen Maf} an Isola-
tion die Durchmischung der Population besser ist und so eine kontinuierliche Diffusion
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stattfindet. Die Torus-Struktur hingegen ermoéglicht durch wenig Isolation eine schnelle
Diffusion, die beim Torus-linear am schnellsten ist.

In Abbildung 33 ist die Entwicklung der Populationen fiir den Evolutionslauf dargestellt,
in dem die jeweils besten Loésungen gefunden wurden. Daraus ist ersichtlich, daf} sich so-
wohl bei Torus-linear als auch bei Torus-kompakt die Giite des Populationsbesten relativ
sprunghaft dndert, wéhrend beim Ring eine kontinuierliche Verbesserung zu beobachten
ist. Der extrem hohe Selektionsdruck fithrt beim Torus-linear dazu, dafl am Anfang die
Giite schnell wéchst, dafl aber spater dieser Selektionsdruck, verstarkt durch die Selek-
tionsstrategie BETTER_PARENT, das Finden von besseren Losungen behindert. Torus-
kompakt, mit seinem nicht so hohen Selektionsdruck findet am Anfang nicht so schnell
gute Losungen wie der Torus-linear, liefert dafiir aber spéter die besseren Loésungen als
dieser. Die Ring-Population entwickelt sich im Verhéaltnis zu den beiden Torus-Strukturen
langsamer, ist aber durch die gréflere Anzahl von verschiedenen Individuen in der Lage,
sich stetig weiterzuentwickeln.
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Abbildung 33: Giite des Populationsbesten wiahrend der Evolution in Abhangigkeit von
der gewidhlten Populationsstruktur

Dieses Beispiel zeigt, dafl der Ring die Moglichkeit hat, die besten Loésungen zu finden.
Wenn der Anwender jedoch nur schnell eine gute Lésung haben moéchte, so ist der Torus
mit kompakter Nachbarschaft die bessere Wahl.
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10 Bewertung und Ausblick

Die hier vorgestellten Ergebnisse zeigen, daf die Geschwindigkeit eines 10 Mbit /s schnellen
lokalen Netzes bereits ausreicht, um auch Programme mit groflem Rechenaufwand zu
beschleunigen, die bei verteilter Abarbeitung relativ kommunikationsintensiv sind. Fiir
das hier vorgestellte GLEAM-Verfahren ist sogar eine lineare Leistungssteigerung moglich,
falls die Zeit, die fiir die Berechnungen gebraucht wird, lénger ist als die Verarbeitung
ankommender Nachrichten.

Ein weiterer Vorteil, den man durch die Benutzung mehrerer Rechner zur Losung eines
Problems erzielt, ist, dal die Populationsgréfie variiert werden kann. So kénnen Popula-
tionsgroflen, die im sequentiellen Fall leicht zu Speichermangel fithren, im verteilten Fall
bearbeitet werden, vorausgesetzt eine ausreichend grofie Anzahl von Rechnern steht zur
Verfiigung.

Die verteilte Version des GLEAM-Verfahrens besitzt auflerdem ein hohes Maf§ an Fehler-
toleranz. Nach der Initialisierungsphase entwickeln sich die Teilpopulationen asynchron
weiter, wobei sich ein Fehler in einem der Slave-Prozesse nur durch Stagnation seiner
Teilpopulation bemerkbar macht. Die Entkopplung der Teilpopulationen wird noch deut-
licher, wenn deren Evolution von unterschiedlich schnellen Rechnern durchgefiithrt wird.
Der Zufall spielt dann eine groflere Rolle, was, wie die erzielten Ergebnisse belegen, einen
durchaus positiven Einfluf} auf die Entwicklung der Gesamtpopulation haben kann.

Durch die Einfiihrung der Nachbarschaftsmatrix konnen beliebige Populationsstrukturen
unterstiitzt werden. Dadurch wird dem Benutzer die Méglichkeit gegeben, eine seinem
Problem angepafite Struktur zu wéhlen. Méchte man z. B. schnell eine gute Losung, so
sind dafiir eher Strukturen mit einem hohen Selektionsdruck vorteilhaft. Sucht man eine
moglichst gute Losung, wobei die Zeit keine Rolle spielt, so eignen sich dafiir Strukturen
mit niedrigem Selektionsdruck.

Die verteilte Version des GLEAM-Verfahrens ist erweiterungsfahig. Leicht zu realisieren
ist die teilpopulationspezifische Variation der Evolutionsparameter. So kénnen zum Bei-
spiel in den Teilpopulationen verschiedene Selektionsstrategien benutzt werden, um der
Stagnation entgegenzuwirken. Fine andere Methode gegen Stagnation anzukdmpfen ist
die Reinitialisierung von Teilpopulationen, wenn sich die Individuen sehr dhnlich sind.
Dabei ist allerdings zu beachten, dafl das lokal beste Individuum erhalten bleibt.

Wihrend der Untersuchungen wurde festgestellt, dafl bei einer Konfiguration mit Rech-
nern unterschiedlicher Leistungsfahigkeit grofle Generationsdifferenzen zwischen den Teil-
populationen auftreten kénnen. Denkbar ist deshalb eine Erweiterung der Abbruchbedin-
gungen, die vor allem in heterogenen Rechnernetzen dafiir sorgen soll, daf} jede Teilpopu-
lation eine Mindestanzahl von Generationen berechnen muf.

Vielversprechende Ergebnisse fiir das Problem des Handelsreisenden wurden erzielt, in-
dem das Konzept von Populationshierarchien benutzt wurde[GS]. Dies besteht darin, daf
mehrere strukturierte Populationen parallel bearbeitet werden, wobei eine Migration der
besten Individuen zwischen den Populationen stattfindet. Es werden dadurch zwei Model-
le vereint: das Inselmodell auf der Ebene der Populationen und das Nachbarschaftsmodell
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auf der Ebene der Subpopulationen. Interessant ist sicherlich herauszufinden, ob die-
ses Prinzip der Populationshierarchien auch fiir andere GLEAM-Anwendungen Vorteile
bringt.

In dieser Arbeit wurde die verteilte Version des GLEAM-Verfahrens vorgestellt. Durch
den Ubergang von der sequentiellen zur parallelen Durchfithrung der Evolution wurde in
erster Reihe eine Laufzeitreduzierung und eine naturgetreuere Abbildung der biologischen
Evolution erreicht. Auflerdem wurde aber auch festgestellt, dafl durch die Benutzung eines
heterogenen Rechnernetzes die Qualitdt der gefundenen Lésungen beeinfluBbar ist. Wel-
che Auswirkungen genau die Interaktion zwischen eng kooperierenden Teilpopulationen,
die sich in unterschiedlichen Entwicklungsphasen befinden, hat, kénnte das Ziel weiterer
Untersuchungen sein.
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