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Vorwort

Die vorliegende Arbeit wurde von der Friedrich-Naumann-Stiftung aus Mitteln des Bundes-
ministeriums fiir Bildung und Wissenschaft geférdert. Ich mochte der Friedrich-Naumann-
Stiftung an dieser Stelle ganz herzlich fiir die materielle und vor allem fiir ihre ideelle Férderung
danken, die sie mir {iber ein Stipendium zuteil werden 148t.

Aufgabe dieser Arbeit war es, zu untersuchen, wie sich genetische Algorithmen auf einen
Neurocomputer abbilden lassen. Als Plattform stand der Neurocomputer CNAPS von Adapti-
ve Solutions mit 512 Prozessorelementen (PEs) zur Verfiigung. Aufgrund der speziellen Kom-
munikationsstruktur und der Ganzzahlenarithmetik ist der Einsatz genetischer Algorithmen
auf einem Neurocomputer schwieriger als auf anderen Architekturen. Es wurde ein paralleler
genetischer Algorithmus fiir die CNAPS (CNGA) entwickelt. Die Untersuchungen, die mit CN-
GA durchgefiihrt wurden, zeigen, dafi Neurocomputer zur Losung von Optimierungsproblemen
mittels genetischer Algorithmen eingesetzt werden kénnen.

Bei der Implementierung des genetischen Algorithmus wurde auf eine maximale Paralleli-
sierung geachtet. Der fiir diese Arbeit entwickelte genetische Algorithmus wurde an Standard-
Benchmark-Problemen getestet und sein Verhalten analysiert. Es ergaben sich im Vergleich zu
anderen Implementierungen massiv paralleler genetischer Algorithmen deutlich kiirzere Lauf-
zeiten. Das Problem des Handlungsreisenden zeigte jedoch die Grenzen des Neurocomputers
auf. Die Ursachen fiir die Schwierigkeiten, die der Algorithmus bei der Losung dieses Problems
hatte, wurden genauer untersucht.

Die Arbeit ist eingebunden in ein grofieres Projekt “Evolutiondre Algorithmen (EvA)”
[Baumann 95], [Hummler 95], [Zell et al. 95a], [Zell et al. 95b], [Gorzig 95], [Wakunda 95a]
und [Hasel 95]. Innerhalb dieses Projektes wurden verteilte genetische Algorithmen auf dem
MIMD-Computer Intel Paragon (VEGA) von Baumann [Baumann 95], massiv parallele geneti-
sche Algorithmen auf dem SIMD-Computer MasPar MP-1 (MPGA) von Hummler [Hummler 95]
untersucht. Massiv parallele Evolutionsstrategien auf dem SIMD-Computer MasPar MP-1
(MPES) wurden von Gérzig [Gorzig 95] und verteilte Evolutionsstrategien auf dem MIMD-
Computer Intel Paragon (VEES) von Wakunda [Wakunda 95a] untersucht. Die evolutiondren
Algorithmen werden mit einer von Hasel [Hasel 95] entwickelten graphischen Benutzerober-
fliche zusammengefafit.
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Kapitel 1

Einleitung

Mutter Natur fiihrt uns tiglich vor Augen, welch michtiger Mechanismus in ihr steckt. Uber die
Jahre hinweg produziert sie eine Vielzahl von Pflanzen und Lebewesen. Diese Organismen stel-
len die Individuen einer Population dar, die sich in ihrer Umgebung behaupten miissen. Wenn
sich die Individuen als fit erweisen, d.h. sie sind gut angepafit an ihre Umgebung, so kénnen sie
sich verstarkt fortpflanzen. John Holland erkannte bereits in den 70er Jahren [Holland 92], da8
sich die Mechanismen der Evolution auf das Gebiet der Informatik iibertragen lassen. Die von
Holland entwickelten genetische Algorithmen versuchen, ein Optimierungsproblem zu l6sen,
indem Sie die Vorginge der natiirlichen Evolution auf entsprechende Algorithmen abbilden.
In die Klasse der evolutiondren Algorithmen fallen auch die von Rechenberg [Rechenberg 73]
[Rechenberg 94] entwickelten Evolutionsstrategien. Die Elemente der genetischen Algorithmen
werden im folgenden beschrieben. Fiir eine Einfiihrung siehe [Holland 92], [Goldberg 89] oder
[Schoneburg et al. 94].

Bei genetischen Algorithmen werden die Individuen durch Bit-Strings gleicher Linge re-
prasentiert. Der Bit-String eines Individuums wird Chromosom genannt. Das Chromosom
stellt die codierte Form des Individuum, den Genotyp dar. Als Phanotyp wird die decodier-
te Losung bezeichnet. Der Bitstring stellt eine Losung des Problems dar und entspricht der
Desoxyribonucleinsdure (DNS) in der Natur. Der Crossover-Operator (Abbildung 1.1) der ge-
netischen Algorithmen versucht die Mechanismen der natiirlichen Fortpflanzung nachzubilden.
Dabei werden aus zwei Individuen zwei neue Individuen erzeugt, indem der Genotyp der In-

[o[ [ o[1[1]of o[ o[ 1] 1 o[ 1]1]1]0]0] of 1] o['e]of o] o[ 1] 1] o[ 1] 1 o] 0] 7]

| |

\Y \ \Y
011000110 000101001

o

H
0|0|0]|1 0|0| 1 11|00 1 0
L elelett oforTafalor Lot apafal®
[aalalolo o slolo[a[a [z e[e[o[4] [EIEIE] [ o o olelalalalal s o [o]

Abbildung 1.1: 3-Punkt-Crossover zweier Individuen
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Abbildung 1.2: Mutation eines Individuums
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Abbildung 1.3: Flufidiagramm eines typischen genetischen Algorithmus

dividuen an n Punkten aufgetrennt wird, und die dabei entstehenden Stiicke des Genotyps,
wie in Abbildung 1.1 gezeigt, ausgetauscht werden. Dieser Operator wird n-Punkt Crossover
genannt und wird mit der Crossover-Wahrscheinlichkeit peross €ingesetzt.

Um festzustellen, wie fit ein Individuum der Population ist, bendtigt der genetische Algo-
rithmus einen Mechanismus zur Bewertung der Individuen. Diese Bewertung wird durch eine
FitneBfunktion durchgefiihrt. Die Losung des Problems ist durch ein in der Regel globales
Optimum der Fitnefunktion gegeben. Die Fitnefifunktion wird eingesetzt, um eine verstirkte
Vermehrung der fitten Individuen zu ermdglichen. Aus den fitten Individuen wird also eine
neue Generation erzeugt.

Der Mutations-Operator (Abbildung 1.2), ebenfalls der Natur nachempfunden, verdndert
einzelne Bits des Genotyps mit der Mutations-Wahrscheinlichkeit pp,t. Dieser Operator ist
sehr wichtig, da er sicherstellt, daf} der gesamte Problemraum fiir die Individuen erreichbar
bleibt. Denn weder die Selektion noch der Crossover-Operator ist in der Lage, ein konvergiertes
Bit der Population zu verdndern. Ein Bit an einer bestimmten Stelle (Lokus) im Genotyp nennt
man konvergiert, wenn es bei allen Individuen der Population den gleichen Wert hat.

Abbildung 1.3 zeigt das Flufidiagramm eines typischen genetischen Algorithmus.



Kapitel 2

Parallele genetische Algorithmen

2.1 Modelle paralleler genetischer Algorithmen

Durch die Struktur der genetischen Algorithmen bieten sich Parallelrechner zur Berechnung
an. Eine Ubersicht verschiedener Parallelrechnerarchitekturen wird von Almasi et al. in
[Almasi et al. 94] gegeben. Braunl [Braunl 94] gibt eine Einfiihrung in die parallele Program-
mierung. Es gibt eine Reihe von Modellen (siehe [Schéneburg et al. 94]), wie die genetischen
Algorithmen parallelisiert werden kdnnen. Dorigo et al. [Dorigo et al. 93] beschreiben zwei
Klassen, in die parallele genetische Algorithmen eingeteilt werden kénnen:

e Das Insel-Modell (Abbildung 2.1)

Beim Insel-Modell coexistieren verschiedene Subpopulationen. Die Subpopulationen ent-
wickeln sich parallel. Zwischen den Subpopulationen werden periodisch geeignete Indivi-
duen ausgetauscht.

e Das Nachbarschafts-Modell (Abbildung 2.2)

Das Nachbarschafts-Modell plaziert jedes Individuum auf ein Gitter und definiert, welche
Individuen als benachbart gelten. Die einzelnen Strategien und Operatoren des geneti-
schen Algorithmus werden lokal durchgefiihrt.

Das Insel-Modell ist vor allem zur Implementierung verteilter genetischer Algorithmen auf
MIMD-Computern geeignet. MIMD-Rechner besitzen oft eine kleine Anzahl an Prozessoren,
die sehr Leistungsfihig sind. Somit kann von jedem PE eine Subpopulation berechnet wer-
den. Der MIMD-Rechner Intel Paragon wurde von Baumann [Baumann 95] eingesetzt, um

Q Subpopulation

o Individuum

—_— Migrationspfad

Abbildung 2.1: Insel-Modell (nach [Baumann 95])
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Abbildung 2.2: 8er Nachbarschafts-Modell

einen verteilten genetischen Algorithmus zu realisieren. Entsprechend des Insel-Modells pla-
ziert Baumann auf jedes PE eine Subpopulation und tauscht in regelmiBigen Abstinden geeig-
nete Individuen aus. Crossover, Mutation und Selektion werden innerhalb einer Subpopulation
ausgefiihrt.

Verteilte Systeme kénnen ebenfalls zur Berechnung genetischer Algorithmen eingesetzt wer-
den. Auch hier bietet sich wieder das Insel-Modell an, bei dem periodisch geeignete Individuen
iiber ein Kommunikationsnetzwerk [Tanenbaum 89] ausgetauscht werden.

Fiir SIMD-Rechner bietet sich das Nachbarschafts-Modell an. SIMD-Rechner besitzen
meist eine grofle Zahl an Prozessoren, die jedoch weniger leistungsfahiger sind. Bei SIMD-
Rechnern wird meist jedem Individuum ein PE zugewiesen. Die Berechnung der Fitnefl wird
von allen PEs parallel durchgefiihrt. Die Selektion der Individuen findet in einer durch die
Kommunikationstopologie definierten Umgebung statt. Der Crossover-Operator kann ebenfalls
parallel durchgefiihrt werden, wenn fiir jedes Individuum ein Partner aus der Nachbarschaft
geholt wird. Hummler [Hummler 95] setzte den SIMD-Rechner MasPar MP-1 zur Berechnung
massiv paralleler genetischer Algorithmen ein.

2.2 Implementierungen paralleler genetischer Algorithmen

Es existieren bereits eine Vielzahl von Implementierungen paralleler genetischer Algorithmen.
Fiir diese Arbeit wurden einige dieser Implementierungen fiir einen Vergleich ausgew&hlt. Sie
werden kurz in Kapitel 7 vorgestellt.



Kapitel 3

Der Neurocomputer CNAPS

3.1 Hardware

Der Neurocomputer CNAPS ist ein Single Instruction Multiple Data (SIMD) Parallelrechner
mit bis zu 512 Prozessorelementen (PEs). Jeder der 512 PEs hat 32 16-Bit-Register, 4KB
lokalen Speicher, eine Schiebe/Logik-Einheit sowie einen Addierer und einen Multiplizierer.
Die Prozessoren arbeiten mit Ganzzahlenarithmetik und einer Genauigkeit von 16 Bits. Sie
sind mit 20 MHz getaktet. Eine 8x8 oder 8x16 Multiplikation benétigt einen Taktzyklus.
Fiir eine 16x16 Multiplikation werden zwei Taktzyklen ben6tigt. Ein Divisionsbefehl ist nicht
vorhanden.

Jeweils 64 dieser PEs sind in einem CNAPS-1064 Chip (Abbildung 3.1) zusammengefafit.
Befehle erhalten sie iiber einen 32-Bit-Instruktions-Bus. Ferner stehen den PEs ein 8-Bit-
Eingabe- und ein 8-Bit-Ausgabe-Bus zur Kommunikation zur Verfiigung. Auflerdem ist jeder
PE iiber je einen 4 Bit breiten Kommunikationskanal mit seinem rechten und linken Nachbar-
PE verbunden. Dieser 4 Bit breite Kommunikationskanal besteht aus zwei unidirektionalen
2-Bit-Kanilen. Der interne Aufbau eines PEs ist in Abbildung 3.2 gezeigt.

Mit einer CNAPS Platine konnen bis zu 4 CNAPS-1064 Chips zusammengeschaltet werden.
Ein CNAPS Server kann maximal zwei CNAPS Platinen aufnehmen. Somit ergibt sich die
grofte Konfiguration des Neurocomputers mit 512 PEs (Abbildung 3.3).

Der CNAPS Sequencer Chip (CSC) ist fiir die Steuerung der PEs zustdndig. Er dekodiert
die Instruktionen und steuert den Programmflu. Die Daten fiir die PEs sendet er ihnen

Klassifikation nach Flynn | SIMD
Anzahl der PEs 64 - 512
Taktfrequenz 20 Mhz
Befehlslinge 64 Bit
Dateispeicher 16 MB
Programmspeicher 512 KB
Datenspeicher je PE 4 KB
Kommunikationstopologie | 1D, Bus

Tabelle 3.1: Charakteristische Daten des Neurocomputers CNAPS
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Abbildung 3.1:  Aufbau des CNAPS-1064 Chips mit Kommunikationskandlen (nach
[Adaptive Solutions 93al)

_ Output Bus, 8
il 7

4 Inter-PN Bus ,4 (2in, 2 out) _
4 4 -
2 Local
Registers Memory o Local
1) 32 x 16 bits Address —/—m= Memory
utput _
Buffer Unit (4K Bytes)
AA AA i 6!‘
8/161
ABus 16 L a6
B Bus 16
7
T 16
Y
Shifter
Y Y Adder M’Jl
Input /
Buffer 13 o
7} g.J
Command Bus 31 -
’ L
Input Bus , 8

Abbildung 3.2: Interner Aufbau eines PEs (nach [Adaptive Solutions 93a])
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Abbildung 3.3: Der Neurocomputer CNAPS besteht aus maximal 8 CNAPS-1064 Chips
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Abbildung 3.4: Ein CPL-Befehl (nach [Adaptive Solutions 94c])

durch den Eingabe-Bus und erhilt die Ergebnisse iiber den Ausgabe-Bus. Der CSC besitzt
eine Arithmetische/ Logische-Einheit (ALU), 64 32-Bit Register zur allgemeinen Verwendung
und eine Engabe-Ausgabe-Pipeline. Die Eingabe-Ausgabe-Pipeline wird zur Verteilung der
Informationen eines PEs an andere PEs eingesetzt. Durch die Pipeline werden die Daten des
einen PEs an den Ausgabe-Bus angelegt und gelangen iiber die Eingabe-Ausgabe-Pipeline an
den Eingabe-Bus und somit zu den PEs, die diese Daten benétigen.

Das gesamte CNAPS System besteht aus einer Workstation und dem CNAPS Server. Host
und Server sind iber eine Ethernet-Leitung miteinander verbunden. Die Befehle des Host
werden vom Server mit dem sogenannten Control Processor Board entgegengenommen. Es
besteht aus einem 680x0 Controller, mit 4 MB Speicher fiir den Datentransport zwischen Host
und Server.

3.2 Software

3.2.1 Die CNAPS Programming Language CPL

Der Neurocomputer CNAPS kann mit der Programmiersprache CPL programmiert werden.
Bei CPL handelt es sich um die Assembler-Sprache des Neurocomputers. Mit ihr hat der
Programmierer die vollstindige Kontrolle iiber den Datenflufl innerhalb der PEs. Die Befehle
werden zu einem Very-Long-Instruction-Word (VLIW), also zu einem sehr langen Instrukti-
onswort zusammengefafit. Ein Befehl besteht aus 64 Bit, von denen die oberen 32 Bit fiir den



CNAPS Sequencer bestimmt sind. Von den restlichen 32 Bit werden 31 Bit an den Command-
Bus und somit an die PEs angelegt. Ein Bit bleibt unbenutzt. Ein typischer Befehl ist in
Abbildung 3.4 7u sehen. Eine kurze Einfiihrung in CPL ist durch [Adaptive Solutions 93¢] und
eine genauere Darstellung durch [Adaptive Solutions 94c] gegeben.

3.2.2 CNAPS-C

Mit der Programmierung in CPL kann der CNAPS Server optimal eingesetzt werden. Al-
lerdings ist der Programmcode schwer zu lesen. Daher ist auch die Wartung von CPL-Code
erschwert. Adaptive Solutions bietet aber auch eine parallele Programmiersprache CNAPS-C
an. CNAPS-C ist in weiten Teilen kompatibel zu ANSI-C. CNAPS-C enthilt jedoch einige
Erweiterungen, wihrend wesentliche Eigenschaften aus ANSI-C fehlen. Zu den Erweiterungen
von CNAPS-C gehé6ren unter anderem folgende Funktionen.

e Sprachkonstrukte, um die parallel arbeitenden PEs des Servers auszunutzen.
o Festkommaarithmetik
e Minimum und Maximum Operatoren

Unére Reduktionsoperatoren

e In-Line CPL Programmcode

Laufzeitkonstanten und sogenannte Entry Points

Spezielle Kommandos fiir den Dateitransfer

Zu den wichtigsten derzeit nicht vorhandenen Funktionen von ANSI-C gehoren:
e Division

e Modulo

e l'lieBkommazahlen

Shift-Operation um eine Variable Anzahl von Bits
e Pointer auf Funktionen

e Standard C Bibliotheken

Die Programmierung mit der Sprache CNAPS-C ist ausfiihrlich in [Adaptive Solutions 94b]
beschrieben. In [Adaptive Solutions 94a] sind alle wesentlichen Funktionen von CNAPS-C
zusammengefafit.



Kapitel 4

Parallele genetische Algorithmen auf
einem Neurocomputer

4.1 Motivation

Untersuchungen von Siegmund [Siegmund 92] und Hummler [Hummler 95] zeigten bereits, daf
sich SIMD Computer wie z.B. die MasPar hervorragend zur Berechnung von genetischen Al-
gorithmen eignen. Der Neurocomputer CNAPS ist ebenfalls ein SIMD Computer. Somit stellt
sich die Frage, ob er nicht nur zum extrem schnellen Training und Einsatz Neuronaler Netze
[Zell 94], sondern auch zur Berechnung genetischer Algorithmen geeignet ist.

Im Gegensatz zur MasPar hat die CNAPS kein Gitter und auch keinen Router fiir die
Kommunikation, sondern nur die Bus- und 1D-Topologie. Auflerdem rechnet die CNAPS
(16-Bit-Prozessor) nur mit Ganzzahlen- bzw. Festkommaarithmetik, wihrend die MasPar
MP-1 (4-Bit-Prozessor) FlieBkommazahlenarithmetik mit bis zu 64 Bit Genauigkeit besitzt.
Daher stellt sich die Frage, wie der auf Gleitkommazahlen aufbauende Teil der genetischen
Algorithmen auf den Neurocomputer iibertragen werden kann.

Ein ebenfalls wichtiger Punkt ist der geringe Speicherplatz (4 KB) je PE. Wieviele Individu-
en kénnen je PE plaziert werden? Wie kann der genetische Algorithmus implementiert werden,
so daB er den vorhandenen Speicherplatz optimal ausnutzt. Der lokale Speicher der MasPar ist
um den Faktor 4 bis 16 grofier. Ferner besitzt die CNAPS mit maximal 512 PEs deutlich we-
niger PEs als die MasPar mit maximal 16384. Also kénnen nur kleinere Populationen parallel
berechnet werden.

Folgende Parameter bestimmen den genetischen Algorithmus auf der CNAPS:

Integer und Festkommaarithmetik (16 Bit)
e 1D- und Bus-Kommunikationstopologie
e 4 KB lokaler Speicher je PE

e 512 PEs

Aus diesen gegebenen Parametern gilt es einen moglichst effizienten und zugleich allge-
meinen genetischen Algorithmus mit groftmaoglichem Parallelisierungsgrad zu entwickeln. Fiir
die Komplexitdt [Hopcroft 90] [Cormen et al. 90] [Davis et al. 83] des genetischen Algorithmus
sind folgende Grofien relevant.



e n, = Zahl der PEs
e n, = Zahl der Individuen je PE

e [ = Lange des Genotyps

Also ergibt sich eine PopulationsgréBe n = n,n,,.

4.2 Berechnungen mit FlieBkommazahlen auf der CNAPS

Zu Beginn der Arbeit wurde die Moglichkeit untersucht, keine FlieBkommazahlen im geneti-
schen Algorithmus zu verwenden. Dabei ergab sich, dafl der genetische Algorithmus speziell
auf die Zielfunktionen zugeschnitten gewesen wire und somit nicht allgemein einsetzbar. Es
hitten lediglich Selektionsverfahren implementiert werden kénnen, die auf einfachem Vergleich
basieren. Statistikdaten hdtten nur eingeschrankt ermittelt werden kénnen. Denn schon bei
I = 8 und n = 512 kann bei den Crossover-Statistiken die Zahl 65536 auftreten, fiir deren
Darstellung 17 Bits benétigt werden. Auflerdem wéren bei einer Summation iiber alle 512 PEs
nur 7 Bits fiir die Codierung der Fitnef eines Individuums iibriggeblieben.

Um den genetischen Algorithmus moglichst allgemein zu halten und einen objektiven Ver-
gleich mit anderen Architekturen zu erméglichen, wurde ein Modul fiir FlieBkommazahlen
implementiert. Es arbeitet mit einer Genauigkeit von 16 Bit fiir die Mantisse und 16 Bit fiir
den Exponenten. Der Einsatz dieses Moduls wurde auf ein Minimum beschrankt. Lediglich
der Fitnewert eines Individuums wurde als Gleitkommazahl repriasentiert. Daher wurde es
moglich, auch Verfahren wie z.B. Roulette-Rad-Selektion zu implementieren. Die Statistikda-
ten werden ebenfalls mit FlieBkommazahlenarithmetik ermittelt. Da diese Daten aber nur fiir
die Analyse des genetischen Algorithmus, wie z.B. das Konvergenzverhalten wichtig ist, kann
deren Ermittlung aber auch vollstindig abgeschaltet werden.

Fiir die FlieBkommazahlenarithmetik wurden neben Addition, Subtraktion und Multipli-
kation auch die Division implementiert. Die Division wurde iterativ mit dem von Goldberg
[Goldberg 90] beschriebenen Verfahren durchgefiihrt. Um den Quotient z = i—; zu berechnen,

wird erst iterativ % wie folgt berechnet. Es sei z; = m;2%. Zundchst wird my auf den Be-
reich 1 < mg < 2 transformiert b = 2my. Dann wird die Iteration mit zqg = 0.6 begonnen.
Anschlieend wird bis zum Erreichen der Genauigkeit 0,000091552, jedoch hdchstens fiinfmal

folgender Iterationsschritt durchgefiihrt.
Tit1 = (2 — x;b)

Das Ergebnis z = z,,2% ergibt sich schlieBlich aus z = m; 2,25 7211,

Ferner wurden die Funktionen Negation und |z| implementiert. Die Funktionen cos und
exp kdnnen durch Summen approximiert werden [Bronstein et al. 89]. Sie haben aber wegen
der endlichen Summe nur in kleinen Intervallen Giiltigkeit und sind aufgrund der umfangreichen
Berechnung sehr langsam.

4.3 Verteilung der Individuen auf die PEs

Aufgrund des sehr kleinen Speichers von 4 KB pro PE bietet sich zundchst an, nur ein Individu-
um pro PE zu plazieren. Als Selektionsverfahren kann eine globale Strategie gewdhlt werden.

10



Es wird also fiir alle PEs global entschieden, von welchen Individuen sie eine Kopie erhalten.
Alternativ kann auch die 1D-Topologie fiir eine lokales Selektionsverfahren eingesetzt werden.
Da der Crossover-Operator ein bindrer Operator ist, bendtigt er noch ein weiteres Individuum
als Partner. Weil aber nur Platz fiir ein Individuum je PE zur Verfiigung steht, kann der
Partner nicht auf das PE kopiert werden, sondern muf} in kleinen Stiicken von anderen Plks
auf das eigene PE transportiert werden.

Wird bei der Partnerwahl eine allgemeine Strategie zugelassen, d.h. jedes der anderen Indi-
viduen steht als potentieller Partner zur Verfiigung, so kann der Crossover-Operator nur global
implementiert werden. Die Plazierung von einem Individuum je PE hat also zur Folge, daf
nur die Mutation, Evaluierung der Fitnefl und eine lokale Selektions- und Integrationsstrategie
parallel durchgefiihrt werden kann. FEine kleine Verbesserung ist dadurch zu erreichen, die
Partnerwahl nur auf das jeweils nichste Individuum zu begrenzen. Dann kann der Kommu-
nikationsring zum Transport verwendet werden und der Crossover-Operator ist auch bei nur
einem Individuum je PE vollstindig parallelisiert. Dies setzt aber voraus, daf§ die Individuen
so auf die PEs verteilt sind, daf8 die benachbarten Individuen nicht identisch sind.

Falls nur ein Individuum auf ein PE pafit, so kann der Crossover-Operator auch nur ein
neues Individuum erzeugen. Welches von den beiden méglichen Individuen erzeugt wird, kann
durch eine Heuristik bestimmt werden. Steht geniigend Speicher auf einem PE fiir zwei oder
mehr Individuen zur Verfiigung, so 18t sich auch der Crossover-Operator parallelisieren. Aus-
Berdem kénnen aus zwei Individuen wieder zwei neue Individuen entstehen. Es sollten also
mindestens zwei Individuen je PE plaziert werden. Fiir den Fall, dal der Genotyp nicht sehr
lang ist, kénnen auf jedem PE auch kleine Subpopulationen von Individuen verwaltet wer-
den. Dann lassen sich lokale Selektionsstrategien anwenden. Der Austausch von Individuen
mit hoher Fitnef§ kann iiber den Kommunikationsring erfolgen. Also ist bei der Verwendung
von mindestens zwei Individuen je PE bei einer lokalen Selektionsstrategie eine vollstandige
Parallelisierung maéglich.

4.4 Programmflufl des CNGA

Es wurde ein genetischer Algorithmus entwickelt, der alle oben genannten M&glichkeiten, die
Individuen auf die PEs zu verteilen, in einem einzigen Algorithmus vereinigt. Je nachdem, ob
eine globale oder lokale Selektionsstrategie gewé&hlt wurde, wird die neue Generation entweder
global iiber alle PEs oder lokal innerhalb der PEs erzeugt. Auch die Crossover-Strategie wird,
je nach Wahl, entweder lokal oder global durchgefiihrt. Da die Selektion iiber den Bus und
die Selektion iiber den Kommunikationsring zwei verschiedene Mechanismen sind, wurden sie
voneinander entkoppelt und sind somit auch gleichzeitig einsetzbar. Der Programmflufl des
genetischen Algorithmus ist wie in Abbildung 4.1 aufgebaut.

4.5 Datenstruktur

Fiir jedes Individuum werden folgende Werte gespeichert:

e Genotyp
o Wert der Zielfunktion

o I'itnef
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‘ Initialisierung der Population ‘

‘ Erzeugung der Nachkommen ‘

‘ Mutation der Gene ‘

‘ Evaluierung der Zielfunktion ‘

‘ Bestimmung der Fitnel3 ‘

‘ Integration der Nachommen in Popula*ion

‘ Austausch geeigneter Individuen ‘

‘ Selektion der Individuen ‘

Generierung der nachsten Generatic%n

‘ Ermittlung der Statistiken ‘

Abbruchkriteriu

nicht erfull
Test des Abbruchkriteriums icht erfu

Abbruchkriterium erfiillt

Bestimmung des besten Individuum#

Abbildung 4.1: Der Programmflufl des CNGA
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Population der
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Mechanismus

Population der
Nachkommen

Abbildung 4.2: Datenflufl

o Alter

Die Individuen der PEs werden zu Populationen zusammengefafit. Es gibt eine Population
der Eltern und eine Population der Nachkommen. Beim Crossover wird die Datenstruktur der
Nachkommen gefiillt. Dies geschieht in Abhdngigkeit von der Crossover-Wahrscheinlichkeit
Peross- AnschlieBend werden die Individuen in die Generation der Eltern durch die Integra-
tionsstrategie integriert. Dazu werden die Eltern der Individuen, die nicht in die Population
integriert werden, in die Population der Nachkommen kopiert. Schliefilich wird aus der Po-
pulation der Nachkommen durch den Selektionsmechanismus eine neue Population von Eltern
erzeugt und der Kreis schlieft sich. Der kreisférmige Datenflul (Abbildung 4.2) erméglicht
eine effiziente Implementierung, da er unnétiges Kopieren der Individuen vermeidet.

Auf den PEs werden aufler den Individuen noch die fiir den Crossover-Operator und den
Mutations-Operator erforderlichen Masken gespeichert. Die Verwendung der Masken ermég-
licht ein schnelles Crossover und eine schnelle Mutation. Die i-te (i € {1,...,16}) Crossover-
Maske blendet die unteren 16 — ¢ Bits eines Wortes aus. Die i-te Mutations-Maske hat das i-te
Bit gesetzt und wird zur Selektion einzelner Bits eingesetzt.

Die Datenstruktur des Programms CNGA setzt sich wie in Abbildung 4.3 dargestellt zu-
sammen.

4.6 Zufallszahlen

Zur Implementierung genetischer Algorithmen werden Zufallszahlen benotigt. Diese miissen
lokal auf den PEs berechnet werden. CNGA berechnet die Zufallszahlen nach folgendem Ver-
fahren

Znt1 = (bz, +¢) mod m mit n>0

Mit b = 0z #6600, ¢ = 0zB und m = 26 wobei z;, das Saatkorn des Zufallszahlengenerators
ist. Das Verfahren ist analog zu der Berechnung von 1rand48 wie es meist auf UNIX-Systemen
bereitgestellt wird. 1rand48 [Sun 89] berechnet die Zahlen wie folgt:

Zpt1 = (bz, +¢) mod m mit n>0
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Population Nachkommen
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1 FitneR FitneR
Alter [unsigned irjt Alter [unsigned int
Genotyp [unsigned iftunsigned itunsigned int [unsigned it Genotyp  [unsigned imtunsigned mtunsigned it Tunsigned it
Wert Wert
2| Fimes Fitnets
Alter [unsigned it Alter [unsigned t
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n Wert Wert
Y FitneR FitneR
Alter [unsigned t Alter [unsigned
i igned int
Selektion-Daten ‘ Random Seed [wnsigredr ‘
Fitne3 __RealcngaType ] PE  [__RealcngaType ] ———
‘ Crossover StatistiKunsignedint ‘
1| Rang [uhsignedi Index [ms@meamt
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Mutation Masken
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p Mult ‘ Crossover Maskeriunsignediftunsignedit —— Tunsigned it ‘

Abbildung 4.3: PE-Datenstruktur
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Abbildung 4.5: Ebene aus Individuen

Mit b = 025D K FECE66D, b = 0z B und m = 2%, In Abbildung 4.4 ist die Verteilung von
1000 Zufallszahlen angegeben, wie sie von CNGA berechnet werden.

4.7 Partnerwahl

Um den Crossover-Operator anzuwenden, miissen zwei Individuen bestimmt werden, auf die
der Operator angewandt wird. Folgende Moglichkeiten der Partnerwahl wurden implementiert.
Die angegebene Zeitkomplexitat schliefit die Zeit ¢ fiir den Crossover-Operator mit ein. n,
gibt die Anzahl der Individuen je PE und n, die Zahl der PEs an. Eine Ebene beschreibt im
folgenden Text alle Individuen mit gleichem Index (Abbildung 4.5). Die Individuen werden
lokal durch (ind) und global durch (pe, ind) referenziert. Dabei gibt pe die Nummer des PEs
und ind die Nummer innerhalb des PEs an.

o Externe-Zufillige Partnerwahl

Fiir jedes Individuum einer Ebene wird ein Partner aus derselben Ebene zum Crossover
mittels eines Zufallszahlengenerators ermittelt. Nachdem jedem Individuum der Ebene
die Nummer seines Partners bekannt ist, werden nacheinander alle Crossover durch-
gefiihrt. Der Reihe nach werden die Individuen durchlaufen, und mit den Individuen
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Abbildung 4.6: Externe-Zufillige Partnerwahl
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Abbildung 4.7: Externe-Nachbar Partnerwahl

parallel ein Crossover durchgefiihrt, die denselben Partner gewdhlt haben. Als Nachkom-
me wird das Individuum erzeugt, das die meisten Bits des fitteren Individuums erhilt
(Single-Offspring-Crossover-Heuristik). Es wird also nur ein Nachkomme erzeugt. Die
Zeitkomplexitét ist ©(nznyc).

FOR ind := 1 TO n, DO
r := Zufallszahl zwischen 1 und n,
FOR pe := 1 TO n, DO
IF pe = r THEN
Crossover zwischen Individuum(ind) und
Individuum(pe,ind) erzeugt Nachkomme (ind)
END
END
END

Externe-Nachbar Partnerwahl

Fiir jedes Individuum einer Kbene wird ein Crossover mit dem Individuum des né&chsten
PEs durchgefiihrt. Auch hier entsteht aus zwei Individuen nur ein neues Individuum.
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Durch die Single-Offspring-Crossover-Heuristik wird vor Durchfiihrung des Crossover
bestimmt, welches Individuum als Nachkomme erzeugt wird. Die Zeitkomplexitat ist

O(nyc).

FOR ind := 1 TO Ny DO
Crossover zwischen Individuum(ind) und

Individuum(ownPE+1,ind) erzeugt Nachkomme(ind)
END

o Interne-Zufillige Partnerwahl

Fiir jedes Individuum einer Ebene wird ein Crossover mit einem zufillig ausgewihlten
Individuum desselben PEs durchgefiihrt. Die Zeitkomplexitdt ist ©(nyc).

FOR ind := 1 TO n, DO
r := Zufallszahl zwischen 1 und n,
Crossover zwischen Individuum(ind) und
Individuum(r) erzeugt Nachkomme(ind)
END

e Interne-Nachbar Partnerwahl

Je zwei Individuen eines PEs werden als Parchen zusammengefafit. Individuen mit ge-
radem und ungeradem Index innerhalb eines PEs gelten als ein Paar. Beide Individuen
produzieren bei einem Crossover zwei Nachkommen. Die Zeitkomplexitét ist ©(nyc).

FOR ind := 1 TO n, STEP 2 DO
r := Zufallszahl zwischen 1 und n,
Crossover zwischen Individuum(ind) und Individuum(ind+1)
erzeugt Nachkomme(ind) und Nachkomme(ind+1)

END

4.8 Nachkommen

Nachdem das Individuum einen Partner bekommen hat, wird mit der Wahrscheinlichkeit peross
ein Crossover-Operator angewandt. Dabei werden je nach Partnerwahl entweder ein oder zwei
Individuen als Nachkommen erzeugt. Befinden sich beide Eltern auf demselben PE und werden
zwei Nachkommen erzeugt (Interne Partnerwahl), dann arbeitet der Crossover-Operator Wort
fiir Wort des Genotyps ab und produziert zwei Nachkommen.

Wenn ein Elternteil von einem anderen PE geholt werden muf}, wird nur ein Nachkomme
erzeugt. Um den vorhandenen Speicherplatz moéglichst geschickt zu nutzen, und keinen extra
Speicherplatz fiir ein temporares Individuum zu verwenden, wird beim externen Crossover der
Genotyp des Partnerindividuums wortweise iibertragen. Mit dem iibertragenen Teilstiick des
Partnerindividuums wird dann das Crossover fortgesetzt.

Je nach Partnerwahl wird einer der folgenden Crossover-Mechanismen angewandt:
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o Externes-Globales Crossover

Bildet aus all den Individuen einer Ebene je PE einen Nachkommen, mit demselben Part-
ner. Welcher Nachkomme erzeugt wird ergibt sich durch die Single-Offspring-Crossover-
Heuristik. Zuvor wurden durch die Partnerwahl die PEs inaktiviert, die den augenblick-
lichen Partner nicht bené&tigen.

o Externes-Nachbar Crossover

Jedes Individuum bildet je PE einen Nachkommen mit dem Individuum, das sich auf
dem Nachbar-PE befindet. Welcher Nachkomme erzeugt wird, ergibt sich durch die
Single-Offspring-Crossover-Heuristik. Alle PEs sind aktiv.

e Internes Crossover

Bildet aus zwei Individuen, die sich auf demselben PE befinden, zwei Nachkommen. Auch
hier sind alle PEs aktiv.

Folgende Crossover-Verfahren [Bick 92] kénnen durch den Benutzer ausgewihlt werden:
Dabei gibt 1 die Lénge des Genotyps in Worten an.

e Uniformes Crossover

Das Uniforme Crossover bestimmt fiir jedes Wort des Genotyps eine Maske und fiihrt so
das Crossover durch. Die Zeitkomplexitdt ist ©(/).

o 1-Punkt Crossover

Das 1-Punkt Crossover arbeitet den Genotyp wortweise ab. An den Schnittstellen wird
mittels einer Bitmaske das Crossover durchgefiihrt. Die Zeitkomplexitdt ist ©(/).

e 2-Punkt Crossover

Auch das 2-Punkt Crossover arbeitet den Genotyp wortweiseab. Wie beim 1-Punkt Cros-
sover wird ebenfalls an den Schnittstellen mittels einer Bitmaske das Crossover durch-
gefithrt. Die Zeitkomplexitit ist ©(1).

o n.-Punkt Crossover

Das n.-Punkt Crossover ruft n,-mal das 1-Punkt-Crossover auf. Alternativ wire es auch
moglich | % |-mal 2-Punkt Crossover und n. — |4 ]-mal 1-Punkt Crossover aufzurufen.
Das n.-Punkt Crossover kénnte auch bitweise mit der Komplexitit € 8(n.logn.+1) im-
plementiert werden, nachdem zuvor die Crossoverpunkte der Reihe nach sortiert wurden.
Diese Losung widre aber bei bis zu 16 Crossover-Punkten langsamer. Da die meisten Pro-
bleme kaum mehr als 16 Crossover-Punkte erfordern bzw. bei einer grofien Anzahl von
Crossover-Punkten das Uniforme Crossover statt eines n.-Punkt-Crossovers einsetzbar

ist, wurde die erste Losung implementiert. Die Zeitkomplexitdt ist ©(n./).

4.9 Mutation

Dem Anwender stehen vier verschiedene Mutationsarten zur Auswahl.
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e Mutation einzelner Bits

Fiir jedes Bit wird einzeln gepriift, ob es zu mutieren ist oder nicht. Dabei gibt pyut die
Wahrscheinlichkeit an, mit der ein einzelnes Bit mutiert wird. Ist das Bit gesetzt, wird
es bei einer Mutation geloscht. Wenn das Bit geldscht ist, wird es bei einer Mutation
gesetzt. Dies entspricht dem Standard-Mutations-Operator [Holland 92].

FOR i := 1 TO 161 DO
Mutiere Bit(i) des Genotyps mit Wahrscheinlichkeit py,.s
END

e Mutation ganzer Worte

Bei der Mutation ganzer Worte wird fiir jedes Wort des Genotyps gepriift, ob das Wort zu
mutieren ist. Hier gibt pyue die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein ganzes Wort mutiert
wird. Wenn ein Wort zu mutieren ist, dann wird mit einem Zufallszahlengenerator ein
neues Wort fiir den Genotyp des Individuums erzeugt.

FOR i := 1 TO 1 DO
Mutiere Wort(i) des Genotyps mit Wahrscheinlichkeit pjq
END

e Angesammelte Mutation einzelner Bits

Da meist nur wenige Bits eines Genotyps zu mutieren sind, ist der Aufwand der beiden
oben beschriebenen Mutations-Verfahren recht grofi. Daher wird bei der angesammelten
Mutation die Zahl der Bits, die erwartungsgemaf zu mutieren sind, aufsummiert. Erst
wenn diese Zahl grofler als 1 ist, wird die zu erwartende Anzahl von Mutationen durch-
gefithrt. Bei einer Mutation wird zuerst die Position, an der die Mutation durchzufiihren
ist, bestimmt und dort dann die Mutation ausgefiihrt.

Mutationen := p,,,;16/
IF Mutationen > 1.0 THEN
FOR i:=1 TO INT(Mutationen) DO
Mutiere ein Bit des Genotyps
END
Mutationen = Mutationen - INT(Mutationen)
END

Die Variable Mutationen wird zu Beginn des genetischen Algorithmus auf einen zufilligen
Wert gesetzt.
e Angesammelte Mutation ganzer Worte

Die angesammelte Mutation ganzer Worte funktioniert analog zu der angesammelten
Mutation einzelner Bits. pmy¢ gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ganze Worte des
Genotyps mutiert werden.
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Mutationen := ppul
IF Mutationen > 1.0 THEN
FOR i:=1 TO INT(Mutationen) DO
Mutiere ein Wort des Genotyps
END
Mutationen = Mutationen - INT(Mutationen)
END

4.10 Suchrichtung

Der Wert der Zielfunktion mufl zur Bearbeitung durch ein Selektionsverfahren in einen Fit-
neBwert transformiert werden. Jedes der implementierten Selektionsverfahren ist darauf aus-
gerichtet, Individuen hoher Fitnef} verstarkt auszuwdhlen. Wird nun nach dem Minimum einer
Funktion gesucht, mufi der Wert der Zielfunktion negiert werden, um einen Fitnefwert zu
bilden. Folgende Transformationsfunktionen wurden implementiert:

o Identitdt
Der Wert der Zielfunktion ist gleich dem FitneBwert.

e Negation

Der Wert der Zielfunktion wird negiert und ergibt so den Fitnefiwert.

Der Fitnefwert kann also durchaus negative Werte annehmen. Selektionsverfahren, wie
z.B. Roulette-Rad-Selektion, die positive Fitnefwerte benotigen, miissen also ein weiteres
Mal transformiert werden. Diese zweite Transformation wird vom Selektionsverfahren durch-
gefithrt. Die Entscheidung fiir eine zweistufige Transformation wurde getroffen, um einerseits
grofite Flexibilitat und andererseits kleine Laufzeiten zu erreichen. Flexibilitdt ist durch die
Trennung gegeben. Kleine Laufzeiten sind zu erwarten, da nur die Selektionsverfahren, bei de-
nen eine zweite Transformation nétig ist, diese durchfiihren. Beim Ranking Selektionsverfahren
kénnen die Fitnefwerte direkt fiir einen Vergleich herangezogen werden.

4.11 Integration

Nachdem der Fitneffwert der Nachkommen bestimmt ist, werden die Nachkommen in die Po-
pulation integriert. Da die Anzahl der Individuen in der Population konstant bleibt, muf jeder
Nachkomme, der in die Population integriert wird, einen Elter ersetzen. Mit einem Integrati-
onsverfahren wird entschieden, wie die Nachkommen in die Population integriert werden. Dem
Anwender stehen folgende Verfahren zur Auswahl.

e Alle Nachkommen

Jeder Nachkomme wird in die Population integriert. Die Zeitkomplexitét ist ©(1). Sie
ergibt sich, da die Nachkommen nicht mehr kopiert werden miissen (siehe Abbildung 4.2).

e l'itte Nachkommen

Ein Nachkomme mit Index (i) ersetzt nur dann ein Individuum mit dem gleichen Index
(i), wenn der Nachkomme eine gréfiere Fitnef besitzt, als das zu ersetztende Individuum.
Die Zeitkomplexitit ist O(n,l).
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Abbildung 4.8: Verschiebe Bestes auf Schlechtestes

Weitere Integrationsverfahren sind denkbar. In [Goldberg 89] wird z.B. ein Integrations-
verfahren beschrieben, bei dem fiir jedes Nachkommen das zu ihm dhnlichste Individuum in
der Population ermittelt wird. Dieses Individuum wird dann von dem ihm dhnlichen Nach-
kommen ersetzt. Dieses Verfahren ist dazu geeignet, das Problem der vorzeitigen Konvergenz
des genetischen Algorithmus zu vermeiden, indem Nischen gebildet werden. Jedes Individuum
befindet sich in einer Nische und wird nur von Individuen, die in dieselbe Nische fallen, ersetzt.

4.12 Austausch geeigneter Individuen

Zwischen benachbarten PEs konnen Individuen ausgetauscht werden. Wie oft dies wéhrend
einer Generation geschieht, wird durch den Parameter number of exchanges bestimmt. Dieser
Mechanismus ist eigentlich ein weiteres Selektionsverfahren. Aufgrund der speziellen Kommu-
nikationstopologie des Neurocomputers (Bus und 1D) wurden beide Mechanismen voneinander
entkoppelt. Der Austausch geeigneter Individuen bedient sich der 1D-Topologie, wobei der Bus
genutzt wird, um die 1D-Topologie zu einem Ring zu schlieflen. Die globale Selektion verwendet
die Bus-Topologie und ist zur Implementierung allgemeiner Selektionsverfahren geeignet.

e Verschiebe Bestes auf Schlechtestes

Je PE wird das beste Individuum ausgewidhlt. Dies wird iiber die Ring-Topologie nach
rechts geschoben und iiberschreibt dort auf dem PE das schlechteste Individuum (Abbil-
dung 4.8). Befindet sich auf jedem PE nur ein Individuum, dann hat dieser Mechanismus
keine Auswirkungen, da lediglich alle Individuen um einen Platz nach rechts verschoben
werden. Dieser Mechanismus sollte nur dann verwendet werden, wenn sich mindestens
zwei Individuen auf jedem PE befinden. Die Zeitkomplexitdt ist ©(n, + ().

e Bedingtes Verschieben

Je PE wird das beste Individuum ausgewahlt. Uber die Ring-Topologie wird dieses Indi-
viduum nach rechts verschoben und auf dem Nachbar-PE zwischengespeichert. Nur wenn
das neue Individuum besser ist, als das schlechteste Individuum auf diesem PE, dann wird
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das schlechteste Individuum durch das neue Individuum ersetzt. Die Zeitkomplexitat ist

O(ny +1).
e Kopiere das Beste von links und rechts auf das Schlechteste

Je PE wird das beste Individuum ausgewihlt. Dies Individuum wird einmal nach rechts
und einmal nach links verschoben. Das Beste der beiden von links und rechts einge-
troffenen Individuen ersetzt dann das schlechteste Individuum. Die Zeitkomplexitit ist

O(ny +1).
e Bedingtes Kopieren des Besten von links und rechts

Je PE wird das beste Individuum ausgewdhlt. Auch beim bedingten Kopieren wird das
beste Individuum einmal nach rechts und einmal nach links verschoben. AnschlieBend
wird aus den beiden neu eingetroffenen Individuen das beste Individuum ermittelt. Dieses
Individuum ersetzt aber nur dann das schlechteste Individuum auf dem PE, wenn es eine
héhere Fitnefl als das schlechteste Individuum hat. Die Zeitkomplexitét ist ©(n, + ).

4.13 Selektion

Mit dem Selektionsverfahren des CNGA wird fiir jedes Individuum bestimmt, durch welches
andere Individuum es ersetzt wird. Folgende verschiedene Verfahren wurden implementiert:

o Keine Selektion

Jedes Individuum bleibt auf der gleichen Position. Die Zeitkomplexitét ist ©(n,).

o [okales Roulette-Rad

Um die Roulette-Rad-Selektion [Holland 92] durchzufiithren, miissen zuerst das Individu-
um mit maximaler, das Individuum mit minimaler Fitne und die Summe der FitneBwerte
auf jedem PE bestimmt werden. Da auch negative Fitnewerte auftreten kénnen, wer-
den die Fitnefwerte erst in den positiven Bereich verschoben und anschlieBend mit dem
in [Goldberg 89] beschriebenen Verfahren skaliert. Die Skalierung der Fitnefiwerte ist
erforderlich, da die Roulette-Rad-Selektion bei nahezu dhnlichen FitneBwerten sonst zu
zufilliger Auswahl der Individuen entartet. Nach der Skalierung werden die Selektions-
wahrscheinlichkeiten nach der Formel

Jiai , ,
Pigi, = MHy‘ 1<i;<ny und 1<4, <my
ZM:] ij

bestimmt. Die Bestimmung der Selektionswahrscheinlichkeiten wird in ©(n,) durch-
gefiihrt. Schliefilich mufl noch entsprechend der Selektionswahrscheinlichkeiten die neue
Plazierung der Individuen ermittelt werden. Dies geschieht in ©(n2).

Das lokale Roulette-Rad-Selektionsverfahren sollte nur dann angewandt werden, wenn
sich eine groflere Zahl von Individuen auf den PEs befinden, d.h. wenn sich Subpopula-
tionen auf den PEs befinden.

e Globales Uniformes Ranking mit Kopieren

Das Uniforme Ranking mit Kopieren ist nach Bick [Back 92] implementiert. Zuerst
wird der Rang jedes Individuums ermittelt. Das Individuum mit der hochsten Fitnefl
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erhdlt den Rang 1. Individuen mit gleicher Fitnefl bekommen ihren Rang entsprechend
ihrer Ordnung auf den PEs zugewiesen. Bei gleicher Fitnef8 hat ein Individuum mit
kleinerer PE-Nummer auch einen kleineren Rang. Bei Individuen mit gleicher Fitnef§ auf
demselben PE hat das Individuum mit kleinerem Index den kleineren Rang.

Nachdem der Rang eines jeden Individuums bestimmt worden ist, wird den n,u besten
Individuen der Platz zugewiesen, an dem sie sich gerade befinden. Die restlichen Indivi-
duen werden zufillig aus den nyu besten ausgewidhlt. Dies geschieht in @(nznm)

Das Uniforme Ranking ist vor allem dazu geeignet, das Laufzeitverhalten des genetischen
Algorithmus zu testen. Mit Uniformem Ranking kann iiber den Parameter ¢ genau an-
gegeben werden, wieviele Individuen in die nichste Generation heriiberkopiert werden
miissen. Da bei den globalen Selektionsverfahren der Bus eingesetzt wird, um die neue
Generation zu erzeugen, ist dies eine der teuersten Operationen des genetischen Algorith-
mus. Mit dem Uniformen-Ranking-Selektionsverfahren kann also genau getestet werden,
wie teuer es ist x% der Individuen je Generation auszuwéahlen.

Globales Winston Ranking

Dieses als “Rank Method” in [Winston 92] beschriebene Verfahren ist eine Mischung aus
Ranking-Verfahren und Roulette-Rad. Es weist jedem Individuum eine Selektionswahr-
scheinlichkeit entsprechend seines Rangs zu. Dem Individuum mit Rang 1 wird eine
konstante Selektionswahrscheinlichkeit p. zugewiesen. Individuen mit Rang ¢ erhalten

die Selektionswahrscheinlichkeit p; = (1 - Zé-:l pj) ‘pe mit 2 < ngny. Das letzte Indivi-

duum n = n;n, bekommt schlieflich die Selektionswahrscheinlichkeit p, =1 — Z?:_II D;-
Die Selektionswahrscheinlichkeiten werden in ©(nyn;) bestimmt.

Entsprechend der Selektionswahrscheinlichkeiten wird wie bei der Roulette-Rad-Selektion
ermittelt, wie die Individuen verteilt werden. Dazu werden nochmals ©(n}n,) Schritte
bendtigt.

Globales Roulette-Rad

Wie beim lokalen Roulette-Rad werden wieder zuerst das Individuum mit maximaler,
das Individuum mit minimaler Fitneff und die Summe der Fitnefiwerte auf jedem PE
bestimmt. AnschlieBend werden die Fitnefwerte auf positive Werte transformiert und
mit dem in [Goldberg 89] beschriebenen Verfahren skaliert. Nach der Skalierung werden
die Selektionswahrscheinlichkeiten nach der Formel

o fzznz;, 1<iy,<my und 1<4, <n,
Jz=1 ijzl szjy
bestimmt. Die Bestimmung der Selektionswahrscheinlichkeiten wird in ©(n,+n,) durch-
gefiihrt. SchlieBlich mufl noch entsprechend der Selektionswahrscheinlichkeiten die neue
Plazierung der Individuen ermittelt werden. Dies geschieht in @(ninx)

Tournament

Siegmund beschreibt in [Siegmund 92] die Tournament-Selektion. Beim Tournament-
Selektionsverfahren wird zuerst entsprechend der eingestellten Topologie fiir jedes Indi-
viduum bestimmt, wo sich seine vier Nachbarindividuen befinden. Aus den Nachbarin-
dividuen wird dann das Individuum mit h&chster Fitnefl als neues Individuum fiir die
néchste Generation ausgewdhlt. Tournament-Selektion lduft in Zeit 6(n;n,).
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Da zur Kommunikation kein Gitter zur Verfiigung steht, ist eine Implementierung in
©(w) (dabei gibt w die Anzahl der Nachbarn an) nicht méglich. Trotzdem wurde dieses
Verfahren implementiert. Denn der Vergleich der Komplexitdt mit den anderen Selek-
tionsverfahren, die fir CNGA implementiert wurden, zeigt, dafl es nicht langsamer ist.
Auflerdem kann es zu einem guten Konvergenzverhalten fiihren, da durch eine rdumliche
Entfernung der Individuen eine Nischenbildung moglich ist.

e Random-Walk

Die Funktionsweise des Random-Walk ist in Siegmund [Siegmund 92] zusammengefafit.
Auch das Random-Walk-Selektionsverfahren ist wegen eines nicht vorhandenen Gitters
nicht effizient zu implementieren. Dennoch wurde das Random-Walk-Selektionsverfahren
implementiert, da es ebenfalls Nischenbildung erméglicht. Da kein Gitter vorhanden ist,
kann die notwendige Einschriankung, von allen Individuen aus den gleichen relativen Weg
zu wihlen, fallengelassen werden.

Somit wird fiir jedes Individuum ein Weg entsprechend der eingestellten Topologie be-
stimmt. Schliefilich wird das Individuum aus den auf diesem Weg besuchten Individu-
en ausgewihlt, das die héchste Fitnefi besitzt. Random-Walk-Selektion lauft in Zeit
f(wn;n,), wobei w die Linge des Wegs ist.

o (Globale deterministische Auswahl

Nachdem die Selektionswahrscheinlichkeiten p; ; wie beim globalen Roulette-Rad be-
stimmt sind, wird berechnet, wieviele Nachkommen & jedes Individuum zu erwarten hat.
kii, = |piyi,n]. Jetzt sind noch n, =n — 377", Z?:zl k;,i, Nachkommen zu vergeben.
Dazu wird der Rang der Wahrscheinlichkeiten p;-zz-y = Pi,i,® — |Pi,i,m| bestimmt, und
die n, Individuen mit den gréBten Wahrscheinlichkeiten p; ; ~werden ein weiteres Mal
kopiert. Anschliefend wird jedes Individuum auf k; ; -Plitze verteilt. Dabei werden die
Individuen in zwei Schritten verteilt. Zuerst werden die Individuen auf PEs mit gera-
der PE-Nummer verteilt und dann auf PEs mit ungerader PE-Nummer. Durch dieses
Verfahren soll vermieden werden, dafl zwei gleiche Individuen mit gleichem Index auf
benachbarte PEs plaziert werden. Wire dies der Fall, dann kénnte die Externe-Nachbar
Partnerwahl nicht eingesetzt werden. Kbenso soll vermieden werden, dafl zwei Individuen
auf benachbarte Plitze innerhalb eines PEs gesetzt werden. Interne-Nachbar Partnerwahl
wire dann nicht einsetzbar. Die Zeitkomplexitit ist ©(n;n,).

4.14 FErzeugen der nachsten Generation

Um die ndchste Generation fiir den genetischen Algorithmus zu erzeugen, werden nun die
Individuen auf die zuvor durch das Selektionsverfahren ausgewdhlten Platze kopiert. Es konnen
zwei Fille unterschieden werden:

e Globale Verteilung

Bei der globalen Selektion kann es vorkommen, dafi jedes Individuum einen beliebigen
Platz zugewiesen bekommen kann. Also muf es fiir jeden Platz moglich sein, ein belie-
biges Individuum iiber die 1D-Topologie oder iiber den Bus zu holen. Befindet sich nur
ein Individuum auf einem PE, dann muf} die globale Verteilung verwendet werden.
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Abbildung 4.9: Selektion guter Individuen
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Abbildung 4.10: Globale Selektion
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Abbildung 4.11: Lokale Selektion

Es stellt sich die Frage, ob der Bus oder die 1D-Kommunikationstopologie besser geeignet
ist, um die Individuen zu verteilen. Beim Neurocomputer CNAPS koénnen iiber die 1D-
Topologie nur 2 Bit in eine Richtung iibertragen werden. Der Bus dagegen ist 8 Bit breit.
Auflerdem ist zu erwarten, dafl einige besonders gute Individuen mehrere Nachkommen
und besonders schlechte Individuen gar keine Nachkommen erwarten. Es werden also
einige wenige Individuen auf viele PEs verteilt (Abbildung 4.9). Aus beiden genannten
Griinden wurde in der vorliegenden Arbeit der Bus als Kommunikationsstruktur zur
Verteilung der Individuen eingesetzt (Abbildung 4.10). Im folgenden Programmfragment
gibt pe[i] an, von welchem PE und ind[i] von welchem Index innerhalb des PEs der
Platz i ein Individuum erhilt. Die Zeitkomplexitit ist @(7727790)

FOR i := 1 TO n, DO
FOR x := 1 TO n, DO
FOR y := 1 TO n, DO
IF x=pe[i] AND y=ind[i] THEN
Kopiere Individuum (x,y) auf Platz (i)
END
END
END
END

Lokale Verteilung

Bei der lokalen Verteilung werden die Individuen nur innerhalb desselben PEs kopiert.
Dies setzt jedoch voraus, dafl ein lokales Selektionsverfahren und mindestens zwei In-
dividuen je PE verwendet werden. Bei der lokalen Verteilung wird keine zusitzliche
Kommunikation benétigt (Abbildung 4.11). Die Zeitkomplexitét ist ©(n,).

FOR i1 := 1 TO Ny DO
Kopiere Individuum mit Index (ind[i]) auf Platz (i)
END
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4.15 Statistiken

Das Programm CNGA berechnet die Statistikdaten wie das von Hummler entwickelte Pro-
gramm MPGA [Hummler 95]. Die Konvergenzstatistiken werden, wie in [Hummler 95] be-
schrieben, berechnet.

Generation

Maximale Fitnefl

Durchschnittliche Fitnefl

Minimale Fitnef§

Bester erreicher Fitnewert aller Generationen.

Generation, in der der bisher beste Fitnefwert aufgetreten ist.

Diversitat D

Die Diversitat D gibt an, wie stark sich die einzelnen Bits voneinander unterscheiden.

2]6[
D=5 22.(1 - 2,
IGI; zi(1 = i)

Dabei ist [ die Lange des Genotyps in Worten und z; ist der Prozentsatz von Individuen,
deren Bit an Position 7 gesetzt ist.

Konvergenz K

Die Konvergenz K gibt an, wie viele Bits der Genotypen bereits als konvergiert gelten.

K

1 e 1 fallsz; >coder 1 —z; > ¢
0 sonst

T61 2

k3
Der Prozentsatz, ab dem ein Bit als konvergiert gilt, wird durch ¢ bestimmt. Also ist
k; =1, wenn das Bit an Position ¢ als konvergiert gilt und k; = 0 sonst.
Inzucht 1

Die Inzucht I gibt an, wie unterschiedlich die Eltern sind, die zur Erzeugung der nichsten
Population ausgewahlt wurden.

1 &
I=1-H it H= d;
m nelﬁl; '

n. gibt die Anzahl der Eltern und [ die Linge des Genotyps an. d; ist der Hamming-
Abstand der Bitstrings der Eltern.
Inzucht-Koeffizient F

Der Inzucht-Koeffizient mifit, wie gut die genetische Vielfalt beim Crossover ausgenutzt
wird.

F=1-—
D

Differenz der maximalen Fitnefl zur vermuteten maximalen Fitnef3
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Kapitel 5

Von CNGA erzeugte Dateien

Das Programm CNGA erzeugt eine Vielzahl von Dateien. Die Bedeutung dieser Dateien soll
im folgenden genau beschrieben werden. Dabei entsprechen die Sammel-Datei, die Protokoll-
Datei und die Individuen-Datei dem von Baumann [Baumann 95] und Hummler [Hummler 95]
in Absprache mit dem Betreuer Zell entwickelten Format.

5.1 Datei mit Einstellungen des Meniis

Dateiendung .GAset

In der Einstellungs-Datei werden alle Einstellungen des Meniis gespeichert. Dies dient vor
allem dazu, die Arbeit mit dem CNGA-Programm zu erleichtern. Beim Start des CNGA-
Programms wird die Datei mit dem Namen cnga setf.GAset geladen. So 148t sich das Pro-
gramm fiir jeden Benutzer personlich konfigurieren. Zudem 148t sich durch den Parameter
settings file einstellen, unter welchem Namen die Einstellungsdaten beim Kommando save
bzw. load gespeichert bzw. geladen werden. Dies trigt auch dazu bei, dafl die Daten erfolg-
reicher Liufe gespeichert werden kénnen und so reproduzierbar sind.

Das Datei-Format der Einstellungs-Datei mufl mit dem Text “Menu Settings File” (durch
ein <RETURN> abgeschlossen) beginnen. AnschlieBend kénnen beliebig viele Kommentarzeilen
folgen, die mit dem ’#’-Zeichen beginnen. Dann folgen in beliebiger Reihenfolge die Belegung
der Parameter. In jeder Zeile wird eine Parameterbelegung angegeben. Jede Zeile hat das
Format “<Index> : <Wert>: <Kommentar>". <Index> ist der interne Index des Parameters
in der Menii-Datenstruktur, <Wert> ist der Wert, auf den der Parameter gesetzt wird und
<Kommentar> der Name des Parameters. Der Kommentar dient nur der besseren Lesbarkeit
und wird intern nicht verwendet.

Menu Settings File

6 : cnaps : server_name

7 : 0 : pipe_results

10 : 512 : number_of_pes_used

11 : 1 : num_individuals/pe

12 : 100 : chromosome_length_in_words
13 : 10 : application

14 : 0 : gray_code

17 : 1 : search_direction
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5.2 Zufallszahlen-Datei

Datei-Endung .GAseed

Der genetische Algorithmus liest zu Beginn eines Laufs die Saat fiir den Zufallszahlenge-
nerator fir jedes PE des CNAPS-Servers ein. Jedes Saatelement besteht aus 16 Bits. Diese
Saatelemente werden in einer Datei bindr gespeichert. Folglich hat die Datei doppelt soviele
Bytes wie PEs auf dem CNAPS-Server existieren. Diese Datei wird vom Host bei jedem Lauf
auf den CNAPS-Server kopiert. Sie kann mit dem Kommando generate seeds erzeugt wer-
den und mit dem Kommando display seeds angesehen werden. Dabei wird der verwendete
Dateiname mit dem Parameter seed file angegeben.

5.3 Sammel-Datei

Datei-Endung .GAsum

In der Sammel-Datei werden die wesentlichen Informationen iiber einen Lauf des genetischen
Algorithmus mit dem Kommando print_statistic eingetragen. Der Name der Sammel-Datei
wird mit dem Parameter summary data file angegeben. Ein Beispiel einer Sammel-Datei ist
in Abbildung 5.1 angegeben.

5.4 Protokoll-Datei

Datei-Endung .GApro

In der Protokoll-Datei werden die ermittelten Statistikdaten iiber den Verlauf des gene-
tischen Algorithmus automatisch festgehalten. Der Name der Protokoll-Datei wird mit dem
Parameter protocol data file angegeben. Eine Protokoll-Datei kann, wie in Abbildung 5.2
angegeben, aussehen.

5.5 Individuen-Datei

Datei-Endung .GAind

In der Individuen-Datei werden die Informationen der Individuen ebenfalls automatisch
festgehalten. Der Name der Protokoll-Datei wird mit dem Parameter protocol data file
angegeben. Die Individuen-Datei kann wie in Abbildung 5.3 aussehen.

5.6 Gnuplot-Fitnef3-Statistikdaten

Fiir die Visualisierung der Fitnefstatistiken werden drei Dateien mit dem Namen der Protokoll-
Datei erzeugt. Lediglich die Endungen unterscheiden sich wie folgt:

e FitneB-Maximum

Datei-Endung .max.GP2D fiir die jeweils grofite Fitnef.

e FitneB-Durchschnitt
Datei-Endung .avg.GP2D fiir die durchschnittliche Fitnef.
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Genetic Algorithms Summary Protocol File Version 1.0

PARAMETERS 46

NUMBER_OF _PES 1

NUMBER_OF_INDIVIDUALS 2

CHROMOSOME_LENGTH 3

APPLICATION 4

GRAY_CODING 5

SEARCH_DIRECTION 6

REPLACEMENT_METHOD 7

SELECTION_METHOD 8

PARTNER_SELECTION 9

EXCHANGE_METHOD 10

NUMBER_OF _EXCHANGES 11

TOPOLOGY 12

WIDTH_OF_TOPOLOGY 13

WALK_LENGTH 14

SELECTION_PARAMETER_MU 15

SCALING_PARAMETER 16

WINSTON_PROBABILITY 17

CROSSOVER_POINTS 18

CROSSOVER_INSIDE_WORDS 19

MUTATION_METHOD 20

CROSSOVER_RATE 21

MUTATION_RATE 22

GENERATION 23

SUPPOSED_MAX_FITHNESS 24

BIT_CONV_LIMIT 25

DIVERSITY_LIMIT 26

ABORT_DIFFERENCE 27

ABORT_CONVERGENCE 28

ABORT_DIVERGENCE 29

MAX_FITNESS 30

AVG_FITNESS 31

MIN_FITNESS 32

BEST_FITNESS 33

FIRST_BEST_GENERATION 34

DIVERSITY 35

BIT_CONVERGENCE 36

INBREEDING 37

INBREEDING_COEFFICIENT 38

DIFF_MAX_FITHNESS 39

SOURCE 40

SERVER 41

PIPE_RESULTS 42

SEED_FILE 43

PROTOCOL_FILE 44

RUN_TIME 45

DATE 46

0l=-==== 02=====

19=-==== 20==== == mmmmm e m——

28===-= 29===-=-

37===== 38-----

_______ 44_-___________________________

512 1 negation children
tournament external_random_partner *shift_best_wors

t 0 rectangular 32 4 128 2.00000 0.20000 1

ON accumulated_mutation_on_bits 0.99999 0.01000 20 0.000000 0.00000 0.00000 ON

OFF OFF 0.000000 =-0.000536 =-0.000891 0.000000 13 0.03476 0.00000

0.89965 0.00000 0.000000 1.0 cnaps OFF cnga_rand

cnga_prof.fl 0.00200 Mon Oct 9 03:12:59 1995

Abbildung 5.1: Sammel-Datei
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Genetic Algorithms Session Protocol File Version 1.0

server_name
pipe_results
number_of_pes_used
num_individuals/pe
chromosome_length_in_words
application

gray_code
search_direction
replacement_method
selection_method
partner_selection
exchange_method
number_of_exchanges
topology
width_of_topology
crossover_points
crossover_between_words
mutation_method
crossover_rate
mutation_rate

verbose

report

protocol_interval
generations
supposed_max_fitness
bit_conv_limit
diversity
abort_criteria_maximum
abort_criteria_convergence
abort_criteria_diversity
path_of_executable
settings_file

seed_file
summary_data_file
protocol_data_file

PARAMETERS

GENERATION
MAX_FITNESS
AVG_FITNESS
MIN_FITNESS
BEST_FITNESS
BEST_GENERATION
DIVERSITY
BIT_CONVERGENCE
INBREEDING
INBREEDING_COEFFICIENT
DIFF_MAX_FITHNESS

1 -0.729675

-12.181152

cnaps
OFF

512

1

3

f1

OFF

negation

children

tournament
external_random_partner
*shift_best_worst

0

rectangular

32

1

1))
accumulated_mutation_on_bits
0.999990

0.010000

OFF

normal

1

20

0.000000

0.000000

0.000000

1))

OFF

OFF

/home/ebner/SA/cnga/bin/cnaps/

cnga_setf.fl
cnga_rand
cnga_sumf
cnga_prof.fl

0.06074 0.00000 0.75073 0.00000 0.729675

2 -0.262283

=-4.374512

0.05943 0.00000 0.75122 0.00000 0.262329

3 -0.202148

-1.371826

11
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
-------- 04--=========== Qb==========
=-38.199219 -0.729675
-16.622070 -0.262283
-9.279785 -0.202148

0.05793 0.00000 0.75537 0.00000 0.202148

Abbildung 5.2: Protokoll-Datei
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Genetic Algorithms Session Individual File Version 1.0

PARAMETERS 6

PE_NUMBER 1

INDIVIDUAL_NUMBER_ON_PE 2

AGE 3

FITNESS 4

CHROMOSOME 5

PHENOTYPE 6

01-=——= 02=-=——- 03=-=——- 04--—=======——= 05—=—————— e
_____________________ 06_____________________________

329 0 0 -0.729675 1110111111101110[1111110001101011]
0000110110011010 (-0.642813,-0.143281,0.544063)

388 0 0 -0.262283 1111100101101111[0000100011000010]|
0000011010100101 (-0.262656,0.350313,0.265781)

258 0 0 -0.202148 0000000001100100|0000001011110001 |
1111010100101000 (0.015625,0.117656,-0.433750)

429 0 0 -0.059193 0000000001100100|0000001010011010]
0000010101111101 (0.015625,0.104063,0.219531)

412 0 0 -0.010381 0000000001101000(1111110110010011 |
1111111101010100 (0.016250,-0.097031,-0.026875)

485 0 0 -0.010686 1111111101101000/1111110110010011]|
1111111101010100 (-0.023750,-0.097031,-0.026875)

Abbildung 5.3: Individuen-Datei
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o FitneS-Minimum

Datei-Endung .min.GP2D fiir die kleinste Fitnef.

In jeder Zeile der Dateien stehen zwei Werte “<Generation> <Wert>", wobei <Genera-
tion> fir die Nummer der Generation steht, in der <Wert> ermittelt wurde. Die Daten sind
im ASCII-Format und kénnen mit Gnuplot iiber den Befehl plot angezeigt werden.

5.7 Gnuplot-Konvergenz-Statistikdaten

Fiir die Visualisierung der Konvergenzstatistiken werden die folgenden vier Dateien mit dem
Namen der Protokoll-Datei und den folgenden Endungen erzeugt.

e Konvergenz

Datei-Endung .con.GP2D fiir Konvergenzdaten.

e Diversitat

Datei-Endung .div.GP2D fiir die Diversitatsdaten.

e Inzucht

Datei-Endung .inb.GP2D fiir die Inzuchtdaten.

o Inzucht-Koeffizient
Datei-Endung .ico.GP2D fiir die Inzuchtkoeffizientdaten.

Wie bei den Fitnefidaten hat auch hier jede Zeile der Dateien das Format “<Generation>
<Wert>", wobei <Generation> fiir die Nummer der Generation steht, in der <Wert> ermittelt
wurde. Die Daten sind ebenfalls im ASCII-Format und kénnen mit Gnuplot iber den Befehl
plot angezeigt werden.

5.8 Gnuplot-Populations-Datei

Datei-Endung .Gx.pop.GP3D

Ist die Populations-Berichtsart ausgwahlt, dann werden anstatt der normalen Statistikdaten
die FitneBwerte der gesamten Population berichtet. Diese Daten kénnen entsprechend der ein-
gestellten Topologie dreidimensional mit Gnuplot visualisiert werden. Daher werden die Daten
in eine Datei mit dem Namen der Protokoll-Datei und der Kndung .Gx.pop.GP3D geschrie-
ben. Dabei steht x fiir die Nummer der Generation, in der die Daten berechnet wurden. Die
Populations-Daten sind fiir die dreidimensionale Darstellung mit dem Gnuplot-Befehl splot
geeignet. FEine dreidimensionale Visualisierung der Fitnef fiir eine Rechtecktopologie ist in

Abbildung 5.4 zu sehen.

5.9 Ausgabe-Datei

Datei-Endung .GAout
Die Ausgabe-Datei wird von CNGA erstellt, wenn der Parameter pipe results auf OFF
steht. Die Datei wird zunichst wihrend eines Laufs des CNGA auf dem Server erstellt und
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‘cnga_prof.G6.pop.GP3D" ——

Abbildung 5.4: Visualisierung der Fitnef fiir eine Rechtecktopologie

nach Beendigung des Laufs auf den Host kopiert. Steht der Parameter pipe results auf ON,
dann wird zwischen Server und Host eine Pipe aufgebaut, durch die die Daten auf den Host
transportiert werden. Dies hat vor allem den Vorteil, dafi der Anwender sofort Informationen
tiber den Verlauf des genetischen Algorithmus erhdlt. Eine Ausgabe-Datei wird in diesem
Fall nicht erzeugt. Die Informationen, die durch die Pipe den Host erreichen, haben dasselbe
Format, wie die Daten der Ausgabe-Datei.

5.10 Debug-Datei

Datei-Endung .GAdeb

Die Debug-Datei wird von der Berichtart “Debug” erzeugt. In der Debug-Datei wird neben
den Informationen, die bei der normalen Berichtart erzeugt werden, auch die Belegung nur
intern verwendeter Variablen mitgeteilt. Somit ist ein Debuggen des Programms vereinfacht.
Die Informationen werden als ASCII-Text gespeichert. Die Berichtart “Debug” sollte jedoch
nur mit kleinen Populationen erzeugt werden, da die erzeugte Datenmenge sehr schnell sehr
grof} wird.

5.11 Fehler-Datei

Datei-Endung .GAerr

Die Fehler-Datei wird wihrend eines Laufs des CNGA auf dem Server erzeugt. Sie enthilt
alle wihrend des Laufs aufgetretenen Fehlermeldungen im ASCII-Format. Nach Beendigung
des CNGA wird diese Datei auf den Server kopiert und, falls Fehler aufgetreten sind, angezeigt.

34



Kapitel 6

Untersuchungen

In den folgenden Tabellen, die die Laufzeiten enthalten, ist die Anzahl der Individuen in der
Form n,xn, angegeben. Dabei beschreibt n, die Zahl der PEs und n, die Zahl der Individuen
je PE. Zeit/Individuum ist die Laufzeit pro Generation geteilt durch die Anzahl aller Individuen

(nxny)-

6.1 Vergleich der Selektionsverfahren

Um die Selektionsverfahren zu vergleichen, wurde eine Reihe von Tests mit der Zielfunktion
f1 fiir drei Dimensionen durchgefiihrt. Eine graphische Darstellung der Zielfunktion f; ist in
Abbildung 6.1 zu sehen. Bei der Zielfunktion f; handelt es sich um eine relativ einfach zu be-
rechnende Zielfunktion. Es wurde eine Codierung mit 48 Bit gew&hlt, wobei jedes Element mit
16 Bit codiert wurde. Somit ist die Zeit fiir die Evaluierung der Zielfunktion und fiir das Ko-
pieren der Individuen im Vergleich zur gesamten Laufzeit des genetischen Algorithmus gering.
Aufgrund der unterschiedlichen Anzahl von Generationen bis zur Konvergenz der Algorithmen
werden im Folgenden die Laufzeiten je Generation miteinander verglichen.

Die Tests wurden bei Erreichen des Minimums abgebrochen, jedoch spitestens nach 100
Generationen. Ein Nachkomme wird nur in die Population integriert, wenn es einen gréferen
Fitnefwert als sein Elter besitzt. Es wurde eine Crossover-Wahrscheinlichkeit von peross =
0.99998 und eine Mutations-Wahrscheinlichkeit von pp, = 0.005 verwendet. Als Partnerwahl
wurde die Externe-Nachbar-Partnerwahl eingestellt.

fi Keine Uniformes | Tourna- | Random-
Selektion | Ranking ment Walk
Generationen 100 100 19 15
Individuen 512x1 512x1 512x1 512x1
Laufzeit [s] 0,295 2,937 0,941 0,768
Zeit/Generation [ms] 2,95 29,4 495 51,2
Zeit /Individuum [ps] 5,76 57,4 96,7 100

Tabelle 6.1: Laufzeitdaten fiir die Zielfunktion f; bei Selektionsverfahren, die auf Vergleichen
der Fitnefiwerte basieren.
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Abbildung 6.1: Zweidimensionale Zielfunktion f;

Die Selektionsverfahren konnen in zwei Klassen eingeteilt werden. Eine Klasse besteht aus
Selektionsverfahren, die nur auf Vergleichen der Fitnefwerte basieren. Die andere Klasse be-
steht aus Selektionsverfahren, bei denen zunéchst eine Selektionswahrscheinlichkeit berechnet,
und anschlieflend die Individuen entsprechend dieser Wahrscheinlichkeiten verteilt werden.

7u den Selektionsverfahren, die auf Vergleichen basieren, wurde noch die Laufzeit des gene-
tischen Algorithmus hinzugefiigt, wenn keinerlei Selektion vorgenommen wird. Die Individuen
verbleiben in diesem Fall auf ihrem PE. Konvergenz ist nur aufgrund der elitiren Integrations-
Strategie moglich. Ohne Selektion bendtigt der genetische Algorithmus 0,295s fiir 100 Gene-
rationen, Danach wurde der Algorithmus, ohne das Minimum zu erreichen, abgebrochen. Als
keinster Wert der Zielfunktion wurde 0.001030 erreicht.

Uniformes Ranking ist etwa um den Faktor 10 langsamer als keine Selektion. Es wurden
64 Individuen auf die neue Population verteilt (1 = 64). Auch beim uniformen Ranking wurde
das Minimum nicht innerhalb von 100 Generationen gefunden. Dabei wurde der kleinste Wert
der Zielfunktion 0.000777 bereits in Generation 7 erreicht.

Die Laufzeit bei Tournament-Selektion und Random-Walk-Selektion bei einer 16x32 Recht-
ecktopologie liegen sehr nahe beieinander. Als Weglange wurde 4 eingestellt. Die Tournament-
Selektion beriicksichtigt nur die ndchsten Nachbarn in horizonaler und vertikaler Richtung.
Daher ist zu erwarten, dafi bei der Tournament-Selektion etwa gleichviel Individuen wie bei
der Random-Walk-Selektion zu verteilen sind. Dies zeigt sich in Tabelle 6.1. Die Laufzeit
pro Generation der Tournament-Selektion und der Random-Walk-Selektion ist jedoch deutlich
langsamer als die uniforme Selektion. Im Gegensatz zum uniformen Ranking ist die Zahl der
zu verteilenden Individuen bei der Tournament-Selektion und bei der Random-Walk-Selektion
variabel.

In Tabelle 6.2 werden die Laufzeitdaten bei Selektionsverfahren, die auf Wahrscheinlich-
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fi Winston | Roulette- Det. Lokales
Ranking Rad Auswahl | Roulette
Generationen 10 16 20 15
Individuen 512x1 512x1 512x1 512x16
Laufzeit [s] 0,556 1,201 1,759 0.541
Zeit /Generation [ms] 55,6 75,1 88,0 36,1
Zeit/Individuum [us] 109 147 172 4,40

Tabelle 6.2: Laufzeitdaten fiir die Zielfunktion f; bei Selektionsverfahren, die auf Wahrschein-
lichkeiten basieren.

Internal | Internal | External | External

12 Adjacent | Random | Adjacent | Random

Partner | Partner | Partner | Partner
Generationen 100 100 100 100
Individuen 512x2 512x2 512x2 512x2
Laufzeit [s] 1,688 1,825 2,216 124,7
Zeit/Generation [ms] 16,9 18,3 22,2 1247
Zeit/Individuum [us] 16,5 17,8 21,6 1218

Tabelle 6.3: Laufzeitdaten fiir die Zielfunktion fio bei unterschiedlicher Art der Partnerwahl.

keiten basieren einander gegeniibergestellt. Die Roulette-Rad-Selektion, die deterministische
Auswahl und das von Winston beschriebene Ranking-Selektionsverfahren, zeigen Laufzeiten je
Generation, die etwa in der gleichen Gréflenordnung liegen. Sie liegen im Bereich der Laufzeiten
von Tournament-Selektion und Random-Walk-Selektion.

Das lokale Roulette-Selektionsverfahren sticht deutlich aus Tabelle 6.2 heraus. Es werden
16-mal soviel Individuen wie bei den anderen Verfahren auf einem PE plaziert. Um eine lokale
Selektionsstrategie anzuwenden, miissen ausreichend Individuen auf jedem PE plaziert werden.
Im Falle der deterministischen Auswahl waren dies 16 Individuen. Diese Individuen werden
nach der Selektion nur lokal innerhalb des PEs verteilt. Da die Externe-Nachbar-Partnerwahl
fiir das Crossover verwendet wurde, gelangt bei jedem Crossover ein Teil des Genotyps der
Nachbar-Individuen auf den eigenen PE. Dies hat zur Folge, daf} einerseits ein Austausch des
Genotyps erfolgt, und zugleich das Crossover dufierst effektiv ist. Ein Crossover zwischen zwei
identischen Individuen ist héchst unwahrscheinlich.

6.2 Vergleich der Art der Partnerwahl und der Crossover-Me-
chanismen

Zum Vergleich des Einflusses der Partnerwahl und somit der verschiedenen Crossover-Mecha-

nismen wurde die Zielfunktion f5 verwendet. Als Genotyp wurde ein Bitstring der Lange 1600

Bits verwendet. Durch die grofie Lange des Genotyps ist gesichert, dafl ausreichend Zeit des
genetischen Algorithmus fiir das Crossover verwendet wird. Um einen Vergleich aller vier Arten
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der Partnerwahl zu ermdglichen, wurden auf jedes PE zwei Individuen plaziert. Die Interne-
Nachbar-Partnerwahl ist erst ab zwei Individuen je PE einsetzbar, da jeweils zwei benachbarte
Individuen fiir das Crossover zusammengefafit werden. Die Interne-Zufillige-Partnerwahl ist
erst ab zwei Individuen je PE sinnvoll, da der Crossover-Partner innerhalb des PEs zufillig
bestimmt wird. Als Crossover-Wahrscheinlichkeit wurde peross = 0.99998 gesetzt. Also wird
fiir fast jedes Individuum ein Nachkomme erzeugt. Fiir den Vergleich wurde kein Selektions-
verfahren gewdhlt. Somit bleiben die Individuen auf ihren PEs und werden nicht durch die
Selektion verteilt. Die Tests wurden fiir jeweils 100 Generationen durchgefiihrt.

Der Vergleich der Crossover-Mechanismen in Tabelle 6.3 zeigt, dal die Interne-Nachbar-
Partnerwahl die geringste Laufzeit liefert. Sie kommt durch die Art der Partnerwahl zustande,
da bei einem Crossover zwei Nachkommen erzeugt werden, und sich beide Partner auf demsel-
ben PE befinden.

Bei der Internen-Zufélligen-Partnerwahl wird bei jedem Crossover zu jedem Individuum ein
Partner zufillig aus den Individuen desselben PEs bestimmt. Weil aber nur ein Nachkomme
erzeugt wird, benétigt die Interne-Zufillige-Partnerwahl doppelt soviel Zeit fiir das Crossover.
Jedoch resultiert dies in einer geringfiigig langeren Gesamtlaufzeit.

Die Externe-Nachbar-Partnerwahl fiihrt ein Crossover zwischen jeweils zwei Individuen
derselben Ebene, die sich auf benachbarten PEs befinden, durch. Dabei wird das Indivi-
duum des rechten Nachbarn stiickweise auf den eigenen PE unter Verwendung des Rings
(1D-Kommunikationstopologie zum Ring geschlossen) kopiert und so ein Nachkomme erzeugt.
Durch die zusidtzliche Kommunikation der PEs ist diese Art der Partnerwahl langsamer als die
Interne-Zufillige-Partnerwahl.

Tabelle 6.3 zeigt deutlich, dafi die Externe-Zufillige-Partnerwahl mit groflem Abstand am
meisten Zeit benotigt. Bei dieser Art der Partnerwahl wird ein Crossover zwischen zwei be-
liebigen Individuen einer Ebene durchgefiihrt. Auch hier wird nur ein Nachkomme erzeugt.
Da sich die Individuen aber auf verschiedenen PEs befinden, ist zusidtzlich Zeit fiir die Kom-
munikation der PEs n6tig. Der Genotyp wird stiickweise iiber den Bus an die PEs verteilt,
die diesen Genotyp fiir ein Crossover benotigen. Wegen peross = 0.99998 ist aber eine fast
vollstdndige Verteilung der Individuen notwendig, die natiirlich viel Zeit beansprucht.

Die Externe-Zufillige-Partnerwahl sollte nur dann eingesetzt werden, wenn der genetische
Algorithmus bei den drei anderen Arten der Partnerwahl nicht konvergierte. Dieser Fall kénnte
eintreten, wenn ein Selektionsverfahren verwendet wird, das haufig identische Individuen ei-
ner Ebene auf benachbarte PEs oder identische Individuen auf benachbarte Ebenen innerhalb
der PEs plaziert. Denn dann wiirden die KExterne-Nachbar-Partnerwahl bzw. die Interne-
Partnerwahl hdufig ein Crossover zwischen zwei identischen Individuen durchfiihren. Bei den
bereits implementierten Selektionsverfahren wurde allerdings darauf geachtet, dafi die Indi-
viduen so plaziert werden, dafl zwischen identischen Individuen keine Nachbarschaft fiir ein
Crossover exisiert.

6.3 Vergleich der Kommunikationstopologien

Fiir den Vergleich der Kommunikationstopologien wurde die Zielfunktion fio ausgew&hlt. Die
Liange des Genotyps wurde auf 1600 Bits gesetzt, damit der fiir die Kommunikation erfor-
derliche Zeitanteil hervorgehoben wird. In Tabelle 6.4 sind die Laufzeiten der Zielfunktion
unter Verwendung der verschiedenen Kommunikationstopologien gegeniibergestellt. Der gene-
tische Algorithmus wurde jeweils nach 100 Generationen abgebrochen. Auf jedem PE wurden
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Left- Left-
fi2 Keine Uniformes | Shift- | Cond.- | Right- | Right-
Selektion | Ranking | Best- | Best- | Best- | Cond.-

Worst | Worst | Worst | Best

Ergebnis 697 333 335 451 371 448
Generat. 100 100 100 100 100 100
Individuen 512x2 512x2 512x2 | 512x2 | 512x2 | 512x2
Laufzeit [s] 1,667 25,58 18,61 | 21,27 | 19,21 | 19,28

Zeit /Generation [ms] 16,7 256 186 213 192 193
Zeit/Individuum [us] 16,3 250 182 208 188 188

Tabelle 6.4: Laufzeitdaten der Zielfunktion fi5 zum Vergleich der Kommunikationstopologien.

2 Individuen plaziert. Ein Crossover wurde jeweils zwischen den Individuen desselben PEs
durchgefiihrt, wobei zwei Nachkommen erzeugt wurden.

Ohne jegliche Kommunikation bené6tigt der genetische Algorithmus 1,667s fiir 100 Gene-
rationen. Beim Uniformen-Ranking-Selektionsverfahren werden fiir 100 Generationen 25,58s
bendtigt. Das uniforme Ranking verwendet den Bus zur Verteilung der Individuen. Der Para-
meter p wurde auf 64 gesetzt. Es wurden also 128 Individuen auf die Population verteilt.

Bei den Austauschverfahren werden die Individuen iiber den Kommunikationsring zwischen
benachbarten PEs ausgetauscht. Um einen Vergleich zum uniformen Ranking zu erméglichen,
wurde der Parameter number_of _exchanges auf 128 bei den Austauschverfahren shift best -
worst und shift conditional best gesetzt. Bei diesen Austauschverfahren werden somit
ebenfalls 128 Individuen bewegt.

Da bei den Austauschverfahren left right best worst und left_right conditional -
best jeweils die Individuen nach links und rechts kopiert werden, wurde der Parameter number -
of _exchanges hier auf den Wert 64 gesetzt. Die Laufzeit des genetischen Algorithmus bei
Verwendung der Austauschverfahren liegen alle bei etwa 20s.

Beim uniformen Ranking wird jedoch im Vergleich zu den Austauschverfahren der Rang
der Individuen global bestimmt. Bei den Austauschverfahren wird lediglich das beste und
das schlechteste Individuum innerhalb der PEs bestimmt. Daher ergibt sich fiir das uniforme
Ranking eine etwas lingere Laufzeit.

6.4 EinfluBl der Genauigkeit

Um zu testen, welchen Einfluf die Genauigkeit auf Performance des genetischen Algorithmus
hat, wurde eine Reihe von Experimenten durchgefiihrt. Als Zielfunktion wurde die Funktion
f10 ausgewihlt. Bei der Zielfunktion handelt es sich um das Problem des Handlungsreisenden
(Traveling-Salesman-Problem, kurz TSP). Die Aufgabe des Handlungsreisenden ist, eine vor-
gegebene Anzahl von Stddten in einer geeigneten Reihenfolge zu besuchen, wobei die Kosten
der Reise so klein wie moglich sein sollen. Das TSP-Problem ist NP-vollstindig [Hopcroft 90]
[Cormen et al. 90], d.h. es sind derzeit nur Algorithmen bekannt, die das Problem mit expo-

nentieller Laufzeit 16sen.
Die Zielfunktion des TSP-Problems wurde von Bick [Bick 92] wie folgt fiir 100 Stadte

39



Abbildung 6.2: Addition der Distanzen beim TSP Problem

beschrieben:

fO(f) = Z d(crr(z' mod n)s Crr((z'-}-l) mod n))
=1

Dabei ist 7 eine Permutation der Stadte. Als Reisekosten wird die Distanz der Stadte verwen-
det, also

d(ci, ) = \/(Tz —z;)% + (i — y;)*
Da auf dem Neurocomputer die Berechnung der Wurzel aufgrund der Ganzzahlenarithmetik
schwierig und zeitintensiv ist, wurde stattdessen folgende Abstandsfunktion verwendet:

d(ciye;) = (i — @) + (yi — v;)".

Als Koordinaten der Stidte wurden die von Bick [Back 92] angegebenen verwendet. Dies
erlaubt einen Vergleich mit dem genetischen Algorithmus von Béack [Back 92] und den von
Baumann [Baumann 95] und Hummler [Hummler 95] entwickelten Programmen, die ebenfalls
dieselben Daten verwenden.

Zundchst wurde die Summe der Zielfunktion linear gebildet. Dabei zeigte das Programm
CNGA ein duflerst schlechtes Verhalten. Der genetische Algorithmus gelangte schon nach
wenigen Generationen in ein lokales Optimum, das er dann nicht mehr verlassen konnte. Dies
ist auf die geringe Ganauigkeit der verwendeten FlieBkommazahlen zuriickzufiihren. Bevor zwei
FlieBkommazahlen z; und z; addiert werden kénnen, miissen zuerst die beiden Exponenten
angeglichen werden. Es sei z1 = m12°! und z3 = my2°" mit z; < 23 und beide Zahlen seien
normalisiert, d.h. das erste Bit der Mantisse ist eine 1, falls die Mantisse nicht Null ist. Ab einer
Differenz der Exponenten von 15 (e3—ey > 15) ist 21425 = 23, da die Bits der Mantisse z; beim
Angleichen der Exponenten verlorengehen. Auf dieses Problem der Rechengenauigkeit weisen
Appelrath et al. [Appelrath et al. 91] hin. Je mehr Werte (bei etwa gleicher Gréflenordnung)
addiert werden, desto starker tritt dieser Effekt in Erscheinung.

Um das beschriebene Problem zu Lésen, wurden die einzelnen Werte nicht mehr linear,
sondern baumartig addiert, wie in Abbildung 6.2 zu sehen ist. Mit dieser Anderung war der
genetische Algorithmus erstmals in der Lage, nach einem geeigneten Individuum zu suchen.
Als bestes Ergebnis ergab sich ein Individuum mit der Wegldnge 38852. Nun stellte sich die
Frage, ob das relativ schlechte Ergebnis im Vergleich zu den Ergebnissen anderer Programme
(siehe den Vergleich mit anderen Implementierungen weiter unten) auf die geringe Genauigkeit
oder die relativ kleine Anzahl von Individuen zuriickzufiihren ist.

Ob die Genauigkeit einen Einfluff auf die Performance des Algorithmus hat, wurde mit
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Abbildung 6.3: Vergréberung des TSP Problems
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Abbildung 6.4: Verdanderung der Fitnefl bei variabler Distanzfunktion

einer verdnderlichen Distanzfunktion getestet

dleiye)) = (155120 = 15H12) + (155020 = 132127
wobei s = 8 — min{8, | Seneration |3 Djiege Distanzfunktion blendet einfach die unteren s Bits
der Koordinaten aus. Die optimale Route durch alle 100 Stidte verdndert sich dadurch wie in
Abbildung 6.3 dargestellt.

In Abbildung 6.4 ist deutlich zu sehen, daf alle 128 Generationen eine kleinere Verbesserung
der maximalen Fitnefl eintritt. In genau diesen Abstinden wird aber ein weiteres Bit der
Koordinaten zur Berechnung der Zielfunktion verwendet. Somit zeigt sich, dafl diese Bits
ebenfalls zum Wert der Zielfunktion beitragen.

Als weiteren Schritt wurde versucht, das Problem durch folgende Abstandsfunktion weiter
zu vereinfachen: . . ” "

dlesne) = (12— (2207 + (|2~ | L)
wobei 1 < s < 8. Da die von Bick verwendeten Abstandsdaten in x-Richtung zwischen 0 und
4000 liegen und in y-Richtung im Bereich zwischen 0 und 2000 liegen ergibt sich als Maximum
der Zielfunktion mit s = 8 der Wert 100(15% + 7%) = 27400. Dieser Wert ist mit 15 Bits
darstellbar. Doch auch mit diesem Ansatz wurde kein besseres Ergebnis erzielt.

6.5 Regionenbildung

Zur Untersuchung der Regionenbildung wurde die Zielfunktion f; mit 10 Elementen x; herange-
zogen. Jedes Element wurde mit 16 Bits codiert. Als Parameter wurden gew&hlt: 512x2 Indi-
viduen, elitdre Integrationsstrategie, Random-Walk-Selektion, Externe-Nachbar-Partnerwahl,
kein Austausch fitter Individuen, 32x32 Rechteck-Topologie, Linge des Random-Walks 4, 1-
Punkt-Crossover, Crossover innerhalb eines Wortes erlaubt, angesammelte Mutation auf Bits,
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Abbildung 6.5: Regionenbildung bei der Zielfunktion f;(10)



Crossover-Wahrscheinlichkeit peross = 0.99998, Mutations-Wahrscheinlichkeit ppue = 0.005.
Alle 10 Generationen wurden die Fitnewerte jedes Individuums gespeichert. Der Algorithmus
wurde nach 80 Generationen abgebrochen. In Abbildung 6.5 ist die dreidimensionale Visuali-
sierung der Population durch Gnuplot zu sehen.

Es ist deutlich ein stetiges Ansteigen der Fitnewerte zu erkennen. In der dreidimensio-
nalen Visualisierung Abbildung 6.5 ist eine Wellenbewegung der Fitnefiwerte von hinten nach
vorne zu erkennen. Diese Welle kommt durch die Externe-Nachbar-Partnerwahl mit elitirer
Integrationsstrategie zustande. Durch die Externe-Nachbar-Partnerwahl wird bei jedem Cros-
sover ein Teil des Genotyps von PE i+ 1 auf PE 7 kopiert. Bei der elitiren Integrationsstrategie
iiberlebt das Individuum mit dem neuen Teilstiick des Genotyps nur, wenn es eine héhere Fit-
nefl als sein Elter hat. Daher ist der normalen, durch die Random-Walk-Selektion gegebene
Regionenbildung, noch eine Welle iiberlagert.
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Kapitel 7

Vergleich mit anderen
Implementierungen massiv paralleler
genetischer Algorithmen

Zum Vergleich mit anderen Implementierungen wurden folgende Programme herangezogen:

o GENEsYs Version 1.0

Das Programm GENEsYs wurde von Béck [Back 92] an der Universitdt Dortmund ent-
wickelt. Es ist in ANSI-C geschrieben und somit auf vielen Architekturen lauffihig.
Als Plattform fiir das Programm GENEsYs wurde im folgenden Vergleich eine Sparc 10
verwendet.

e VEGA (Verteilte genetische Algorithmen)

VEGA wurde von Roland Baumann [Baumann 95] innerhalb des Projektes EvA am IPVR
an der Universitdt Stuttgart entwickelt. Das Programm VEGA ist fiir den Einsatz auf
dem Parallelrechner Intel Paragon konzipiert aber auch auf einer normalen Workstation
einsetzbar. Es ist in ANSI-C geschrieben. Fiir die parallelen Sprachelemente wird eine
Erweiterungsbibliothek verwendet.

e MPGA (Massiv parallele genetische Algorithmen)

Das Programm MPGA wurde von Alex Hummler innerhalb des Projektes EvA am IPVR
an der Universitdt Stuttgart entwickelt. MPGA ist fiir den Computer MasPar MP-1
entwickelt und in der Sprache MPL. implementiert.

7.1 Zielfunktion f;

Die Zielfunktion f; wurde mit anderen Implementierungen massiv paralleler genetischer Al-
gorithmen verglichen. Die Zeit zur Berechnung der Zielfunktion f; ist klein im Vergleich zur
Laufzeit des genetischen Algorithmus. Die Zielfunktion wurde fiir drei Dimensionen berechnet
(f1(%) = 327, 2?). Bei nur drei Dimensionen ist aufierdem die Zeit, die zum Kopieren der
Individuen innerhalb eines PEs und zum Austausch der Individuen zwischen den PEs bendtigt
wird, gering. Somit ist die Laufzeit des Programms bei der Zielfunktion f; ein Maf fiir den
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fi GENEsYs VEGA MPGA | CNGA
(Sparc 10) | (1641 nodes)

Generationen 63 92 25 15
Individuen 1x350 16x22 16384x1 | 512x1
Laufzeit [s] 6,5 1,6 10,4 0,768

Zeit/Generation [ms] 102 17,4 416 51,2
Zeit/Individuum [us] 295 49,4 25 100

Tabelle 7.1: Laufzeitdaten fiir die Zielfunktion f;. Die Daten der Programme GENEsYs,
VEGA und MPGA stammen von Zell et al. [Zell et al. 95a].

eigentlichen genetischen Algorithmus. Fiir die Codierung der Zielfunktion wurden insgesamt
48 Bits verwendet, daher paBt jedes Element z; in ein Wort (16 Bits).

Bei der Zielfunktion f; handelt es sich um eines der einfacheren Benchmark-Probleme, die
von Back [Bick 92] implementiert wurden. Wie in Tabelle 7.1 zu sehen ist, konvergiert der
genetische Algorithmus schon nach 15 Generationen. Dies ist vor allem darauf zuriickzufiihren,
daB die FlieBkommazahlenberechnungen nur mit einer Genauigkeit von 16 Bits durchgefiihrt
werden. Da die Elemente z;; vor der Summation quadriert werden, sind nur 8 Bit je Element fiir
das Ergebnis der Zielfunktion relevant. Somit braucht sich der genetische Algorithmus um eine
korrekte Belegung der unteren 8 Bit nicht zu kiimmern. Er kann also schneller das gewiinschte
Ergebnis f;(Z) = 0 erreichen.

In Tabelle 7.1 sticht die geringe Laufzeit des Programms CNGA deutlich heraus. CNGA
ist insgesamt 2,08-mal schneller als das Programm VEGA. Aufgrund der unterschiedlichen
Genauigkeit der FlieBkommazahlenarithmetik, der in Tabelle 7.1 angegebenen Programme, ist
jedoch die bendtigte Zeit je Generation die am aussagekriftigste Grofle. Bei Vergleich dieser
GroBe stellt sich das Programm VEGA als eindeutiger Sieger mit nur 17,4s je Generation
heraus. Allerdings ist diese Zahl von der relativ geringen Zahl von 22 Individuen je Population
abhingig. Das Programm CNGA ist fast doppelt so schnell, wie das von Bick [Bick 92]
entwickelte Programm GENEsYs. Erstaunlich langsam ist das Programm MPGA mit 416s je
Generation. Dies ist vermutlich auf den 4-Bit Prozessor zuriickzufiihren. Da die verwendete
MasPar jedoch 16384 PEs besitzt, ergibt sich fir MPGA schliefllich die geringste Zeit je
Individuum.

7.2 Zielfunktion fi,

In Tabelle 7.2 sind die Laufzeiten der einzelnen Programme fiir das Problem des Handlungsrei-
senden mit 100 Stddten angegeben. Fiir das Programm CNGA wurde eine Codierung von 16
Bits je Element z; des Genotyps gewdhlt. Somit ergibt sich eine Gesamtldnge von 1600 Bits.
Die Parameter wurden wie folgt eingestellt: 512x1 Individuen, elitdre Integrationsstrategie,
uniformes Ranking, u = 64, Externe-Nachbar-Partnerwahl, kein Austausch fitter Individu-
en, 2-Punkt-Crossover, Crossover innerhalb eines Wortes erlaubt, angesammelte Mutation auf
Bits, Crossover-Wahrscheinlichkeit peross = 0.01, Mutations-Wahrscheinlichkeit pp,e = 0.01.
Der Algorithmus wurde nach 400 Generationen abgebrochen. Als kiirzeste Route wurde ein
Weg der Linge 38852 gefunden.
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f]o GENESYS VEGA MPGA CNGA
(Sparc 10) | (6441 nodes)

Generationen 1000 1000 1000 400
Individuen 1x7200 64x256 16384x1 | 512x1
Kiirzester Weg 30932 29498 24312 38852
Laufzeit [s] 40617 1320 1831 48.63
Zeit/Generation [s] 40,6 1,32 1,831 0,122

Zeit/Individuum [us] 5600 80,56 111 237

Tabelle 7.2: Laufzeitdaten fiir die Zielfunktion f;o. Die Daten der Programme GENEsYs,
VEGA und MPGA stammen von Zell et al. [Zell et al. 95al.
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Abbildung 7.1: Losung des TSP Problems und beste Route des Programms CNGA

Die Programme GENEsYs, VEGA und vor allem MPGA lieferten wesentlich bessere Er-
gebnisse. Jedoch hat keines von ihnen die in Abbildung 7.1 angegebene kiirzeste Route mit
einer Weglange von 21285 gefunden. Das eindeutig beste Ergebnis lieferte das Programm MP-
GA mit einer Wegliange von 24312. Hummler beschreibt in [Hummler 95], da MPGA bei
kleinen Crossover-Wahrscheinlichkeiten ein besseres Ergebnis aufgrund der langsameren Kon-
vergenz erreicht. Auch CNGA zeigt dieses Verhalten. Mit einer Crossover-Wahrscheinlichkeit
von 0.99998 wurde nur ein Weg der Lange 42639 gefunden.

Fiir einen Vergleich der unterschiedlichen Programme ist wiederum die Zeit je Generation
wesentlich. GENEsYs zeigt das mit Abstand langsamste Verhalten (40,6s), VEGA (1,32s) und
MPGA (1,831s) zeigen gegeniiber GENEsYs eine deutlich geringere Laufzeit je Generation.
CNGA mit nur 0,122s je Generation ist jedoch nochmals deutlich schneller als VEGA und
MPGA.

Zum Vergleich seien noch die Ergebnisse von Engst [Schwehm et al. 93] mit einem an der
Friedrich-Alexander-Universitdt in Erlangen-Niirnberg entwickelten massiv parallelen Geneti-
schen Algorithmus genannt. Kngst versucht das Problem des Handlungsreisenden mit einem,
an das Problem angepafiten, Crossover-Operator zu 16sen. Damit erreicht er in 125 Sekunden
ein Ergebnis, das nur 1% von der optimalen Losung abweicht.
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fi2 GENEsYs VEGA MPGA | CNGA
(Sparc 10) | (9+1 nodes)

Generationen 350 200 191 296
Individuen 512 9x100 16384x1 | 512x1
Laufzeit [s] 803 85,1 457,7 22,38

Zeit /Generation [ms] 2294 425,5 2396 75,61
Zeit/Individuum [ps] 4481 472,8 146,3 147,7

Tabelle 7.3: Laufzeitdaten der Zielfunktion fi5 fiir typische Parametereinstellungen. Die Daten
fiir das Programm VEGA stammen aus [Wakunda 95b].

7.3 Zielfunktion fi,

Die Zielfunktion fi5 (Bitsumme) wurde fiir einen weiteren Vergleich mit anderen Implemen-
tierungen ausgewdhlt. Diese Zielfunktion kann mit Ganzzahlenarithmetik berechnet werden.
Daher ergibt diese Testreihe einen Anhaltspunkt fiir die Laufzeiten bei Problemen, die mit
Ganzzahlenarithmetik berechnet werden kénnen. Als Genotyp wurde ein String aus 1600 Bits
gewihlt. Dadurch ist gewéhrleistet, dal die Zeit fiir die Bewegung der Individuen in die Ge-
samtlaufzeit eingeht.

Die Laufzeiten der Tabelle 7.3 wurden mit fiir die jeweiligen Programme typischen Ein-
stellungen ermittelt. Daher sind die ermittelten Laufzeiten vermutlich nicht optimal. Da die
einzelnen Programme nach einer unterschiedlichen Anzahl von Generationen gestoppt wurden,
ist wieder die Laufzeit pro Generation wesentlich. Die Programme GENEsYs und MPGA
ben6tigen beide etwa die gleiche Zeit pro Generation. MPGA ist jedoch in der Gesamtlaufzeit
fast doppelt so schnell wie GENEsYs. VEGA wurde nach 200 Generationen vorzeitig abge-
brochen (FitneBwert 1468). Die Generationen der anderen Programme geben die Anzahl der
Generationen bis zum Erreichen des Optimums an. Auffallend ist wieder die geringe Laufzeit
von CNGA mit nur 75,61s je Generation und 22,38s Gesamtlaufzeit.
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Kapitel 8

Erwelterungen

Um eine neue Zielfunktion in das Programm CNGA einzubinden, miissen folgende Schritte
durchgefithrt werden. Aufgrund der durch die CNAPS-Architektur bedingten Trennung in
CNAPS-Programmcode und ANSI-C Programmcode, sollten diese Schritte genau befolgt wer-
den. Damit wird erreicht, dafl der auf dem Host angezeigte Phinotyp mit dem auf der CNAPS
berechneten Genotyp korrespondiert.

8.1 Menueintrag

In der Datei cnga objf.c mufl ein Eintrag in die Struktur cnga objData gemacht werden.
Jede Zeile der Struktur erzeugt einen Eintragim CNGA-Menii. Durch diesen Eintrag wird die
Zielfunktion dem Anwender zugénglich gemacht. Der Eintrag muff genau denselben Index (be-
ginnend bei Null) haben, wie der Parameter cnga_fNum, mit dem in dem CNAPS-spezifischen
Teil die Zielfunktion ausgewahlt wird.

struct objCngaStruct {

void (*£)(); /* function to convert geno to pheno */
char *name; /* name of objective function */
int min; /* minimum length of genotype */
int max; }; /* maximum length of genotype */

typedef struct objCngaStruct objCngaType;

Das erste Element der Strukturist ein Zeiger auf eine Routine, die als Eingabe den Genotyp
eines Individuums erhdlt und den Phdnotyp als String ausgibt. Diese Routine hat folgende
Struktur:

void cnga_geno2pheno(pheno,geno,gray)

char #*pheno; /* destination of phenotype x/
char *geno; /* source of genotype */
int gray; /* gray code flag */
{
}
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Dabei ist pheno ein Zeiger auf den zu erzeugenden Phédnotyp-String. geno ist ein Zeiger
auf den Genotyp des Individuums in ASCII-Darstellung, wobei ¢|” als Separator in den String
integriert sein kann. gray ist ein Flag, das angibt, ob Gray-Codierung verwendet wurde.

Das zweite Element des Eintrags ist ein Zeiger auf den Text, der im Menii erscheint. Das
erste Zeichen dieses Textes gibt an, ob die Zielfunktion installiert ist. Der Text sollte mit
einem ‘¥’ beginnen. Dies zeigt an, daf§ der Eintrag erst freigegeben werden mu#.

Das dritte Element des Eintrags ist die kleinste giiltige Chromosomenlange fiir die Zielfunk-
tion. Das vierte Element gibt die grofite erlaubte Chromosomenlidnge fiir die Zielfunktion an.
Dabei gibt -1 an, dafl keine spezielle Beschriankung gewiinscht wird. Die Linge des Genotyps
auf 1 <! < CNGA_MAX N ist trotzdem gegeben.

objCngaType cnga_objDatal]l={

{ cnga_gtpNone, "xRandom'", -1,-1 },
{ cnga_gtpF1, xf1h, -1,-1 3},
{ cnga_gtpF1, xf2N, -1,-1 3},
{ cnga_gtplNone, "(empty)", -1.-1 },
{o, 0 LI

Die Funktion cnga_gtpNone kann angegeben werden, wenn keine Konvertierung des Ge-
notyps gewiinscht wird.

8.2 Freigabe des Meniieintrags

In die Funktion cnga_adaptMenu miissen folgende Zeilen integriert werden, wobei statt ? der
Index der Zielfunktion angegeben wird:

#ifdef CNGA_F?
cnga_enableChoice(m,&cnga_fNum,CNGA_F_F7);
#tendif

8.3 Eintrag in der Datei cnga.h

In die Datei cnga.h mufi folgende Zeile eingefiigt werden, wobei statt ? der Index der Zielfunk-
tion angegeben wird:

#define CNGA_F_F? ?

8.4 Eintrag in der Datei cnga defs.h

Soll die Zielfunktion in das zu iibersetzende Programm integriert werden, so ist folgender
Eintrag in der Datei cnga.defs.h zu machen. Auch hier steht ? wieder fiir den Index der
Zielfunktion.

#define CNGA_F?
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8.5 Implementierung der Zielfunktion

Schliefilich ist die eigentliche Zielfunktion zu implementieren. Dazu ist der entsprechende Pro-
grammcode in die Datei cnga_app.cn zu schreiben, wenn die Domain vom Typ “Generic” ist
und in die Datei cnga.cn zu integrieren, wenn die Domain “indCngaDomain” ben6tigt werden
sollte.

8.6 Auswahl der Zielfunktion

Damit die richtige Zielfunktion zur Berechnung ausgewdhlt wird, mufl in die Routine cnga_-
evaluateObjectiveein dem folgenden Programmstiick entsprechender Code eingefiigt werden.

#ifdef CNGA_F?
case CNGA_F_F7:
cnga_f?(cnga_nDim,kid[i] .geno,&kid[i].obj);
break;
#endif

Dabei steht ? wieder fiir den Index der Zielfunktion. cnga_nDim gibt die Dimension der
Zielfunktion an, kid[i] . geno ist ein Zeiger auf den Genotyp und &kid[i].obj ist ein Zeiger
auf den Typ realCngaType, in den der Fitnewert zu schreiben ist.

8.7 Besondere Initialisierung

Falls nétig, kann der Genotyp mit einem Eintrag in der Routine cnga_initGeno initialisiert
werden. Auch hier steht ? wieder fiir den Index der Zielfunktion.

CNGA_F_F7?: cnga_initGenoF?(cnga_nDim,geno);
break;
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Kapitel 9

Aufbau des Programms

Das CNGA-Programm ist aufgrund der CNAPS-Architektur zweigeteilt. Der eine Teil ist in
C [Kernighan et al. 83] geschrieben und lauft auf dem Host. Der andere Teil ist in CNAPS-C
geschrieben und lduft auf dem CNAPS-Server. Jedes, der im folgenden angegebenen Module,
besteht aus einem Implementierungsmodul mit der Endung “.c” und einem Definitionsmo-
dul mit der Endung “.h”. Es gibt hierzu nur eine Ausnahme. Das Definitionsmodul cnga.h
wird sowohl von cnga.c als auch von cnga.cn verwendet. Diese Losung wurde gewéhlt, um
Ubereinstimmung zwischen Host-spezifischem Teil und Server-spezifischem Teil zu erreichen.
Ferner existiert noch eine Datei mit dem Namen cnga defs.h. Sie enthidlt alle Flags zur
bedingten Ubersetzung. Der CNAPS-Teil des CNGA ist so umfangreich geworden, daB der
CNAPS-C-Compiler nicht mehr in der Lage ist, das vollstindige Programm zu iibersetzen.
In der Datei cnga defs.h wird angegeben, welche Teile des Programms iibersetzt werden.
Die Zusammenarbeit der einzelnen Programmkomponenten wird in Abbildung 9.1 graphisch
dargestellt.

9.1 ANSI-C-Module

1. CNGA-Modul: cnga.c
Dieses Modul ist das eigentliche CNGA-Programm. Hier laufen alle Module zusammen.
Es fiihrt die erforderliche Kommunikation mit dem CNAPS-Server durch, um den gene-
tischen Algorithmus zu starten.

2. CNGA-Gnuplot-Ausgabe-Modul: cnga_gnup.c

Enthélt alle Routinen, um die Gnuplot-Informationen anzuzeigen.

3. CNGA-Fehlermeldungs-Modul: cnga_errm.c
Enthdlt alle Routinen fiir die Ausgabe der Fehlermeldungen.

4. CNGA-UIEA-Modul: cnga_init.c

Enthilt alle Routinen, mit der die von Hasel [Hasel 95] und Gérzig [Gorzig 95] entwickel-
te Datenstruktur gefiillt wird. Die Datenstruktur wird von Hasel fiir die Erzeugung der
innerhalb des Projekts einheitlichen graphischen Benutzeroberfliche verwendet. Gorzig
verwendet die Datenstruktur, um eine einheitliche Benutzeroberfliche mit TCL auf Text-
basis zu generieren.
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Host (ANSI-C)

[Gorzig 95] cnga_errm.c cnga_menu.c)
TCL Menu Fehler- CNGA Menu
Meldungen
cnga_gnup.c cnga_init.c cnga_menu cnga_rept.c cnga_objf.c
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Abbildung 9.1: Zusammenarbeit und Aufteilung der CNGA-Module
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5. CNGA-Menii-Modul: cnga menu.c

Enthélt alle Routinen fiir die Ausgabe des CNGA-Meniis, falls TCL nicht installiert
ist. Es besitzt das gleiche “Look and Feel”, wie das von Baumann [Baumann 95] und
Hummler [Hummler 95] entwickelte Eingabemenii.

6. CNGA-Zielfunktionen-Modul: cnga_ objf.c
Enthilt alle Daten und Routinen fiir die Eintrage der Zielfunktionen im Eingabemenii
und die Konvertierung des Genotyps in den korrespondierenden Phanotyp.

7. CNGA-Zielfunktionen-Modul: cnga objf.c
Enthilt alle Routinen fiir die Generierung der Berichte. Damit werden alle Dateien in
dem von Baumann [Baumann 95] und Hummler [Hummler 95] in Absprache mit dem
Betreuer Zell entwickelten Format ausgegeben.

8. CNGA-Zeitmessungs-Modul: cnga_time.c

Dieses Modul enthélt die Routinen, mit denen die Zeitmessung eines CNGA-Laufs durch-
gefithrt wird.

9.2 CNAPS-C-Module

1. CNGA-Modul: cnga.cn
Dies ist der Hauptteil des CNAPS-spezifischen CNGA-Programms. Es enthilt die “En-
try-Points” main und cnga_cont und den eigentlichen genetischen Algorithmus.

2. CNGA-Anwendungs-Modul: cnga_app.cn

Enthilt den Programmcode zur Berechnung der Zielfunktionen. Lediglich Funktionen,
die Daten wie z.B. Crossover oder Mutations-Masken benétigen, sind im CNGA-Modul
cnga.cn enthalten.

3. CNGA-FlieBkommazahlen-Modul cnga_real.cn

Enthélt den Programmcode zur Benutzung von FlieBkommazahlen.

4. CNGA-Hilfsprogramm-Modul: cnga util.cn

Enthilt einige Hilfsprogramme, die allgemein einsetzbar sind.

9.3 Make-Dateien

Zur Ubersetzung als Einzelprogramm ohne TCL-Unterstiitzung kann die Datei makefile
verwendet werden. In der von Hasel [Hasel 95] entwickelten Dateien makefile.cnga und de-
pend.CNGA sind die Informationen zur Ubersetzung mit der von Hasel [Hasel 95] entwickelten
graphischen Oberfliche zusammengefaft.
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Kapitel 10

Das Programm CNGA - CNAPS
Genetic Algorithms

10.1 Starten des Programms

Das Programm CNGA wird durch die Eingabe cnga auf dem Host Computer gestartet. Nach
dem Start des Programms wird das Titelbild angezeigt und nach der Einstellungs-Datei mit
dem Namen cnga setf.GAset im aktuellen Verzeichnis gesucht. Wird diese Datei gefunden, so
wird das CNGA-Menii mit den Einstellungen aus der Datei initialisiert. Ansonsten werden die
vorgegebenen Einstellungen auf dem Programm CNGA verwendet. Nach der ersten Benutzung
des Programms sollte eine eigene Kinstellungs-Datei erzeugt werden.

Als ndchstes wird die Verbindung zum angegebenen CNAPS-Server aufgebaut und der
CNAPS-Programmcode cnga.x aus dem durch den Parameter path_of _executable angege-
benen Pfad auf den CNAPS-Server kopiert. Um mit dem CNAPS-Server zu kommunizieren
wird das von Adaptive Solutions bereitgestellte Interface CodeNet ([Adaptive Solutions 93b],
[Adaptive Solutions 94d]) verwendet. Es wird iiber die sogenannte cnlib C-Bibliothek ange-
sprochen.

CNGA - CNAPS Genetic Algorithms

| |
| |
| Version:

| 1.0 I
| |
I by I
| Marc Ebner |
| Karlstrasse 50

| 70839 Gerlingen

| Germany |
| |
| Copyright (C) 1995 EA-Group, IPVR, Universitaet Stuttgart, Germany |
T T TR +
Settings successfully loaded.

INFO : CNLIB successfully initialized

INFO : cnConnectN() successful: cnaps

INFO : cnCd() successful: /home/ebner/SA/cnga/bin/cnaps/

INFO : cnlLoadExe() successful: cnga.x
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INFO : cnCpDn() successfully completed: cnga.init.data to cnga.init.data
INFO : cnCd() successful: /tmp_mnt/home/ebner/SA/cnga/source

Nach den Statusmeldungen der Initialisierung wird das CNGA-Menii angezeigt. Jetzt
kénnen die Parameter des CNGA Programms verdndert werden. Krst wenn der genetischen
Algorithmus mit dem Kommando run gestartet wird, wird der genetische Algorithmus auf dem
CNAPS-Server ausgefiihrt.

Das Programm CNGA kann auch mit cnga <DATEI> gestartet werden. Dabei steht <DATEI>
fiir einen Dateinamen. Die angegebene Datei wird als Datei mit Batch-Informationen interpre-
tiert. Dazu werden die einzelnen Befehle, wie sie auch im interaktiven Betrieb benutzt werden
kénnen, in ASCII-Form in die Datei geschrieben. Die Datei wird vom Programm CNGA Zeile
fiir Zeile interpretiert und ausgefiihrt.

10.2 Menu

Das Menii zeigt die aktuellen Parameter an. Das Programm CNGA enthilt zwei verschiedene
Arten von Meniis. Welches von beiden verwendet wird, hdngt von der Compilierung des
Programms ab. Ist das Flag __TCL__ nicht gesetzt, so wird das CNGA-Menii compiliert. ks
ist ohne TCL lauffahig. Das CNGA-Menii ist vollstandig vom Programm entkoppelt. Es Menii
wird durch eine einfach zu benutzende Datenstruktur initialisiert.

outputCngaType cnga_menu[]={
{ CNGA_LINE, 78, 78, "y cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_TEXT, 78, CNGA_CENTER, "CNGA - CNAPS Genetic Algorithms",
cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_TEXT, 78, CNGA_CENTER,
"by Marc Ebner, Karlstrasse 50, 70839 Gerlingen, Germany",
cnga_depend, CNGA_TRUE 1},
{ CNGA_TEXT, 78, CNGA_CENTER,
"Copyright (C) 1995 EA-Group, IPVR, Universitaet Stuttgart, Germany",

cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_LINE, 78, 0, nan cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_CLASS, 78, 0, "H|Server|Server...", cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_STRING, 78, CNGA_LEFT, &cnga_servData, cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_LINE, 26, 0, nan cnga_depend, CNGA_TRUE },
{ CNGA_ENDOM, 0, O, 0, 0, 0},
};

Diese Datenstruktur wird auch fiir die Erstellung der Berichte verwendet.

| CNGA - CNAPS Genetic Algorithms
| by Marc Ebner, Karlstrasse 50, 70839 Gerlingen, Germany |
| Copyright (C) 1995 EA-Group, IPVR, Universitaet Stuttgart, Germany |

e et e e e +
| serv  server_name = cnaps |
| pipe pipe_results = OFF |
e et e e e +
| pe number_of _pes_used = 512 |
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| nip num_individuals/pe = 1

[ c1 chromosome_length_in_words = 3 |
| a application = £12 |
| gray gray_code = OFF |
o o +
| dir search_direction = negation |
| rm replacement_method = children |
| sm selection_method = uniform_rank |
| part partner_selection = external_adjacent_partner

| em exchange_method = *shift_best_worst |
| ne number_of _exchanges = 0 |
| wot width_of_topology = 32 |
| mu cutoff_parameter_mu = 128 |
A o +
| cp crossover_points = 1|
| cbw crossover_between_words = ON |
| mm mutation_method = accumulated_mutation_on_bits

| er crossover_rate = 0.999990 |
| mr mutation_rate = 0.010000 |
o +
| v verbose = OFF |
| rtyp report = normal |
| pi protocol_interval = 1 |
o +
| g generations = 100 |
| smf supposed_max_fitness = 0.000000 |
| bel bit_conv_limit = 0.900000 |
| div diversity = 0.000000 |
| acm abort_criteria_maximum = OFF |
| acc abort_criteria_convergence = OFF |
| acd abort_criteria_diversity = OFF |
e +
| poe path_of_executable = /home/ebner/SA/cnga/bin/cnaps/

| setf settings_file = cnga_setf |
| seedf seed_file = cnga_rand |
| sdf summary_data_file = cnga_sumf |
| paf protocol_data_file = cnga_prof |
o e b +
| q quit || m menu || h help

| r run ||l s step |l ¢ continue

| cts connect_to_serv || dfs disconnect_from || ps print_statistic

| save save_settings [l gs generate_seeds || pfit plot_fitness |
| load load_settings || ds display_seeds || pcon plot_convergenc |
o b m b +

Ist TCI auf dem Host Computer installiert, so kann das CNGA Programm mit dem Flag
__TCL__ iibersetzt werden. Dann wird obige Datenstruktur ausgelesen, und die von Hasel
[Hasel 95] und Gérzig [Gorzig 95] entwickelte Datenstruktur gefiillt. Die Ausgabe des TCL
Meniis wurde von Gérzig [Gérzig 95] programmiert. Beide Meniis haben das gleiche “Look

and Feel” wie das von Baumann [Baumann 95] und Hummler [Hummler 95] entwickelte Menii.
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10.3 Die Kommandozeile

Das Programm CNGA beginnt die Kommandozeile mit dem Prompt CNGA> und wartet auf eine
Eingabe des Benutzers. In der Eingabezeile kénnen mehrere Befehle hintereinander eingegeben
werden. Es gibt folgende Befehle.

e Kommandos

Ein Kommando besteht aus einem einzigen Wort und ist im unteren Teil des Meniis
zusammengefafit. Jedes Kommando bewirkt eine bestimmte Aktion.

e Parameterinderungen

Parameterianderungen bestehen aus zwei aufeinander folgende, durch Zwischenraum ge-
trennte Worter. Dabei bestimmt das erste Wort den Namen des Parameters und das
zweite den neuen Wert des Parameters.

e Hilfe

Hilfe kann durch Eingabe des Kommandos help oder die Abkiirzung h gefolgt von dem
Parameter, Kommando oder der Einstellung iiber den Hilfe erwiinscht wird, erhalten wer-
den. Als Hilfe wird der Name des Parameters bzw. des Kommandos, dessen Abkiirzung
und ein kurzer Text zur Erklirung des Parameters. Bei Parametern werden zusitzlich
noch die fiir den Parameter giiltigen Werte ausgegeben.

10.4 Parameter

Der genetische Algorithmus wird mit folgenden Parametern aufgerufen:

10.4.1 Servereinstellungen

® sServer_name

Uber diesen Parameter kann eingestellt werden, mit welchem CNAPS-Server das Pro-
gramm CNGA bei einem connect-Befehl eine Verbindung herstellt.

® pipe_results

Mit diesem Schalter kann eingestellt werden, wie die Ergebnisse des CNGA-Programms,
das auf dem CNAPS-Server abliuft, iibermittelt werden. Steht der Schalter auf ON,
dann wird eine Pipe-Verbindung zwischen Host und Server aufgebaut. Durch diese Pipe
werden dann die Statistikdaten und das Endergebnis transportiert, sobald diese berech-
net wurden. Daher erhilt der Anwender Ergebnisse iiber den Verlauf des genetischen
Algorithmus noch wé&hrend dieser 1duft. Wenn der Schalter auf OFF steht, werden die
Statistikdaten und das Endergebnis in einer Datei auf dem CNAPS-Server gespeichert.
Erst wenn der genetische Algorithmus terminiert hat, wird diese Datei als Ganzes auf
den Host-Computer transportiert. Somit wird der Anwender erst nach der Terminierung
des Algorithmus iiber den Verlauf informiert.
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10.4.2 Einstellungen der Anwendung

number of pes used (n;)

Definiert die Anzahl der Prozessoren, die zur Berechnung des genetischen Algorithmus
herangezogen werden (1 < n, < ng,,_ . ). Wobei ny,_  die Anzahl der Prozessoren auf

dem CNAPS-Server angibt.

num_individuals/pe (n,)

Definiert die Anzahl der Individuen je Prozessor (1 < n, < ny_, und n, muf eine gerade
Zahl sein). Dabei gibt n,,; die Zahl der Individuen an, die sich auf jedem PE befinden
kénnen. Somit ergibt sich die Anzahl aller Individuen n in der Population aus n = n,n,,.

chromosome_length_in words (/)

Gibt die Linge des Genotyps in Worten an. Ein Wort hat 16 Bits. Somit besteht
der Genotyp eines Individuums aus 16/ Bits. Dieser Parameter gibt an, wieviele Bits
des Genotyps bei Crossover, Mutation und Kopieroperationen bearbeitet werden. Bei
einigen Zielfunktionen steuert dieser Parameter auch, wieviele Werte im Genotyp codiert
sind. Bei der Zielfunktion f; wird z.B. iiber | Werte summiert f, (%) = Y i_, 22.

application

Nummer der Zielfunktion. Fiir den genetischen Algorithmus wurden eine Reihe verschie-
dener Zielfunktionen implementiert. Mit dem Parameter application wird die Ziel-
funktion ausgewihlt, deren Optimum der genetische Algorithmus zu ermitteln versucht.
Mit dem Parameter application wird ebenfalls bestimmt, wie der Genotyp eines jeden
Individuums interpretiert wird.

gray_code

Mit diesem Schalter wird angegeben, ob die Elemente des Genotyps mit der Gray-
Codierung codiert sind. Dieser Parameter wird nur von den Zielfunktionen beriicksichtigt,
die Ganzzahlen oder FlieBkommazahlen im Genotyp codieren. Zielfunktionen, die den
Genotyp als Bitstring betrachten, beriicksichtigen den Parameter gray_code nicht.

10.4.3 Strategien

search direction

Gibt an, ob der genetische Algorithmus das Maximum oder das Minimum der Zielfunktion
ermitteln soll. Der Wert der Zielfunktion wird mit der angegebenen Funktion transfor-
miert, um den FitneBwert zu bestimmen. Folgende Einstellungen sind méglich:

— identity
Der genetische Algorithmus verwendet direkt den Wert der evaluierten Zielfunktion
als Fitnef des Individuums.

— negation
Der genetische Algorithmus verwendet den negierten Wert der evaluierten Zielfunk-
tion als Fitnefl des Individuums.
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e replacement method

Definiert das Verfahren mit dem die Nachkommen in die Population der Eltern integriert
werden. Es stehen folgende Verfahren zur Auswahl:

— children

Die Nachkommen ersetzen vollig ihre Eltern.

— no_children

Keines der Elter wird durch ein Kind ersetzt.

— fitter

Ein Individuum ersetzt nur seinen Elter, wenn es eine héhere Fitnef als dieser hat.

e selectionmethod

Gibt das Selektionsverfahren an, mit dem aus einer alten Generation eine neue erzeugt
wird. Folgende Selektionsverfahren stehen zur Auswahl:

— no_selection
Kein Selektionsverfahren wird angewandt. Es ist nur noch méglich durch ein geeig-
netes Integrationsverfahren oder Austauschverfahren ein Individuum mit optimaler
FitneB zu finden.

— uniform rank with _copy
Uniformes Ranking mit Kopieren. Die n,u besten Indivduen werden fiir die nédchste
Generation ausgewahlt. Die restlichen Individuen der Population werden aus den
nypt besten Individuen zufallig aufgefiillt.

— winston_rank

Das als Rank Method in [Winston 92] beschriebene Verfahren weist jedem Indi-
viduum eine Selektionswahrscheinlichkeit zu. Dabei erhilt das erste Individuum
die Selektionswahrscheinlichkeit py = p., alle anderen (bis auf das letzte) p, =

(1 - Z;-:l pj) + p. mit ¢ < n. Das letzte Individuum schlieflich erhilt die Wahr-
scheinlichkeit p, = 1 — Z;:ll pj. AnschlieBend wird wie beim Roulette-Verfahren
ermittelt, welche Nachkommen fiir die ndchste Generation ausgewahlt werden.

— roulette wheel

Beim Roulette-Rad-Verfahren werden zuerst die Selektionswahrscheinlichkeiten p; ;,

fimiy 1 <ip <mngund 1 < iy < my und p; ;. = 0 fiir 1 <4 < my

N ZL=1 Z?;l:l ny
bestimmt. Dann wird mit n Zufallsexperimenten ermittelt, welche Individuen fiir
die nédchste Generation ausgewahlt werden.

— tournament
Bei der Tournament-Selektion werden fiir jedes Individuum anhand der eingestellten
Topologie dessen Nachbarn bestimmt. Das Beste der Nachbar-Individuen ersetzt
dann in der néchsten Generation das Individuum.

— random_walk
Von jedem Individuum wird zuféllig ein Weg der Lange [,, anhand der eingestellten
Topologie gewéhlt. Anschliefend wird dem aktuellen Platz das Beste der Individuen
zugewiesen, die auf dem Weg angetroffen wurden.
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— deterministic_sampling

Bei der deterministischen Auswahl werden wie beim Roulette-Rad die Selektions-

wahrscheinlichkeiten p; ;, = % mit 1 < i, < ny und 1 < 2, < ny be-
Jy=

rechnet. Jedes Individuum erzeugt |np;,;,| Nachkommen. Jetzt sind noch n, =

n — |npi,i, Nachkommen| Individuen fiir die ndchste Generation zu vergeben. Da-

zu werden die Individuen nach den Wahrscheinlichkeiten p; ; = pi,i, — [npi,i,]

sortiert und die n, Individuen mit der gréBten Wahrscheinlichkeit p;-zl-y werden ein

weiteres Mal fiir die ndchste Generation kopiert.

— local_roulette_wheel

Beim lokalen Roulette-Rad-Verfahren werden die Selektionswahrscheinlichkeiten p;;,

_ iz
71,:1 ffy

den mit n, Zufallsexperimenten je PE die Individuen fiir die néchste Generation

mit 1 <4, < ngz und 1 < 4y < ny lokal bestimmt. AnschlieBend wer-

ausgewahlt.

e partner _selection

Um ein Crossover durchzufiihren, werden zwei Individuen bendtigt. Folgende Partner-
Auswahlverfahren wurden implementiert.

— external random partner
Fiir jedes Individuum mit Index ¢ wird ein Partner zufillig aus den Individuen auf
anderen PEs, ebenfalls mit Index 7 ausgewahlt.

— external adjacent partner
Fiir jedes Individuum mit Index 7 wird als Partner das Individuum auf dem néchsten
PE, ebenfalls mit Index ¢ ausgewahlt.

— internal random partner
Fiir jedes Individuum mit Index ¢ wird als Partner ein Individuum zufillig aus den
Individuen ausgewahlt, die sich auf demselben PE befinden.

— internal adjacent partner
Fiir das Individuum mit Index 7 wird als Partner das Individuum mit Index 7 + 1
desselben PEs bestimmt, falls ¢ ungerade ist, sonst wird als Partner das Individuum
mit Index :—1 bestimmt. Nur bei dieser Art der Partnerwahl werden beim Crossover
zwei Nachkommen erzeugt.

e exchange method

Uber den Parameter exchange method kann bestimmt werden, wie Individuen zwischen
benachbarten PEs iiber den Kommunikationsring ausgetauscht werden. Dabei sind fol-
gende Einstellungen moglich:

— shift best_worst

Auf jedem PE wird das beste Individuum ermittelt. Dieses wird auf das folgende
PE transportiert und ersetzt dort das schlechteste Individuum.

— shift_conditional best
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Auch hier wird auf jedem PE das beste Individuum ermittelt und auf den Nachbar-
PE transportiert. Jedoch ersetzt es nur dann das schlechteste Individuum auf dem
Nachbar-PE, wenn es einen hoheren Fitnefwert als dieses hat.

— left_right best worst

Zuerst wird das beste Individuum auf jedem PE bestimmt. Dann werden die jeweils
besten Individuen mit rechtem und linkem Nachbar-PFE ausgetauscht. Auf jedem PE
wird schlieilich das schlechteste Individuum durch das beste Indivduum des linken
und rechten Nachbarn ersetzt.

— left_right conditional best

Auf jedem PE wird das beste Individuum bestimmt und mit rechtem und linkem
Nachbar ausgetauscht. Jedoch ersetzt das beste Individuum des linken und rechten
Nachbarn nur dann das schlechteste Individuum, wenn es eine héhere Fitnef als
dieses hat.

e number_of_exchanges

Der Parameter number of exchanges gibt an, wie oft der Austausch guter Individuen
innerhalb einer Generation vorgenommen werden. Steht der Parameter auf Null, dann
wird kein Austausch guter Individuen vorgenommen. Mit einem Wert gréfier als Null
kénnen gute Individuen iiber grofiere Entfernungen ausgetauscht werden.

e topology
Gibt die Topologie fiir Random-Walk- und Tournament-Selektion an.

— rectangular

Bei der Rechteck-"Topologie sind die einzelnen Prozessoren im Rechteck angeordnet.
Die Breite des Rechtecks wird durch den Parameter width_of topology bestimmt.
Die Hoéhe des Rechtecks ergibt sich durch die Anzahl der benutzten Prozessoren.
Also kann bei 512 PEs ein Rechteck aus 32x16 Prozessoren erzeugt werden, wenn
der Parameter width of topology auf 16 eingestellt wird. Mit zwei Individuen
je PE kann ein 32x32 Quadrat erzeugt werden. Die Individuen je Prozessor sind
vertikal angeordnet.

e width of _topology

Gibt die Breite der Topologie rectangular an.

o length of random walk

Gibt die Weglange des Random-Walks an.

e cutoff parameter mu
Bestimmt den Parameter p fiir proportionale Selektion und uniformes Ranking mit Ko-
pieren.

e scaling constant for_roulette

Gibt die Anzahl der zu erwartenden Nachkommen eines Individuums mit maximaler
Fitnel bei der proportionalen Selektion an.
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Abbildung 10.1: Verteilung der Individuen bei einer 32x32 Rechteck-Topologie

e winston ranking probability

Gibt die Wahrscheinlichkeit an, die von der Einstellung winston_rank verwendet wird,
um die Selektionswahrscheinlichkeiten zu bestimmen.

10.4.4 Operatoren

e crossover_points

Mit dem Parameter crossover points wird angegeben, an wievielen Crossoverpunkten
ein Individuum aufgetrennt wird, wenn ein Crossover durchgefiihrt wird. Wird der Pa-
rameter crossover_points auf Null gesetzt, dann wird ein Uniformes Crossover durch-
gefiihrt.

® crossover_between_ words

Gibt an, ob Crossover innerhalb eines Wortes durchgefiihrt werden darf oder nicht. Steht
der Schalter auf OFF, dann befindet sich keine Crossover-Position innerhalb eines Wortes.
Diese Crossover-Art ist fiir Codierungen geeignet, bei denen ein Crossover innerhalb
eines Wortes einen ungiiltigen Genotyp erzeugen konnte.

e mutation method

Definiert das Mutations-Verfahren. Es stehen folgende Mutations-Verfahren zur Auswahl:

— mutation_on bits

Mutation einzelner Bits. Die Mutations-Wahrscheinlichkeit py,¢ wird durch den
Parameter mutation rate angegeben. Sie definiert, wie wahrscheinlich es ist, daf§
ein Bit des Individuums mutiert.

— mutation_ on words
Mutation von ganzen Worten. Fiir jeden Bitblock wird mit der Wahrscheinlich-
keit pmut entschieden, ob der Bitblock mit einer neuen Bitfolge belegt wird. Dieser
Mutations-Operator ist fiir Codierungen der Individuen gedacht, bei denen ein Allel
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drei oder mehr Werte annehmen kann, und die Anzahl der Allelen keine Zweier-
potenz ist. In diesem Fall wiirde eine “gepackte” Codierung mit einem Mutations-
Operator, der auf einzelnen Bits operiert, ungiiltige Individuen erzeugen. Der Er-
wartungswert der mutierten Bits betrdgt hier 16npmut, da in jedem Block durch-
schnittlich 16 Bits mutiert werden.

— accumulated mutation_on bits

Bei sehr kleinen Mutations-Wahrscheinlichkeiten pnue < 1 ist es effizienter, die
Anzahl der zu mutierenden Bits zu akkumulieren, dann anschlieend die Mutationen
direkt durchzufiihren. Es sei m; < 0 die Anzahl der akkumulierten Mutationen
aus der Generation 2. In Generation 7 + 1 wird dann zunichst die Anzahl der
zu mutierenden Bits akkumuliert m;y; = m; + 16npmye. Falls m; > 0 ist, Dann
werden |m;41 | Mutationen auf den Bits des Individuums durchgefiihrt und m;;; =
mit1 — [miy1] gesetzt.

— accumulated mutation_on words

Bei sehr kleinen Mutations-Wahrscheinlichkeiten py,,¢ < 1 ist es effizienter, die An-
zahl der zu mutierenden Bitblocke zu akkumulieren, dann anschliefend die Mutatio-
nen direkt durchzufiihren. Es sei m; < 0 die Anzahl der akkumulierten Mutationen
aus der Generation 7. In Generation 7 + 1 wird dann zunéchst die Anzahl der zu
mutierenden Bitblécke akkumuliert m;11 = m; + npmue. Falls m; > 0 ist, dann
werden |m;yq| Mutationen auf den Bitblocken des Individuums durchgefiihrt und
Mir1 = Miy1 — |Miy1 | gesetzt.

e crossover.rate
Gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der der Crossover-Operator auf ein Individuum an-
gewandt wird.

e mutation_rate

Gibt die Mutations-Wahrscheinlichkeit fiir den Mutations-Operator an. Je nach Parame-
tereinstellung mutation method wird die Wahrscheinlichkeit der Mutation eines einzelnen
Bits oder der eines ganzen Wortes angegeben.

10.4.5 Bericht

e verbose

Steht der Parameter verbose auf ON und der Parameter report auf normal, dann werden
die ermittelten Statistikdaten auch direkt ausgegeben. Nach jeder Ausgabe kann mit quit
die Ausgabe beendet werden, oder mit <RETURN> fortgesetzt werden.

e report

Mit dem Parameter report wird die Art der Statistikdaten eingestellt, die vom geneti-
schen Algorithmus ermittelt werden.

— no_report

Es werden keinerlei Statistikdaten ermittelt. Lediglich das Individuum mit der
héchsten Fitnefl wird bei Beendigung des genetischen Algorithmus ausgegeben. Die-
se Einstellung sollte fiir Laufzeitmessungen verwendet werden.
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— normal

Erzeugt Statistikdaten und generiert die Individuen- und Protokolldatei Proto-
koll-Datei.GAind und Protokoll-Datei.GApro in der Form, wie sie von Bau-
mann [Baumann 95] und Hummler [Hummler 95] in Absprache mit dem Betreuer
Zell entwickelt wurde. Dabei steht Protokoll-Datei fiir den mit dem Parameter
protocol data file eingestellten Dateinamen.
— population

Mit der Einstellung population kann die Regionenbildung der FitneBwerte bei der
eingestellten Topologie verfolgt werden. Dazu werden dreidimensionale Gnuplot-
Daten unter dem Namen Protokoll-Datei.Gx.pop.GP3D erzeugt. Dabei steht
Protokoll-Datei fiir den mit dem Parameter protocol data file eingestellten Da-
teinamen und x steht fiir die Generation, in der die Daten ermittelt wurden.

— debug
Zur Entwicklung weiterer Module fiir den CNGA ist es wichtig, sich auch iiber
nur intern verwendete Variablen zu informieren. Ein umfafiendes Bild der internen
Variablen erhdlt man mit der Einstellung debug. Die Debug-Informationen wer-
den als ASCII-Datei unter dem Namen Protokoll-Datei.GAdeb erzeugt. Dabei
steht Protokoll-Datei fiir den mit dem Parameter protocol data file eingestellten
Dateinamen.

protocol_interval

Der Parameter protocol_interval gibt die Anzahl der Generationen an, die verstrei-
chen, bis die Statistikdaten erneut ermittelt und ausgegeben werden.

10.4.6 Abbruchkriterien

generations

Gibt die Anzahl der durchzufiihrenden Generationen an.

supposed max fitness

Mit dem Parameter supposed max fitness wird die vermutlich gréfite zu erreichende Fit-
nef angegeben. Dieser Wert wird von der Statistik “Differenz zum Maximum” verwendet.
AuBerdem wird mit diesem Parameter der Wert bestimmt, bei dessen Uberschreiten der
genetische Algorithmus abgebrochen wird, wenn der Parameter abort criteria maximum
auf ON steht.

bit_convergence

Der Parameter convergence gibt an, ab wieviel Prozent ein Bit als konvergiert gilt.

diversity

Der Parameter diversity gibt den kleinsten Wert der Diversitat fiir das Abbruchkrite-
rium Diversitdt an.

abort_criteriamaximum

Steht der Schalter auf ON, dann wird der genetische Algorithmus beendet, wenn der durch
den Parameter supposed max fitness angegebene Fitnewert iiberschritten wird.
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abort_criteria_convergence

Wenn der Schalter auf ON steht, dann wird der genetische Algorithmus beendet, wenn
alle Bits eines jeden Individuums konvergiert sind. Ab wann ein Bit als konvergiert gilt,
wird durch den Parameter bit_convergence bestimmt.

abort criteria diversity

Steht der Schalter abort criteria diversity auf ON, dann wird beim Unterschreiten
der durch den Parameter diversity angegebenen Diversitit der genetische Algorithmus
beendet.

10.4.7 Dateinamen

path_of_executable

Mit diesem Parameter mufi der Pfad angegeben werden, unter dem das ausfiihrbare
Programm fiir den CNAPS-Server gespeichert ist.

settings file

Der Parameter settings file gibt an, von welcher Datei die Meniieinstellungen mit dem
Kommando load_settings geladen und in welcher Datei die Meniieinstellungen mit dem
Kommando save_settings gespeichert werden.

seed_file

Mit dem Parameter seed file wird angegeben, von welcher Datei die Werte zur Initia-
lisierung der Zufallszahlengeneratoren auf den PEs geladen werden, wenn der genetische
Algorithmus mit dem Kommando run gestartet wird. Auflerdem gibt dieser Parameter
den Dateinamen fiir die Kommandos generate seeds und display_seeds an.

summary_data file

Der Parameter summary_data_file gibt den Dateinamen an, unter dem die Ubersichts-
datei gespeichert wird. Dazu wird an den angegebenen Dateinamen noch .GAsum an-
gehidngt.

protocol data file

Der Parameter protocol data file gibt den Dateinamen an, unter der die Informationen
iiber einen Lauf des genetischen Algorithmus gespeichert werden. Dabei wird die Endung
.GApro fiir die Protokolldatei und die Kndung . GAind fiir die Individuen-Datei verwendet,
wenn der Parameter report auf normal eingestellt ist. Auflerdem werden unter demsel-
ben Dateinamen die Gnuplotdaten zur Darstellung der maximalen, durchschnittlichen und
minimalen FitneB und die Gnuplotdaten zur Darstellung der Konvergenz, der Diversitit,
der Inzucht und des Inzuchtkoeffizienten gespeichert. Dazu werden jeweils die Endungen
.max.GP2D, .avg.GP2D, .min.GP2D, .con.GP2D, .div.GP2D, .inb.GP2D, .ico.GP2D an-
gehidngt. Steht der Parameter report auf debug, dann werden unter dem angegebenen
Dateinamen mit der Kndung .GAdeb umfangreiche Debuginformationen gespeichert. Ist
mit dem Parameter report die Funktion population ausgewihlt, dann werden mit der
Endung .Gx.pop.GP3D die dreidimensionalen Gnuplotdaten abgespeichert, wobei x fiir
die Generationsnummer steht.
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10.5 Kommandos

e quit
Mit dem Kommando quit wird das Programm CNGA verlassen. Offene Fenster werden
geschlossen und eine eventuell zum CNAPS-Server bestehende Verbindung geldst.

e menu

Das Menii mit allen Einstellungen und Kommandos wird angezeigt.

e help

Eine kurze Information, wie Hilfe zu einzelnen Kommandos zu erhalten ist, wird ange-
zeigt. Durch Eingabe von help <Parameter> oder help <Kommando> wird der Hilfetext
zum entsprechenden Parameter oder Kommando ausgegeben. Der Hilfetext fiir Parameter
enthilt auch die fiir die Eingabe zuldssigen Werte.

e run
Startet den genetischen Algorithmus mit den derzeitigen Parametereinstellungen auf dem
CNAPS-Server.

e step
Nachdem zuvor der genetische Algorithmus mit dem Kommando run gestartet wurde,
kann mit step eine weitere Generation des genetischen Algorithmus berechnet werden.

e continue

Mit continue kann der genetische Algorithmus fortgesetzt werden. Dabei sollte vorher
das Abbruchkriterium neu eingestellt werden. Mit continue werden nochmals soviel
Generationen, wie durch den Parameter generations vorgegeben, berechnet bzw. bis
das durch abort _criteria maximum, abort criteria_convergence oder abort crite-
ria_diversity vorgegebene Abbruchkriterium erfiillt ist.

e connect to_server
Mit connect to_server wird eine Verbindung zu dem CNAPS-Server aufgebaut, der
iiber den Parameter server name eingestellt ist.

e disconnect from server

Durch das disconnect from server kann die Verbindung zum CNAPS-Server gelost
werden. Jetzt kann ein anderer Anwender den Server benutzen. Verldfit der Anwender
das Programm, so wird automatisch ein disconnect from server durchgefiihrt.

e print _statistics

Mit dem Kommando print statistics wird ein Eintrag fiir den zuletzt ausgefiihrten
Lauf des CNGA in der Sammel-Datei erzeugt. Der genetische Algorithmus mufl also
mit dem Kommando run und der Berichtart normal mindestens einmal gestartet worden
sein.

e save settings

Speichert die Einstellungen des Meniis in der durch den Parameter settings file an-
gegebenen Datei mit der Endung .GAset .
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load_settings

Lédt die Einstellungen des Meniis in der durch den Parameter settings file angege-
benen Datei mit der Endung .GAset .

generate seeds

Erzeugt eine durch den Parameter seed file angegebene Datei mit der Endung .GAseed,
in der die Saatkorner je PE fiir den Zufallszahlengenerator gespeichert sind.
display_seeds

Zeigt die in der durch den Parameter seed file angegebenen Datei mit der Endung
.GAseed enthaltenen Saatkdrner an.

plot_fitness

Offnet ein Fenster mit der Gnuplot-Ausgabe, falls zuvor Fitnefistatistikdaten durch CN-
GA erzeugt wurden. Als Dateinamen wird der Parameter protocol data file mit den
Endungen .max.GP2D, .avg.GP2D und .min.GP2D verwendet. In diesem Fenster werden
auch bei zukiinftigen Laufen die FitnefBstatistikdaten angezeigt.

plot_convergence

Offnet ein Fenster mit der Gnuplot-Ausgabe, falls zuvor Konvergenzstatistikdaten durch
CNGA erzeugt wurden. Als Dateinamen wird der Parameter protocol data file mit
den Endungen .con.GP2D, .div.GP2D, .inb.GP2D und .ico.GP2D verwendet. In diesem
Fenster werden auch bei zukiinftigen Liufen die Konvergenzstatistikdaten angezeigt.

68



Kapitel 11

Zusammenfassung und Ausblick

Fiir den Neurocomputer CNAPS wurde ein genetischer Algorithmus, genannt CNGA, ent-
wickelt. Dazu wurde zunidchst gepriift, inwieweit sich genetische Algorithmen zur Implemenie-
rung auf einem Computer mit Ganzzahlenarithmetik eignen. Es wurde der Kompromif}, die
Fitnefwerte durch FlieBkommazahlen zu realisieren, getroffen. Dazu wurde eine Bibliothek
entwickelt, die die erforderlichen Routinen fiir die FlieBkommazahlen bereitstellt.

Als nichstes wurde ein Ablaufschema des genetischen Algorithmus entwickelt, der sowohl
den Bus als auch die 1D-Topologie zur Kommunikation nutzt. Diese beiden Mechanismen
wurden separiert und sind somit gleichzeitig einsetzbar. Bei der Implementierung des gene-
tischen Algorithmus wurde auf einen effizienten Datenflufl geachtet, der unnétiges Kopieren
der Individuen vermeidet. Die 16-Bit Architektur des Neurocomputers wurde durch ein 16-Bit
Crossover und einen kompakten Genotyp voll ausgenutzt. Auf eine maximale Parallelisierung
des Algorithmus wurde geachtet.

Das Programm CNGA kdnnte mit weiteren Operatoren und Mechanismen erweitert wer-
den. Das Programm CNGA ist aber bereits in der jetzigen Form so umfangreich geworden,
daBl nur ausgewihlte Programmteile iibersetzt werden kénnen. Somit kénnen nicht alle Tei-
le des Quellcodes gleichzeitig verwendet werden. Eine Erweiterung des Codes ist also nur
eingeschrankt moglich.

Schlieilich wurden die implementierten Mechanismen mit Benchmark-Problemen analy-
siert. Die Laufzeiten des Programms CNGA wurden mit anderen parallelen Implementierun-
gen genetischer Algorithmen verglichen. Die Ergebnisse zeigten, dal Neurocomputer trotz ihrer
Ganzzahlenarithmetik hervorragend zur Optimierung mittels genetischen Algorithmen einge-
setzt werden kénnen. Besonders deutlich wurde dies durch die geringen Laufzeiten von CNGA
im Vergleich zu den anderen Implementierungen.

Die Schwierigkeiten beim Problem des Handlungsreisenden zeigten jedoch die Grenzen des
Algorithmus auf. Daher kénnte in weiteren Arbeiten untersucht werden, fiir welche realen
Applikationen (z.B. zur Bestimmung molekularer Ahnlichkeit [Wagener 93]) der genetische Al-
gorithmus auf dem Neurocomputer CNGA eingesetzt werden kann. Die Voraussetzung um
weitere Zielfunktionen zu integrieren wurden durch die vorliegende Arbeit geschaffen.
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Anhang A

Zielfunktionen

Folgende Zielfunktionen [Bick 92] wurden fiir das Programm CNGA implementiert.

1. Sphere Model:

n

fi(@) =" at

=1

=512 < z; < 5.12
min(f1) = f1(0,...,0)=0

2. Generalized Rosenbrock’s Function:
n—1
fa(@®) =D (100 (zig1 — 27)% + (2 — 1)?)
=1
-5.12 < z; < 5.12
mln(fg) = f2(1, ey 1) =0
3. Step Function:
f3(Z) = 6n+ ij
=1
-5.12 < z; < 5.12
min(f3) = f3([—5.12,-5],...,[-5.12,=5]) =0

4. Quartic Function with Noise:

fa(2) = Z iz? + gauss(0,1)
=1

—1.28 < z; < 1.28
min(f4) = f4(0,...,0) =0
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5. Shekel’s Foxholes:

1 1 25 1
=)
f5(@) 500 ; J+ 3 (@i = ai)®
(ai)) = -32 —-16 0 16 32 -32 ... 0 16
W) T\ 32 —32 —-32 -32 -32 —16 --- 32 32

—65.536 < x; < 65.536
min(fs) = f5(—32,-32) = 1
6. Schwefel’s Function 1.2: )
fe(@) =) (Z mj)
=1 \y=1
—65.536 < z; < 65.536
mln(fg) = fg(o, ey 0) =0

7. Generalized Rastrigin’s Function:

Nicht implementiert [cos].

8. Sphere Model, Changing Environment:

S a(t) t gerade
S ™M(x; —4)?  t ungerade

fs(@(1) = {

=512 < z; < 5.12

) fs(0,...,0) =0 ¢ gerade
min(fs) =
fs(4,...,4) =0 t ungerade
9. Ackley’s Function:
Nicht implementiert [, /—, e].
10. Krolak’s 100 City TSP:

n

fl()(f) = Z d(cTr(i mod n)s Cn((i4+1) mod n))

=1
0 < z; < 65536
min( fio) = 21285

11. Low Autocorrelation Binary Sequences:

2

-1 fl1—k 1 ai=0
fnz(E)ZZ(Z@ﬂHk) ;/3772{1 ’ .

k=1 =1
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12. Hamming Distance to 0:
l

le(&) = Z%’

=1
min(fi2) = f12(0,...,0) =0

13. Weierstrass-Mandelbrot, Fractal Function:

Nicht implementiert [cos, z¥].

14. Fully Deceptive Function:

27 y fia(@) =0
ha(@) = {880 < fy(@) <
0 yJiz(d@) =1

min(fi4) = f1a(1,...,1) =0
15. Weighted Sphere Model: .
fis(&) =D ixf
i=1
—-5.12 < z; < 5.12
min(fi5) = fi5(0,...,0) =0
16. Fletcher and Powell:
Nicht implementiert [sin, cos, Genauigkeit]
17. Fletcher and Powell:
Nicht implementiert [sin, cos, Genauigkeit]

18. Shekel-5:
100

fis(¥) = - ; (z— A())(z— AT + ¢

n

Il
Ny
Il
“
e
()
IN
8
A
—
el
e
o

v
1|40 |40 |40 |40 |10
2|10 |10 (10| 10|20
3|80 |80 |80 |80 |20
4160 |60 | 60| 60|40
5130 |70 (30|70 40

min(f18) = flg(o, .. ,0) =0

19. Shekel-7:
100

@ == 2 A - AT a
n=4;m="7;0.0<2; <100.0
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A(l) C;
40 |1 40 | 40 | 40 | 10
10 | 10 | 10 | 10 | 20
80 | 80 | 80 | 80 | 20
60 | 40
30 [ 70| 30| 70 | 40
20190 | 20 | 90 | 60
50 | 50 | 30 | 30 | 30

= B R JUIE U
>
S
>
S
>
S

min(fig) = f19(0,...,0) =0

20. Shekel-10:
100

faol®) = - Z (z— A@))(z— AG)T + ¢

=1

n=4;m=10;0.0 < z; < 100.0

A(i) i
40 | 40 | 40 | 40 | 10
10 1 10| 10 | 10 | 20
80 | 80 | 80 | 80 | 20
60 | 60 | 60 | 60 | 40
70 | 30 | 70 | 40
20190 | 20 | 90 | 60
50 | 50 | 30 | 30 | 30
80 | 10 | 80 | 10 | 70
60 | 20 | 60 | 20 | 50
36 | 70 | 36 | 50

O 00 ~1 O T = W N —| =,
W
()

—_
(]
-]
(]

min( fo0) = f20(0,...,0) =10
21. Griewank:
Nicht implementiert [cos, , /", Genauigkeit].
22. Griewank:
Nicht implementiert [cos, v Genauigkeit].

23. Galar:

Nicht implementiert [e”].

24. Kowalik:
Nicht implementiert [Genauigkeit].
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