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1 Einleitung

VerteilteRealzeitsystemegewinnenimmer mehran Bedeutung.Dies hat mehrereUr-
sachen:Zum einenlassensich kürzereReaktionszeitendurchdie Verteilungder Last
auf mehrereVerarbeitungseinheiten(Prozessoren)erreichen,zum zweitenlassensich
die SystemedurchVerwendungderKomponentenmit dembestenPreis–/Leistungsver-
hältniskostengünstigerrealisieren,undzumdrittensteigtdadurchdie Verfügbarkeit des
Systemsan. Überdieshatdie Kommunikationstechnik— insbesondereauchdurchdie
Entwicklungenin denBereichenderFeldbussystemeundderInternettechnologie— die
Verteilungder Aufgabenauf mehrfachvorhandeneVerarbeitungseinheitenvereinfacht.
AuchderEinsatzbereichverteilterRealzeitsytemehatsicherweitert.Zeitaspektegewin-
neninsbesondereim BereichdereingebettetenSystemezunehmendanBedeutung.

Nachteilig sind allerdingsdie zusätzlichenAufwände,die durch die Kommunikation
zwischendenVerarbeitungseinheitenerforderlichsind. Weiterhinsind technischeRea-
lisierungenvon SystemenzunehmenddurchwirtschaftlicheÜberlegungengeprägt.Der
Kostendruckmachtesnotwendig,Systemeoptimal für die gegebeneAufgabenstellung
auszulegen.Optimalbedeutetin diesemZusammenhang,keineteuren,unnötigenReser-
veneinzuplanen.Diesgilt insbesondere,wennEchtzeitsystemin Massenprodukte(z.B.
Konsumgüter, KFZ–Anwendungen)integriertwerden[ZA95].

BetriebswirtschaftlicheAspektespielendaherwährendderPlanungsphaseeinesverteil-
ten EchtzeitsystemseinemaßgeblicheRolle. Eine manuellePlanungist aufgrundder
Komplexität der Aufgabenstellungallerdingsunmöglich. Ziel dieserArbeit ist es,ein
rechnergestütztesPlanungsverfahrenfür verteilteEchtzeitsystemezuermöglichen.

Bei einemrechnergestütztenPlanungsverfahren(Abbildung 1.1) werdenin einemer-
stenSchrittdie existierendenAnforderungen(Requirements)formal beschrieben.In ei-
nemzweitenSchritt ist esnotwendig,die Softwarestruktur— alsErgebnisdesDesign–
Prozesses— ebenfalls, zusammenmit dendynamischenAnforderungenandie Softwa-
re, formal zu beschreiben(Taskmodell,VerarbeitungseinheiteninnerhalbderTasks,Be-
ziehungender Verarbeitungseinheitenuntereinander, Synchronisationspunkteusw. und
Ereignisströme).Wird nun in einemweiterendritten Schritt die vorhandeneHardware
(Systemkonfiguration,Rechenleistung)definiert,kannim viertenSchritt ein sogenann-
ter Echtzeitnachweisdurchgeführtwerden. Hierbei wird berechnet,ob die gestellten
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1 Einleitung

 System-
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Allokation
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komponenten)

Allokation der Tasks
auf die
Verarbeitungseinheiten

Formale Beschreibung
der Hardware
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der Software (Taskmodell) Anforderungsprofil
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Abbildung 1.1: RechnergestützteSystemauslegung
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zeitlichenAnforderungenaufgrundderzur VerfügungstehendenHardwareundderSy-
stemstrukturzu erfüllen sind oder nicht. Durch Heranziehenbetriebswirtschaftlicher
AnforderungenvariiertmannundiebisheralsvorhandenangenommeneSystemstruktur
(Hardware)und optimiert dieseaufgrundder Kosten(alsowiederholterDurchlaufder
Schritte3 und4).

EinerechnergestütztePlanungfür verteilteRealzeitsystemeist sehrkomplex. Zumeinen
werdendie formalenMethodenzurBeschreibungvon Anforderungen,derSystemstruk-
tur undauchderVerarbeitungseinheiten(Hardware)— undzwar sowohl bezüglichder
Funktionalitätals auchder Kosten— benötigt,zum anderensind Verfahrennotwen-
dig, mit denenaufgrundder angegebenenInformationender Echtzeitnachweisdurch-
geführtwerdenkann,und drittensist ein Optimierungsverfahren(Algorithmus)erfor-
derlich,welchesin endlicherRechenzeiteinemöglichstkostengünstigeAuslegungdes
verteiltenSystemsberechnet.

Methodenzur formalen Beschreibung von Realzeitsystemenund ein Verfahrenzum
Nachweisder schritthaltendenVerarbeitungsind in [Gre93] dargestellt. FormaleMe-
thodenzur einfachenBeschreibung der Systemstrukturund die Eignungunterschied-
licher Optimierungsverfahrenfür die kostengünstigeAuslegungeinesverteiltenEcht-
zeitsystemswurdenin dieserArbeit untersucht.DasautomatischeEntwurfsverfahren
berücksichtigtdabeiauchdurchdenSystemingenieurvorgegebeneAnforderungen,die
beispielsweiseausdem BereichFehlertoleranzstammenkönnen(zwei Tasksmüssen
ausFehlertoleranz-Gründenauf zwei unterschiedlichenRechnernablaufen).Damit be-
faßtsichdie Arbeit mit einemBereichdesEntwurfsvonRealzeitsystemen,dernahebei
der Realisierungbzw. Implementierungliegt. Zum einenist dasProblemselbstgenau
definiert,sodaßeinModell destechnischenProzessesexistiert,zumanderenist auchdie
prinzipielleLösungbekannt[Gre93].

DadieVariationsbreitezurRealisierungeinesverteiltenSystemsunendlichgroßist (z.B.
durchdie Einsatzmöglichkeit unterschiedlichsterProzessorenund verschiedensterVer-
fahrenzur KommunikationzwischendeneinzelnenKomponentenbzw. Rechenprozes-
sen),wird derLösungsraumauf einigeElementeeingeschränkt.

Zunächstwird im folgendenKapitel ein Überblick über für die Arbeit relevanteEnt-
wurfsmethodikenundOptimierungsverfahrengegeben.

In Kapitel 3 wird dasprinzipielleVerfahrenzur automatischenoptimalenSystemausle-
gungverteilterRealzeitsystemevorgestellt.Hier werdenauchdie Modellebeschrieben,
mit denendasVerfahrenundinsbesonderedie verschiedenenOptimierungsalgorithmen
untersuchtwurden.

Die Abbildung der Problemstellungauf die Optimierungsverfahrenund die detaillierte
BeschreibungderVerfahrenist in Kapitel 4 enthalten.Auch die Auswertungderdurch-
geführtenExperimentewird hier dargelegt.

3



1 Einleitung

Der EinsatzvorhandenenWissensüber dasModell kann hilfreich sein, um schneller
undzubesserenErgebnissenbeiderOptimierungderSystemkonfigurationzugelangen.
Kapitel 5 zeigt,wie diesfür eineheuristischeSystemauslegunggenutztwerdenkann.

Die bei der Untersuchungder verschiedenenOptimierungsalgorithmenund der
Konfigurations–HeuristikgewonnenErgebnissewerdenin Kapitel 6 einandergegen-
übergestelltunddiskutiert.AusdiesenErgebnissenwerdenmöglicheWegezurweiteren
VerbesserungdesautomatischenKonfigurationsverfahrensabgeleitet.

Die Arbeit schließtin Kapitel 7 mit einerZusammenfassung.
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2 Stand der Forschung

Für die Optimierungvon Realzeitsystemensind einerseitsdie Entwicklungenauf dem
GebietderEntwurfsmethodikenvon Realzeitsystemenvon Bedeutung,undauf deran-
derenSeiteUntersuchungenzuallgemeinenOptimierungsverfahren,die für diegestellte
AufgabeVerwendungfindenkönnen.EineAuswahl von Veröffentlichungenzu diesen
Themenwird in denfolgendenAbschnittenvorgestellt.

2.1 Entwurf von Realzeitsystemen

WesentlicheBestandteilebeim Entwurf von Realzeitsystemensind die Partitionierung
unddie Systemanalyse(Verifikation),die beidein einemengenZusammenhangstehen
undaufeinanderabgestimmtseinmüssen.

Ohne Berücksichtigungdes großen Bereiches Hardware–/Software–Codesignbe-
schränktsichdiePartitionierungaufdieSystemkonfiguration(z.B. AnzahlundTyp von
Rechnerknoten)unddie Allokation derTasksaufdieRechnerknoten.

ZustandardisiertenSpezifikationssprachenwie SDL [ITU94] existierenAnsätzezurEin-
beziehungvon Zeitbedingungenin die Spezifikationsowie daraufaufbauendMethoden
zurVerifikationderZeitbedingungen.DasKonzeptvon [DHHM95] erweitertdie SDL–
Systemspezifikationum Warteschlangenstationen,mit derenHilfe eineLeistungsbewer-
tung durchSimulationerfolgenkann. Ein analytischerRealzeitnachweisist hier nicht
vorgesehen.

Für ein verteiltesRechnersystemausgleichartigenRechnerknotenbeschreibtKopetzin
[Kop86] Verfahrenzur TaskallokationunterEinhaltungderRealzeitbedingung.DasSy-
stemsetztein Zeitscheiben–SchedulingvorausunddefinierteinespezifischeKommuni-
kationsinfrastruktur.

Tindell, BurnsundWellingsdefinierenin [TBW92] ein Verfahrenzur Taskallokationin
einemverteiltenRealzeitsystem.Die Taskswerdenperiodischaktiviert undkommuni-
zierenübereinenTokenBus.Dabeiist dieAnzahlderRechnerfestvorgegeben,unddie
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2 StandderForschung

Rechnersindidentisch.RestriktionenbeiderTaskallokation,z.B. Erfordernisbestimm-
ter Rechner, werdenberücksichtigt.Als Scheduling–VerfahrenkommtRateMonotonic
SchedulingzumEinsatz.

Ein SystemzurdynamischenTaskallozierungund–migration,insbesonderebeiRealzeit-
systemenmit weichenZeitbedingungen,beschreibtTriller in [Tri94]. Er unterscheidet
lokale und globaleTasks: Letzteresind Tasks,die auf andereProzessorenmigrieren
müssen,um ihre Deadlineseinzuhalten.Als Scheduling–Verfahrenwird DeadlineMo-
notonicPriority Assignmenteingesetzt[LW82]. Vorteilefür Systememit hartenZeitbe-
dingungenwerdenin dieserArbeit nur danngesehen,wennkeinestatischeAllokation
möglich ist (z.B. wegen unvorhersehbarerEreignisse),oder um den Komfort zu nut-
zen,keinestatischeAllokation vorgebenzu müssen.Lauzacundandereuntersuchtenin
[LMM98] statischeunddynamischeTaskallozierungbei RateMonotonicPriority Assi-
gnment[LL73] undkamendabeiebenfallszudemErgebnis,daßstatischeAllokation für
harteRealzeitsystemebessergeeignetist.

Wangstellt in [Wan99, WF98, WF99] ein auf MSC– (MessageSequenceCharts)und
SDL–SpezifikationenbasierendesVerfahrenvor, um die zeitlichenund funktionellen
AspekteeineshartenRealzeitsystemszu beschreiben.DabeiwerdenauchHeuristiken
für die Taskzuordnungan die Rechnersowie ein Analyseverfahrenzum Nachweisder
Realzeitfähigkeit entwickelt. Kommunikationund Präzedenzbeziehungenwerdenbe-
rücksichtigt; für dasSchedulingkommt ein prioritätengesteuertesVerfahrenzum Ein-
satz.

AnalyseverfahrenzumNachweisderEinhaltungallerRealzeitbedingungenbasierenent-
wederauf der Ermittlung der maximalenProzessorauslastungim Worst–Caseoderauf
derAnalysedermaximalenAntwortzeitenderTasks.Bei derAnalysederProzessoraus-
lastungwächstdieKomplexitätsehrschnellmit derAnzahlderTasksunddermaximalen
Deadline.In [MA98] wird gezeigt,daßdie Analyseaufwandvon Systemenmit Schedu-
ling nachfestenPrioritätenselbstbei konstanterAnzahl von Tasksunter Umständen
sehrhochseinkann. Auch bei der Analyseder maximalenAntwortzeiten,bei der für
alleTasksuntersuchtwird, obdieAntwortzeitim Worst–Caseimmerkleinerodergleich
derTask–Deadlineist, spieltdie Komplexität derAnalyseeinegroßeRolle. Daherwer-
denoft hinreichende,abernicht notwendigeBedingungenformuliert, mit derenHilfe
einewenigerkomplexeAnalysemöglichist. DasAnalyseergebnisist damitnichtgenau,
sonderneineAbschätzungzursicherenSeitehin [ABD

�
95].

Bei der Kommunikationvon TasksentstehenzwischendenTasksPräzedenzbeziehun-
gen. WerdendieseBeziehungenbei der Analyseignoriert, wird davon ausgegangen,
daßalle Tasksim Worst–Casegleichzeitiglauffähig werdenkönnen[ATB

�
91]. Dies

ist jedocheine verschärfendeAnnahme,d.h. dasSystemwird strengerbewertet als
notwendig.Die PräzedenzbeziehungenkönnendurchOffsetszur StartzeitderTasksin
der Analyseberücksichtigtwerden[Bur93, Tin94]. Ein etwasandererAnsatzwird in
[BB97] verfolgt: Hier wird eineMengevon Tasksmit OffsetungleichNull durcheine
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2.2 Optimierungsverfahren

„compositetask“ mit OffsetNull in derAnalyserepräsentiert.

Gresserentwickelt in [Gre93, Gre95] Methodenzur Realzeitanalyseereignisgesteuerter
Systeme,basierendauf einerformalenBeschreibungder technischenProzessein Form
von sogenanntenEreignisströmen,sowie einerBeschreibung der Tasksund desMehr-
rechnersystems.Die Allokation derTasksauf die Rechnerwird dabeibereitsvorausge-
setzt,alsScheduling–Verfahrenwird Deadline–Schedulingeingesetzt.Kommunikation
zwischenTasksunddarausresultierendePräzedenzbeziehungenwerdenin derAnalyse
berücksichtigt.Ebenfalls sindAbhängigkeitenzwischenEreignissenerlaubt,die unter-
schiedlicheTasksanregen. Das Analyseverfahrenvon Gresserwird für die Untersu-
chungenin dieserArbeit verwendet;eineeingehendereBeschreibungist in Kapitel 3 zu
finden.

2.2 Optimierungsverfahren

Ziel der Optimierungist dasAuffinden einer Systemkonfiguration,mit der unter Mi-
nimierungder KostendesRechnersystemsdie Einhaltungder gefordertenRandbedin-
gungen,insbesondereder Realzeitbedingungen,möglich ist. Da bereitsohneKosten-
optimierungdasProblemderTaskallokationunterEinhaltungvon Realzeitbedingungen
NP–vollständigist, scheideneineBerechnungdesglobalenKostenminimumsodereine
vollständigeSuchewegendeszuhohenAufwandesaus;stattdessenbietensichheuristi-
scheOptimierungsverfahrenzur Ermittlung einer (suboptimalen)Systemkonfiguration
an.

DasMonte–Carlo–Verfahren ist einsehreinfachesOptimierungsverfahren:Ausgehend
von einemzufälligenStartpunktwird einebestimmteAnzahl von Konfigurationsände-
rungendurchgeführt;die ambestenbewerteteKonfigurationstellt dasOptimierungser-
gebnisdar. Eshandeltsichalsoum einerein zufälligeSucheohnezielgerichteteKom-
ponenten.Dahereignetsich dasVerfahrenzumindestzur vergleichendenBeurteilung
zielgerichteterAnsätzein anderenVerfahren.

Beim Hill–Climbing–V erfahren werden ebenfalls ausgehendvon einem zufälligen
Startpunktzufällig ausgewählteKonfigurationsänderungenversucht,dochwird hier nur
einesolcheÄnderungverwendet,die einebessereBewertungerhältals die zuvor ver-
wendeteKonfiguration;dieseverbesserteKonfigurationdient dannals Ausgangspunkt
für dienächsteIteration.Hill–Climbing enthältalsoeinestarkzielgerichteteKomponen-
te,hataberdenNachteil,daßesin lokalenOptimastagniert.

Kirkpatrick, Gellatt und Vecchi[KGV83] entwickeltenein VerfahrennamensSimula-
ted Annealing in AnlehnungandenphysikalischenVorgangdesAbkühlenseinerMe-
tallschmelze(Annealing):Wennzu schnellabgekühltwird, kannbei einerbestimmten
Temperaturkein Gleichgewichtszustanderreichtwerden,undesentstehendurchFehler
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2 StandderForschung

in derGitterstruktur(lokaleEnergieminima)amorpheStrukturenim Metall. Erfolgt das
Abkühlenlangsamer, so ist zunächstnochgenügendEnergie vorhanden,um ausStruk-
turenmit lokalenEnergieminimazueinemglobalenEnergieminimumzufinden,unddas
Material erhälteineoptimaleGitterstruktur. Übertragenauf dasOptimierungsproblem
werdendaheranfangs(bei„hoherTemperatur“)vieleKonfigurationsänderungenerlaubt,
auchwennsiezu einerschlechterenBewertungführen,währendmit allmählicher„Ab-
kühlung“immerwenigerVerschlechterungenakzeptiertwerdenundschließlichnurnoch
Verbesserungenerlaubtsind.DerAlgorithmuswird in Kapitel 4.2.1näherbeschrieben.

SimulatedAnnealingwurde bereitsfür die OptimierungunterschiedlicherNP–harter
Problemeangewendet,z.B. in derPartitionierungelektronischerSchaltungen,für dieAl-
lokationvonTasks[TBW92], für dasRoutingvonSchaltungslayoutsoderfür Traveling–
Salesman–Probleme(z.B. [Ott94]).

DueckundScheuer[DS90, DSW93] formuliertenThresholdAcceptingalsvereinfachte
Abwandlungvon SimulatedAnnealing(s.Kap.4.3). In dendort durchgeführtenUnter-
suchungenzum Traveling–Salesman–Problemerreichtensie damit bessereErgebnisse
als mit SimulatedAnnealing,wobei gleichzeitigwenigerVersuchenötig waren. Auch
zur Generierungvon fehlerkorrigierendenCodes,die ein sehrunstetigesVerhaltender
Bewertungsfunktionaufweisen,wurdedasVerfahrenerfolgreicheingesetzt.DadasAk-
zeptanzkriteriumgegenüberSimulatedAnnealingdeterministischist, konntedurchEin-
satzeinerebenfallsdeterministischenÄnderungsfunktionauchein insgesamtvorhersag-
baresVerhaltendesOptimierungsverfahrensfür dasTraveling–Salesman–Problement-
wickelt werden. Dieseszeigtemit der stochastischenVariantevergleichbareResultate
bei einer kleinerenAnzahl von nötigenVersuchen,ermittelteaberErgebnissemit ei-
nerhöherenVarianz.Der in derLiteraturdargestellteVorteil von ThresholdAccepting,
daßim VergleichzuSimulatedAnnealingwegendervereinfachtenAkzeptanzbedingung
(Wegfall einerExponentialfunktion)einekürzereRechenzeitnötig sei,greift bei demin
der vorliegendenArbeit untersuchtenProblemnicht, da hier der Hauptanteilder benö-
tigtenRechenzeitin derRealzeitanalyseliegt.

Für SimulatedAnnealingwie auchfür ThresholdAcceptingwurdedie Konvergenzder
Optimierungtheoretischnachgewiesen

Weiterevon Dueck ausThresholdAcceptingabgeleiteteVariantensind Record–to–
Record–Traveling und Great–Deluge[Due93]. Anwendungenauf Traveling–Sales-
man–Problemeundim ChipPlacementergabenetwadoppeltsolangeRechenzeitenwie
bei ThresholdAcceptingbei vergleichbarenErgebnissen.

Zu Simulated Annealing wurden weitere Varianten beschrieben,z.B. von Ingber
[Ing93, Ing89], die insbesondereeineschnellereKonvergenzderOptimierungdurchad-
aptiveModifikation von Optimierer–Parameternermöglichen.In [IR92] erhaltenIngber
und Rosendamit bei Anwendungauf eineSuite mehrparametrigerTestfunktionenim
VergleichzuGenetischenAlgorithmenverläßlicherundschnellerguteErgebnisse.
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2.2 Optimierungsverfahren

Vorbild für die genetischenAlgorithmen ist die DarwinscheSelektionstheorie,die da-
von ausgeht,daßsichdie verschiedenenihrenjeweiligenBiotopensehrgut angepaßten
Arten der Tier– und Pflanzenweltdurchkleine Veränderungen(Mutationen)und Aus-
wahlderambestenAngepaßten(Selektion)ausgemeinsamenUr–Vorfahren(Einzellern)
gebildethaben.InsbesonderediegeschlechtlicheFortpflanzungwird beidengenetischen
Algorithmenimitiert: Hier wird dasErbguteinesneuenLebewesensausderMischung
der elterlichenErbinformationenzusammengestellt;die Nachkommenhabendadurch
neue,vondenenderElternleicht abweichendeEigenschaften.

AusdemVerständnisderbiologischenEvolutionwurdenim wesentlichenzweialgorith-
mischeModelleabgeleitet:Rechenberg [Rec73] entwickeltedie „Evolutionsstrategien“,
die insbesonderevon Schwefel[Sch76] weiterentwickelt wurden.WegenderBeschrän-
kung auf Optimierungsproblememit realwertigenParameternwird dieserAnsatzhier
nicht weiter untersucht.Unter dem Begriff „GenetischeAlgorithmen“ wird üblicher-
weisedie allgemeinereUmsetzungder biologischenAbläufe in einenOptimierungsal-
gorithmusvon Holland[Hol73, Hol75] verstanden.Aufbauendauf dieseIdeenwurden
unzähligeVariationenentwickelt undfür verschiedeneAnwendungsfälleuntersucht.Ei-
ne Einführungin die Evolutionsstrategien und die GenetischenAlgorithmenmit einer
SkizzierungverschiedenerAnwendungsfällefindet sich in [SHF94], weitereÜbersich-
ten sind in [Abl87, Hei94, Mut82, Wal94] gegeben.WesentlicheUntersuchungenund
WeiterentwicklungenderGenetischenAlgorithmenwurdenvon Goldberg durchgeführt
[Gol89].

Ein Vorteil der GenetischenAlgorithmen ist die leichte Parallelisierbarkeit, sodaß
der Optimierungsprozeßdurch Einsatzvon speziellenMehrprozessorsystemen(z.B.
[Sch93]) odervernetztenWorkstationsstarkbeschleunigtwerdenkann.

Die GenetischenAlgorithmenfindenin vielenkomplexenOptimierungsproblemenAn-
wendung,z.B. Stundenplanoptimierung[CDM92], Allokation von Tasks[AD95] oder
derSchaltungspartitionierung[Hul92, TB91].

Bei der Anwendungzur Schaltungspartitionierung[Hul92] definiert Hulin Simulated
AnnealingalsSpezialfall derGenetischenAlgorithmen,bei demdie Populationnur aus
zwei Elementenbestehtundnur Mutationangwendetwird. In einemkurzenVergleich
mit seinerproblemangepaßtenVersionderGenetischenAlgorithmenzeigtendieseeine
schnellereKonvergenzalsSimulatedAnnealing.Gleichzeitigstellt Hulin aberfest,daß
ohnedie spezielleKodierungdie GenetischenAlgorithmen für seineProblemstellung
nurmäßigeLösungenerzielen.
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3 Systemmodell und Realzeitnac hweis

3.1 Besc hreib ung des automatisier ten
Entwurfsverfahrens

Ein Echtzeitsystemist dadurchgekennzeichnet,daßein Rechensystemdie durcheinen
technischenProzeßerzeugtenEreignisse(Inputs)verarbeitetundzu denrichtigenZeit-
punktenAusgaben(Outputs)generiert.Die AufgabedesRechensystemsist damit, in-
nerhalbderdurchdentechnischenProzeßdefiniertenmaximalzulässigenReaktionszeit
(Deadline)gültige Ausgabenbereit zu stellen. Dabei soll dasRechensystemauf der
einenSeiterobustundzuverlässig,aufderanderenSeiteauchkostengünstigsein.

Aufgrund der Anforderungen(Komplexität der Aufgabe,Kosten)kanndasRechensy-
stemalsein Ein–ProzessorEchtzeitrechneroderalsein verteiltesEchtzeitsystemaufge-
bautwerden,dasausmehrerenVerarbeitungseinheitenbesteht,dieübereinKommunika-
tionssystemgekoppeltsind.WährendeineinzelnerEchtzeitrechnereinfacherzurealisie-
renist, ist einverteiltesSystemleistungsfähigerundbietetVorteileim BereichFehlerto-
leranz.Jedochist dieAuslegungdesSystems,insbesonderedieAuswahlderHardware–
Struktur(VerarbeitungseinheitenundKommunikationskomponenten)unddieVerteilung
dereinzelnenRechenprozesse(Tasks)auf die Verarbeitungseinheiten,aufgrundderPa-
rametervielfalt und dessich darausergebendenimmensgroßenLösungsraumesderart
komplex, daßnur einautomatisiertesVerfahrenin Betrachtkommt.

Das automatisierteEntwurfsverfahrenhat zur Aufgabe,aufgrundeiner formalenBe-
schreibungderSoftware–Struktur, desdynamischenAnforderungsprofilsundeinerfor-
malenBeschreibung der zur VerfügungstehendenHardware–Komponenteneinemög-
lichst kostengünstigeHardware–Struktur(Instanziierungder Hardware–Komponenten)
zu berechnen,mit derdie gestellteAufgabein Echtzeitgelöstwerdenkann. Außerdem
mußdieVerteilungderTasksaufdieausgewähltenVerarbeitungseinheitendurchgeführt
werden,wobei hier von einerstatischenAllokation ausgegangenwird. StatischeAllo-
kationbedeutet,daßTaskswährendihrer ganzenLebenszeiteinerVerarbeitungseinheit
zugeordnetsindundnichtaufeinenanderenRechnermigrieren.

Konkret werdendurch dasautomatisierteEntwurfsverfahrendie folgendenAufgaben
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3.2 FormaleBeschreibungderHardware–Komponenten

bearbeitet:� FestlegungdernötigenRechenelemente.
AusreichendleistungsfähigeRechnerknotenin dernotwendigenAnzahlsollenau-
tomatischausgewähltwerden.� ZuordnungderTaskszudenRechnerknoten.
GegebenenfallsmüssenhierbeiRestriktionen(z.B. Fehlertoleranz,Zugriff aufge-
meinsameDaten)berücksichtigtwerden.Die Taskallokationbeeinflußtwesentlich
dienötigeRechnerzahlund–leistung.� ParametrisierungdesKommunikationssystems.
LängeundPeriodederZeitscheibenjedesRechnersfür denZugriff auf dasKom-
munikationsmediumbeimTDMA–Verfahrenwerdenbestimmt.� Generierungvon erforderlichenZwischendeadlines.
Zwischendeadlines,die bei der Kommunikationvon TasksüberRechnergrenzen
hinweg nötig werden,müssenbei Bedarfautomatischfestgesetztwerden.

3.2 Formale Besc hreib ung der Hardware–Komponenten

Um einekostengünstigeHardwarestrukturdesverteiltenEchtzeitsystemsgenerierenzu
können,müssendemEntwurfssystemdiezurVerfügungstehendenHardwarekomponen-
ten(Typen)bekanntsein.

PrinzipiellwerdenzweiKomponentenartenunterschieden:

1. Verarbeitungseinheiten(Rechenelemente)

2. Kommunikationskomponenten.

Für jedesRechenelement,auf dasTasksmit rechnerübergreifenderKommunikational-
loziert werden,wird automatischein Kommunikationselementeingeplant.Damit ergibt
sichschließlichein Rechnersystemwie esbeispielhaftin Abbildung3.1 dargestelltist.
Gezeigtist einRechensystembestehendausfünf Rechnern,wobeidieRechnerA, B und
C miteinanderkommunizieren.

Um dieeinzelnenHardwarekomponentenvoneinanderzuunterscheidenundim Gesamt-
systemspäterbewertenzu können,ist esnotwendig,diesezu attributieren. Die Verar-
beitungseinheitenbesitzendie folgendenAttribute:

Verarbeitungsleistung: Als ein TeilschrittdesEntwurfsverfahrenswird derNachweis
geführt,daßdie gestellteAufgabemit einerangenommenenHardwarestrukturin
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3 SystemmodellundRealzeitnachweis

RE A RE B RE C

RE D RE E

KE KEKE

KE = Kommunikationseinheit
RE = Rechnerknoten

Bus

Abbildung 3.1: BeispielhaftesRechnersystem

Echtzeitbearbeitetwerdenkann (Echtzeitnachweis).Dazu ist es abererforder-
lich, die VerarbeitungszeittV (Rechenzeit)einer Task auf der Verarbeitungsein-
heit (Prozessor)zu kennen.Da eszu aufwendigwäre,die Verarbeitungszeitenfür
jedenProzessortypanzugeben,wird die RechenzeittV für einen„Normrechner“
angegebenund die VerarbeitungsleistungeinerCPU wiederumals Faktor relativ
zu ebenfalls diesemNormrechnerspezifiziert. Aus diesenAngabenkann dann
währenddesautomatisiertenSystementwurfsdie realeVerarbeitungszeitberech-
net(skaliert)werden.

Vereinfachendwird hierzunächstvoneinerkonstantenVerarbeitungsleistungaus-
gegangen.Dasführt zwar zu Ungenauigkeiten,die aberdurchdie ohnehineinzu-
kalkulierendeSicherheitsreserve toleriertwerdenkönnen.Ungenauigkeitenerge-
bensich,wennin derRealitätdieVerarbeitungsleistungeinesProzessorsabhängig
vom zu bearbeitendenRechenprozeß(Integeroperationen,Floating–PointOpera-
tionen) und der Vorgeschichte(Cache)schwankt. Insbesondereführt dies auch
dazu,daßdie Rechenzeitennicht für alle Tasksgleichmäßigskalieren,wennstatt
des„Normrechners“aufeinenanderenRechnertypgewechseltwird.

Hardwarek osten: Kostenwerdenals einheitenloseAbsolutwerteangegeben. Jenach
AufgabenbereichumfassendieseKostenauch„Fixkosten“,die für alle Rechner-
typen gleich sind (z.B. Gehäuse,Stromversorgung etc. bei Komplettrechnern),
odernur direkt von der VerarbeitungseinheitabhängigeKosten(z.B. bei Prozes-
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3.3 FormaleBeschreibungderSoftware–Strukturen

ta,i

tp,i t

Datenpaket

Abbildung 3.2: AttributedesTDMA–Kommunikationssystems

sorboards,diezueinemGesamtsystemzusammengefaßtwerden).

spezifisc he Eigensc haften: MancheTaskssetzenspezifischeEigenschaftender Ver-
arbeitungseinheitenvoraus. Zu diesenspezifischenEigenschaftengehörenbei-
spielsweisebesondereHardwarekomponenten(z.B. spezialisierteKoprozessoren
oderbesonderePeripheriekontroller).

Die AttributederKommunikationskomponentensind:

Über tragungsleistung: Ähnlich wie die Rechenleistungwird auchdie Übertragungs-
leistungdesKommunikationssystemsspezifiziert. Beispielhaftwird von einem
Kommunikationssystemausgegangen,welchesseineDatenüberein TDMA Ver-
fahren(Time Division Multiple Access)austauscht.Bei diesemVerfahrenbe-
kommt jederKommunikationsteilnehmereinenZeitschlitz festerLängeund mit
konstanterPeriodezugeordnet.

Kosten: Auch die Kostenfür unterschiedlicheTypenvon Kommunikationskomponen-
tenmüssenalseinheitenloseAbsolutwerteangegebenwerden.Aus Gründender
KompatibilitätderKommunikationskomponentenwird vereinfachenddavon aus-
gegangen,daßbeijedemRechnerelementmit externerKommunikationdergleiche
Kommunikationskomponententypverwendetwird.

Zyklusz eit: Mit konstanterPeriodebekommtdasKommunikationssystemdesTeilneh-
merseinenZeitschlitzkonstanterDauerzugeteilt.Die Zeit zwischenzweiderarti-
genZeitschlitzenwird alsZyklus–oderPeriodenzeittp � i angegeben(sieheAbbil-
dung3.2).

Zugriffsz eit: Die Dauerdes Zeitschlitzesta � i (accesstime) bestimmtden Anteil des
RechnersamKommunikationssystem.

3.3 Formale Besc hreib ung der Software–Strukturen

Die Beschreibung der Software–Strukturerfolgt auf Basisvon Taskgraphen [Gre93],
die BeschreibungdesdynamischenSoftwareverhaltenswird durchEreignisströmemo-
delliert. Ein RechenabschnittohneBetriebssystemaufrufwird dabeialsein Taskknoten
bzw. eineTaskdargestellt.Eswird davonausgegangen,daßTasksbeiderInitialisierung
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3 SystemmodellundRealzeitnachweis

V/v

Task B

Task CTask A

Task ETask D

Task F

E1

E2

E3 Präzedenz

absolute/relative

Ereignisabhängigkeiten

Verzögerung

Taskknoten

Synchronisation

kritischer Bereich/
gegenseitiger Ausschluß

Abbildung 3.4: BeispieleinesTaskgraphen[Gre93]

einmal statischerzeugtwerdenund währendder gesamtenSystemlaufzeitvorhanden
sind.

Für jeden Taskknoten muß die Angabe der Verarbeitungszeit tv und

t V

t Rzul

E i

Abbildung3.3: Taskparameter
nach[Gre93]

der DeadlinetRzul erfolgen(Abbildung 3.3). Mit
demEintreffeneinerAnforderungEi wird dieTask
rechenbereit(lauffähig). SpätestensnachAblauf
derZeit tRzul mußdie Taskdie Verarbeitungszeittv
abgeleistethaben.

Im Taskgraphenlassen sich des weiteren Ab-
hängigkeiten zwischen Ereignissen(Alternative)
und auch zwischenTasks (Präzedenzen,gegen-
seitiger Ausschluß)spezifizieren. Ebensokön-
nenVerzögerungen(absolutundrelativ), beispiels-

weise ausgelöstdurch die Zeitverwaltung oder durch Peripherie–/Kommunikations–
Rückmeldungen,modelliertwerden.

KommunikationzwischenTaskswird durchAngabederzuübertragendenBytesmodel-
liert. Die nach[Gre93] nötigenZwischendeadlinesbei rechnerübergreifenderKommu-
nikationwerdenbeiBedarfautomatischbestimmt.

Die formaleSpezifikationder Taskstrukturwurdeerweitert,so daßRandbedingungen,
wie beispielsweisedie Anforderung,daßzwei odermehrTasksnur gemeinsamauf ei-
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3.3 FormaleBeschreibungderSoftware–Strukturen

2 4 6 8 10 12 140 Zeit

2 4 6 8 10

2

4

6

E(I)

I

0
7 7)( ( ( )3, ,

7)1 }{ES:

Abbildung 3.5: Beispielfür einenEreignisstromnach[Gre93]

nemRechnerknotenablauffähig sind, modelliertwerdenkönnen. Eine weiteremodel-
lierbareAnforderungbetrifft die Fehlertoleranz.So läßt sich formal spezifizieren,daß
zwei odermehrredundanteTasksnicht gemeinsamauf einemRechnerknotenalloziert
werdendürfen.

FürdenspäternotwendigenEchtzeitnachweisist dasdynamischeVerhaltendesSystems
wichtig. DazuwerdendiemöglichenAnforderungenandasSystemformal in Formvon
Ereignisströmen [Gre93] beschrieben.Ereignisströmegebendie maximal mögliche
Anzahl von Ereignissenin Abhängigkeit desZeitintervalls an. Ein Ereignisstromwird
in Form von Ereignistupelnbeschrieben,wobei jedesTupelausdemZyklus zi unddem
Intervall ai besteht.Die PositioninnerhalbdesEreignisstromskennzeichnetwiederum
die maximaleAnzahl der im Intervall ai desZyklus zi zu erwartendenEreignisse.In
Abbildung 3.5 tretenbeispielsweisedie Ereignissezu den Zeiten 0, 2 und 3 auf und
wiederholensichmit Zyklus 7. DasersteTupelhat immerdenIntervallwert 0, welcher
angibt,daßinnerhalbdesZyklus zi generellmit mindestenseinemEreigniszu rechnen
ist. DaszweiteTupelmit demIntervallwert 1 gibt an,daßin einembeliebigenIntervall
von einer Zeiteinheitmit zwei Ereignissengerechnetwerdenmuß. Das dritte Tupel
schließlichbesagt,daßinnerhalbeinesIntervalls von drei Zeiteinheitenmaximal drei
Ereignissezuerwartensind.
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3 SystemmodellundRealzeitnachweis

Bewertung

Analyse

Modell:
- technischer Prozeß
- Tasks
- Randbedingungen

Startpunkt

Modifikation

Abbruch?

optimiertes System

j

n

Abbildung 3.6: Optimierungsschleife

3.4 Partitionierung

Bei derPartitionierungwerdenAufgabenaufRessourcenverteilt. Ressourcensindhier-
bei die einzelnenRechnerknoten,die Aufgabensind durchdie Tasksbzw. Taskknoten
im Taskgraphengekennzeichnet.

DasprinzipielleVorgehenbeidiesemSchrittist, daßdasEntwurfssystemeineRechner–
Hardware–Konfigurationvorschlägt,eine Allokation der Tasksauf die vorhandenen
Rechnerknotendurchführtund schließlichanalysiert,ob alle Realzeitbedingungenein-
gehaltenwerden.Könnendie Realzeitbedingungeneingehaltenwerden,ist einegültige
Rechnerkonfigurationgefundenworden,die anhandverschiedenerKriterien — im we-
sentlichenjedochder Kosten— bewertetwird. Sind die Realzeitbedingungenjedoch
nicht erfüllt, sowird solangeeineerneuteTaskzuteilungausprobiert,bis entwedereine
gültigeZuteilunggefundenwurdeodereineweitereÜberprüfungsinnloserscheint.Da-
nachwird eineandereRechner–Hardware–Konfigurationvorgeschlagenundüberprüft.

Abbildung 3.6 faßtdenprinzipiellenAblauf der Systemoptimierungzusammen:Eine
initiale Konfigurationwird hinsichtlichder Einhaltungder Realzeitbedingungenanaly-
siert. DasErgebnisder Realzeitanalysesowie die ÜberprüfungweitererRestriktionen
(wie z.B. Einschränkungenbei der Taskallokation)werdenin einerkostenorientierten
BewertungzueinemGütewertzusammengefaßt.
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3.4 Partitionierung

Ist dasErgebnis„hinreichendgut“, wird die Optimierungsschleifeverlassen;ansonsten
wird in weiterenIterationenversucht,durch Parameteränderungenzu einembesseren
Ergebniszugelangen.

3.4.1 Automatisierung mit stoc hastisc hen Verfahren

WegenderhohenKomplexität desProblemsunddervielenSuboptimaist einerein ziel-
gerichteteAutomatisierungder Optimierungsaufgabenicht möglich; esbietensich die
stochastischenOptimierungsverfahrenan. In diesemAbschnittsoll nureingroberÜber-
blick überdieBearbeitungderOptimierungsschleifeausAbbildung3.6gegebenwerden.

DurchdieOptimierungsindim wesentlichenzweiParametergruppenzubestimmen:

1. Die ParameterzurSystemkonfiguration(RechnerknotenundKommunikation)und

2. dieParameterzurTaskallokation.

Zunächstwird angenommen,daßrein quantitativ ebensoviele Rechnerzur Verfügung
stehen,wie TasksaufdemSystemexistieren.DasOptimierungsverfahrengibt eine(z.B.
anfangszufällige)Verteilungderzu bearbeitendenTasksauf die zur Verfügungstehen-
denRechnerknotenvor, wobeimehrereTasksaucheinemRechnerzugeteiltwerdenkön-
nen(die TasksbildenalsodenabhängigenParameterunddieLokalisationderTasksauf
Rechnervariiert). AufgrunddieserVerteilungvon Taskgruppenauf die Rechnerknoten
werdendiedarausresultierendenRealzeitanforderungenberechnet,undeswird eineko-
stengünstigeHardwareausgesucht.AufgrunddererfolgtenHardwareauswahl kanneine
BewertungdesSystemsvorgenommenwerden.

X

verbotene Zonen

Y

Abbildung3.7: Beispiel für verboteneZo-
nen

Bei allen stochastischenOptimierungs-
verfahren ist im Prinzip ein beliebiger,
z.B. auch zufällig erzeugterStartpunkt
möglich. Allerdings wird abhängigvom
gewählten Optimierungsverfahren durch
die Wahl einesgünstigenStartpunktesei-
neschnellereOptimierungerreicht(siehe
auchKapitel 4.1.1).

Parameteränderungenwerdenjeweils zu-
fällig und in kleinen Schritten durchge-
führt; die genauenÄnderungsmöglichkei-
ten werdenin Kapitel 4.1.3 beschrieben.
Auch Verschlechterungenwerden dabei
— allerdingsmit allmählichabnehmender
und von demBetragder VerschlechterungabhängenderWahrscheinlichkeit — akzep-
tiert, umein Festlaufenin lokalenOptimazuvermeiden.
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3 SystemmodellundRealzeitnachweis

WeiterhinwerdenauchungültigeKonstellationen,beideneneinzelneRestriktionenver-
letzt sind, nicht unbedingtvon vornhereinausgeschlossen,sondernmit einerentspre-
chendschlechtenBewertungversehen.Dadurchkönnenauch„verboteneZonen“ auf
demWeg zumglobalenOptimumdurchquertwerden(Abbildung3.7).

Da dasglobaleOptimumder Konfigurationin der Regel nicht bekanntist, wird beim
Abbruchkriterium„Die Lösungist hinreichendgut“ mit „Es wurde über längereZeit
keineVerbesserungerreicht“ gleichgesetzt,wobei die genaueDefinition von „längere
Zeit“ wiederumspezifischfür die einzelnenOptimierungsverfahrenist.

3.4.2 Echtzeitnac hweis

FürdenEchtzeitnachweiswird dasAnalyseverfahrenaus[Gre93] verwendet.Dafürwird
dasVorliegeneinesgeeignetenModellsdestechnischenProzessessowie dersteuernden
Tasksvorausgesetzt(sieheKapitel 3.1). Mit diesemVerfahrenist die Analyseeines
Systemsmit folgendenEigenschaftenmöglich:� lose gekoppeltesMehrrechnersystemmit RechnerknotenunterschiedlicherLei-

stungsfähigkeit� Bussystemmit TDMA–Zugriff� Taskpräzedenzen� AsynchroneKommunikationvonTasksübereinenMailbox–Mechanismus(send,
receive)� TaskzuteilungnachfrühestenAntwortzeiten(EarliestDeadlineFirst)� TaskanregungdurchaperiodischeundperiodischeEreignissedestechnischenPro-
zesses� BerücksichtigungununterbrechbarerBereichedesBetriebssystemsund der An-
wendertasks� Berücksichtigungvon gegenseitigemAusschluß(nicht rechnerübergreifend,d.h.
nur lokaleSemaphore)� BerücksichtigungvonPrioritätsinversionanSemaphoren� Interrupt–Service–Routinenmit unterschiedlichenHardware–Prioritäten� Block–DMA undCycle–Stealing–DMA� FesteZuordnungder Tasks auf die Rechnerknoten(keine dynamischeTask–
Verschiebung)
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3.5 ErgebnisdesEntwurfsverfahrens

Danebensind— wie bereitsbeschrieben— weitereRandbedingungenfür die Taskallo-
kationeinstellbar, die für dasAnalyseverfahrennicht relevantsind:� Tasksdürfennicht auf denselbenRechneralloziert werden,z.B. Replikateeiner

fehlertolerantenTask� Tasksmüssenauf denselbenRechneralloziertwerden,z.B. wennein Zugriff auf
gemeinsameglobaleVariablenerforderlichist� Tasksmüssenauf einenbestimmtenRechnertypalloziertwerden,z.B. wennspe-
zielleHardware–Komponentenbenötigtwerden

Beim Echtzeitnachweiswird die Ereignisfunktion(Abbildung3.5 auf Seite15) mit der
RechenzeittV für jedeAusführungeinerTaskmultipliziert und um die DeadlinetRzul

nachrechtsverschoben.Dasergibt die RechenzeitanforderungsfunktionRZAF (siehe
z.B. Abbildung 5.2 auf Seite78). Die Rechenzeitanforderungsfunktionfür dasGe-
samtsystemerhält man durch Addition der einzelnenRechenzeitanforderungsfunktio-
nen[Fär99]. Im Nachweisverfahrenwird jetzt verifiziert, daßzu jedemZeitpunktder
FunktionswertdieserFunktionkleinerist alsdie zumZeitpunktzurVerfügungstehende
Rechenleistung(grafischbetrachtetdarf die Rechenzeitanforderungsfunktionnicht die
Winkelhalbierendeschneiden).

3.5 Ergebnis des Entwurfsverfahrens

Innerhalbdes Entwurfsverfahrenswerdendie (Hardware–)Kostenzunächstaufsum-
miert. Dies führt zu einerdiskretenBewertungsfunktion,die jedochfür denSystem-
vergleichbei kleinenÄnderungenzu grobist. DaherfließenauchandereKomponenten
in die Bewertungmit herein,wie beispielsweisedie AuslastungdesRechnersystems.
Die EinbeziehungderartigerQualitätsmerkmalein die Bewertungsfunktionführt zu ei-
nerstetigenKostenfunktion,die für einenSystemvergleichherangezogenwerdenkann.
AufgrunddieserBewertungsfunktionwird danneinekostenoptimaleSystemkonfigurati-
onausgegeben.

3.6 Unter suc hte Modelle

Für die Experimente,die denUntersuchungenin denfolgendenAbschnittenzugrunde
liegen,wurdenzwei TaskmodelleunterschiedlicherKomplexität verwendet.Die beiden
Taskmodelledeckenvon ihrerStrukturherdiewesentlichenAspektedesEntwurfseines
verteiltenMehrrechnersystemsab. SicherkanndamitnichtaufdiegenerelleEignungder
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3 SystemmodellundRealzeitnachweis

untersuchtenAlgorithmenfür sämtlichemöglichenKonstellationengeschlossenwerden;
tendentielleAussagenlassensichaberauchausdiesenBeispielenableiten.

Beispiel–Modell „E“: Ein sehr einfaches(E) Systembestehendaus 100 identischen
Tasks. Die Taskssind unabhängig,alsokommunikationslos;dasKommunikati-
onssystemist in diesemModell ohneBedeutung.Die Taskswerdendurchiden-
tische,periodischeEreignisströmeangeregt; die Deadlineist gleich der Periode.
DadurchentstehenkeineRestkapazitätenim Sinnevon Kapitel 5.1.4(Seite77),
und dasglobaleOptimum ist einfach zu berechnen.Eine Beschreibung dieses
Modellsbefindetsichin AnhangB.2.

Beispiel–Modell „R“: DiesesModell enthält Restriktionen(R) und ein gemischtes
Taskprofilmit unterschiedlichenTasklaufzeitenundEreignisströmen.Abgesehen
von derKommunikationist dasTaskmodellandasrealitätsnaheAnwendungsbei-
spiel in [Gre93] angelehnt.Die ParameterundeinedetaillierteBeschreibungsind
in AnhangB.3 wiedergegeben.

Für die SystemmodellewurdeeinestatischeAuswahl von Rechnerkomponentenvorge-
geben(AnhangB.1).

Aus Vereinfachungsgründenwurdenbei allenExperimentenbezüglichderAnalysefol-
gendeEinschränkungengegenüber[Gre93] getroffen:� Rechenzeitenfür Interrupt–Service–Routinenwerdenvernachlässigt.� Zeitunschärfe,DMA und ununterbrechbareBereichewerden in der Realzeit–

Analysenichtberücksichtigt.� EssindkeineEreignisabhängigkeitenvorhanden.� Die ExperimenteumfassenkeineKommunikation,die nötigenBehandlungsme-
chanismensindaberin denfolgendenKapitelndargestellt.
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4 Anwendung stoc hastisc her
Optimierungsverfahren

In diesemKapitel wird die Anwendungder stochastischenOptimierungsverfahrenauf
die gegebeneProblemstellungdargestellt. Zunächstwerdendie für alle Verfahrengül-
tigen problemspezifischenFunktionenbehandelt.Anschließendwerdendie einzelnen
Algorithmenbeschriebenund die Ergebnisseder Anwendungauf die Beispielmodelle
ausKapitel 3.6vorgestellt.

4.1 Problemspezifisc he Funktionen

Alle im folgendenuntersuchtenstochastischenOptimierungsverfahrenbenötigenandas
ProblemangepaßteFunktionen,die in den folgendenAbschnittenentwickelt werden:
EineFunktionzur ErmittlungeinesStartpunktes, eineBewertungsfunktion(oft auchals
ZielfunktionoderGütefunktionbezeichnet),diezurBewertungeineruntersuchtenKonfi-
gurationdient,undeineÄnderungsfunktionzurErmittlungeines„benachbarten“Punktes
im Lösungsraum.

4.1.1 Star tpunktwahl

Als StartpunktderOptimierungkanneinezufällig ausgewählteKonfiguration,einevom
AnwendervorgegebeneKonfigurationodereinedurcheineHeuristikbestimmteKonfi-
gurationverwendetwerden.

Im allgemeinenFall stellt die Startwertsucheschonein Problemfür sichselbstdar, um
eineerste„gültige“ Konfigurationzu finden,die alle Randbedingungeneinhält. Wer-
dendagegenRestriktionsverletzungenin derBewertungsfunktionerfaßtundaufentspre-
chenderhöhteKostenabgebildet,wie eshierderFall ist, kannprinzipiell jedebeliebige,
„ungültige“ KonfigurationalsStartwertverwendetwerden.Ein extremschlechterStart-
punktkanndabeizu einerschlechterenKonvergenzderOptimierungsverfahrenführen;
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

andererseitserschwertein Startpunktauf einemlokalenOptimumdasHerausfindendes
OptimierungsverfahrensausdiesemlokalenOptimumhin zu einemnochbesserenEr-
gebnis.

Um einebessereVergleichbarkeit derOptimierungsverfahrenzu ermöglichen,wurdein
denUntersuchungenin diesemKapitel jeweils von einemvorgegebenenStartpunktaus-
gegangen.

4.1.2 Bewer tungsfunktion

Da dasOptimierungszieleineSystemrealisierungmit minimalenKostenunterEinhal-
tungaller Randbedingungendarstellt,mußdie Bewertungsfunktionkostenorientiertar-
beiten.

Für die Optimierungsverfahrenist die Bildung einesKostenwertesKges nötig. Dieser
setztsich zusammenausKostenwertenfür die RechnerKR und für die Kommunikati-
onselementeKK:

Kges
� KR

�
KK

Die weitereAufschlüsselungvonKR undKK erfolgt in denanschließendenAbschnitten.

4.1.2.1 Anpassung der Rechenleistung

ZurReduktionderKomplexitätdesOptimierungsproblemswird dieRechenleistungbzw.
diezuverwendendenRechnertypennichtalszuoptimierenderSystemparameterbetrach-
tet, sondernausder Realzeitanalyseder momentanenKonfigurationermittelt (vgl. Ka-
pitel 3.4.2). Die Analyseliefert für jedenRechnerr dengrößtenQuotientenausRe-
chenzeitanforderungtv und Intervall tRzul in der Rechenzeitanforderungsfunktion.Die-
serQuotienttv

�
tRzul ist eineAbschätzungdesrelativenLeistungsfaktorslr , um dendie

Leistungsfähigkeit desRechnersr verkleinertodervergrößertwerdenmuß,damit die
Realzeitbedingungengeradenoch eingehaltenwerden;bei tv

�
tRzul

� 1 wird dieWinkel-
halbierendein derRechenzeitanforderungsfunktiongeradeberührt.

Eine genaueBerechnungder nötigenLeistungsfaktorenwäremit demin [Gre93] vor-
geschlageneniterativenVerfahrenmöglich,würdejedochzu einerdeutlichenErhöhung
der Analysezeitenführen. An dieserStellegenügtaberbereitsdie Abschätzung.Da
in jedemOptimierungsschrittdie Analyseerneutaufgerufenwird und damit auchdie
Leistungsfaktorenneubestimmtwerden,ist eineiterative Annäherungohnehinimplizit
gegeben.
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4.1 ProblemspezifischeFunktionen

Bei lr � 1 wird geprüft, ob für Rechenelementr ein leistungsschwächerer, preis-
werterer Typ vorhandenist. Falls ja, wird dieser für die weitere Bewertung und

2 4 6 8 10
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1

< 1
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Abbildung4.1: Anpassungd. Rechenleistung

den nächsten Optimierungs-
schrittverwendet.

Im Falle lr � 1 muß Re-
chenelementr auf jeden Fall
durch einen leistungsfähige-
ren Typ ersetztwerden. Ist
kein ausreichendleistungsfä-
higer Typ vorhanden, wird
temporärein virtueller Rech-
ner mit der genauerforderli-
chenLeistungeingeführt. Da
ein solchesRechenelementja
nicht verfügbar ist, ist die-
se Parameterbelegung ungül-
tig und wird durch eine ent-
sprechendschlechte Bewer-
tunggekennzeichnet:Siewird
mit Kostenbelegt, die wesent-
lich über den Kostendes lei-
stungsfähigstenrealenRechenelmentesliegen(vgl. Kostenansatzauf Seite27).

Die SuchenacheinemRechnertyppassenderLeistunggilt nur unterderAnnahme,daß
sich die Taskrechenzeitenumgekehrtproportionalzum LeistungswertdesRechnertyps
verhalten;dieskannaberbei Realzeitsystemenin der Regel angenommenwerden. Ist
diesnichtderFall, d.h. skalierendieTaskrechenzeitenverschiedenerTasksunterschied-
lich beimWechseldesRechnertyps,müssendie Taskrechenzeitenim Systemmodellfür
die unterschiedlichenRechnertypenangegebensein(vgl. Kapitel 3.2auf Seite11). Der
geradeverwendeteRechnertypmußdannnacheinanderdurchalleverfügbarenRechner-
typenersetztwerden,unddie Realzeitanalysemußdabeijedesmalerneutdurchgeführt
undlr vonneuembestimmtwerden.Schließlichwird derRechnertypmit größtemlr � 1
alsneuerTyp verwendet.

Bei der ErsetzungdesRechnertypsbleibenggf. vorhandeneAnforderungenvon Tasks
nachbestimmtenHardware–Voraussetzungen(z.B. Peripherie,Speicher, Koprozesso-
ren)unberücksichtigt;einedadurchneuentstehendeRestriktionsverletzungspiegeltsich
späterin demermitteltenKostenwertwieder(s. Seite29).

Einezu denRechenelementenanalogeAnpassungderKommunikationselementeist bei
dem angenommenenKommunikationsverfahrennicht sinnvoll, da hier zum einenal-
le Kommunikationselementedie gleiche(physikalische)Bandbreitehabenmüssen,und
zumanderendieNetto–DatenrateeinesKommunikationselementeswesentlichdurchsei-
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

neTDMA–Parameter(ZeitanteilundGesamtzyklus)gegebensind.Die Lastfaktorender
Kommunikationselementewerdendahererstfür die BerechnungderKommunikations-
kostenherangezogen(Kapitel 4.1.2.3). Durch die starkwachsendeKommunikations-
kapazität(z.B. bei modernenparallelenBussystemen)tritt dieseProblematikhier auch
zunehmendin denHintergrund.

4.1.2.2 Rechnerk osten

In die RechnerkostenKR fließenmehrereAnteile ein, die in denfolgendenAbschnitten
entwickelt werden.

Die Rechnerkostensindzunächstnatürlichdurchdie HardwarekostenKHW für die ver-
wendetenRechnerbestimmt.Da dieseaberin relativ grobenSchrittendiskretisiertsind
(vgl. Abbildung4.2), würdeeinekleineParameteränderung,beispielsweisedieVerschie-
bungeinerTaskvon einemauf einenanderenRechner, unterUmständenzu keinerÄn-
derungdesKostenwertesführenund damit zu keinererkennbarenqualitativen Verän-
derung. Aus diesemGrund wird ein weiterer, rechenlastabhängigerKostenwertKLast

hinzugefügt.

Wie bereitserwähntwurde,könnenzeitweiligauchungültigeKonstellationenuntersucht
werden,bei deneneinzelneAllokations–Restriktionenverletztsind,womit sienatürlich
nicht die endgültigeLösungdarstellenkönnen.DieseRestriktionsverletzungenwerden
in demTermKRestriktbewertet.Damit ergibt sichfür dieRechnerkostenKR:

KR
� KHW

�
KLast

�
KRestrikt

Die einzelnenKostenelementedieserFormelwerdenin denfolgendenAbschnittenauf-
geschlüsselt.

Hardware–Kosten

Wie in Kapitel 4.1.2.1erläutertwurde,wird nachderRealzeitanalysefür jedenRechner
r in derTabellederverfügbarenRechnertypeneinbezüglichderLeistunggeradeausrei-
chenderTyp gesucht;damit sind auchdie Hardware–KostenKr,real für diesenRechner
festgelegt.

Als ein Beispiel für einesolcheTabelle,dargestelltals Kurve der Kostenüberdie Re-
chenleistung,zeigt Abbildung 4.2 einerealeKostenerhebung von PC–Mainboardsauf
ix86–Basis(Mainboardmit Prozessor, ohneSpeicher;StandJuni1994).EineErhebung
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

neuerenDatumsergabeinequalitativ ähnlicheKurvemit quantitativenÄnderungenent-
sprechenddemPreisverfall undderLeistungssteigerungim PC–Bereich.

Zu diesenleistungsabhängigenKostenkommennatürlichweitereKostenhinzu(Strom-
versorgung, Gehäuse,Hauptspeicher, Kommunikationskontroller, Peripherieanbin-
dung, Installation, �	�	� ), die je nach Aufgabenstellungstark variieren können (z.B.
steckbareProzessor–Boardsim gemeinsamenGehäusegegenüberSingle–Prozessor–
Komplettrechnern;Spritzwasser– oder Explosionsschutz;unterbrechungsfreieStrom-
versorgung; anwendungsbedingtePeripheriekarten).Durch diesevon der benötigten
RechenleistungunabhängigenFixkostenverschiebtsich der Punkt desbestenPreis–/
LeistungsverhältnisseszuhöherenLeistungswerten,wie Abbildung4.3veranschaulicht:
Bereitsbei400DM Fixkostenist in diesemBeispielderleistungsstärksteRechnerrelativ
zurRechenleistungampreisgünstigsten.

Daraus kann aber nicht die Vereinfachung abgeleitet werden, daß generell der
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Abbildung4.4: Preisvergleichvon
Komplett–PC’s

leistungsstärksteRechnertyp verwendet
werdensollte.Denninsbesonderebei den
neuestenHigh–EndProzessorensind die
Preisunterschiedewiederumsohoch,daß
dieseSchwellein derRegel nicht erreicht
wird. Abbildung4.4zeigtdazueinenVer-
gleichdreierKomplett–PC’s (ohneMoni-
tor; StandFrühjahr1997) eineseinzigen
Anbieters,diesichlediglich in derTaktra-
tedesProzessorsunterscheiden:Dasgün-
stigste Kosten–/Leistungsverhältnis (der
Einfachheithalbernur auf die Prozessor–
Taktratebezogen)weist hier die mittlere
Konfigurationauf.

Durch die in jedem Optimierungsschritt
erfolgendeAnpassungder ausgewählten
Rechnertypenan die erforderliche Lei-

stungwird vermieden,daßdieRealzeitbedingungenverletztwerden,solangenichtmehr
Rechenleistungerforderlichist, alsderstärksteverfügbareRechnerbereitstellt.Für die-
senFall wird ein „virtueller Rechner“ausreichenderLeistungbewertet.Die Hardware–
KostenKHW allerRechnerr ergebensichdamitausderSummederKostenfür dierealen
RechnerKreal undfür die virtuellenRechnerKvirt :

KHW
� ∑

r



Kr,real

Kr,virt �
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4.1 ProblemspezifischeFunktionen

Virtuelle Rechner

WennbeiderRealzeitanalysefestgestelltwird, daßeinehöhereRechenleistungbenötigt
wird, alsder leistungsstärkstezur VerfügungstehendeRechnerbereitstellenkann,wird
für die Bewertungein „virtueller Rechner“erzeugt,dergenaudiesegeforderteRechen-
leistungzur Verfügungstellt. Die BewertungdiesesRechnerserfolgt in Abhängigkeit
derRechenleistung.

Die untersuchteKonfigurationist damitungültig,dasonicht realisierbar. Esmußdaher
sichergestelltsein,daßdie KostenKvirt einesvirtuellen Rechnersauf jedenFall höher
sind als die Kostender realenRechner, die dasauf den virtuellen Rechnerallozierte
Tasksystemzeitgerechtbearbeitenkönnten.DarausergebensichzweiForderungen:

1. EsmußeinKostensprungnachdemleistungsfähigstenRechnerummindestensdie
KostendesleistungsschwächstenRechnersstattfinden.

2. DerweitereKostenanstieg mußabhängigvon dererforderlichenLeistungsostark
sein,daßdasvirtuelleSystemteurerbewertetwird alseinerealmöglicheLösung.

Die genaueDefinition von Kvirt hängtdamitvon dervorliegendenKostenkurve derrea-
len Rechnerab und müßtejeweils daraufangepaßtwerden. In der Praxisist aberein
kräftigerKostensprungnachdemleistungsstärkstenRechner(RechenleistungPmax) und
eineanschließendmit dergefordertenLeistungP schnellsteigendeKostenfunktionent-
sprechendnachfolgenderFormelfür dieOptimierungausreichend:

Kvirt � Kvirt 
 P� � av � Kreal,max��� P
Pmax � ev

Der Parameterav (mit av � 1) bewirkt denKostensprung,und ev (ev � 1) überpropor-
tional ansteigendeKosten.Als Beispielist in Abbildung4.5 auf dernächstenSeitefür
Wertegrößer90 SpecInt92die Erweiterungvon Abbildung 4.2 für av � ev � 2 darge-
stellt.

LastabhängigeKosten

Da bei kleinenKonfigurationsänderungenwie z.B. demVerschiebeneinerTaskvon ei-
nem auf einenanderenRechnerin vielen Fällen die Anzahl und auchdie Typen der
verwendetenRechnerunverändertbleiben,kanndie AuswirkungeinersolchenÄnde-
rung nicht mit denHardware–KostenKHW bewertetwerden.Es ist daherein weiterer,
lastabhängigerKostenwertKLast nötig,derauchdie ErkennunggeringerAuslastungsän-
derungeneinesRechnersermöglicht.
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EineeinfacheImplementierungist dieQuadratsummederrelativenAuslastungenlr aller
nicht–virtuellenRechner(die AuslastungvirtuellerRechnerwird bereitsin Kvirt berück-
sichtigt):

KLast � al � ∑
r � nichtvirtuell

l2
r

Die relativen Auslastungenlr sind dabeischonauf die nachder Realzeitanalyseange-
paßtenRechnertypenbezogen(sieheKapitel 4.1.2.1).

Durch die Verwendungder quadratischenSummewird einegleichmäßigeAuslastung
allerRechnergünstigerbewertet,damit ∑ l2

r gleichzeitigdieVarianzderrelativenAusla-
stungenminimiert wird. DerverfügbareSpielraumwird sogleichmäßigüberalle Rech-
nerverteilt,wasfür zukünftigeErweiterungenwünschenswertseinkann.Weiterhinbe-
wirkt diesaucheineerhöhteToleranzgegenFehlerbeiderLaufzeitermittlungunddamit
einehöhereSicherheitzurEinhaltungderRealzeitanforderungen.

Der Gewichtungsfaktoral mußsoeingestelltwerden,daßderTermKLast deutlichklei-
neralsKHW bleibt; dadiesjedochvon demAnwendungsproblemundderverwendeten
Kostenkurveabhängt,mußal jeweilsdenspezifischenAnwendungenangepaßtodermit-
tels einerHeuristik z.B. auf einenBruchteil der geschätztenRechner–Hardwarekosten
gesetztwerden.
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DeranwendungsspezifischzubestimmendeParameteral kannvermiedenwerden,wenn
KLast als Term zur Interpolationder Hardware–Kostendefiniertwird. Da die verwen-
detenRechnertypenschonbei derBestimmungderHardware–Kostenentsprechendder
erforderlichenLeistungangepaßtwerden(Kapitel 4.1.2.1auf Seite22), kannsich die
relativeWorst–Case–Lastlr nur in denGrenzen

lr �min � Pr �
Pr � lr � 1

bewegen, wobei Pr die Rechenleistungdesfür Rechnerr verwendetenTyps und Pr �
die Rechenleistungdes nächstschwächerenTyps ist. Für diesenBereichvon lr soll
KLast,r 
 lr � als monotoneFunktion definiert werden. An der unterenGrenzekann si-
cherlichKLast,r 
 lr �min � � 0 gewähltwerden;anderGrenzezumnächststärkerenRechner
dürfendessenrealeKostennichtüberschrittenwerden:

KLast,r 
 1��� KHW,R � KHW,R�
R ist dabeider Rechnertyp,der für Rechnerr verwendetwird, und R� der nächstlei-
stungsstärkereTyp. Mit demZiel, die Optimierungbesondersauf solcheRechnerzu
konzentrieren,bei denendie möglicheKostenersparnis,d.h. der Kostensprungzum
nächstschwächerenRechnerR� besondersgroßist, wird KLast,r 
 1� sinnvollerweisein
Abhängigkeit vondiesemKostensprungdefiniert.Insgesamtergibt sichdamit:

KLast � ∑
r � nichtvirtuell

KLast,r 
 lr �
mit

KLast,r 
 lr � � � lr � lr �min

1 � lr �min � 2 � min � ab � 
 Kreal,R � Kreal,R� �
at � 
 Kreal,R� � Kreal,R �! ;0 � ab " at � 1

Abbildung4.6aufdernächstenSeitezeigteinenAusschnittausAbbildung4.2 für ab �
at � 0 # 8. Mit dem Parameterab wird eingestellt,wie stark die Kostendifferenzzum
nächstbilligerenRechnertypR� berücksichtigtwerdensoll, und durchat die minimal
verbleibendeHöhedesKostensprungszwischendenRechnernRundR� ; dieFestlegung
derbeidenParameterkannrelativ unabhängigvonderAnwendungerfolgen.

Restriktionsverletzungen

Restriktionenbei derTaskallokation,z.B. dasVerbotderZuteilungredundanterRepli-
kateeiner fehlertolerantenTaskauf denselbenRechneroderdie Mißachtungder For-
derungnacheinembestimmtenRechnertyp,könnenentwederdirekt in derÄnderungs-
funktion (sieheKapitel 4.1.3 auf Seite34) berücksichtigtwerden,oderaberauchzur
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Abbildung 4.6: Kostenkurvemit lastbezogenemAnteil (Ausschnitt)

„ÜberbrückungverbotenerBereiche“zunächstzugelassenwerden,dennesist möglich,
daßbeiderOptimierungder„Fangbereich“eineslokalenOptimumsnurdadurchverlas-
senwerdenkann.Da Restriktionsverletzungenauchbei derRechnerleistungsanpassung
(Kapitel 4.1.2.1) entstehenkönnen,müssensie auf jedenFall entsprechendungünstig
bewertetwerden.

Die AnzahlNr derRestriktionsverletzungengehtmit

KRestrikt � ar � Nr

in die RechnerkostenKR ein. Der Gewichtungsfaktorar mußsoeingestelltwerden,daß
derAnteil vonKRestriktanKR einerseitsgenügendhochist,umungültigeKonfigurationen
sicherwiederzuverlassen,andererseitsabernichtsohochist, daßdieseKonfigurationen
dochwegenzuschlechterBewertungvon vornhereinausgeschlossenwerden.

4.1.2.3 Komm unikationsk osten

Die RealzeitanalysedesNachrichtentransportsystemswird für jedesKommunikations-
elementin analogerWeisezu der Analyseder Recheneinheitendurchgeführt,und es
wird ebenfalls ein relativer Auslastungswertlk für denWorstCasebestimmt.Dennoch
kannhier nicht analogzur Kostenbestimmungfür die RechnereineLeistungsanpassung
vorgenommenwerden:
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4.1 ProblemspezifischeFunktionen$ Eswird vom Systemmodellnur ein Bussystemunterstützt,daandernfalls irgend-
eineArt von Nachrichten–Routingnötig ist, wasdie Realzeitanalysewennnicht
unmöglich,sodocherheblichkomplexermacht.$ Alle verwendetenKommunikationselementemüssenzueinanderkompatibelsein,
d.h. beispielsweisemit gleichemBustaktarbeiten.DaherkönnteeineLeistungs-
anpassungnichtunabhängigfür jedesKommunikationselementdurchgeführtwer-
den,sondernmüßtegleichzeitigfür alle Einheitenauf denTyp erfolgen,der die
maximalerforderlicheKommunikationsleistungzur Verfügungstellenkann. Der
ausgewählteTyp müßteauchfür alle verwendetenRechnertypenzur Verfügung
stehen.$ Die NachrichtenübertragungszeitenwerdennebenderBandbreitedesBusseswe-
sentlichdurch die Zugriffsparameter(LängedesZeitschlitzeszum Sendenund
TDMA–Zykluszeit)bestimmt.

Aus diesenGründen,und da in der Praxis bei den Kommunikationselementenoh-
nehin eine geringereAuswahl als bei den Rechnertypengegebenist, wird ein fixer
Kommunikationselemente–Typ vorausgesetzt.Modell, Analyseund Optimierungsind
jedochanalogerweiterbar. In die Gesamtkostengehtnur die Worst–Case–Auslastung
derKommunikationselementenachfolgenderFormelein:

KK � ak � ∑
k % l2

k ; lk � 1 (Leistungausreichend)

av � lev
k ; lk � 1 (Überlast)

Hierbei ist lk der relative Auslastungsfaktor desKommunikationselementes,der in der
gleichenWeisewie derRechenleistungsfaktor lr (vgl. Kapitel 4.1.2.1) ausderRealzeit-
analyseermittelt wird. Mit demGewichtungsfaktorak (ak � 0) wird dasGewicht von
KK anKgeseingestellt.ak mußanwendungsspezifischbestimmtwerden.

Wennein Kommunikationselementnicht überlastetist, gehtlk analogzur Worst–Case–
Rechnerlastquadratischin dieSummeein; im Überlastfall kannwie beiderKostenfunk-
tion für virtuelleRechner(Kvirt aufSeite27) mit av (av � 1) einKostensprungundmit ev

(ev � 1) ein starkes,überproportionalesAnsteigenderKostenmit lk festgelegt werden.

In Abbildung4.7 ist KK in Abhängigkeit von lk für die Wertek � 1, ak � 1000,av � 2
undev � 4 dargestellt.
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4.1 ProblemspezifischeFunktionen

4.1.2.4 Zusammenfassung

Zusammengefaßtergibt sichausdenvorherigenAbschnittenfolgendeBewertungsfunk-
tion:

Kges � ∑
r � real

KHW,real
 r � (realeRechner)

� ∑
r � virtuell

av � Kreal,max� � Pr

Pmax � ev

(virtuelleRechner)

� ∑
r � real

� lr � lr �min

1 � lr �min � 2 � min � ab � 
 Kreal,R � Kreal,R� �
at � 
 Kreal,R� � Kreal,R�  (Auslastung)� ar � Nr (Restriktionsverletzungen)� ak �(' ∑

k � lk )+* 1

l2
k � ∑

k � lk , 1

av � lev
k - (Kommunikation)

ApplikationsspezifischsinddabeifolgendeParameter:
av Sprungfaktorfür virtuelleKosten
ev Exponentfür virtuelleKosten
ab FaktorzurKosteninterpolationzubilligerenRechnern
at FaktorzurBegrenzungderKosteninterpolationbzgl. teurerenRechnern
ar Gewichtungsfaktorfür Restriktionsverletzungen
ak Gewichtungsfaktorfür Kommunikationskosten
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

4.1.3 Änderungsfunktion

Mit derÄnderungsfunktionwerdenausdermomentanenKonfigurationdurchParameter-
änderungenneueKonfigurationenerzeugt.Die durchgeführtenÄnderungensollenklein
sein,um nicht ziellos im Parameterraumherumzuspringen.Weiterhinsollensie zufäl-
lig durchgeführtwerden,d.h. ein zielgerichtetesVorgehenwird andieserStelleexplizit
vermieden,umdie Gefahrzuverringern,in lokalenMinima „festzufahren“.

Die Zufälligkeit der Änderungenkann dabeiinsofernbeschränktwerden,daßbei der
ParameteränderungungültigeKonstellationenvon vornhereinvermiedenwerden. Bei
einigenOptimierungsproblemen,insbesonderewenndergültigeLösungsraumsehrbe-
schränktist, wurde allerdingsfestgestellt,daßeine Mißachtungvon Restriktionenin
derÄnderungsfunktionundeineentsprechendeschlechteEinstufungin derBewertungs-
funktion zubesserenErgebnissenführte[CDM92].

Für dasvorliegendeProblemwird in jedemOptimierungsschritteinederfolgendenÄn-
derungenzufällig ausgewählt:

1. Einezufällig ausgewählteTaskoderTaskgruppewird auf einenanderenRechner
verschoben.DabeikönnenauchRechnerwegfallenoderzusätzlicheRechnerhin-
zukommen. Ist die Taskbzw. TaskgruppeTeil einesPräzedenzsystems,hat dies
auchAuswirkungenauf dasrechnerübergreifendeNachrichtenaufkommen.

2. Die LängederZeitscheibeeinesRechnersfür denTDMA–Buszugriff wird verän-
dert.

3. Die Länge des gesamtenZugriffszyklus zum Nachrichtentransportsystemwird
verändert;die ZeitscheibendereinzelnenRechnerwerdenproportionalangepaßt.

Die Wahrscheinlichkeitenfür die Wahl derÄnderungsfunktionsindeinstellbar. Bei den
GenetischenAlgorithmensinddieseÄnderungenBestandteildesOperators„Mutation“;
zusätzlicheÄnderungenerfolgenhier durchdenproblemunabhängigenOperator„Cros-
sover“ (vgl. Kapitel 4.6). DerTypeinesRechnersist kein freierParameterfür die Ände-
rungsfunktion,daerwie in Abschnitt4.1.2.1beschriebendynamischangepaßtwird.

4.1.3.1 Taskallokation

Die Taskallokationhat maßgeblichenEinfluß auf die Kosten,da damit die Anzahlund
nötigeLeistungderRechnerbestimmtunddasNachrichtenaufkommenauf demNach-
richtentransportsystemfestgelegt wird.

Die ÄnderungderTaskallokationläuft in folgendenSchrittenab:

1. Zufällige Auswahl einer Task (unter Beachtungvon Restriktionen;vgl. Kapi-
tel 4.1.3.3)
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2. Mit einstellbarerWahrscheinlichkeit:

a) Verschiebung auf einenzufällig ausgewähltenanderenRechner, der bereits
in derKonfigurationvorhandenist, oder

b) Verschiebungauf einenneuenRechner(Wahrscheinlichkeit pn)

3. EntfernungdesbisherigenRechners,falls

a) nachderVerschiebungkeineTaskmehraufdiesenRechneralloziertist, oder

b) mit derWahrscheinlichkeit pk, wobeidie nochauf diesemRechnerbefindli-
chenTasksaufzufällig ausgewählteandereRechnerverschobenwerden.

Die Wahrscheinlichkeit pn mußrelativ gering gewählt werden,um zu häufigeErwei-
terungendesRechnerpoolszu vermeiden,währenddie Allokation auf die bisherigen
Rechnernoch nicht optimiert ist. Zwar wird dadurchaucheine evtl. nötige Auswei-
tungdesRechnerpoolsverlangsamt(z.B. bei schlechtemStartwertmit lediglich einem
Rechner),dieskannaberdurcheineverbesserteStartwertwahl umgangenwerden(siehe
Kapitel 4.1.1).

Analog dazumuß auchdie Wahrscheinlichkeit pk zur Entfernungeinesnicht–leeren
Rechnersklein gehaltenwerden.Da dieseÄnderungumsogrößereAuswirkungenhat,
je mehr Tasksauf diesemRechneralloziert waren,wird pk in Abhängigkeit von der
Taskanzahlnt festgelegt zu

pk 
 nt � � pk0 � 1
nt

ek

pk0 undek sinddabeivomAnwenderfestzulegendeOptimierer–Parameter.

4.1.3.2 Zwisc hendeadlines bei rechnerüber greif ender Komm unikation

Das zugrundeliegendeTaskmodellerlaubtes, in Präzedenzsystemen,bei denenalle
Tasksauf dem gleichenRechnerliegen, jederTask die gleiche Deadlinezu vergeben
(Kapitel3.1). Diesist nichtmehrmöglich,sobalddasPräzedenzsystemRechnergrenzen
überschreitet:Wegender unabhängigvoneinanderdurchgeführtenlokalenProzessor–
undNetzwerkzuteilungensindjetztDeadlinesfür dieVorgänger–TasksaufeinemRech-
nerundfür die überdasKommunikationssystemübermittelteNachrichtsozuvergeben,
daßfür dieNachfolgertasksaufanderenRechnerngenügendRechenzeitbiszurDeadline
verbleibt.

Es ist nicht sinnvoll, dieseAufgabederFestlegungvon „Zwischendeadlines“für Tasks
und Nachrichtenvon vornhereindem Anwenderaufzubürden,da dadurchein restrik-
tiveresSystemals nötig modelliert würde: DieseTask–Zwischendeadlinesmüßtenja
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selbstdanneingehaltenwerden,wenndasgesamtePräzedenzsystemauf einenRechner
alloziertwürde.

Abbildung4.8aufdervorherigenSeiteillustriert dieseZusammenhänge:FürdasPräze-
denzsystemausT1 undT2 (b) sinddie Task–DeadlinestRzul identisch.Eine(mögliche)
Zwischendeadlinesolltenichtvonvornhereinvorgesehenwerden,dasichsonstgenerell
eine restriktivereSituationähnlich wie bei unabhängigenTasks(a) ergibt. Nur wenn
wirklich rechnerübergreifendeKommunikationstattfindet,muß ein Zwischendeadline
tRzul1 unterBerücksichtigungdesvorhandenenSpielraumstS � tRzul2 � tv2 � tv1 gesetzt
werden(in diesemBeispielunterVernachlässigungderKommunikationszeiten).

Allgemein ergibt sich der insgesamtzu vergebendeSpielraumtS eineslinearenPräze-
denzsystemsmit einheitlicherDeadlinetRzul zu

tS � tRzul � ∑
i

tvi � ∑
n

tkn

mit denRechenzeitentvi für ein gesamtesPräzedenz–Teilsystemi und denNachrich-
tenübertragungszeitentkn für überRechnergrenzenhinweg übermittelteNachrichtenn.
Bei I Teilsystemenund N � I � 1 Nachrichtenmußder SpielraumtS auf 
 2I � 1� Be-
reicheverteilt werden,d.h. 
 2I � 2� Zwischendeadlinessindfestzulegen.Einezeitliche
Verschiebung einer ZwischendeadlinenachhintenbedeutetdabeieineEntlastungdes
sendendenSystems(mehrSpielraumvorhanden)undeineBelastungdesempfangenden
Systems(wenigerSpielraumvorhanden).

Zur Beschränkungder Komplexität wird die Vergabeder Zwischendeadlinesnicht op-
timiert, sondernso festgelegt, daßderSpielraumproportionalzur Bearbeitungszeitauf
dieTeilsystemeundNachrichtenübermittlungenverteiltwird.

4.1.3.3 Behandlung von Restriktionen

BezüglichderTask–Allokationsindim SystemmodellfolgendeEinschränkungenvorge-
sehen:

1. Eine Taskist auf einenbestimmtenRechnertypfestgelegt, da beispielsweisebe-
stimmteHardware–Voraussetzungengegebenseinmüssen.

DieseRestriktionwird bereitsin der Änderungsfunktioneingehalten,da esansonsten
bei eineretwasgrößerenAnzahl von Tasksund Rechnernsehrunwahrscheinlichwird,
einegültigeKonfigurationzuerhalten:EineTask,die auf einenbestimmtenRechnertyp
angewiesenist, wird von einerVerschiebungauf einenanderenRechnerausgenommen,
undzusätzlichwird derTyp diesesRechnersnachderRealzeitanalysenichtandieerfor-
derlicheLeistungangepaßt.Zwarwird sodemAnwenderdieVerantwortungüberlassen,
TasksdieserArt sozu verteilen,daßauchdie Realzeitbedingungeneingehaltenwerden;
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

in derPraxisdürftedieserFall allerdingsrelativ seltensein,sodaßdieseEinschränkung
erlaubtist.

2. Zwei odermehrereTasksmüssenauf denselbenRechneralloziert werden(z.B.
wegengemeinsamerkritischerBereiche,KommunikationüberglobaleVariablen
etc.).

Auch dieseRestriktionwird schonin der Änderungsfunktioneingehalten,indem die
ganzeTaskgruppewie eineeinzigeTaskbezüglichderVerschiebungauf einenanderen
Rechnerbehandeltwird. Die Taskgruppewird dadurchunbeweglicher gegenüberder
VerschiebungeinzelnerTasks,dadurchdieVerschiebungderganzenGruppeeinegröße-
reKostenänderunghervorgerufenwird, wodurchbei fortgeschrittenerOptimierungdiese
Änderungmit höhererWahrscheinlichkeit verworfenwird. Andererseitswürdeaberbei
temporärerlaubterAufspaltungderTaskgruppeeinegroßeZahlvonOptimierungsschrit-
tennötig,bisalle TaskswiederaufeinemRechneralloziertwären.

3. Zwei odermehrereTasksmüssenauf unterschiedlicheRechneralloziertwerden,
z.B. redundanteReplikatefehlertoleranterTasks

Lediglich dieseletzteEinschränkungwird alternativ in derÄnderungsfunktionbeachtet
oderin derBewertungsfunktionberücksichtigt(sieheSeite29), dahier die Wahrschein-
lichkeit hoch ist, eine nicht erlaubteAllokation im Laufe der Optimierungwieder zu
korrigieren.

4.1.3.4 Änderung der Komm unikations–P arameter

Wie aufSeite34beschriebenwurde,kannin derÄnderungsfunktioneinederbeidenfol-
gendenÄnderungsmöglichkeitenfür die Kommunikations–Parameterausgewählt wer-
den:

1. Die Längeder Zeitscheibeta � i einesRechnersi für denTDMA–Buszugriff wird
verändert.

Dazuwird einzufälligerneuerWert t .a � i im Bereich
 1 � kt � ta � i � t .a � i � 
 1 � kt � ta � i
mit einstellbaremParameterkt (0 � kt � 1) gewählt. Der gesamteZyklus tp wird ent-
sprechendverlängertoderverkürzt.

2. Die Länge des gesamtenZugriffszyklus zum Nachrichtentransportsystemwird
verändert.
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4.1 ProblemspezifischeFunktionen

Hier wird nachder gleichenMethodewie obender gesamteZyklus tp modifiziert; die
einzelnenZeitscheibenta � i werdenproportionalangepaßt.

Der Gesamtzyklustp wird weiterhinbei ErzeugungeinesneuenRechnersum die Zeit-
scheibevon dessenKommunikationselementvergrößert sowie bei Entfernungeines
Rechnersum dieentsprechendeZeitscheibeverkleinert.

Die Änderungender Zeitparameterdes Kommunikationssystemserfolgen in einem
quasi–kontinuierlichenWertebereich.StochastischeOptimierungsalgorithmenfür dis-
kreteParameterräumesindfür dieseProblemenicht optimalgeeignet.Hier wäremögli-
cherweisederEinsatzderEvolutionsstrategiennach[Rec73] sinnvoll; die Kombination
mit diesemVerfahrenwurdeallerdingsnichtweiteruntersucht.
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

4.2 Simulated Annealing

4.2.1 Algorithm us

Der Algorithmus nachKirkpatrick, Gelatt und Vecchi [KGV83] ist in Abbildung 4.9
dargestellt.AusgehendvoneinemalserstenLösungsansatzzufällig ausgewähltenStart-
punktX0 im Parameterraumwird durcheinekleine,zufälligeÄnderungderParameter-
werteein benachbarterPunktXtest ermittelt. EntsprechendderAnalogiezumphysikali-
schenVorgangwerdendieKostenCost
 X � X alsEnergieaufgefaßt,unddieEnergiediffe-
renz∆C entscheidetüberAnnahmeoderVerwerfungdergeprüftenParameteränderung.
Als Annahmebedingungwird bei SimulatedAnnealing der Metropolis–Algorithmus
[MRTT53] verwendet:Bei einerKostenverbesserung(∆C � 0) wird die neueLösung
Xtest auf jedenFall Ausgangspunktfür die nächsteIteration.Um nicht in einemlokalen
Optimumsteckenzubleiben,wird aberaucheineKostenverschlechterungmit derWahr-
scheinlichkeit e� ∆C / T in Abhängigkeit vondermomentanenTemperaturT akzeptiert;T
wird im LaufedesOptimierungsvorgangsallmählichnacheinemAbkühlplanerniedrigt.

WählezufälligenStartpunktX � X0

WähleAnfangstemperaturT � T0

repeat
repeat

Xtest � ChangeOf
 X �
∆C � Cost
 Xtest� � Cost
 X �
if ∆C � 0 then

X � Xtest

else
r � random
 � 
 gleichverteilt;0 � r � 1�
if r � e� ∆C / T then

X � Xtest

end if
end if

until „Temperaturausgleich“
ErniedrigeT nachAbkühlplan

until „keineVerbesserungmehrerzielbar“

Abbildung 4.9: Algorithmus„SimulatedAnnealing“

Die AnfangstemperaturT0 soll soeingestelltwerden,daßzunächstnahezualleÄnderun-
gen akzeptiertwerden. Dies kann automatischerfolgen, indem solange„aufgeheizt“
wird, bis das Verhältnisvon angenommenenzu abgelehntenÄnderungenannähernd
100%beträgt[KGV83, Sec88].
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4.2 SimulatedAnnealing

Als Abkühlfunktionwird in [KGV83] eineempirischermittelteReiheodereineeinfache
Multiplikation mit einerKonstantenvorgeschlagen:

CoolDown 
 T � � α � T mit 0 � α � 1

DieseFunktionwird in derLiteraturhäufigbenutztmit Wertenfür α im Bereichvon0 # 8
- 0 # 95 [TBW92, Sec88, WLL88]. Zur BeschleunigungdesOptimierungsvorgangswird
derFaktorα auchdynamischin Abhängigkeit von derGeschwindigkeit derKostenver-
besserungangepaßt[Sec88].

Das Temperaturniveauwird solangekonstantgehalten,bis „Temperaturausgleich“er-
reicht ist. Dies wird in der Literatur so definiert,daßdie Anzahl von akzeptiertenÄn-
derungen[KGV83] oderauchnurvonÄnderungenmit Kostenverbesserungen[TBW92]
einenanwendungsabhängiggewähltenWert übersteigt,oder — um annäherndendlo-
seSchleifeninsbesonderebei niedrigenTemperaturenzu vermeiden— bis die Anzahl
der insgesamtdurchgeführtenVersucheauf einemTemperaturniveaueineobereGrenze
überschreitet.GeeigneteWertewerdenin derRegel experimentellbestimmt.

Der Algorithmuswird abgebrochen,wennübermehrere(üblicherweisedrei) Tempera-
turniveaushinweg keine Änderungmehr akzeptiertwurde, was gleichzeitigbedeutet,
daßauchkeineVerbesserungmehrerzielbarist.

4.2.2 Verhalten des Algorithm us

Die folgendenExperimentewurdenjeweils für die BeispielmodelleE und R durchge-
führt. Als Startkonfigurationwarenimmeralle Tasksaufeinem(virtuellen)Rechneran-
geordnet.Diesist für die Optimierungein relativ ungünstigerStartwert,dademSystem
zunächsteinigeRechnerhinzugefügtwerdenmüssen,bevor überhaupteinerealisierbare
(suboptimale)Konfigurationerreichtwird.

Die Optimierungwurde mit jeder Parametereinstellung20 mal mit unterschiedlichen
Startwertenfür denZufallszahlengeneratordurchlaufen.

4.2.2.1 Abkühlung α

Abbildung 4.10 zeigt denEinfluß desAbkühlungsfaktorsα auf die erreichteQualität
sowie die durchgeführteAnzahl von Versuchenfür dasBeispielmodellE. Als Anfang-
stemperaturT0 wurdeeinWertvon15000verwendet;diesentsprichtin etwaderanfäng-
lichen maximal auftretendenKostendifferenz,sodaßzunächstsicheralle Änderungen
dasAkzeptanzkriteriumerfüllen(vgl. Algorithmusin AbbildungA.1 aufSeite100). Das
Temperaturniveauwird mit α gesenkt,sobaldentwedermehralsctemp � 50Änderungen
akzeptiertodermehralstmax � 1000VersucheaufdiesemNiveaudurchgeführtwurden.
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren
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Abbildung 4.10: SA: Einflußvon α in BeispielE
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Abbildung 4.11: SA: Einflußvon α in BeispielR

Die Optimierungwird abgebrochen,sobaldauf einemTemperaturniveautmax Versuche
durchgeführtwerden,ohnedaßeineneueKonfigurationakzeptiertwurde.

Wie Abbildung 4.10(a)zu entnehmenist, wird für dieseseinfacheBeispiel für jeden
Wert von α mindestenseinmal das globaleOptimum gefunden. Mit steigendemα,
d.h. mit langsamererAbkühlungwird dasOptimumhäufigergefunden,und auchdie
schlechtestenKostenwertenähernsich demOptimuman, sodaßder Mittelwert bereits
abα � 0 # 9 nahezuidentischmit demoptimalenWert ist. AndererseitsnimmtdieAnzahl
der Versuche,bis die Optimierungabgebrochenwird, ab diesemWert von α raschzu
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4.2 SimulatedAnnealing
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Abbildung 4.12: SA: Einflußvonctemp in BeispielE

(Abbildung4.10(b)).

FürModell R ist dieAbhängigkeit desOptimierungsverfahrensvonα in Abbildung4.11
dargestellt(T0 � 3000" ctemp � 50" tmax � 1000).WegendeskomplexerenModellswird
das(hier experimentellermittelte)Optimumnur in seltenenFällengefunden.Ab α �
0 # 9 liegt aberauchder Mittelwert der Kostenin einemBereichvon nur 2% überdem
Optimum;dieAnzahlderVersuchesteigtauchhierabdiesemParameterwertschnellan.

4.2.2.2 Temperaturausgleic h

DerzweitewesentlicheParametervonSimulatedAnnealingist dieAnzahlderakzeptier-
ten Änderungenctemp, die gefordertwird, bevor „Temperaturausgleich“angenommen
und dasTemperaturniveauvermindertwird. Währenddie im Mittel erreichteQualität
sichmit wachsendemctemp nur unwesentlichverbessert,steigtdie AnzahlderVersuche
relativ stark,abernahezulinear an (Abbildung 4.12; α � 0 # 9). Dies ist verständlich,
da auf jedemTemperaturniveaumehr Versuchedurchgeführtwerden,die Anzahl der
durchlaufenenTemperaturniveausaberpraktischnur von α abhängt:Erstbei einersehr
kleinenTemperaturwird dasAbbruchkriteriumerfüllt, daßkeineÄnderungmehr auf
einemTemperaturniveauakzeptiertwurde.

AuchdaskomplexereModell R zeigtbeiderVariationvonctempeinähnlichesVerhalten
(Abbildung4.13; α � 0 # 9). Insgesamthatder Parameterctemp — insbesonderebei der
AnzahlderbenötigtenVersuche— in denuntersuchtenFälleneinengeringerenEinfluß
als der Parameterα. Für eineBestätigungdieserTendenzmüßtenallerdingsdie Ver-
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren
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Abbildung 4.13: SA: Einflußvonctemp in BeispielR
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suchsreihenauchfür andereWertedesjeweilsfixenParametersdurchgeführtwerden.

Der Kosten–undTemperaturverlaufüberdie Anzahl n der Versucheist zumVergleich
für unterschiedlichectemp in Abbildung4.14ausschnittsweisewiedergegeben(Wertefür
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4.2 SimulatedAnnealing

250 � n � 4000ausdemjeweilsbestenDurchlaufderVersuchsreihe).WährenddieKo-
stenderakzeptiertenKonfigurationfür ctemp � 100entsprechenddernochhohenTem-
peraturvon T � 2700anfangsstarkschwanken,ist derKostenverlauffür ctemp � 10 an
dieserStelle(mit T � 450)aufniedrigeremNiveauschonwesentlichglatter. EineKreu-
zungderbeidenKostenkurvenfür n � 4000findetnichtstatt:Zwarwird mit ctemp � 100
schließlichein bessererKostenwertgefunden,abererstbei n � 25250wird der beste
Wert von ctemp � 10 unterschritten— hier wurdeaberschonbei n � 11834abgebro-
chen.Mit ctemp � 10 konvergiert die Optimierungschneller, abermit ctemp � 100wird
schließlich— mit wesentlichhöheremAufwand— ein besseresErgebniserreicht.
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

4.3 Threshold Accepting

4.3.1 Algorithm us

Dueck und Scheuer[DS90, DSW93] formulierten„ThresholdAccepting“ als Verein-
fachungvon SimulatedAnnealing. Der Unterschiedzu SimulatedAnnealingliegt im
wesentlichenin der Akzeptanzbedingungvon Änderungen:Dieseist nun nicht mehr
zufallsbehaftet,sonderneineÄnderungwird immerdannakzeptiert,wenndieKostener-
höhungeineSchwelle(Threshold)T nichtüberschreitet(Abbildung4.15). Verbesserun-
genwerdenimmerangenommen.DurchdiedeterministischeAkzeptanzbedingungkann
ThresholdAcceptingauslokalenMinima nicht mehrherausfinden,falls die Kostener-
höhungzu allen„Nachbarpunkten“Xtest größeralsdie SchwelleT ist, währenddiesbei
SimulatedAnnealing— wennauchmit geringerWahrscheinlichkeit — gelingenkann.

WählezufälligenStartpunktX � X0

WähleAnfangsschwelleT � T0

repeat
repeat

Xtest � ChangeOf
 X �
∆C � Cost
 Xtest� � Cost
 X �
if ∆C � T then

X � Xtest

end if
until „langekeineVerbesserungoderzuvieleVersuche“
ErniedrigeSchwelleT

until „keineVerbesserungmehrerzielbar“

Abbildung 4.15: Algorithmus„ThresholdAccepting“

Die innereSchleife(bis „langekeineVerbesserung“)wird in denBeispielenin [DS90]
nacheinerfestenAnzahln von Versuchenbeendet.Als „Schwellenfahrplan“wird eine
empirischermittelteSequenzvonWertenverwendetodereinetrivialeSequenzvonT0 bis
0 mit festemAbstand∆T zwischendeneinzelnenWerten,wobeica.30bis100verschie-
deneWerteangenommenwerden.Die Wahldes„Schwellenfahrplans“soll im Gegensatz
zum „Temperaturfahrplan“bei SimulatedAnnealingrelativ geringeAuswirkungenauf
dasOptimierungsergebnishaben.Am EndederSchwellwert–Sequenz(T � 0) wird die
Optimierungbeendet.
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4.3 ThresholdAccepting
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Abbildung 4.16: TA: Einflußvon α in BeispielE

4.3.2 Verhalten des Algorithm us

WegenderÄhnlichkeit mit SimulatedAnnealingist zu erwarten,daßThresholdAccep-
ting ein analogesVerhaltenbei Änderungder Parameterzeigt. Dies wurdedurchdie
Versuchebestätigt.

Für die gleichenParameterwertewie bei SimulatedAnnealingzeigtAbbildung4.16die
Abhängigkeit von α bei der Optimierungvon Modell E und Abbildung 4.17von Mo-
dell R. Qualitativ ergibt sich in etwa der gleicheVerlaufwie bei SimulatedAnnealing,
undauchdieMittelwertedererreichtenGesamtkostenstimmenungefährüberein.Durch
die einfachereAkzeptanzbedingungwerdenaberinsbesonderebei niedrigerenSchwel-
lenwertenT seltenerVerschlechterungenakzeptiert,sodaßinsgesamtdasVerfahrennach
etwaswenigerVersuchenterminiert.Diesäußertsichauchin stärkerenAusschlägender
maximalenKostenwerte.
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren
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Abbildung 4.17: TA: Einflußvon α in BeispielR
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Abbildung 4.18: TA: Einflußvon ctemp in BeispielE
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Abbildung 4.19: TA: Einflußvon ctemp in BeispielR

DasVerhaltendesAlgorithmusbei Änderungenvon ctemp ist in Abbildung 4.18 (Mo-
dell E) und Abbildung 4.19 (Modell R) wiedergegeben. Insbesonderebei Modell R
ist hier gegenüberSimulatedAnnealingeinedeutlicheVerschlechterungder mittleren
Qualitätfür kleinectemp zu erkennen,waswiederumauf die frühereErfüllung der Ab-
bruchbedingungzurückzuführenist.
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

4.4 Recor d–to–Recor d–Traveling

4.4.1 Algorithm us

Eine weitere Vereinfachung stellte Dueck in [Due93] mit „Record–to–Record–
Traveling“ vor: Nicht dieKostendifferenzzwischeneinemneuenPunktXtest im Parame-
terraumunddemaktuellenPunktXtest wird für die Akzeptanzbedingungherangezogen,
sonderndie KostendifferenzzwischendemneuenPunktXtest unddembisherigemBest-
wert („Record“) an PunktXR. DieseDifferenzdarf einefestgelegteAbweichungnicht
überschreiten(Abbildung4.20). Damit ist kein „Temperaturfahrplan“oder„Schwellen-
fahrplan“mehrnötig, undgegenüberThresholdAcceptingentfällt ein Schleifenkörper.
Auch bei dieserVariantekönnenlokaleMinima nicht mehrverlassenwerden,wennsie
mehralsD „tief“ sind.

WählezufälligenStartpunktXR � X � X0

WählemaximaleAbweichungD
repeat

Xtest � ChangeOf
 X �
∆C � Cost
 Xtest� � Cost
 XR�
if ∆C � D then

X � Xtest

if ∆C � 0 then
XR � Xtest

end if
end if

until „langekeineVerbesserungoderzuviele Versuche“

Abbildung 4.20: Algorithmus„Record–To–Record–Traveling“

Wie beiThresholdAcceptingwurdein [Due93] dieAbbruchbedingungeinfachalsfeste
AnzahlvonVersuchenimplementiert.

4.4.2 Verhalten des Algorithm us

Für diesesOptimierungsverfahrenwurdedie Variationder maximalenAbweichungD
vom bisherigenBestwertuntersuchtsowie die maximaleAnzahl ts,maxvon Änderungs-
versuchenohneKostenverbesserung,nachder die Optimierungbeendetwird. Die mit
tmax � 60000eingestellteabsoluteObergrenzevonVersuchenwurdenie erreicht.

Für die Optimierungvon Modell E zeigt sich bei Variationvon D (mit ts,max � 1000),
daßdiesesModell offenbarausgeprägtelokaleMinima hat: Wird D kleineralsdie Ko-
stenfür denschwächstmöglichenRechner(Typ C2;vgl. TabelleB.1 aufSeite109), wird
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Abbildung 4.21: RTR: Einflußvon AbweichungD in BeispielE
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Abbildung 4.22: RTR: Einflußvon AbweichungD in BeispielR

die erreichbareQualitätdeutlichschlechter, da einezeitweiseKostenverschlechterung
bei HinzunahmeeinesweiterenRechnersnicht toleriert wird (Abbildung 4.21(a)); das
VerhaltendesAlgorithmuswird für D 2 0 demVerfahren„Hill–Climbing“ immerähn-
licher. Andererseitswird dieerreichbareQualitätaberauchwieder— jedochlangsamer
— schlechter, je weiter D denoptimalenWert von ca. 150 überschreitet,da danndie
zielgerichteteKomponenteimmerschwächerwird; mit D 2 ∞ entartetdasVerfahrenzu
„Monte–Carlo“. Mit der erreichtenQualitätkorrespondiertauchdirekt die Anzahl der
benötigtenVersuche(Abb. 4.21(b)).
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Abbildung 4.23: RTR: Einflußvon ts,maxin BeispielE

Da Modell R einefeinereVerteilungbezüglichdernötigenminimalenRechnerleistung
für die einzelnenTaskshat (vgl. TabelleB.2 auf Seite111), ist hier keineQualitätsver-
schlechterungfür kleineWertevonD zuverzeichnen(Abbildung4.22(a)).

Mit dengewähltenParameternist die erreichteGüteim Mittel umeinigesschlechterals
bei SimulatedAnnealingoderThresholdAccepting,allerdingswerdenauchwesentlich
wenigerVersuchebenötigt.Die Wahl dermaximalenAbweichungD hateinendeutlich
größerenEinflußalsdieParameterwahlbeidenvorhergehendenOptimierungsverfahren.

DerEinflußvonts,maxaufdieQualitätist etwasgeringer:Ab einemWertvonts,max � 500
zeigt sich bei Modell E praktischkein Einfluß mehr auf die erreichbareGüte (Abbil-
dung4.22(a); D � 150),obwohl dieAnzahlderVersuchebiszumAbbruchweitersteigt
(Abbildung 4.22(b)). Unter diesemWert terminiert der Algorithmus einfach zu früh,
sodaßdie Wahrscheinlichkeit, eine Konfigurationnaheam Optimum zu finden, rasch
kleinerwird.

Bei demkomplexerenModell R ist derEinflußvon ts,maxnochetwaskleineralsbeiMo-
dell E, aberüberdengesamtenuntersuchtenWertebereicherkennbar(Abbildung4.24;
D � 150). Deutlich sichtbarist hier, daßmit der Erhöhungvon ts,max und der damit
verursachtenhöherenAnzahldurchgeführterVersuchezwar einedeutlicheTendenzder
mittlerenKostenzu kleinerenWertenhin gegebenist, damit aberebennur die Wahr-
scheinlichkeit steigt,daßinnerhalbeinerbegrenztenAnzahlvonVersucheneindemOp-
timum naherWert gefundenwird: Die kostengünstigsteKonfigurationwurdehier bei
einemder20Optimierer–Läufemit ts,max � 300gefunden.
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4.4 Record–to–Record–Traveling
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Abbildung 4.24: RTR: Einflußvon ts,maxin BeispielR
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4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

4.5 Great Delug e Algorithm

Ebenfalls in [Due93] stellte Dueck ein weiteresOptimierungsverfahrenvor, daswie
Record–To–Record–Traveling keinen Temperatur– oder Schwellenfahrplan benötigt.
StatteinesMinimierungsproblemswiebeiThresholdAcceptingundRecord–to–Record–
Travelingwird hier einMaximierungsproblembetrachtet.Hierfür werdenkeineKosten-
differenzen,sonderndie absolutenKostenzur Akzeptanzentscheidungherangezogen:
Für dasMaximierungsproblemwerdenalle Punktemit KostenüberdemaktuellenNi-
veau(„Wasserstand“)akzeptiert;dasNiveauwird bei Akzeptanzeiner Änderungum
einenfestenBetrag(„Regen“) erhöht.

4.5.1 Algorithm us

Abbildung 4.25 zeigt denauf ein MinimierungsproblemtransformiertenAlgorithmus.
Nebendem ParameterD für die Niveau–Verringerungist wegen der Anwendungauf
eineMinimierung zusätzlichein AnfangsniveauN0 nötig, dasz.B. auf ein Vielfaches
derKostendesStartpunktesgesetztwerdenkann(z.B. N0 � 1 # 5Cost
 X0 � ).

WählezufälligenStartpunktX � X0

WähleVerringerungD
WähleAnfangsniveauN � N0

repeat
Xtest � ChangeOf
 X �
if Cost
 Xtest� � N then

X � Xtest

N � N � D
end if

until „langekeineVerbesserungoderzuviele Versuche“

Abbildung 4.25: Algorithmus„GreatDeluge“

Für die Abbruchbedingungwird wiederumeine festeAnzahl von Versuchenverwen-
det. In [Due93] wurdedurchweg ein gutesOptimierungsverhaltenfür dasTraveling–
Salesman–Problemerreicht,wennfür die VerringerungD ein Wert von etwasweniger
als1% dermittlerenDifferenzzwischenCost
 X � undNiveauN verwendetwurde. Zur
BeschleunigungderKonvergenzwurdeauchvorgeschlagen,die lineareNiveauänderung
umD durcheinedynamischeAnpassungderNiveausenkungnachz.B.

N � N � max � D " N � Cost
 P�
500 �
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Abbildung 4.26: GD: EinflußvonAbsenkungD in BeispielE

zu ersetzen,um soanfangsbei einemschlechtenStartwertundstarkenVerbesserungen
dasNiveauschnellerzu senken(im Beispielmit mindestens0,2%derNiveau–Kosten–
Differenz).

4.5.2 Verhalten des Algorithm us

Die wesentlichenParameterdiesesOptimierungsverfahrenssinddie AbsenkungD, um
die der„Wasserstand“erniedrigtwird, wenndie KostenderaktuellenKonfigurationun-
ter diesemPegel liegen,unddie Anzahl ts,maxvon Versuchen,nachdenendie Optimie-
rungbeendetwird, wennkeineVerbesserungdesOptimumsmehrerfolgte.Als initialer
WasserstandwurdejeweilsderKostenwertderStartkonfigurationverwendet.

In Abbildung 4.26 ist dasVerhaltendesVerfahrensbei Variationvon D für Modell E
dargestellt(ts,max � 1000). Daßsich bei denKosten— zumindestbei Mittelwert und
Maximum — wie bei Record–To–Record–Traveling ein Optimumbei D 3 150 ergibt,
hat allerdingsnichts mit der Ähnlichkeit der Verfahrenzu tun: Da als Startwertdie
sehr schlechteKonfiguration„alle Tasksauf einem Rechner“gewählt wurde, ergibt
sich wegen der Kostendes virtuellen Rechnersein sehr hoher initialer Wasserpegel
N0 � Cost
 X0 � . Innerhalbder erstenwenigenhundertVersuchefallen die Kostenwe-
gender HinzunahmeweitererRechnerund der dadurchschnellsinkendenKostenfür
virtuelle Rechnersehrschnellab;die Wahrscheinlichkeit, daßdurchWegfall von Rech-
nernwiedervirtuelle Rechnerbenötigtwerden,ist jedochgering,sodaßderKostenwert
sich nun nicht mehr in allzugroßenBereichenverändert. Der Wasserpegel sinkt aber
nur linearabundtrif ft z.B. bei D � 50 dahererstnachetwa 2000Versuchenüberhaupt
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Abbildung 4.27: GD: Einflußvon AbsenkungD in BeispielR

mit demaktuellenKostenwertzusammen;erstabdiesemPunktwirkt die zielgerichtete
KomponentedesOptimierungsverfahrenssehrstark. Mit einergewissenWahrschein-
lichkeit ist aberbereitsbei wenigerals 2000 VersuchendasAbbruchkriteriumerfüllt
(ts,max � 1000),sodaßfür einigeDurchläufemit D � 50nurwenigezielgerichtetenKon-
figurationsänderungen(d.h. Ablehnungenvon Verschlechterungen)erfolgen,wasden
schlechtenMittelwert erklärt. Für D � 100 werdendie Konfigurationsänderungenbe-
reitsnachca.1000VersuchendurchdenWasserpegel begrenzt,für D � 150schonnach
ca. 750 Versuchen,und in diesemFall wird die Optimierungsichernicht mehrzuvor
abgebrochen.

Für größereWertevon D erfolgt dagegendie Absenkungwiederumsoschnell,daßdas
Verfahrenimmer früher in lokalenMinima stagniert,die aufgrundderschnellenPegel-
senkungnichtmehrverlassenwerdenkönnen.Diesspiegeltsichauchin denminimalen
Wertenfür die AnzahlderdurchgeführtenVersuchewider (Abbildung4.26(b)), die mit
denmaximalenKostenwertenkorrespondieren.

EineVerbesserungdesVerhaltensfür D � 150würdesichvermutlichergeben,wennbei
starken Kostenverbesserungeneine dynamischePegelabsenkungerfolgenwürde, oder
wennein besserer, kostengünstigererStartwertgewählt würde;aucheineErhöhungvon
ts,maxwürdeein zu frühesAbbrechenverhindern,allerdingsnicht die Anzahlnicht ziel-
gerichteterKonfigurationsänderungenerniedrigen.

Der gleicheEffekt wie bei Modell E ist für kleineD auchbei Modell R zu beobachten
(Abbildung4.27). DurchdennochhöhereninitialenKostenpegelalsbeiModellEerfolgt
eineKostenbegrenzungnochspäter;dadurchtritt insbesonderebeimittlerenWertenvon
D der Effekt auf, daßschonvor der Kostenbegrenzungeinerelativ guteKonfiguration
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Abbildung 4.28: GD: Einflußvon ts,maxin BeispielE

gefundenwird, von der sich dasOptimierungsverfahrenaberwegen desnoch hohen
Kostenpegelsso weit entfernenkann,daßbei Einsetzender Kostenbegrenzungdieser
guteWert nicht mehrerreichtwerdenkann— dasVerfahrenstagniertin einemlokalen
Minimum. Für höhereWertevon D tritt diesseltenerauf, daderKostenpegel schneller
sinkt.

BezüglichdesParametersts,maxgilt ebenfallsdieobenerläuterteProblematik:Wird ts,max

zu klein gewählt, terminiertderAlgorithmusbereits,bevor derKostenpegel soweit ge-
sunken ist, daßKonfigurationsänderungenzielgerichteterfolgen,sodaßnur schlechte
Kostenwerteerreichtwerden(Abb. 4.28(a)für Modell E undAbb. 4.29(a)für Modell R;
jeweils mit D � 150). OberhalbdieserkritischenWertehat ts,maxnur geringenEinfluß
aufdieerreichbareQualität;dieAnzahlderbenötigtenVersuchewächstin etwa im glei-
chenMaßewie ts,max(Abb. 4.28(b)und4.29(b)).
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Abbildung 4.29: GD: Einflußvon ts,maxin BeispielR
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4.6 GenetischeAlgorithmen

4.6 Genetisc he Algorithmen

Für diesesOptimierungsverfahrenwird eineAnalogiezur Vererbungs-undSelektions-
lehreausgenutzt,umdiegestellteOptimierungsaufgabezu lösen.Im nächstenAbschnitt
werdenzunächstdie Vorgängein der Biologie grob gezeigt,und in denfolgendenAb-
schnittendie Übertragungauf dieGenetischenAlgorithmenbeschrieben.

4.6.1 Biologisc hes Vorbild

Bei biologischen Individuen wird die Erbinformation, die die „Baupläne“ der
Organismen enthält, in der doppelsträngigorganisiertenDNS (Desoxyribonukle-
insäure) als Folge von vier verschiedenenBasen kodiert [Dud94] (Abb. 4.30).

Cytosin

Thymin

Adenin

Guanin

Abbildung4.30:Duplikation von
DNS

Durch den speziellenAufbau des Doppelstrangs
auskomplementärenBasenpaarenkanndurchAuf-
trennendesDoppelstrangsundErgänzungderent-
sprechendenBaseneine identischeReduplikation
der DNS erreichtwerden,was vor jeder Zelltei-
lung nötig ist, um die Erbanlagenvon Zellgenera-
tion zu Zellgenerationweiterzugeben.Trägerder
DNSim ZellkernsinddieChromosomen, dieTei-
le desZellkernssind.

Eine definierteBasensequenzinnerhalbder DNS,
die die Information für ein Produktoder für eine
Funktionenthält(in FormderBauanleitungfür ein
odermehrereProteine),wird als Gen bezeichnet;
dieGesamtheitallerGeneeinesOrganismusist das
Genom [DTV90]. Die ZuständeeinesGens,die
das zugehörigeErbmerkmalunterschiedlichaus-
prägen(z.B. blaue/brauneAugen),werdenAllele
genannt. Die Allele aller Geneauf denChromosomeneinesbestimmtenLebewesens
sindim Genotypzusammengefaßt[Dud94].

Die AnzahlderverschiedenenChromosomenim ChromosomensatzverschiedenerTier–
undPflanzenartenschwanktzwischenzwei undeinigenHundert(z.B. beimMenschen:
46 Chromosomen),die in derRegel doppelt(diploid) vorhandensind: jeweilsein Chro-
mosomvon derMutter undeinesvom Vater[Dud94] (z.B. bei derFrau:23 Chromoso-
menpaare).Da somit jedesGenzweimalvorhandenist, kannjederZellkernzwei Allele
einesGensbesitzen.WelchesAllel äußerlicherkennbarwird, hängtdavon ab,welches
der beidenAllele dominant bzw. rezessiv ist. Die erkennbarenAllele bestimmenden
Phänotyp, dasäußereErscheinungsbildeinesLebewesens.Da diesesnicht von allen
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Abbildung 4.31: BildungvonKeimzellen

Allelen bestimmtwird, lassensichsichdarausnichtohneweiteresRückschlüsseaufden
Genotypfassen[Len76].

Bei derBildung der Geschlechtszellender tierischenOrganismen(Ei– bzw. Samenzel-
len) wird in der Meiose (Reduktionsteilung)der diploide Chromosomensatzhalbiert
und in einenhaploidenChromosomensatzumgewandelt. Dabeiwerdenauseiner di-
ploidenUrgeschlechtszellevier (verschiedene)haploideelterlicheKeimzellengebildet:
Zunächstwerdendie jeweils beidenhomologenChromosomenverdoppeltund paaren
sich;esbildensichÜberkreuzungsstellen(Chiasma),andeneneinStückaustauschzwi-
schendenhomologenChromosomenerfolgt (Faktentausch,CrossingOver). Am Ende
dererstenReifungsteilungwerdendie homologenChromosomenvoneinandergetrennt.
In der folgendenzweitenReifungsteilungwerdendie Chromosomenpaarevoneinander
getrennt,esenstehendie vier haploidenKeimzellen. Währendder Zellteilungenwer-
dendie homologenChromosomenjeweils zufällig auf die neuenZellenverteilt (Abbil-
dung4.31).

Beim Faktentauschwerdendie Anteile ausVater– undMutter–ChromosombeimMen-
schenbeidenmeistenChromosomenaneinbisvier Kreuzungsstellengebildet(für 40%
derChromosomenan2 Kreuzungsstellen,für 30%derChromosomenan3 Kreuzungs-
stellen).Die AnzahlderKreuzungsstellenrichtetsichauchnachderLängederChromo-
somen;daslängstemenschlicheChromosombildet10bis 12Chiasmata[Len76].

Es erfolgt alsowährendder MeioseeineRekombination der Chromosomen.Dies er-
folgt zum erstendurchMischungder vom Vaterbzw. von der Mutter ererbtenganzen
Chromosomen,undzumzweitendurcheineneueZusammenstellungderChromosomen
ausdenväterlichenundmütterlichenGenen.
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Die VeränderungderStruktureinzelnerChromosomenwird alsChromosomenaberra-
tion bezeichnetunderfolgt durchVerlust,AustauschoderVerdopplungeinesChromo-
somenstücks[Dud94]. Bei derDeletiongehteinTeilstückeinesChromosomsverloren.
Eine Inversion führt zu zum „verdrehten“EinbaueinesChromsomenstücks,d.h. die
GenediesesTeilstückssindin ihrer Reihenfolgeverdreht.Die Duplikation führt durch
EinbaubeiderTeilstücke deramFaktentauschbeteiligtenChromosomenzur Verlänge-
rungdesChromosoms(undzur DeletiondesbeteiligtenChromosoms).Translokation
schließlichbedeutetden FaktentauschzwischennichthomologenChromosomen,d.h.
zwischenChromosomen,die gänzlichverschiedeneGeneenthalten.Chromosomenab-
errationenführenin derBiologie sehrhäufigzu starkkrankhaftenErscheinungen(Miß-
bildungen).

Bei derMutation wird unterschiedenzwischenderGenmutation, derVeränderungein-
zelnerGeneinnerhalbeinesChromosoms,undderChromosomenmutation, einerÄn-
derungdesChromsomensatzesdurchHinzufügenoderEntfernenganzerChromosomen.
MutationenwerdenmeistdurchäußereEinflüssehervorgerufen(Strahlung,chemische
Stoffe).

Die beidenhaploidenChromosomensätzederväterlichenundmütterlichenKeimzellen
verschmelzenbei derBefruchtungwiederzu einemdiploidenChromosomensatz.Nach
der Darwin’schenSelektionslehrewerdendabeigünstigeKonstellationeninnerhalbei-
nerPopulationvon Individueneherüberlebenundweitervererbtwerdenalsungünstige
Konstellationen.

4.6.2 Grundalgorithm us

Bei denGenetischenAlgorithmen existiert entsprechendeine Populationvon künstli-
chenIndividuen,derenErbinformationstatt in Chromosomenin Strings finiter Länge
auseinemfiniten Alphabetgespeichertist [Gol89]. Die Geneentsprecheneinembe-
stimmtenFeature, ein Allel damiteinemFeature–Wert. Die Datenstruktur, in derdie
Erbinformationgespeichertwird, kann mit dem Genotypverglichenwerden;dasGe-
genstückzum Phänotypist schließlichder darausextrahierteParametersatz,d.h. eine
Lösungsmöglichkeit desOptimierungsproblems.

GenetischeAlgorithmenarbeitenoft nur mit einemChromosom,nicht mit einemgan-
zenChromosomensatz,unddiesesist pro Individuumnur einfach(haploid)vorhanden.
Somit spielt der Begriff der dominantenbzw. rezessivenGenehier in der Regel keine
Rolle.

Aus der Sicht eines„Individuums“ läßt sich ein Optimierungszyklusin die folgenden
Phasengliedern(Abbildung4.32):

Erbgutaustausc h: VonPartnernwird derenString(Erbgut)empfangen,unddereigene
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Datenaustausch

MutationSelektion

CrossoverDatenaustausch

MutationSelektion

Crossover

Abbildung 4.32: OptimierungszyklusderGA

Stringwird anPartnerweitergegeben(Verschmelzung).

Crosso ver: Die eigenenFeatureswerdenmit denendeserhaltenenErbmaterialsge-
mischt;darausergibt sichein neuerString.

Mutation: Der neueString wird zufällig verändert.Außerder Mutation könnenauch
nochanderegenetischeOperatorenangewendetwerden.

Selektion: AusallensoneugebildetenStrings,d.h. gleichzeitigIndividuen,werdendie
in derPopulationüberlebendenausgewählt.

4.6.3 Kodierung

DurchdieKodierungwerdendiezuoptimierendenParameteraufdasin denGenetischen
AlgorithmenverwendeteErbgut,die Strings,abgebildet.Sie bestehenauseinerfesten
LängevonZeichenauseinemfinitenAlphabet.DerstrukturelleAufbauderStrings,ins-
besondereauchdie Abbildungauf die zu optimierendenParameter, mußfür alle Indivi-
duenidentischsein— andernfallswärendieVererbungsmechanismenja bedeutungslos.
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Da die verwendetenZeichenin Analogiezu Genenbehandeltwerden,solltedaraufge-
achtetwerden,daßeinkleinstmöglichesAlphabetverwendetwird, daseine„natürliche“
KodierungdesProblemserlaubt[Gol89]. Häufig wird dasbinäreAlphabet 4 0 " 1 5 ver-
wendet,dasohneweitereKonvertierungeinenatürlicheDarstellungganzerZahlenim
Bereich 6 0 " 2l 7 mit einemStringderLängel gestattet.Auch ParameterandereIntervalle
könnendurcheinelineareSkalierungleicht in ein Intervall 6 0 " 2l 7 konvertiertunddamit
binär dargestelltwerden. Zur KodierungmehrererParameterin einemString werden
einfachdie binärenKodierungenaneinandergehängt;die AnzahlderzurKodierungver-
wendetenBits kannpro Parametervariieren.

Für die genetischenOperatorenwerdendie Stringszwischenzwei ZeichendesKodie-
rungsalphabetsaufgetrennt.Bei einerbinärenKodierungbedeutetdies,daßdieAuftren-
nungmitten in einemParameterwertpassierenkann: Mehrere„Allele“ repräsentieren
hierdenParameterwert.Oft ist diestolerierbarodergarerwünscht;eskanndadurchaber
auchzuunerlaubtenParameterwertenkommen(z.B. ist beieinerbinärenKodierungder
ganzenZahlen0 #	#	# 9 mit 4 Bit der binäreWert 1111nicht erlaubt). Dieseunerlaubten
WertemüssendanndurcheinenFilteroperatorkorrigiert werden[CDM92] . Wird statt-
dessenein Alphabetverwendet,dasdie Parameterwertevollständigenthält,kanndieses
Problemnicht auftreten,daimmerganzeParameterzwischenunterschiedlichenStrings
ausgetauschtwerden:Ein „Gen“ entsprichtjetzteinemParameter.

Auch die Positionder kodiertenParameterauf demString ist von Bedeutung,da weit
auseinanderliegendeZeichenbei Crossover–Operationenhäufigergetrenntwerdenals
benachbarteZeichen.Die PositionierungkanndurchdenInversionsoperatormodifiziert
unddamitebenfallsGegenstandderOptimierungwerden.

Im vorliegendenProblemliegenzwei unterschiedlicheParameterklassenvor: Die Tas-
kallokation,bei dereineBeziehungTaskzu Rechnerbeschriebenwird, unddie Einstel-
lungderTDMA–Parameterfür die einzelnenKommunikationselemente.

4.6.3.1 Taskallokation

Da die AnzahlderTasksfix ist, die AnzahlderRechnerdagegenwährendderOptimie-
rungvariiert,wird eineKodierungder(Task–)Parameter„Taskx ist alloziertaufRechner
y“ vorgenommen.Die reziprokeKodierungder(Rechner–)Parameter„Rechnery enthält
Tasksx1, x2, #	#8# “ wärewegendernicht konstantenStringlängeungünstig.

Fürn Tasksist diemaximaleAnzahlvonverwendetenRechenelementenebenfallsn. Die
Rechnererhaltendie Indizes1 #8#	# n. Um beimCrossover immergültigeWertezu erhal-
ten,wird alsKodierungsalphabetdasIntervall 6 1 " n7 verwendet.Die Implementierungist
damiteinfachmöglichalsArray vonn Integerwerten,dasfür dieTasks1 #	#	# n denjeweils
zugewiesenenRechnerindex enthält.
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4.6.3.2 Komm unikationsparameter

Für jedenRechneri mit rechnerübergreifenderKommunikationmußfür seinKommu-
nikationselementdie TDMA–Zykluszeit tp � i und die Längeder Zugriffszeit ta � i inner-
halbdesZyklus angegebenwerden.Um trotz dervariierendenAnzahlderverwendeten
Rechnerzu einer konstantenStringlängezu kommen,wird jeder rechnerübergreifend
kommunizierendenTask j einTDMA–Zeitanteilta � j zugeordnet;die insgesamtbenötig-
te Zugriffszeitfür denRechneri kanndannfür die Analyseaufsummiertwerden:

ta � i � ∑
j

ta � j
Die Werteta � j könnenin einemzweitenStringkodiertwerden(d.h. dannexistierenzwei
„Chromosomen“),oderals zusätzlichesElementin dasfür die Kodierungder Taskal-
lokation verwendeteArray aufgenommenwerden. Im erstenFall werdendie TDMA–
ParameterunabhängigvonderTaskallokationvererbt,waszueinergrößerenGenvielfalt
führt. Die zweiteVariantehatdagegendenVorteil, daßbeieinerVerschiebungvonTasks
aufeinenanderenRechnerdiemöglicherweisebereitsaufeinanderabgestimmtenZeitan-
teile amTDMA–Zyklus mitgenommenwerden.In derbeispielhaftenImplementierung
wurdedie ersteVarianteverwendet.

Zur Vereinfachungwird im Systemnur eine für alle RechneridentischeZykluszeit tp

zugelassen,die sich damit ausder Summeder Zugriffszeitenberechnenläßt und nicht
eigensoptimiertwerdenmuß:

tp � ∑
i

ta � i
Alle Zeitwertewerdenin der Optimierungals Integerwertegespeichert.RealeZeiten
könnendarausdurchMultiplikation mit einemeinstellbarenZeitfaktor (z.B. 1 µs) be-
rechnetwerden. Der Umrechnungsfaktor muß so gewählt werden,daßeinerseitsdie
Auflösungder internenDarstellungausreichendgroßist, andererseitsbei denRechen-
operationenkeinÜberlaufstattfindet.Diesstellt in derPraxisbeiVerwendungvon32bit
odergar64bit–WertenaberkeineEinschränkungdar.

4.6.3.3 Initialbelegung

Für die GenetischenAlgorithmen ist eine große„Genvielfalt“ wünschenswert,damit
überdie Vererbungsmechanismenviele Parameterkombinationengetestetwerdenkön-
nen.DieskannübereinezufälligeAuswahlderStartparametererfolgen.
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BezüglichderTaskallokationwird dazufür jedeTaskeinezufälligeRechnernummeraus
demBereich 6 1 " n7 gewählt. Für die denTaskszugeordnetenTDMA–Zeitanteilenmuß
vomAnwendereineObergrenzeangegebenwerden;für Tasksmit Kommunikationwird
danneineZeit zwischen1 unddemangegebenenMaximalwertzufällig bestimmt.

Alternativ zurzufälligenAuswahlderKommunikationsparameterist aucheineAbschät-
zungauf Grundder im Modell angegebenenNachrichtengrößeund der Anregungaus
demEreignisstrommöglich.Diesgilt insbesonderefür einfache,periodischeEreignisse
ohneEreignisabhängigkeiten.

4.6.4 Genetisc he Operatoren

Bei den Genetischen Algorithmen spielen nur Änderungen an der String–
ZusammensetzungeineRolle, die die Struktur als solchenicht verändern,denndann
wärekeineAbbildungauf die Parametermehrmöglich. SomitwerdenkeineAnalogien
zurDeletionundDuplikationgebildet.Desgleichenwird auchaufdieTranslokationver-
zichtet,dabei verschiedenenStringsnochnicht einmaldasgleicheAlphabetverwendet
werdenmuß— eineÜbertragungvon einemString auf einenanderenerscheintdamit
nicht sinnvoll.

4.6.4.1 Crosso ver

Durch die Crossover–Operationwird das Erbgut der Nachkommenaus den Eltern–
Stringsgebildet. Im einfachstenFall werdenan einer zufällig gewähltenSchnittstel-
le die StringsbeiderElternpaareaufgeschnitten,und die Teilstringsüber Kreuz wie-
der zusammengesetzt.Werdenauchdie beidenübrigenTeilstringszusammengesetzt,
könnendurchdieseOperationdirekt die StringszweierNachkommenentstehen(Ab-
bildung 4.33). Der Schnitterfolgt dabeiimmer zwischenzwei Zeichendesgewählten
Alphabets.

Bei nur einerSchnittstelleist direkt ersichtlich,daßweit voneinanderentferntliegende
Genehäufiggetrenntwerden,benachbarteGenedagegenselten.DieseProblematikkann
durchdie Verwendungvon mehrerenSchnittstellenvermindertwerden.Bei sehrvielen
Trennstellensinkt allerdingsauchdie Wahrscheinlichkeit, daßGruppenzusammenpas-
senderGene(„building blocks“) gemeinsamweitergegebenwerden.

Zur Durchführungder ExperimentewurdenachjedemGeneineSchnittstellegebildet,
d.h. für jedesGenzufällig entschieden,vonwelchemElternteilesübernommenwird.

Insbesonderefür Reihenfolgeprobleme(z.B. Traveling–Salesman–Problem)ist diese
Art von Crossover aberungeeignet.Hierfür wurdenVariantenwie Partially Matched
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Bruchstelle

Vorfahren

1 Nachkomme

2 Nachkommen

Vorfahren

Abbildung 4.33: EinfachesCrossover

Crossover (PMX), Order Crossover undCycle Crossover entwickelt [Gol89], die au-
ßerdenParameter–WertenauchdieReihenfolgederParameterderbeidenEltern–Strings
mischen.

4.6.4.2 Mutation

DurchdieMutationwerdeneinzelneFeaturesin einemStringverändert,dieOperationist
alsounär. Mit Hilfe derMutationkönnenParameterwertein die Populationeingebracht
werden,die vorhernochin keinemStringvorhandenwaren.

Die einfacheMutation,beidereineinzelnesFeaturezufällig beeinflußtwird, wird durch
dieÄnderungsfunktionausKapitel4.1.3realisiert.LediglichdieÄnderungderTDMA–
Parameterwird analogaufdie hier denTaskszugeordnetenParameterübertragen.

Eine komplexereVarianteder Mutation ist die Inversion, die die Reihenfolgeder Pa-
rameterbeeinflußt. Hierbei kann ein Teilstring bestimmterLängemit einemanderen
TeilstringdergleichenLängevertauschtwerden(„Swapping“ in [Wal94]). Eineandere
VarianteschneideteinenTeilstring ausund setztihn an der gleichenStellespiegelver-
kehrtwiederein. Für einensinnvollenEinsatzderInversionist esnötig,zusätzlichzum
Parameterwert auchdie Parameterbedeutungim String zu speichern,z.B. durcheinen
Parameterindex [Gol89]. Dadurchverändertdie Inversiondie Reihenfolgeder Para-
meter; ohneden zusätzlichenParameterindex würdenlediglich wie bei der einfachen
MutationeinigeParameterwertezufällig neubelegt.

Durch dieseReihenfolge–Änderungwird die Kodierungder Parameterin Stringsmo-
difiziert, was beim Crossover die Wahrscheinlichkeit des „Zusammenhalts“von Ei-
genschaftenverändert; es handelt sich also um eine Meta–Optimierung. Vor der
Crossover–OperationmußeinerderbeidenzukombinierendenStringsin dieParameter–
Reihenfolgedesanderenkonvertiertwerden.
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Der Inversionsoperatorwurdein denExperimentennichtberücksichtigt.

4.6.4.3 Fitness und Selektion

Durch die Selektionwerdendie Partnerzur Bildung der nächstenGenerationausge-
wählt. Der Parameter, der zu einerhöherenAuswahlwahrscheinlichkeit für ein Indivi-
duumführt, wird bei denGenetischenAlgorithmenalsFitnessbezeichnet.Die Fitness
spiegelt die QualitätdesParametersatzeswieder;einehöhereFitnessbedeuteteinehö-
hereQualität.

Für dasvorliegendeProblemwird die Fitnessmit derKostenfunktionausKapitel 4.1.2
berechnet:Da die Kostenminimiert werdensollen,wird alsFitnessfi derKehrwertder
KostenKi verwendet:

fi 9 1
Ki

Die Auswahl eines Individuums erfolgt häufig nach einem gewichteten Roulette–
Verfahren[Gol89, Sch93], bei dem die Sektorendes„Glücksrades“entsprechendder
String–Fitnesseingestelltwerden(Abbildung 4.34). DiesesVerfahrenwird auchhier
eingesetzt.Die Wahrscheinlichkeit zur Auswahl einesStringsi ist danndasVerhältnis
dereigenenFitnesszurGesamtsummederFitnesswerteallerbetrachtetenStrings:

pi 9 fi
∑ j f j

4.6.5 Population und Erbgutaustausc h

Die Strukturder Populationbestimmt,auswelcherMengevon IndividuenPartnerfür
Crossoverherausgesuchtwerden,undwie ausdenneugebildetenIndividuendienächste
Generationzusammengesetztwird.

Bei einer nicht überlappendenPopulation(z.B. [Gol89]) wird auseinerGenerationi
von n Individuendie nächsteGenerationi : 1 gebildet,indemn mal mit demRoulette–
Verfahrenzwei Stringsder Generationi ausgewählt werden,ausdenendurchAnwen-
dungvon Crossover und Mutation ein Nachfolge–Stringder Generationi : 1 erzeugt
wird. Die Eltern–unddie Nachkommen–Generationsindalsovollständiggetrenntvon-
einander, die Populationsgrößeist konstant.Die Selektionerfolgt globalausallenIndi-
viduen.

Für die hier durchgeführtenExperimentewird ein andererAnsatzverwendet,bei demn
Eltern–Individuenin einerGenerationexistieren;jedesIndividuumerhältvonmanderen
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1
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f = 29

f = 35

f = 164

f = 57

Abbildung 4.34: Selektionmit Roulette–Verfahren

IndividuenderenStringundbildetdarausjeweils in Kombinationmit demeigenenErb-
gut m Nachfolger. Die Selektionerfolgt, ebenfalls mit demRoulette–Verfahren,lokal
ausdemeigenenErbgutunddemder eigenenNachfahren,d.h. ausm : 1 Strings: Es
wird nur ein String ausgewählt, der in der nächstenGenerationdasIndividuumersetzt
und am Erbgutaustauschteilnimmt (vgl. AnhangA.5). DieserAnsatzhat denVorteil,
daßbei einer Implementierungin paralleleOptimierungsprozesse(z.B. bei einerver-
netztenMehrrechnerumgebung)die KommunikationzwischendenProzessenverringert
wird. Der Nachteilist allerdings,daßauchzwischen„Inseln“ mit durchgehendungün-
stigenBewertungenund mit durchgehendgünstigenBewertungennicht unterschieden
wird: Eswerdenjeweils gleichviele Nachfahrengebildet.EinenähnlichenAnsatzmit
Subpopulationen,die Individuenmiteinanderaustauschen,wird in [TB91] vorgeschla-
gen.

4.6.6 Verhalten des Algorithm us

Fürdie genetischenAlgorithmenwurdederEinflußfolgenderParameteruntersucht:; Abbruchkriterium: Anzahl der GenerationenGbreak ohneneuenBestwert,nach
denendieOptimierungbeendetwird; PopulationsgrößeGpop; Startpopulation; Fitness–Funktion
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Abbildung 4.35: GA: EinflußvonGbreakaufModell E

Für die Variation von Gbreak wurde eine Populationmit 112 Exemplaren,16 Eltern–
Exemplarenund jeweils 6 Nachkommengewählt (ebeneKommunikation,sieheAn-
hangA.5.1). Die Selektionerfolgt lokal nachderRoulette–Methode;die Fitnessergibt
sich ausdemKehrwertder Kosten. Wie in denvorhergehendenExperimentenwurde
von der Startposition„alle Tasksauf einemRechner“ausgegangen;implementations-
bedingtwarendamit zunächstalle Eltern–Exemplareidentisch(AnhangA.5.2). Dies
ist natürlicheineäußerstungünstigeStartpopulationfür die GenetischenAlgorithmen,
da zunächstkeinegenetischeVielfalt bei denExemplarenvorhandenist. Um diesem
Nachteilentgegenzuwirken,wurdemit einerMutationsratevon 1 gearbeitet,d.h. jeder
NachkommewurdeauchderMutationunterworfen.

Wie Abbildung 4.35(a)entnommenwerdenkann,verbessertsich die erzielbareQuali-
tät mit wachsendemGbreak zunächstrelativ schnell. Bereitsab Gbreak 9 100 tritt aber
nahezuStagnationein, obwohl die Anzahl der Versucheweiter stark ansteigt(Abbil-
dung 4.35(b)). Bei 96 neu erzeugtenExemplarenje Generationentsprechendabei
10.000Versucheca. 104 Generationen;Gbreak 9 300 entsprichtalso einemAbbruch
nach28800VersuchenohneVerbesserung.

In Abbildung4.36(a)ist dazufür denbestenOptimiererlaufausAbb. 4.35mit Gbreak 9
300derKostenverlaufüberdie Generationendargestellt.Wiedergegebensindderbeste
bishergefundeneKostenwert,sowie niedrigster, mittlerer undhöchsterKostenwertder
16 in jederGenerationzurweiterenFortpflanzungselektiertenExemplare.Ungefährbis
Generation120fallendieKostensehrschnell,daauchbeirelativ kleinenVerbesserungen
die virtuellenKostenstarksinken;danachflachtmit Wegfall dervirtuellenRechnerdie
Kurve ab. In demvergrößertenAusschnittdieserKurve in Abbildung4.36(b)fällt auf,
daßein neuerBestwertnur in seltenenFällenauchin dernächstenGenerationvertreten
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Wiedergegebensinddie Kostenwerteder16 selektiertenExemplarerelativ zumoptimalem
Wert.

Abbildung 4.36: GA: KostenverlaufbeiGbreak 9 300

ist; diesbeeinträchtigtnatürlichdie Konvergenzgeschwindigkeit derOptimierung.

Bei der Untersuchungdes Einflussesder Populationsgrößewurde von dem linearen
Kommunikationsmodellder Subprozesse(s. AnhangA.5.1) ausgegangen. Wegender
quadratischenAnzahlderSubprozessewurdendieVersuchefür diePopulationenGpop 9?
i2 @ 6 @ 7i2 A mit i 9 2 @ 3 @	B	B	BC@ 7 durchgeführt.Abbildung4.37(a)zeigt,daßsichdieerreich-

te QualitätabGpop 9 ?
16@ 6 @ 112A kaummehrverbessert,obwohl die Anzahlderdurch-

geführtenVersuchestark ansteigt(Abb. 4.37(b)). Da hier Gbreak 9 100 für alle Gpop

konstantist, steigtdie maximaleAnzahl der VersuchenachdemAuffindendesletzten
Bestwertesum 6D 7 E Gbreak F 86 Versuchepro zusätzlichemPopulationsexemplaran;
alleinhierdurchkannbereitseineVerbesserungdesErgebnisseserwartetwerden.

Wird die Anzahl der Versucheohne Verbesserungungefährkonstantgehalten,z.B.F 9600beiGbreak 9HG 1600D i2 I (d.h. für Gpop 9 ? 16@ 6 @ 112A ist wie zuvor Gbreak 9 100),
steigendie Kostenwertemit der Populationsgrößesogaran, obwohl die Anzahl der
durchgeführtenVersuchenachwie vor ansteigt,wennauchnicht so schnellwie zuvor
(Abbildung4.38). Zumindestin demhieruntersuchtenFall hatalsoderParameterGbreak
einengrößerenEinflußaufdie GütealsGpop.

Abbildung4.39zeigtdie Ergebnissefür weitereParameter–Variationen,für die mit un-
terschiedlichenWertenvon Gbreakdie Optimierungjeweils 20 mal durchgeführtwurde.
Zur besserenÜbersichtlichkeit sind nur die Mittelwerteder Versucheabgebildet.Kur-
ve 1 entsprichtexakt demMittelwert ausAbbildung 4.35. Sie gibt die Werte für eine
Populationaus16Eltern–Individuenmit Kommunikationzu je 3 NachbarnundBildung
von 2 Nachkommenje Crossover–Operationwieder;anderSelektionnehmen112Indi-
viduenteil.
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Wiedergegebensinddie maximalenDifferenzenderSelektionswahrscheinlichkeitenaller
ExemplareinnerhalbeinerGruppe,gemitteltüberalleGruppen.

Abbildung 4.40: GA: Differenzender Selektionswahrscheinlichkeiten für Abbil-
dung4.36

Gegenüberdieser Optimierer–Konfiguration wurde in Kurve 2 eine Variation der
Fitness–Funktionverwendet:Statt desKehrwertsder Kostenwird die Differenzzum
global schlechtestenKostenwert(d.h. alle Tasksauf einemRechner)verwendet(vgl.
AnhangA.5.3), wasaberzukeinerwesentlichenÄnderungführt.

Kurve3 zeigteineVariationderSelektionsmethode:EserfolgtejeweilsdieAuswahlder
billigstenKonfigurationin einerlokalenPopulationstattderAuswahlnachderRoulette–
Methodewie in Kurve 1 (dieseVariantewurdenicht für alle Wertevon Gbreakdurchge-
führt). Die ÄnderungdesAuswahlverfahrensführtezu deutlichschlechterenErgebnis-
sen:DasOptimierungsverfahrenstagniertehier sehrfrüh in lokalenOptima.

Für die Kurven 4 und 5 wurdeder Erbgutaustauschzwischenallen Eltern–Individuen
ausgewählt, sodaßsichdie lokalenPopulationengegenüberKurve 1 von 7 auf 13 bzw.
15 Individuenvergrößerten,und die Gesamtpopulationwenig verkleinertbzw. vergrö-
ßertwurde(91 bzw. 120 Individuen). Hier ergebensich wiederumkeinewesentlichen
Qualitätsunterschiede.

Schließlichgibt Kurve 6 die Werte für eine Variation desStartpunkteswieder: Hier
entstehtdie initiale PopulationdurcheinezufälligeVerteilungderTasksauf10 Rechner
(gegenüberallen Tasksauf einemRechnerbei Kurve 1). Aber auchdieseÄnderung
führtezukeinemwesentlichanderenVerhaltendesOptimierers.

NebendemobengenanntenProblem,daßneueBestwerteseltenauchin derNachkom-
mengenerationvertretensind,kannsichauchdiegewählteRekombinationsmethodewe-
gendermöglichenTrennstellendesErbgutsnachjedemGen(ZuordnungTask/Rechner)
negativ auswirken, da die Erhaltungvon günstigenGruppenvon Genensehrunwahr-
scheinlichist. Weiterhin führt die auf die lokalenPopulationenbeschränkteSelektion
dazu,daßdie an der SelektionbeteiligtenIndividueneinandersehrähnlichsind. Dies

73



4 AnwendungstochastischerOptimierungsverfahren

wird in Abbildung4.40deutlich:Am AnfangderOptimierunghabenalleIndividueneine
nahezuidentischeKonfiguration,weshalbsichdie Auswahlwahrscheinlichkeitenkaum
unterscheiden.In der Folgevariierendie Kostenwertesehrstark,da durchMutationen
mehr Rechnerhinzukommenund der zunächsthoheAnteil von virtuellen Kostenda-
durchschnellfällt (vgl. Abbildung4.36(a)). Danachähnelnsichdie Kostenwertestark,
unddie Selektionswahrscheinlichkeitenunterscheidensichnur nochwenig.

Ein verbessertesVerhaltendes Optimierungsverfahrenskönnte z.B. durch folgende
Maßnahmenerreichtwerden:

Star twer t: DieExemplaresolltenmutiertwerden,biskeineidentischenExemplaremehr
vorhandensind und eineMindest–Streuungder Kostenbzw. der Fitnesserreicht
ist. Die hierfür nötigenzusätzlichenRealzeitanalysensindvernachlässigbar, dain
der Folge viele AnalysenidentischerKonfigurationenvermiedenwerden.Durch
die höhereGen–Vielfalt wird von vornhereinein größererParameterraumdurch-
sucht.

Fitness: Eine höhereVarianzder Fitnesswird erreicht,indemdie FitnessdesExem-
plars i als Dif ferenzseinesKostenwerteszu demschlechtestenKostenwertkmax

der Selektionsgruppeausgedrücktwird. Um auchdemschlechtestenExemplars
eineFitness L 0 zuzuordnen,wird dieserWert mit einemkonstantenFaktor af

(z.B. af 9 1 B 01)multipliziert:

fi 9 kmax E af M ki

Die dadurchermitteltenFitness–Wertekönnenallerdingsnur in der Selektions-
gruppezur Bewertungherangezogenwerden,dadie Bezugswertekmax zwischen
verschiedenenGruppenund auchin unterschiedlichenGenerationenverschieden
seinkönnen.

Selektion: Die Selektionsollteausdeno.g. Gründenglobalüberalle Exemplareeiner
Generationerfolgen. Um die Konvergenzzu beschleunigen,könnteeineAnzahl
der auszuwählendenExemplarenach der Fitness–Rangfolgebestimmtwerden.
Um dabeiaberdie Gen–Vielfalt nicht zu starkzu beschränken, und insbesonde-
re um nicht zu leicht in einemlokalenMinimum zu stagnieren,ist jedochimmer
nochein Teil derExemplarenachderRoulette–Methodeauszuwählen.

Rekombination: Die Anzahl der Schnittstellenim Erbgut sollte auf eine bis wenige
Stellenbeschränktsein,die zufällig ausgewählt werden.Dadurchhabengünstige
ZusammenstellungenvonGenendie Chance,unzerstörtübernommenzuwerden.
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5 Heuristik zur Systemauslegung

Mit derhiervorgestelltenHeuristikwird versucht,durchAnwendungvoneinfachenRe-
geln und Benutzungvon vorhandenemWissenüberdasSystemschnellzu einerzwar
nichtganzoptimalen,aberin derNähedesOptimumsliegendenLösungzugelangen.

5.1 Unabhängig e Tasks

Ein sinnvoller Ausgangspunktfür die Optimierungist sicherlichmit einemhomogenen
Systemvon RechnerndesTypsmit bestemPreis–/Leistungsverhältnisgegeben,dasge-
radedie nötigeGesamtrechenleistungzurVerfügungstellenkann.

DasVorgehensoll zunächstfür ein Systemvon m unabhängigenTasks,alsoohneBe-
rücksichtigungvonKommunikationoderRestriktionen,gezeigtwerden.

5.1.1 Ermittlung der nötig en Gesamt–Rec henleistung

Die Worst–Case–Auslastungl einesRechnersist durchdasmaximaleVerhältnistv
?
I A D I

ausangeforderterRechenzeittv
?
I A undIntervall I in derRechenzeitanforderungsfunktion

gegeben.Die minimalnötigeGesamt–RechenleistungPgeswird alsoermittelt,indemal-
le m TaskseinemRechnerbeliebigenTypszugeteiltwerden,z.B. demRechnertypRbPL

mit bestemPreis–/LeistungsverhältnisundRechenleistungPbPL. DurchdieRealzeitana-
lysewird danndieWorst–Case–LastlbPL diesesRechnersbestimmt,undPgesergibt sich
ungefährzu

Pges F lbPL E PbPL

Da hier Systemebetrachtetwerden,für derenBearbeitungmehrereRechnernötig sind,
gilt in der Regel lbPL L 1. Abbildung 5.1 zeigt ein Beispiel für die Bestimmungvon
lbPL: Die Worst–Case–Auslastung,hiermit lx gekennzeichnet,ist gleichdemmaximalen
VerhältnisausangeforderterRechenzeittv

?
I A undIntervallgrößeI in derRechenzeitan-

forderungsfunktion.Der ermittelteWert von Pgesentsprichtnur bei derRealzeitanalyse
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5 HeuristikzurSystemauslegung

I0

lx 9 2 l 9 1tv
?
I A

Abbildung 5.1: BestimmungderWorst–Case–Auslastung

einfacherTasksder genauerforderlichenRechenleistung;sobaldElementeim Modell
enthaltensind,beidenensichangesetzteRechenzeitennichtumgekehrtproportionalzur
Rechenleistungverhalten,kannder exakteWert nur durchiterative Analysenermittelt
werden.1

5.1.2 Ermittlung der nötig en Rechneranzahl

Um möglichstniedrigeGesamtkostenzu erreichen,wird zunächstein homogenesSy-
stemausRechnerndesTypsRbPL angestrebt.Fürdie nötigeRechneranzahlnbPL gilt:

nbPL N nmin 9PO lbPLQ
Für dentrivialenFall nmin 9 1 wird der billigste Rechnertypgewählt, der geradenoch
genügendleistungsfähigist2. Weiterhinist nbPL nachobennatürlichdurchdieAnzahlm
derTasksbegrenzt.Ist nmin L m, soexistiertmindestenseineTask,für derenzeitgerechte
BearbeitungmehrRechenleistungalsPbPL nötig ist; für solcheTasksmüssenleistungs-
fähigereRechnergewähltwerden(sieheAbschnitt„Taskallokation“unten),undeswird
in diesemFall nbPL 9 mgesetzt.EineParallelisierungdesProblemsin Teilprobleme,die
maximalPbPL benötigen,mußanwenderseitigerfolgen.

5.1.3 Ermittlung der Task–Rec henlasten

Für die ErmittlungeinergünstigenVerteilungderTasksauf die Rechnerwird zunächst
vonjederTaskdiedurchsiehervorgerufenerelativeRechenlastlt (bezogenaufdenRech-
nertypRbPL) bestimmt.Dazuwird die zu untersuchendeTaskalleineauf einenRechner

1Dies ist z.B. bei der Analysevon Interrupt–Service–Routinen, gegenseitigemAusschlußund DMA–
VorgängenderFall [Gre93].

2Eswird einemonotonsteigendeKostenfunktionvorausgesetzt.
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5.1 UnabhängigeTasks

RbPL alloziertunddie Realzeitanalysedurchgeführt.Die zur zeitgerechtenBearbeitung
derTaskt nötigeRechenleistungPt ergibt sichdannzu

Pt 9 lt E PbPL

Damit dasSystemüberhauptrealisierbarist, mußgelten:R
t : Pt S Pmax

D. h. die für die zeitgerechteBearbeitungderTaskt nötigeRechenleistungdarf die Re-
chenleistungPmax desleistungsstärkstenRechnersnicht überschreiten;andernfalls wäre
t mit denverfügbarenRechnernnicht zeitgerechtzu bearbeiten,unddasModell müßte
geändertwerden.

5.1.4 Ausn utzung von Restkapazitäten

Die durcheineGruppevon TasksverursachteWorst–Case–Rechenlastlg ergibt sichaus
derSummederRechenzeitanforderungsfunktionen(RZAF) dereinzelnenTasks.Jenach
AusprägungdereinzelnenRZAF’s bewegt sich lg in denGrenzen

max
t

?
lt A S lg S ∑

t
lt

Im schlimmstenFall entsprichtdie Worst–Case–Rechenlastder Taskgruppealso der
SummedereinzelnenTask–Rechenlasten(z.B. bei identischenTaskparametern),im be-
stenFall der maximalenEinzel–Rechenlast:Eine Task läßt nachihrem Worst–Case–
Intervall dannsoviel Rechenleistungungenutzt,daßdamitdieRechenzeitanforderungen
alleranderenTaskserfüllt werdenkönnen.

DasBeispielin Abbildung5.2zeigtaufderlinkenSeitedieRZAF’s für dreiperiodische
Tasksmit folgendenParametern:

Task Ereignisstrom Rechenzeit Deadline
1 T 20U 1 2
2 T 50U 0.5 1
3 T 40U 1 4

Zusätzlichist jeweils zumVergleichdie Winkelhalbierendeeingezeichnet,d.h. die Ge-
radefür l 9 1.

Auf der rechtenSeitesind die RZAF’s für GruppenausdiesenTasksabgebildet:Für
die Kombinationvon Task1 mit Task2 ergibt sich lg V 1W 2 9 0 B 75, da nachder Worst–
Case–Rechenzeitanforderungvon Task2 bei I 9 1 für die Anforderungvon Task1 bei

77



5 HeuristikzurSystemauslegung

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
3X (I)

I

Task 3: l3=1/4

l=1
l3

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
2Y (I)

I

Task 2: l2=1/2

l=1
l2

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
1(

I)

I

Task 1: l1=1/2

l=1
l1

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
1+

2+
3Y (I)

I

Task 1+2+3: lg,1+2+3=7/8

l=1
lg,1+2+3

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
2+

3(
I)

I

Task 2+3: lg,2+3=1/2

l=1
lg,2+3

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t v
1+

2(
I)

I

Task 1+2: lg,1+2=3/4

l=1
lg,1+2

Abbildung 5.2: Beispielfür RZAF–Summen
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5.1 UnabhängigeTasks

I 9 2 nocheineRechenzeittv 9 0 B 5 verfügbarist (siehetv2

?
I A ). Die Rechenzeitanforde-

rungvonTask3 kannsogarvollkommenmit dervonTask2 ungenutztenRechenleistung
erfüllt werden(siehetv2Z 3

?
I A ), sodaßlgV 2W 3 9 l2 9 0 B 5 ist. Die nicht abgebildeteKombi-

nationvon Task1 mit Task3 ergäbedagegen lg V 1W 3 9 l1 : l3 9 0 B 75. Insgesamtergibt
sichfür die Gruppeder3 Taskslg V 1W 2W 3 9 0 B 875.

5.1.5 Taskallokation

ObigeAbschätzungfür lg gilt analog(bei einemhomogenenRechnersystemausRech-
nertypenRbPL) auchfür dien zubildendenTaskgruppendern Rechnermit Worst–Case–
Rechenlastlr im VergleichzurAllokation allerTasksaufeinenRechner:

lbPL S n

∑
r [ 1

lr

Für ein heterogenesRechnersystemist stattderVerwendungderrelativenWorst–Case–
Lastendie äquivalenteBetrachtungder im Worst–CasetatsächlichbenötigtenRechen-
leistungPr günstiger:

Pges S n

∑
r [ 1

Pr

Um PgesmöglichstnahezukommenundsomitauchmöglichstwenigeRechnerzubenö-
tigen,werdendieTasksjeweilsdemRechnerzugeteilt,beidemsichdadurchdiekleinste
ErhöhungvonPr ergibt. Im einzelnenläuft dieTaskallokationin folgendenSchrittenab:

1. Beginnemit einemPoolvonnbPL RechnerndesTypsRbPL.

2. Sortieredie Tasksin derReihenfolgeabsteigenderPt ; bei gleichenPt in derRei-
henfolgeansteigenderIntervallzeitpunkteI , beidenenPt daserstemalin derRZAF
auftritt.

3. Füralle Taskst:

a) SuchedenRechnerr, bei demsichdie kleinsteErhöhungvon Pr ergibt, Pr

möglichstklein bleibt undnichtgrößeralsPbPL wird.

b) Falls bei keinemRechnerPr S PbPL bleibt, suchedenRechnermit kleinster
ErhöhungvonPr , beidemPr S Pmaxbleibt. DieserRechnerwird späterdurch
einenleistungsfähigerenTyp ersetzt.

c) Falls auchjetzt noch kein Rechnergefundenwurde, nimm einenweiteren
Rechnervom Typ RbPL in denRechnerpoolund verwendediesenRechner
für t.
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5 HeuristikzurSystemauslegung

d) Alloziere t aufdengefundenenRechner.

4. Für alle Rechnerr: Wähle für r denRechnertyp,der die benötigteLeistungPr

geradezurVerfügungstellt.

DurchdieseStrategie wird zunächstversucht,mit nmin RechnerndesTypsRbPL auszu-
kommen. Ist diesnicht möglich, wird zuerstfür einzelneRechnereinenleistungsfähi-
gererTyp verwendet,bevor ein zusätzlicherRechnerhinzugenommenwird. Dadurch
wird die AnzahlderTaskgruppenmöglichstklein gehalten,unddie Restkapazitätenan
Rechnerleistungwerdenmöglichstweit ausgenutzt.

Einealternative Möglichkeit wäre,stattder ErhöhungderRechenleistungin Schritt 3b
direkt einenneuenRechnervom Typ RbPL in denRechnerpoolaufzunehmen.Dadurch
würdenzwar teurereRechnertypenvermieden,dafür abermehrRechnerbenötigt,und
somit könntenauchwenigerVerdeckungseffekte genutztwerden. Welcheder beiden
StrategienletztlicheinpreiswerteresSystemerzeugen,ist abhängigvondemzuoptimie-
rendenSystem.

5.2 Tasks mit Komm unikationsbeziehung en

Bei einemsehr leistungsfähigenKommunikationssystem,bei dem die Zeiten für die
NachrichtenübertragunginnerhalbeinesPräzedenzsystemsin der gleichenGrößenord-
nungwie die Rechenzeitenliegen,könnendie TaskseinesPräzedenzsystemswie unab-
hängigeTasksim vorigenAbschnittauf dieRechnerverteiltwerden.

Ist diesabernichtderFall, solltenPräzedenzsystemenachMöglichkeit jeweilsaufeinen
Rechneralloziert werden,sodaßdie Kommunikationlokal bleibt. Die Taskallokation
wird gegenüberdemVerfahrenbeiunabhängigenTasksdaherfolgendermaßenerweitert:

1. Beginnemit einemPoolvon nbPL RechnerndesTypsRbPL.

2. Ermittle für alle Präzedenzsystemep die Worst–Case–RechenleistungPp bei Zu-
teilung desgesamtenPräzedenzsystemsauf einenRechner. Für Pp L Pmax muß
eineAufteilung in mehrereGruppeng mit Worst–Case–RechenleistungPg S Pmax

durchgeführtwerden(sieheunten),andernfalls bildet dasgesamtePräzedenzsy-
stemeineGruppe(mit Pg 9 Pp). UnabhängigeTasksbildenebenfalls jeweils eine
Gruppe(Pg 9 Pt).

3. Sortieredie Taskgruppenin derReihenfolgeabsteigenderPg.

4. Für alle Taskgruppeng: Alloziere g aufeinenRechneranalogzu Schritt3 auf der
Seitevorher.

5. Wie Schritt4.
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5.3 Einbeziehungvon Restriktionen

KanneinPräzedenzsystemauchaufdemleistungsfähigstenRechnertypnichtmehrzeit-
gerechtbearbeitetwerden(Pp L Pmax), mußes in np N O Pp D PmaxQ Gruppenaufgeteilt
werden.Währendbei linearenPräzedenzsystemendie günstigstenBruchstellen,diewe-
nig KommunikationüberdasKommunikationssystembei möglichstkleinerAnzahlvon
Gruppenermöglichen,nochmit relativ relativ geringemAufwandgesuchtwerdenkön-
nen,wird diesbei komplexerenPräzedenzsystemenschnellsehraufwendig. Der Ein-
fachheithalberwerdendaherfür die ErzeugungeinerStartkonfigurationdie Tasksder
Reihenachzu einerGruppezusammengefaßt,undbei zu großwerdendemPg wird eine
neueGruppebegonnen.

5.3 Einbeziehung von Restriktionen

5.3.1 Allokation auf denselben Rechner

MüssenmehrereTasksauf denselbenRechneralloziert werden3, werdensie zu einer
Gruppezusammengefaßt,die gleichzeitigmit denTaskgruppenausPräzedenzsystemen
unddenunabhängigenTasksalloziertwird. EinesolcheGruppeist allerdingsunteilbar,
wasggf. in Schritt 2 auf dervorherigenSeitebei derAufteilung derPräzedenzsysteme
in mehrereGruppenbeachtetwerdenmuß:; Sind TaskseinerunteilbarenGruppeElementevon Präzedenzsystemen,werden

diesePräzedenzsystemezunächstmit derunteilbarenGruppezueinerTaskgruppe
zusammengefaßt,soferndadurchnichtandereRestriktionenverletztwerden(siehe
unten).; Muß eineTaskgruppeunterteiltwerden,die unteilbareGruppenenthält,werden
diesein der Reihenfolgeabnehmenderrelativer Lasten lg herausgelöst,bis die
entstandenenTaskgruppenauf Rechnernvom Typ RbPL bearbeitbarsind, oder
bis alle unteilbarenTaskgruppenherausgelöstwurden. Die (teilbaren) Rest–
Präzedenzsystemewerdendanachnötigenfalls wie im vorigen Abschnitt weiter
unterteilt.KanneineunteilbareTaskgruppeauchaufdemleistungsfähigstenRech-
nertypnicht zeitgerechtbearbeitetwerden,mußdasTaskmodellmodifiziertwer-
den.

3Dies ist beispielsweisebei Tasksder Fall, die einengemeinsamenkritischenBereichhaben,da das
Systemmodellnur rechnerlokaleSemaphorevorsieht[Gre93, S.24].
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5 HeuristikzurSystemauslegung

5.3.2 Allokation auf unter schiedlic he Rechner

Existierenzwei odermehrereTasks,die auf unterschiedlicheRechneralloziert werden
müssen4, werdendie Taskgruppenmit TasksdiesesTyps vor den bisherbehandelten
Taskgruppenalloziert. In Schritt 3a und 3b auf Seite79 werdennur die Rechnerbe-
trachtet,auf die noch keine der zu vermeidendenTasksalloziert wurde. Enthält ein
Präzedenzsystemmehrere„unverträgliche“Tasks,werdendiesezuvor der Reihenach
ausderTaskgruppeherausgelöst,biskein Konflikt mehrbesteht.

5.3.3 Speziell erforderlic her Rechner typ

Sind Tasksauf einen bestimmten Rechnertyp festgelegt5, werdendie Taskgruppen
mit solchenTasksvor allen anderen Taskgruppenalloziert. DadurchwerdenRechner
deserforderlichenTypsfrühzeitigin denRechnerpoolaufgenommenundkönnenspäter
auchdurchandereTasksgenutztwerden. Schritt 3 auf Seite79 ändertsich für diese
Tasksfolgendermaßen:

Füralle Taskgruppeng:

(a) SuchedenRechnerr vomerforderlichenRechnertypRT , beidemsichdiekleinste
ErhöhungvonPr ergibt, Pr möglichstklein bleibt undnichtgrößeralsPT wird.

(b) Falls bei keinemRechnerPr S PT bleibt, ersetzeeinenleerenRechnervom Typ
RbPL durcheinenRechnervom Typ RT , odernimm einenweiterenRechnervom
Typ RT in denRechnerpoolauf. VerwendediesenRechnerfür g.

(c) Alloziereg aufdengefundenenRechnerundmarkieredenRechneralsTyp–fixiert.

Sindin einerTaskgruppeTasksenthalten,die unterschiedlicheRechnertypenerfordern,
müssendieseGruppenzuvor durchsukzessivesHerauslösenvon auf dengleichenTyp
festgelegtenTasksaufgespaltenwerden.Auch Taskgruppen,die auf demerforderlichen
Typ nicht zeitgerechtbearbeitbarsind,müssenin mehrereGruppenaufgeteiltwerden.

5.4 Algorithm us

Zusammengefaßtergibt sichdamitderfolgendealgorithmischeAblauf:

1. BildungvonTaskgruppenausPräzedenzsystemen

2. Aufspaltungvon TaskgruppenbeiFixer–Typ–Restriktionen
4Z.B. redundanteReplikatefehlertoleranterTasks
5Z.B. wegenbestimmterHardware–Voraussetzungen
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5.4 Algorithmus

3. AufspaltungvonTaskgruppenbeiVerschiedene–Rechner–Restriktionen

4. (Um–)Bildungvon TaskgruppenbeiSelber–Rechner–Restriktionen

5. Herauslösungkommunikations–undrestriktionsloserTasksausTaskgruppen:

Durch die Aufspaltungund Umbildung von Taskgruppenin den vorhergehen-
denSchrittenkönnenbei komplexerenPräzedenzsystemeneinzelneTasksin ei-
ner Gruppeverbleiben,die keine(direkte)Kommunikationsverbindungmehrzu
denübrigenTasksder Gruppehaben.VorteilhafterweisewerdendieseTasksab-
getrenntundwie unabhängigeTasksalloziert.

6. BestimmungderWorst–Case–RechenleistungenPg für alle Taskgruppeng

7. AufspaltungvonTaskgruppenbeiPg L Pmax bzw. Pg L PT beiaufdenRechnertyp
T fixiertenTaskgruppen

8. Allokation in derReihenfolge

a) Taskgruppenmit Fixer–Typ–Restriktion

b) Taskgruppenmit Verschiedene–Rechner–Restriktion

c) restlicheTaskgruppen

InnerhalbdieserGruppenwerdendieTaskgruppenin derReihenfolgefallenderPg

alloziert. Die Allokation erfolgt analogzu Schritt3 auf Seite79 unterBeachtung
derbeiRestriktionennötigenÄnderungen.

Abbildung5.3 zeigtein Beispiel,in demalle Restriktionenenthaltensind: Task2, 4, 5
und8 müssenaufdenselbenRechneralloziertwerden,dasiein einemgemeinsamenkri-
tischenBereichliegen(Sema1),ebensoTask3 und7 (Sema2).WeiterhinbenötigtTask4
einenRechnervom Typ F1, Task6 vom Typ F2. Task9a und 9b sind Replikateeiner
fehlertolerantenTaskunddürfendahernicht aufdenselbenRechneralloziertwerden.

Die in denSchritten1 bis5 gebildetenTaskgruppensindin Tabelle5.1aufSeite85wie-
dergegeben.In Schritt 1 wird zunächstausder unabhängigenTaskT1 und denbeiden
Präzedenzsystemenjeweils eineTaskgruppegebildet. Im nächstenSchritt mußGrup-
pe g3 aufgespaltenwerden,da T4 und T6 unterschiedlicheRechnerbenötigen.Es sei
PT4 L PT6, sodaßT4 herausgelöstwird. In Schritt3 müssenT9aundT9b getrenntwer-
den,sodaßT9b nuneineeigeneGruppe(g5) bildet. Im darauffolgendenSchrittmüssen
Tasks,die einengemeinsamenkritischenAbschnitthaben,zu einerGruppezusammen-
gefaßtwerden.Um möglichstwenigrechnerübergreifendeKommunikationzuerzeugen,
wird hier versucht,die beidenPräzedenzsystemekomplett zusammenzufassen. Dies
scheitertallerdingsan demKonflikt zwischenT4 und T6, sodaßT6 alleine in g3 ver-
bleibt. Schritt 5 wird in diesemBeispiel nicht benötigt. Die in diesemkonstruierten
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T1

T2 T3

T5

T8

T4

T6

T7

Sema1 Sema2

Replikate

fixed(F2)

fixed(F1)

T9a

T9b

Abbildung 5.3: Beispielfür Startwertsuche.Die SchattierungenentsprechendenTask-
gruppenin Tab. 5.1aufdernächstenSeite.
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5.5 Aufwandsabschätzung

Taskgruppen
Schritt g1 g2 g3 g4 g5

1 T1 T2,3 T4 B	B	B T9b – –
2 T1 T2,3 T5 B	B	B T9b (F2) T4 (F1) –
3 T1 T2,3 T5 B	B	B T9a(F2) T4 (F1) T9b
4 T1 T2,4,5,8(F1)

T3,7
T9a

T6 (F2) – T9b

Tabelle5.1: Gruppenbildungfür dasBeispielausAbbildung5.3

Beispielrelativ großgewordeneGruppeg2 müßteggf. in Schritt7 wiederaufgeteiltwer-
den.UnterderAnnahmeeinesausreichendleistungsfähigenRechnertypsF1werdendie
Taskgruppenin der Reihenfolgeg2 und g3 (Typ–fixiert), g5 (Replikat) und zuletzt g1

alloziert.

5.5 Aufwandsabsc hätzung

Der initiale MehraufwandanRealzeitanalysenfür die SucheeinesgünstigenStartpunk-
tesbeträgtfür ein Systemmit m restriktionslosenTaskgruppen(die nicht aufgeteiltwer-
denmüssen)undn 9 nbPL benötigtenRechnern; eineAnalysezurBestimmungvon Pges; mAnalysenzurBestimmungderWorst–Case–RechenlastenPg derTaskgruppen; F m E n Analysenfür diePlazierungderTaskgruppen6

Insgesamtsind also ca. m E ? n : 1A Analysenerforderlich. Unter der Annahme,daß
die Rechneranzahlproportionalzur Zahl der Taskgruppensteigt, wächstdie Zahl der
Analysenmit O

?
n2 A .

5.6 Anwendungser gebnisse

Für dassehreinfacheModell E ist die mit Hilfe der Heuristik ermittelteLösungleicht
nachzuvollziehen. Die insgesamtbenötigteRechenleistungbeträgtfür diesesBeispiel
310MIPS(s.Anh.B.2aufSeite108); aufgrundvonRundungenin derAnalysezusiche-
renSeitehin wird ein knappdarüberliegenderWert errechnet.Somitgehtdie Heuristik

6SolangeleereRechnerim Systemsind, werdenfür die PlazierungeinerTaskgruppestattm Analysen
entsprechendwenigerbenötigt.
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von einerminimal nötigenAnzahlvon 32 RechnerndespreisgünstigstenTypsC10aus.
NachAllokation von 96 Tasksmußfür die letzten4 TaskszusätzlicheRechenleistung
bereitgestelltwerden;alsResultatergibt sicheinSystemaus28RechnerndesTypsC10
mit je 3 Tasks(Auslastung93%)und4 RechnerndesTypsC14(Auslastung89%).

DieseLösungliegt bezüglichder Gesamtkostenentsprechendder Kostenfunktionaus
Kapitel 4.1.2.4um 9,2%undbezüglichder reinenHardwarekostenum 6,1%überdem
Optimum.Zur ErmittlungderLösungwerdeninsgesamt2042Realzeit–Analysendurch-
geführt7. Die VerwendungdiesersuboptimalenLösungals Startwertfür eineweitere
heuristischeOptimierungwird im nächstenKapitel diskutiert.

Bei dem komplexerenModell R ermittelt die Heuristik ein Systemmit 14 Rechnern
(8 mal C9, 2 mal C10 und 4 mal C18), auf dasdie in 64 Gruppenzusammengefaßten
Tasksverteilt sind. Die Gesamtkostenüberschreitenmit 3772,12den minimalenbei
denstochastischenOptimierungengefundenenWertum13,5%,dieHardwarekostenum
15,9%.FürdasErgebnissind736Analysennötig8.

7BenötigteRechenzeit:9,6sauf DEC Alphastation500/400
8BenötigteRechenzeit:9,1sauf DEC Alphastation500/400
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6 Diskussion der Ergebnisse

6.1 Gegenüber stellung der Verfahren

In diesemKapitel werdendie ErgebnissedereinzelnenOptimierungsverfahrenausKa-
pitel 4 undderHeuristikausKapitel 5 zusammengefaßtdargestellt.

Teilweisewerdenzum Vergleich ErgebnissezweiersehreinfacherstochastischerVer-
fahrenverwendet:„Monte–Carlo“und„Hill–Climbing“. BeideVerfahrennutzendie in
Kapitel 4.1 beschriebenenFunktionenfür die GenerierungdesStartwertes,für die Be-
wertungundfür dieErzeugungeinergeändertenKonstellation.DerUnterschiedbesteht
nur in derAnnahmebedingungeinergeändertenKonstellation:bei „Monte–Carlo“wird
einegeänderteKonstellationimmeralsAusgangspunktfür dienächsteIterationverwen-
det,undbei „Hill–Climbing“ werdennur Verbesserungenakzeptiert.Die ausführlichen
Algorithmensindim AnhangA.6 angegeben.

BeideVerfahrenwerdenso parametrisiert,daßsie ungefährgleich viele Versuchewie
die anderenOptimierungsverfahrendurchführen.Durch Vergleich mit „Monte–Carlo“
kanndannfestgestelltwerden,wie „zielgerichtet“ ein Optimierungsverfahrenarbeitet;
derVergleichmit „Hill–Climbing“ zeigt,welcheAuswirkungendie Fähigkeit zumVer-
lassenlokalerMinima hat.

6.1.1 Ergebnisse aus Beispiel E

VondenvorhergehendenVersuchenwurdefür jedesVerfahrenein„guter“ Parametersatz
ausgewählt (sieheTabelle6.1). Abbildung6.1zeigt für BeispielE die niedrigsten(d.h.
besten)und die durchschnittlicherreichtenKostenwerte(relativ zum optimalenWert)
innerhalbderdurchgeführten20Versuche.

Bei SimulatedAnnealingund den davon abgeleitetenVerfahrenwurde innerhalbder
20 VersuchedasOptimumgefunden.Währendbei SimulatedAnnealingundThreshold
Acceptingder Mittelwert ebenfalls fast dasOptimum erreicht,also nahezuin jedem
DurchlaufdasOptimumgefundenwurde,werdenbei GreatDeluge(GD) undRecord–
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Abbildung 6.1: Kostenvergleichfür BeispielE
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Abbildung 6.2: Aufwandsvergleichfür BeispielE
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6.1 GegenüberstellungderVerfahren

Verfahren Parameter Best-
wert

Mittel-
wert

Versuche

SimulatedAnnealing α \ 0 ] 9; T0 \ 15000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100% 100.1% 13540

ThresholdAccepting α \ 0 ] 9; T0 \ 15000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100% 100% 8399

Record–To–Record–
Traveling

D \ 100;ts,max \ 1000 100% 114.5% 4405

GreatDeluge D \ 150;ts,max \ 1000 100% 105.3% 2137
GenetischeAlgorithmen Gbreak \ 100 124.1% 132.3% 41693
Heuristik — 109% 109% 2042
Hill Climbing ts,max \ 10000 155.6% 181.9% 10000
MonteCarlo ts,max \ 10000 121.9% 130.3% 10000

Tabelle6.1: Ergebnisvergleichfür BeispielE

To–Record–Traveling (RTR) einigeDurchläufein lokalenOptimabeendet.Dabeimuß
beachtetwerden,daßbei RTR nur für denParameterD ^ 100dasOptimumüberhaupt
gefundenwurde, wodurchsich auchder deutlich schlechtereMittelwert ergibt (siehe
dazuauchAbbildung4.21(a)aufSeite51).

Wie in Abbildung6.2aufdervorherigenSeitezusehenist, korrespondiertdasguteOpti-
mierungsergebnisvonSimulatedAnnealingundThresholdAcceptingauchmit einerer-
höhtenAnzahlvonVersuchen,wobeiThresholdAcceptingbeigleicherQualitätdeutlich
wenigerVersuchebenötigt. Hervorstechendist die trotz desbrauchbarenErgebnisses
sehrniedrigeZahl vonVersuchenbeiGreatDeluge.

Die GenetischenAlgorithmenschneidenim Vergleich dazudeutlichschlechterab und
werdensogarvon dem Monte–Carlo–Verfahrengeschlagen(Abb. 6.1). Wie in Kapi-
tel 4.6 schondargelegt wurde, weisendie GenetischenAlgorithmen wesentlichmehr
Freiheitsgradeals SimulatedAnnealingund verwandteVerfahrenauf und sind daher
schwierigerandasProblemanzupassen.MöglicherweisekönntehierdasErgebnisdurch
eineandereAdaptierungder GA verbessertwerden. Immerhinkanndurchdie leichte
Parallelisierbarkeit der Zeitaufwand für die hoheZahl von Versuchendurch entspre-
chendenRechnereinsatzstark verringertwerden. Eine zielgerichteteOptimierungist
allerdingsbeiderimplementiertenVariantenichterkennbar.

Dagegenwurdemit der in Kapitel 5 vorgeschlagenenHeuristikein rechtguter, mit den
Mittelwertenvon RTR und GD vergleichbarerWert erreicht(Abbildung 6.1). Die im
VergleichbereitssehrkleineAnzahlvon nötigenVersuchenin Abbildung6.2darf nicht
in vollemUmfangaufdiebenötigteZeitdauerübertragenwerden:Anfangsist dasin der
HeuristikanalysierteModell nochnicht vollständig,sodaßdieRealzeitanalysenwesent-
lich schnellerdurchgeführtwerdenalsbei denvollständigenAnalysenfür die Optimie-
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6 DiskussionderErgebnisse

Verfahren Parameter Best-
wert

Mittel-
wert

Versuche

SimulatedAnnealing α \ 0 ] 9; T0 \ 3000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100.3% 101.8% 17113

ThresholdAccepting α \ 0 ] 9; T0 \ 3000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100.8% 103.8% 11299

Record–To–Record–
Traveling

D \ 50; ts,max \ 1000 100.4% 103.4% 2758

GreatDeluge D \ 1000;ts,max \ 1000 102.7% 107.4% 3087
Heuristik — 113.5% 113.5% 736
Hill Climbing ts,max \ 10000 101.2% 103.4% 10000
MonteCarlo ts,max \ 10000 129.3% 141.4% 10000

Tabelle6.2: Ergebnisvergleichfür BeispielR

rungsverfahren.

DaszumVergleichverwendeteHill–Climbing–Verfahrenerreichtdie Wertederstocha-
stischenVerfahrenin keinemDurchlauf(Abb. 6.1): DasBeispielenthältvieleausgepräg-
te lokaleMinima, in denendieseszielgerichteteVerfahrenstockt.Auch gegenüberdem
hier besserenMonte–Carlo–Verfahrenführendie stochastischenOptimierungsverfahren
— mit AusnahmederGenetischenAlgorithmen— schnellerzubesserenErgebnissen.

Bei diesemsehreinfachenBeispielzeigenunterBerücksichtigungvon erreichterQuali-
tät undbenötigtemAufwandGreatDelugeundThresholdAcceptingdie bestenErgeb-
nisse. GreatDelugezeichnetsich dabeidurchdie wenigenParameter, und damit eine
sehreinfacheAnwendung,sowie durchdie Schnelligkeit aus. Die Stärken von Thres-
hold Acceptingliegenhauptsächlichin derGütederOptimierungundderunkritischen
EinstellungderParameter. Füreinesinnvolle AnwendungderGenetischenAlgorithmen
müßtenweitereUntersuchungenzurbesserenAnpassungdesVerfahrensandieProblem-
stellungdurchgeführtwerden.

6.1.2 Ergebnisse mit Beispiel R

Die exaktenDatenim Vergleichfür diesesBeispielsindin Tabelle6.2zusammengefaßt.
DaseinfacheHill–Climbing–Verfahrenliefert hier sehrguteErgebnisse,dadasBeispiel
offenbarkeineausgeprägtenlokalenOptimabesitzt(Abbildung6.3). SimulatedAnne-
aling undThresholdAcceptingsindnur knappbesseralsHill Climbing, wobeiSimula-
ted AnnealingallerdingsdeutlichmehrVersuchebenötigt(Abbildung 6.4). Threshold
Acceptingist im Mittel etwasschlechter, verhältsichaberauchbei diesemBeispielun-
kritisch bezüglichParameter–Änderungen(vgl. Kapitel 4.3.2). Mit D ^ 50 verhältsich
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6.1 GegenüberstellungderVerfahren

100

105

110

115

120

125

130

135

140

145

K
os

te
n[

%
]

SA TA RTR GD Heur. Hill MC

best
mean

Niedrige
Wertekennzeichnenein gutesErgebnis.

Abbildung 6.3: Kostenvergleichfür BeispielR

Record–To–Record–Travelingfastschonwie Hill Climbing,danahezunurnochVerbes-
serungenakzeptiertwerden— entsprechendähnlichsinddieErgebnisse(Abb. 6.3). Die
AnwendungderHeuristikliefert zwareinetwasschlechteresErgebnisalsfür BeispielE,
benötigtdafürabermit Abstanddie wenigstenVersuche.

Im Vergleichmit demMonte–Carlo–Verfahrenzeigtsichwieder, daßeinerein zufällige
SuchenichtdengewünschtenErfolg zeigt,unddaßdiezielgerichtetenKomponentender
stochastischenOptimierungsverfahrenwirken. Für die GenetischenAlgorithmenkann
beidiesemBeispielkeineAussagegetroffenwerden;aufgrundderschlechtenErgebnisse
mit BeispielE wurdeausAufwandsgründenaufweitereExperimenteverzichtet.

6.1.3 Heuristiker gebnis als Star tpunkt

Für BeispielE wurdeweiterhindasVerhaltenderstochastischenOptimiereruntersucht,
wenndasErgebnisder Heuristik als Startpunktverwendetwird. Für die Genetischen
AlgorithmenmachtprinzipbedingteineStartpunktvorgabekeinenSinn, sie sind daher
nichtberücksichtigt.

Die Parameter–EinstellungenwurdenidentischzuKapitel6.1.1verwendet.Die genauen
Ergebnissesind in Tabelle6.3 dargestellt. Im Vergleich zu denErgebnissenmit dem
sehrschlechtenStartpunkt„alle Tasksauf einemRechner“fällt auf, daßdie zufällige
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Abbildung 6.4: Aufwandsvergleichfür BeispielR

Verfahren Parameter Best-
wert

Mittel-
wert

Versuche

SimulatedAnnealing α \ 0 ] 9; T0 \ 15000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100% 100.1% 15533

ThresholdAccepting α \ 0 ] 9; T0 \ 15000;
ctemp \ 50; tmax \ 1000

100% 100.1% 6349

Record–To–Record–
Traveling

D \ 100;ts,max \ 1000 100% 100.7% 1470

GreatDeluge D \ 150;ts,max \ 1000 100% 101.5% 1600
MonteCarlo ts,max \ 10000 109.2% 109.2% 10000

Tabelle6.3: Ergebnisvergleichfür BeispielE, mit Heuristik–ErgebnisalsStartpunkt
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Abbildung 6.5: Kostenvergleichfür BeispielE, Heuristik–ErgebnisalsStartpunkt
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Abbildung 6.6: Aufwandsvergleichfür BeispielE, Heuristik–ErgebnisalsStartpunkt

Suchemit MonteCarlokeineVerbesserunggegenüberdemHeuristik–Wertmehrerzielt
(Abbildung6.5).
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Abbildung 6.7: RTR: EinflußvonAbweichungD in BeispielE mit StartpunktausHeu-
ristik

AuchSimulatedAnnealingkannkeinenGewinn ausdem„guten“ Startpunktziehen:Das
Ergebniswar ohnehinnicht mehrzu verbessern,und die Anzahl der nötigenVersuche
steigtsogarin diesemFall nochan. Für ThresholdAcceptingwird dagegeneineVer-
ringerungderVersuchszahlerreicht(Abbildung6.6). BeideVerfahrenwürdenhier bes-
sereErgebnisseliefern,wenndie AnfangstemperaturT0 entsprechenddemverbesserten
Startpunktverringertwürde.Durchdie unveränderteEinstellungwird die zielgerichtete
Komponentezuspätaktiviert.

Für Record–To–Record–Traveling und GreatDelugeergebensich deutlicheVerbesse-
rungendermittlerenOptimierungsleistung;dasErgebniseinesOptimierer–Laufeswird
alsoverläßlicher. GleichzeitigsinktdieZahlderaufgewendetenVersuchestark;siewird
jetzt wesentlichvon der Abbruchbedingungts,max geprägt. Dies wird auchin Abbil-
dung6.7 deutlich: Verglichenmit Abbildung4.21auf Seite51 zeigtsich,daßRecord–
To–Record–Traveling für D a 500nahezukeineVerbesserungmehrerzielenkann;das
Verhaltenist hier analogzumMonte–Carlo–Verfahren,unddie Optimierungendetnach
ts,max ^ 1000.Für D ^ 50 verschlechtertsichdasVerhaltenjetzt nicht mehr;durchden
mit der Heuristik ermitteltenStartpunktstagniertdasVerfahrennicht mehr in lokalen
Minima, sondernfindet — im Verhaltenjetzt ähnlichwie Hill–Climbing — häufigdas
Optimum.
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6.2 MöglichkeitenderVerbesserung

6.2 Möglic hkeiten der Verbesserung

Aus denErgebnissender Experimentelassensich einigeHinweisezu Verbesserungs-
möglichkeitenentnehmen.Für die GenetischenAlgorithmenerwiessich die gewählte
Realisierungals nicht erfolgreichzur LösungdesgestelltenProblems. Zwar war der
Startwertin denExperimentenfür die GenetischenAlgorithmendenkbarungünstig,da
alle Individueninitial diegleicheKonfiguration„alle TasksaufeinemRechner“nutzten,
abereinigeTestsmit einerreinzufälligenVerteilungaufmehrereRechner, d.h. mit einer
größeren„Genvielfalt“ zu Beginn, brachtenkeinewesentlicheVerbesserung.Dennoch
ist dieserStartpunktsinnvoller, insbesonderebei kleinerenMutationsraten.

Ein größeresProblemist die lokaleSelektioninnerhalbgetrennterPopulationen,diewe-
gender einfacherenParallelisierbarkeit gewählt wurde. Hier empfiehltessich, selbst
wenndamit ein höhererKommunikationsaufwandbei der ImplementierungdesOpti-
mierersin paralleleProzessein Kauf genommenwerdenmuß,zu einer Populationmit
nichtüberlappendenGenerationenundglobalerSelektionüberzugehen,dahier die ziel-
gerichteteKomponentewesentlichstärkerzumTragenkommt.

Auch die Crossover–Operationsollte so geändertwerden,daßStringsbei einfachem
Crossover nur an einerStelleaufgebrochenwerden. Zusätzlicherscheinteine Imple-
mentierungvon Operatorensinnvoll, die die ReihenfolgederParameterinnerhalbeines
Stringsverändern(Inversion,Partially MatchedCrossover). Dadurchbestehtdie Chan-
ce,daßdieParametergekoppelterTasks(z.B. durchKommunikationoderRestriktionen)
benachbartim Stringabgelegt undgemeinsamvererbtwerden.

Bei allen Verfahren wäre für den Anwender eine automatischeBestimmung der
Optimierer–Parametersehrhilfreich. Für SimulatedAnnealingund ThresholdAccep-
ting kanneinesinnvolle AnfangstemperaturT0 leicht wie in derLiteraturvorgeschlagen
auseinigenzufällig gewähltenKonfigurationenermitteltwerden.Auch eineAbleitung
ausdem mit der Heuristik ermitteltenWert, z.B. die doppeltendort bestimmtenKo-
sten,ist ohnegroßenInitialaufwandmöglich. Ähnlich könnensinnvolle Wertefür die
AbsenkungsparameterD von Record–to–Record–Traveling und GreatDelugeausder
KostendifferenzzufälligerTestkonfigurationenbestimmtwerden.

Da die Kostenkurven, insbesonderein den erstenPhasender Optimierungbei einem
schlechtenStartwert,sehrstark fallen und danachabflachen,solltendie Abkühlungs–
und Absenkungs–Parameter(α bzw. D) dynamischdemOptimierungsfortschrittange-
paßtwerden(vgl. Abbildung 4.36(a)auf Seite70), um einenschnellerenÜbergangin
zielgerichtetePhasenzuerreichen(vgl. Kapitel 4.5.2).

EbensosolltedasAbbruchkriteriumdynamischangepaßtwerden,indemabderErmitt-
lung einesneuenBestwertesnur nochmaximalz.B. 10%derbis dahinbenötigtenAn-
zahlvonVersucheninvestiertwerden,ohnedaßeinneuerBestwertgefundenwird. Eine
gewisseAnzahlvon Versuchen(z.B. 1000)mußallerdingsauf jedenFall durchgeführt
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6 DiskussionderErgebnisse

werden.

Ob einegenerelleVerwendungderHeuristik–ErgebnissealsStartwertsinnvoll ist, kann
ausderbeschränktenAnzahlvon Experimentennicht allgemeingültigbeantwortetwer-
den. Auf jedenFall aberkanndasHeuristikergebnisalsVergleichsmaßstabherangezo-
genwerden,insbesonderedaesmit relativ wenigAufwandberechnetwerdenkann.

BeiEinbeziehungderKommunikationkönnteessicherweisen,daßdieheuristischeFest-
setzungvon Zwischen–Deadlines(vgl. Kapitel 4.1.3.2) zu suboptimalenErgebnissen
führt. In diesemFall bietetsichan,dieseDeadlinesdurcheinenzwischengeschalteten
Optimierungsschrittfestzulegen. Auch hierfür kannein stochastischesVerfahrenzum
Einsatzkommen.
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7 Zusammenfassung

Der Entwurf verteilterRealzeitsystemeist überauskomplex und manuellnur sehrauf-
wendigoptimierbar. Auf dereinenSeitegilt es,dieKostendurchgeschickteAuswahlder
notwendigenKomponentenmöglichstgeringzu halten,auf der anderenSeitemußder
Echtzeitbetrieb,alsodie schritthaltendeVerarbeitung,dabeiimmergewährleistetsein.

In dieserArbeit wird ein Systemfür die automatischeAuslegungkostengünstigerver-
teilter Realzeitsystemevorgestellt. DiesesSystembenötigtals Eingabendie forma-
le Beschreibung der zur VerfügungstehendenTypen von Hardwarekomponenten,die
nachVerarbeitungseinheiten(Rechnerknoten)undKommunikationskomponentendiffe-
renziertwerden,sowie die formaleBeschreibungderSoftwarestrukturunddie formale
Beschreibung der (dynamischen)Lastanforderung(Ereignisstrom). Darauswird eine
möglichstkostengünstigeHardwarekonfigurationunddie AbbildungderSoftwarestruk-
tur aufdieseHardwarekonfiguration(Taskallokation)ermittelt.

AufgrunddervielenParameter(z.B. Rechneranzahl,Rechnerleistung)wird zur Ermitt-
lung desLösungsraumesein (stochastisches)Optimierungsverfahrenverwendet,wel-
cheseineHardwarekonfigurationmit der zugehörigenTaskverteilungauf die Hardwa-
rekomponentenvorschlägt. Die gewählte Konstellationwird bezüglichihrer Realzei-
teigenschaftenverifiziert und bewertet. Aufgrund der BewertungschlägtdasOptimie-
rungsverfahreneineerneuteKonstellationvor. Der Vorgangwird sooft wiederholt,bis
daskostengünstigsteSystemermitteltwerdenkonnte.

DasVerfahrenwurdefür verschiedenestochastischeOptimierungsalgorithmenprototy-
pischin einOptimierungstoolimplementiertundaufbeispielhafteSystemmodelleange-
wendet:Die besteEignungbezüglicherreichtemErgebnisundnotwendigemAufwand
weisendanachdie AlgorithmenGreatDeluge undTresholdAcceptingauf. Genetische
Algorithmenerscheinenungeeigneter, da sie sich nur sehrschwierigan die gegebene
Problematikanpassenlassen.Zur Adaptierungder stochastischenAlgorithmenan das
untersuchteProblemwerdendie problemspezifischenFunktionenzur Startpunktbestim-
mung, zur Änderungeiner Konfigurationund zur Ermittlung einer kostenorientierten
Bewertungszahlentwickelt.

Zur Ergänzungder stochastischenVerfahrenwird einedeterministischeHeuristik vor-
geschlagen,die zu einersinnvollen, wennauchsuboptimalenLösungführt. Dieseheu-
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7 Zusammenfassung

ristisch ermittelteKonfigurationkann als Startwertzur weiterenOptimierungund als
schnellzuermittelnderVergleichswertherangezogenwerden.

Bedingtdurchdie übernommeneKomponentezum Echtzeitnachweisist die realisierte
VariantedesVerfahrensnochauf dedizierteEinsatzbereicheeingeschränkt.Sowird ge-
genwärtigdavon ausgegangen,daßTasksstatischaufdie einzelnenRechnerknotenallo-
ziert sind,daßdie einzelnenRechnerdasEarliestDeadlineFirst Schedulingverwenden
undzurKommunikationeinechtzeitfähigesTDMA–Verfahreneingesetztwird. DasVer-
fahrenist aberunterEinbindungeinesangepaßtenVerfahrenszur Realzeitanalyseleicht
aufandereSystemumgebungenanpaßbar.

Die Notwendigkeit, formaleMethodenbeimSystementwurfzuverwenden,steigtin Zu-
kunft, insbesondereauchausderForderungnachhoherVerläßlichkeit eingebetteterSy-
steme.Damit einhergehtdie Möglichkeit, denSystementwurfalssolchenzu automati-
sierenundnichtnursicherer, sondernauchkostengünstigerzugestalten.Allerdingssind
dazuweitereArbeitennotwendig,umformaleMethodenfür denAnwendereinfacher—
z.B. durchentsprechendeFrontends— nutzbarzumachen.

Die vorliegendeArbeit zeigt,daßeineautomatischeSystemauslegungfür verteilteEcht-
zeitsystemeunterVerwendungstochastischerVerfahrenmöglichundsinnvoll ist.

98



A Implementier te Algorithmen

In diesemKapitel werdendie Algorithmender verwendetenOptimierungsverfahrenin
der Ausprägungwiedergegeben,wie sie tatsächlichin dem prototypischenOptimie-
rungswerkzeugEZA (für EchtZeitAnalyse–und Optimierungs–Tool) realisiertwurden
[Her94, Mus95, Bou95, Wet94, Pet95]. DadieAlgorithmenin allgemeinerFormbereits
in Kapitel 4 erläutertwurden,wird hier nur aufdieÄnderungeneingegangen.

A.1 Simulated Annealing

Die implementierteVersionvon SimulatedAnnealing(Abbildung A.1) unterscheidet
sichnurgeringfügigvomallgemeinenAlgorithmusausAbbildung4.9aufSeite40. Ge-
genüberdemOriginalwird vor allemdiebesteKonfigurationgespeichertundalsErgeb-
nis zurückgegeben,daSimulatedAnnealingnicht notwendigerweisemit derbestender
getestetenVariantenterminiert.

Die Startkonfiguration X0 und AnfangstemperaturT0 werden nicht automatischbe-
stimmt,sondernmüssenfür EZAmanuellspezifiziertwerden.Die gewähltenWertesind
jeweilsbei denUntersuchungenin Kapitel 4.2.2angegeben.

Wenndie Anzahlc akzeptierterÄnderungeneinenGrenzwertctemp überschreitet,wird
die innereSchleifeabgebrochen(„Temperaturausgleich“),wobeidie Anzahlt aller ver-
suchtenÄnderungenauf tmax begrenztwird. tmax solltedaherwesentlichgrößeralsctemp

gewähltwerden.

Als Abkühlfunktionwird die in [KGV83] vorgeschlageneMultiplikation mit einerKon-
stantenα verwendet(sieheSeite41). Der Algorithmus terminiert, sobaldauf einem
TemperaturniveaukeineÄnderungmehrakzeptiertwurde.

ZusammengefaßtergebensichdamitfolgendeOptimierer–Parameter:
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WähleStartkonfigurationXbest ^ X ^ X0

WähleAnfangstemperaturT ^ T0

WählenötigeAnzahlakzeptierterÄnderungenctempbis „Temperaturausgleich“
WählemaximaleAnzahlVersuchetmax bis „Temperaturausgleich“(tmax b ctemp)
repeat

t ^ c ^ 0
repeat

Xtest ^ ChangeOfc X d
∆C ^ Costc Xtestdfe Costc X d
if ∆C g 0 then

X ^ Xtest

c ^ c h 1
if Costc X d!i Costc Xbestd then

Xbest ^ X
end if

else
r ^ randomcjd c gleichverteilt;0 i r i 1d
if r i ek ∆C l T then

X ^ Xtest

c ^ c h 1
end if

end if
t ^ t h 1

until c m ctemp or t m tmax („Temperaturausgleich“)
T ^ CoolDown c T d

until c n 0 („keineVerbesserung“)
return Xbest

Abbildung A.1: „SimulatedAnnealing“,implementierteVersion
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A.2 ThresholdAccepting

Parameter Anmerkung
T0 Anfangstemperatur
ctemp AnzahlakzeptierterÄnderungenbis „Temperaturausgleich“

angenommenwird; begrenztdurchtmax

tmax maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchenauf einem
Temperaturniveau;tmax b ctemp

α Abkühlungsfaktor;0 i α i 1

A.2 Threshold Accepting

„ThresholdAccepting“wurdebis auf die für diesenAlgorithmusandereAkzeptanzbe-
dingung(sieheKapitel 4.3.1 auf Seite46) genausowie SimulatedAnnealing(Abbil-
dungA.1) implementiert.Alternativ zurAbkühlfunktionvonSimulatedAnnealingkann
aucheinefesteSchwellwert–Sequenzvorgegebenwerden.EinefesteAnzahln vonVer-
suchenfür die innereSchleife,wie sie in [DS90] vorgeschlagenwird, kanndurchdie
WahlderParameterctemp ^ tmax ^ n erreichtwerden.

A.3 Recor d–to–Recor d–Traveling

Abbildung A.2 zeigt den implementiertenAlgorithmus von „Record–to–Record–
Traveling“. Der AlgorithmusentsprichtgenaudemOriginal in Abbildung4.20auf Sei-
te 50; lediglich dasAbbruchkriteriumist genauerspezifiziert:Die Optimierungendet,
sobaldüberts,maxVersuchekeineKostenverbesserungerreichtwurde,oderwennmehr
alstmax Versuchedurchgeführtwurden.

In der folgendenTabelle sind die einstellbarenParametervon Record–to–Record–
Travelingzusammengefaßt:

Parameter Anmerkung
D maximaleAbweichungvombisherigenBestwert
ts,max maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchenohneKostenverbesserung
tmax maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchen;tmax b ts,max

A.4 Great Delug e Algorithm

Die Implementierungdes„Great DelugeAlgorithm“ ist in Abbildung A.3 dargestellt.
Wiederwird die bestegefundeneKonfigurationXbest gespeichert,da der Algorithmus
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A ImplementierteAlgorithmen

WähleStartkonfigurationXR ^ X ^ X0

WählemaximaleAbweichungD vomBestwert
WählemaximaleAnzahlVersuchets,maxohneVerbesserung
WählemaximaleAnzahlVersuchetmax c tmax b ts,maxd
t ^ ts ^ 0
repeat

Xtest ^ ChangeOfc X d
ts ^ ts h 1
∆C ^ Costc Xtestdfe Costc X d
if ∆C i D then

X ^ Xtest

if ∆C i 0 then
XR ^ Xtest

ts ^ 0
end if

end if
t ^ t h 1

until ts m ts,maxor t m tmax

return XR

Abbildung A.2: „Record–to–Record–Traveling“, implementierteVersion

mit einerum D schlechterenKonfigurationals Xbest terminierenkann. Die Abbruch-
bedingungensindähnlichzumvorherigenAlgorithmus,wobei ts,maxhier die maximale
AnzahlvonVersuchenohneSenkungdesNiveausangibt.

Die Niveau–Senkungwird dynamischalsMaximumausdemvomAnwendergewählten
Wert D unddermit αg gewichtetenKostenverbesserunggebildet. In denExperimenten
wurdekeineVariationvon αg untersucht(αg ^ 0).

Die folgendeTabellezeigtdieParameterdiesesOptimierungsverfahrens:

Parameter Anmerkung
D fixerKostenwertfür Niveausenkung
αg Faktorfür Niveausenkungrelativ zurKostendifferenz;0 g αg g 1
ts,max maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchenohneNiveausenkung
tmax maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchen;tmax b ts,max
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A.4 GreatDelugeAlgorithm

WähleStartkonfigurationXbest ^ X ^ X0

WähleVerringerungD
WählemaximaleAnzahlVersuchets,maxohneNiveausenkung
WählemaximaleAnzahlVersuchetmax c tmax b ts,maxd
t ^ ts ^ 0
N ^ Costc X0 d
repeat

Xtest ^ ChangeOfc X d
ts ^ ts h 1
∆C ^ Costc Xtestdoe N
if ∆C i 0 then

X ^ Xtest

Ddyn ^pe αg q ∆C
N ^ N e maxc D r Ddynd
ts ^ 0
if Costc X d!i Costc Xbestd then

Xbest ^ X
end if

end if
t ^ t h 1

until ts m ts,maxor t m tmax

return Xbest

Abbildung A.3: „GreatDelugeAlgorithm“, implementierteVersion
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A ImplementierteAlgorithmen

Sub-Population

Erbgutaustausch

Abbildung A.4: Populationsstruktur

A.5 Genetisc he Algorithmen

Wie in Kapitel 4.6 bereitserwähntwurde,wurdezur einfacherenImplementierungdes
Optimierungsverfahrensin paralleleUNIX–Prozesseein Ansatzgewählt, bei demRe-
produktionundSelektionin lokal Populationenerfolgen(vgl. Kapitel4.6.5aufSeite67).
Hierzusollenim folgendennocheinigeDetailsverdeutlichtwerden.

A.5.1 Populationsstruktur

Ein einzelnerUNIX–Prozeßrepräsentierteine lokale Population,in der ein Eltern–
IndividuumErbgutmit denIndividuenderanderenUNIX–Prozesseaustauschtunddar-
ausin Rekombinationmit demeigenenErbgutmehrere Nachkommenerzeugt(Abbil-
dung4.32auf Seite62).

AusjedemderempfangenenErbgut–StringswerdendurchRekombinationmit demeige-
nenErbgut(perOptimierer–Parametereinstellbar)ein oderzwei Nachkommenerzeugt
(Abbildung4.33aufSeite66).

Für die Kommunikationder Eltern–Individuenuntereinanderwurdeeinequadratische
Strukturgewählt, bei dervon jedemProzeßdasErbgutunidirektionalzu drei Nachbarn
geschicktwird (AbbildungA.4). WeiterhinwurdeeineVarianteimplementiert,bei der
jederProzeßseinErbgutanjedenanderenProzeßsendet.

Die Anzahl nN aller Nachkommenist alsodurchdie Anzahl der Eltern–IndividuennE

(d.h. Anzahl der parallelenProzesse),durchdie Zahl der KommunikationspartnernK
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A.6 Vergleichsverfahren

(hier 3 odernE e 1) sowie durchdie Zahl derNachkommenje Crossover–OperationnC

(hier1 oder2) festgelegt:

nN ^ nE q nK q nC

DabeiderlokalenSelektionauchdasErbgutdeslokalenElternteilsmit einbezogenwird
(überlappendeGenerationen),ergibt sichdieinsgesamtim Selektionsprozeßberücksich-
tigtePopulationnP zu

nP ^ nE h nN

In denExperimentenwird die PopulationGpop durchdasTripel (Eltern,Nachkommen,
Gesamtpopulation)beschrieben.Bei 16 Prozessen,unidirektionalerKommunikation
(d.h. 3 Kommunikationspartnern)und einemNachkommenpro Crossover ergibt dies
alsoGpop ^sc 16r 6 r 112d , bei8 Prozessen,vollständigerKommunikationundzweiNach-
kommenje CrossoverGpop ^tc 8 r 14r 120d .
A.5.2 Initiale Population

Die initiale Populationwird entsprechendKapitel 4.6.3.3zufällig ermittelt. In der Im-
plementierungist hierbeidie Anzahl der initial belegbarenRechnereinstellbar. Wird
hier nur ein Rechnererlaubt,ergibt sich ein Startmit identischemErbgutsatzbei allen
Individuen.

A.5.3 Fitness und Selektion

Zusätzlichzu derin Kapitel 4.6.4.3vorgeschlagenenAbbildungderKostenfunktionauf
die FitnessfunktiondurchKehrwertbildungwurdezusätzlicheineDifferenzbildungzu
einemmaximalenKostenwertimplementiert:

fi ^ Kmax e Ki

NebenderSelektionnachderRoulette–Methodeist in derimplementiertenVersionauch
dieAuswahldesbestenStringsin einerSubpopulationmöglich.

A.6 Vergleic hsverfahren

Die im folgendenbeschriebeneneinfachenOptimierungsverfahrenwerdenin Kapitel6.1
zurBewertungderzielgerichtetenstochastischenVerfahrenverwendet.
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A ImplementierteAlgorithmen

A.6.1 Monte–Carlo

DiesesVerfahrentastetdenParameterraumanzufällig gewähltenPunktenab,indemdie
momentaneKonfiguration— ausgehendvondergewähltenStartkonfiguration(sieheKa-
pitel 4.1.1) — mit Hilfe derÄnderungsfunktionausKapitel4.1.3modifiziertwird; diese
geänderteKonfigurationwird wiederumalsAusgangspunktfür die nächsteIterationbe-
nutzt. Die jeweils besteKonfigurationwird gespeichertund wird nachDurchführung
von tmax VersuchenalsErgebniszurückgegeben(AbbildungA.5).

WähleStartkonfigurationXbest ^ X ^ X0

for i ^ 1 to tmax do
X ^ ChangeOfc X d
if Costc X dui Costc Xbestd then

Xbest ^ X
end if

end for
return Xbest

Abbildung A.5: Algorithmus„Monte–Carlo“

Im GegensatzzudenSimulated–Annealing–VariantenunddengenetischenAlgorithmen
wird alsoeinegeänderteKonfigurationunabhängigvon denKostenalsAusgangspunkt
für die nächsteIteration akzeptiert;essind somit beliebigeVerbesserungenoderVer-
schlechterungendesKostenwertesmöglich.

Der einzigeParameterdiesesVerfahrens,die Anzahl der Versuchetmax, wird so ein-
gestellt,daßungefährdie gleicheAnzahl von Versuchenwie bei den„intelligenteren“
Verfahrendurchgeführtwird. Durch Vergleich der durchschnittlichenQualitätder mit
„Monte–Carlo“ bzw. denanderenVerfahrengefundenenLösungenkannso festgestellt
werden,wie sichdie „zielgerichteten“AuswahlverfahrenderanderenOptimierungsme-
thodenauswirken.

A.6.2 Hill–Climbing

AuchdiesesVerfahrenunterscheidetsichnurdurchdieAkzeptanzbedingungeinerKon-
figurationfür dennächstenIterationsschrittvondenanderenOptimierungsverfahren:Ei-
negeänderteKonfigurationwird nurdannakzeptiert,wennsicheineKostenverbesserung
ergibt1. DadurchbleibtdiesesVerfahrenim erstengefundenenlokalenOptimumhängen.
DerAlgorithmusist in AbbildungA.6 dargestellt.

1DerName„Hill–Climbing“ ist im Hinblick aufeineMaximierungsaufgabegewählt;beiderhiervorlie-
gendenOptimierungsaufgabewärealso„Hill–Descending“zutreffender.
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A.6 Vergleichsverfahren

WähleStartkonfigurationXbest ^ X0

for i ^ 1 to tmax do
Xtest ^ ChangeOfc Xbestd
if Costc Xtestdvi Costc Xbestd then

Xbest ^ Xtest

end if
end for
return Xbest

Abbildung A.6: Algorithmus„Hill–Climbing“

Auch hier wird mit dem Parametertmax ungefährdie gleicheAnzahl von Versuchen
eingestellt,die auchdie anderenOptimierungsverfahrenbenötigen.Dieserlaubtdie Be-
urteilungderenFähigkeit, lokale Optima (durchdie AkzeptanzauchschlechtererLö-
sungen)zu verlassen:Sie müssennäheran dasglobaleOptimumgelangenund daher
bessereErgebnissealsHill–Climbing erreichen.

DasHill–Climbing–Verfahrenist als Sonderfall z.B. in Record–To–Record–Traveling
enthalten,wenndie ParameterD ^ 0 undts,max ^ tmax gewähltwerden.
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B Verwendete Beispiele

B.1 Systemmodell

Für die in Kapitel 4.2 ff. vorgestelltenUntersuchungenwurdendie in TabelleB.1 auf-
geführtenRechnertypenzur Auswahl vorgegeben. Die Kostenkurve entsprichtAbbil-
dung4.2 auf Seite25. BasisdieserAufstellungist eineErhebungder Kostenvon PC–
Mainboardsinklusive Prozessorvon Juni 1994. EineWiederholungderKostenanalyse
Mitte 1996zeigteeinequalitativ ähnlicheKostenkurvemit einerderWeiterentwicklung
derProzessorenentsprechendenLeistungsverschiebung.

Fixkostenfür Gehäuse,Stromversorgung,SpeicheroderInstallationwurdennichteinge-
rechnet.Die Untersuchungenentsprechendaherin derRealitätamehesteneinemSystem
mit BackplaneundzusteckbarenSlot–CPU–Boards.

DerRechnermit bestemPreis–/Leistungs–Verhältnisist in diesemBeispielderTyp C10
(Abbildung4.3aufSeite25). JenachHöhederhinzuzurechnendenFixkostenverschiebt
sichdasbestePreis–/Leistungs–Verhältnishin zu leistungsfähigerenTypen.

Anmerkung:TODO: AnpassenaufgeändertesBild; Kommunikationssystem

B.2 Taskmodell E

DasModell E bestehtaus100identischen,periodischenTasks.In jederTasksind3100
Befehleabzuarbeiten;die Deadlinebeträgt1ms. Die Taskswerdenmit einerPeriode
von 1msaktiviert. JedeTaskbenötigtdamit eineRechenleistungvon 3,1 MIPS. Ab-
bildung B.1 zeigt die grafischeDarstellungeinersolchenTaskmit einerauf 10 MIPS
bezogenenRechenzeit.

WegendessehreinfachenSystemsist direkt nachvollziehbar, daßdie kostengünstigste
Realisierungaus32 Rechnernvom Typ C10(bestesPreis–/Leistungsverhältnis)mit je-
weils3 Tasks(Auslastung93%)und2 RechnernvomTyp C9mit jeweils2 Tasksbesteht
(Auslastung68,9%). Der minimaleWert für die Hardwarekostenbeträgtsomit 5548;
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B.2 TaskmodellE

Name Rechenleistung Kosten realerProzessor/
(SpecInt92) DM Taktrate[MHz]

C90 90 2896 P5/ 90
C65 65 2446 P5/ 66
C58 58 2196 P5/ 60
C51 51 1616 i486DX/4 / 100
C32 32 846 i486DX/2 / 66
C30 30 757 i486DX / 50
C26 26 602 i486DX/2 / 50
C18 18 502 i486DX / 33
C14 14 324 i486SX / 25
C10 10 164 i386DX / 40
C9 9 150 i386DX / 33
C2 2 70 i286DX / 10

TabelleB.1: RechnertypenderBeispiel–Modelle

1ms
0

c=0,31ms

d=1ms

)(

Abbildung B.1: Taskin BeispielE
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B VerwendeteBeispiele

alsGesamtwertfür die Kostenfunktionergibt sichmit EinrechnungderBeträgefür die
Rechnerlastenim optimalenFall 5588,34.

B.3 Taskmodell R

Eshandeltsichhier um ein komplexeresModell, dasandasrealitätsnaheAnwendungs-
beispielaus[Gre93, AnhangC] angelehntist, wobei die auf Seite20 genanntenEin-
schränkungengeltenund wie in Modell E noch keineKommunikationvorhandenist.
Zur Erhöhungder Komplexität wurdedie Anzahl derbenötigtenBefehlefür jedeTask
verdoppelt.Weiterhinist dasgesamteModell 4fachredundantausgelegt, d.h. jedeTask
existiert in vier Replikaten,die alle auf verschiedeneRechneralloziertwerdenmüssen.

Das 1fach ausgelegte Modell bestehtaus27 Tasks,dasgesamteModell enthältalso
108Tasks.EineZusammenstellungderTaskparameterfür ein 1fachesModell befindet
sichin TabelleB.2.

Die sichüberschneidendenSemaphorgruppenergebenfolgendeGruppenvon Tasks,die
aufdenselbenRechneralloziertwerdenmüssen:

Gruppe Tasks Semaphore
g1 T1, T2, T8 S1,S2
g2 T9, T10,T11,T15 S3,S4,S10
g3 T13,T14 S5
g4 T17,T18 S6
g5 T19,T22,T24 S7
g6 T25,T26,T27 S8,S9

Die Gruppenexistierenjeweils4fachfür dievier ReplikatederTasks,insgesamtergeben
sich 24 Gruppenmit dieserRestriktion. DieseGruppenwerdenbei der Taskallokation
entsprechendKapitel 4.1.3.1immergemeinsamplaziert.

Durchdie vielfältigenRestriktionenunddie komplexe Anregungläßtsichderoptimale
Kostenwertfür diesesModell nichtmehrohneweiteresberechnen.

Der minimaleWert aller Optimierungsläufebeträgtfür die Gesamtkosten3324,65und
für die reinenHardwarekosten3050. Dabeihandeltessichum ein Systemmit 8 Rech-
nern(1 malC9,3 malC10und4 mal C26).
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B.3 TaskmodellR

Task RA DL kritische ES(Zyklus,Offset) RL
[Befehle] [ms] Bereiche [ms] [MIPS]

T1 5.000 2 S1,S2 (40,0) 2.5
T2 4.200 40 S1 (40,0) 0.11
T3 80.000 40 (40,0) 2
T4 80.000 40 (40,0) 2
T5 80.000 40 (40,0) 2
T6 80.000 40 (40,0) 2
T7 300.000 80 (80,0) 3.75
T8 6.000 20 S2 2(7200,0),(7200,3600) 0.6
T9 15.000 100 S4 2(7200,0),(7200,3600) 0.3
T10 7.800 20 S3,S4,S10 (80,0) 0.39
T11 3.000 20 S3 2(7200,0),(7200,3600) 0.3
T12 1.500.000 200 2(7200,0),(7200,3600) 15
T13 2.000 220 S5 (3600,0) 0.01
T14 100.000 400 S5 (3600,0) 0.25
T15 3.000 60 S10 (250,0) 0.05
T16 78.000 40 (40,0) 1.95
T17 8.000 40 S6 (40,0) 0.2
T18 3.000 100 S6 (100,0) 0.03
T19 5.000 100 S7 (100,0) 0.05
T20 300.000 100 (100,0) 3
T21 200.000 200 (100,0) 1
T22 300.000 300 S7 (300,0) 1
T23 4.000 20 (3600,0) 0.2
T24 300.000 120 S7 (3600,0) 2.5
T25 2.000 50 S8 (3600,0) 0.04
T26 3.000 67 S8,S9 (67,0) 0.04
T27 3.000 70 S9 (250,0) 0.04

RA=Rechenarbeit,DL=Deadline,ES=Ereignisstrom,RL=erforderlicheRechenleistung

TabelleB.2: Task–ParameterModell R
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Abkürzung en

CPU CentralProcessingUnit
DMA Direct MemoryAccess
EDF EarliestDeadlineFirst
EZA PrototypischeImplementierungdesOptimierungsverfahrensin das

EchtZeitAnalyse–undOptimierungs–Tool
GA GenetischeAlgorithmen
GD GreatDelugeAlgorithm
MSC MessageSequenceChart
RTR Record–To–Record–Traveling
RZAF Rechenzeit–Anforderungsfunktion
SA SimulatedAnnealing
SDL SpecificationandDescriptionLanguage
TA ThresholdAccepting
TDMA TimeDivisionMultiple Access
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Glossar

Allokation: Verteilungvon w Tasksauf w Rechnerknoten

Antw or tzeit: w Reaktionszeit

Bloc k–DMA: Direct Memory Access,bei demder Hauptprozessorwährendder Über-
tragungeinesganzenSpeicherblockszu bzw. von einemPeripheriegerätkeinen
Speicherzugriff hat.

Crossing Over: In derBiologie verwendeterBegriff für dasbei GenetischenAlgorith-
menhäufigerverwendetew Crossover(vgl. S.60).

Crosso ver: Operationder GenetischenAlgorithmen: Neubildung des Erbguts der
Nachkommenausden w StringsderEltern(Kapitel 4.6.4.1Seite65).

Cycle–Stealing–DMA: Direct Memory Access,bei demder Hauptprozessorwährend
derÜbertragungeinesganzenSpeicherblockszu bzw. von einemPeripheriegerät
beimSpeicherzugriff gebremstwird, daeinzelneZyklenfür DMA benutztwerden.

Deadline: Zeitpunkt,zudemdie w maximalzulässigeReaktionszeitabläuft.

Earliest Deadline First–Sc heduling: Zuteilungsverfahren für Rechenprozessenach
frühestengefordertenAntwortzeiten

Ereignisstr om: BeschreibungderAuftrittszeitpunkteunterscheidbarerEreignissedurch
EreignistupelbestehendausZyklus zi und Intervall ai beschreiben(aus[Gre93];
vgl. Seite15).

Fitness: Numerischer Wert, der bei GenetischenAlgorithmen die Güte eines
Erbinformations–Stringswiedergibt. Ein höhererWert bedeuteteinehöhereQua-
lität.

NP–vollständig e Probleme: Klassevon Problemen,bei denenkeine analytischeLö-
sungmöglich ist, derenAufwandnur polynomialmit der Komplexität desPro-
blemswächst.

Partitionierung: Verteilung der Funktioneneines komplexen Systemsauf einzelne
Funktionsträger, insbesondereauch Aufteilung in Hardware– und Software–
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Glossar

Modulesowie VerteilungderHardware–ModuleaufeinzelneBaugruppenundder
Software–Module(Tasks)aufRechner.

Präzedenzsystem: SystemvonTasks,in demdurchKommunikationsbeziehungenAb-
hängigkeitenin derReihenfolgederBearbeitungentstehen(vgl. Abbildung3.4auf
Seite14).

Rechenzeit–Anf orderungsfunktion: maximaleRechenzeitsummefür Anforderungen,
die innerhalb eines Intervalls angefordertwerden und beendetsein müssen
[Gre93].

Reaktionsz eit: Unter ReaktionszeittR verstehtman die Zeit, innerhalbdererein Re-
chenprozeßseineAusgabean den technischenProzeßausgeführthat. Der Be-
zugszeitpunktder Reaktionszeitist dabeidasEintreffen desEreignisses.Damit
ist dieReaktionszeitdieSummeausWartezeitplusVerarbeitungszeitdesRechen-
prozesses.EineWartezeitergibt sichbeispielsweisedurchhöherpriorisierteTasks
(oderInterrupts).

maximale Reaktionsz eit: Die maximaleReaktionszeittRmaxergibt sichaufgrundder
AuslegungdesRechensystemsund ist die Zeit, die der Rechnermaximal(im w
WorstCase)zurBeantwortungeinerAnfrage(Ereignis)benötigt.

maximal zulässig e Reaktionsz eit: Die maximalzulässigeReaktionszeit(Deadline)ist
durchdentechnischenProzeßvorgegeben,derdasEreignisausgelösthat. Inner-
halb der maximalenReaktionszeitmußder RechenprozeßseineAusgabean den
technischenProzeßdurchgeführthaben,damit die Echtzeitbedingungerfüllt ist
(tR g tRzul.

Realzeitnac hweis: AnalytischerNachweis,daßalle AntwortzeiteneinesRealzeitsy-
stemsmit hartenRealzeitbedingungenin jedemFall (alsoauchim Worst Case)
innerhalbdergefordertenDeadlinesliegen.

SpecInt92: BenchmarkderSPECvon 1992zumVergleichderIntegerleistungvon Mi-
kroprozessoren.

String: Repräsentationdes„Erbguts“beiGenetischenAlgorithmen,analogzuChromo-
somenin derBiologie.

Task: Rechenprozeß

Technisc her Prozeß: Ein Prozeßist nach[DIN81] die “Umformung und/oderTrans-
port von Materie,Energie und/oderInformation”. Man sprichtvon einemtechni-
schenProzeß,wennMaterieund/oderEnergie umgeformtund/odertransportiert
wird.

Unabhängig e Task: TaskohneKommunikationsbeziehungenundRestriktionen.
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Vir tueller Rechner: Nicht verfügbaresRechenelement,dasin derOptimierungtempo-
rär verwendetwird, wennkein für die momentangetesteteKonfigurationausrei-
chendleistungsfähigesRechenelementvorhandenist. Die Rechenleistungdesvir-
tuellenRechnerswird aufdenbenötigtenWertgesetzt,dieKostenbestimmensich
in Abhängigkeit der gefordertenRechenleistungund liegenwesentlichüberden
KostendesleistungsfähigstenrealenRechenelements(sieheKap.4.1.2.2auf Sei-
te27).

Worst–Case–Laufz eit: LängsteLaufzeiteinerTask,die „unter schlimmstenBedingun-
gen“ (WorstCase)benötigwird.
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Variablenverzeichnis

In derTabelleverwendeteAbkürzungen:
(ÄF) Änderungsfunktion,(SA) SimulatedAnnealing,(TA) ThresholdAccepting,(GD) GreatDelugeAl-
gorithm,(RT) Record–to–Record–Traveling, (GA) GenetischeAlgorithmen

Variable Bedeutung Seite

∆C Kostenunterschied 40,46,50
D (RT) maximaleAbweichung(Deviation) vombisherigenBestwert

(GD) fixerKostenwertfür Niveausenkung
50,52,
54–56,101,
102,107

Ei Ereignis(Anforderung)i innerhalbeinesEreignisstroms 14,15
Gbreak (GA) Anzahlvon GenerationenohneKostenverbesserung,nachdenen

abgebrochenwird
68,69,105

Gpop (GA) Populationsgröße;Notation: (Eltern–Exemplare,Nachkommen,
Gesamtpopulation)

68,105

KHW HardwarekosteneinesRechners(realeundvirtuell) 24,26,33
KK Kostenwertfür Kommunikationselemente 31
KLast LastabhängigerKostenwerteinesRechners 24,28
KR Rechnerkosten 24,30
KRestrikt Kostenwertzur Bewertungvon Restriktionsverletzungen 24,30
Kges GesamtkosteneinesRechnersystems 31,33
Ki (GA) KostenwerteinesIndividuumsi 105
Kr,real RealeHardware–KostendesRechnersr 24,26
Kr,virt VirtuelleHardware–KosteneinesnichtexistierendenRechnersr in Ab-

hängigkeit von dergefordertenRechenleistungP
26,27,31

Kmax (GA) MaximalerKostenwertfür FitnessberechnungausDifferenz 105
N (GD) Kostenwert:MomentanesOptimierungs–Niveau 54
N0 (GD) Kostenwert:Anfangsniveau 54
Nr AnzahlderRestriktionsverletzungen 30,33
P Rechenleistung 27,33
Pmax RechenleistungdesleistungsstärkstenverfügbarenRechners 27,33
PbPL RechenleistungdesRechnertypsRbPL 75
R Rechnertyp 29
Rx Rechnertypmit nächsthöhererRechenleistung 29
Ry Rechnertypmit nächstniedrigererRechenleistung 29
RbPL Rechnertypmit bestemPreis–/Leistungsverhältnis 75
T (SA) „Temperatur“–Wert

(TA) Verteuerungsschwelle(Threshold)zur AnnahmegeänderterLö-
sungen

40,46,47

T0 (SA, TA) Anfangstemperatur 41,43,46,
101

X Lösungsvektor(Punktim Parameterraum) 40,46,50,54
X0 Startpunktim Parameterraum 40,46,50,54
XR (RT) Bisherbeste(„recorded“)Lösung 50
Xtest Zu testender, geänderterLösungsvektor 40,46,50,54
α (SA, TA) Abkühlungsfaktor;0 z α z 1 41,43,47,

101
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ab Faktor zur Einbeziehungder Kostendifferenz zum nächstbilligeren
RechnertypRy 29,33

ai IntervallzeiteinesTupelsi im Ereignisstrom 15
ak FaktorzurBewertungderKommunikationskosten(ak { 0) 31,33
al FaktorzurGewichtungderlastabhängigenKostenKLast 28,29
ar FaktorzurBewertungderRestriktionsverletzungen 30,33
at FaktorzurEinbeziehungderKostendifferenzzumnächstteurerenRech-

nertypRx 29,33

av Faktor für Kostensprungbei virtuellen Rechnernoder Kommunikati-
onselementen;av { 1

27,31,33

αg (GD) Faktorfür Niveausenkungrelativ zurKostendifferenz;0 | αg | 1 102
ctemp (SA, TA) Anzahl akzeptierterÄnderungenbis „Temperaturausgleich“

angenommenwird; begrenztdurchtmax

41,43,49,
101

ek (ÄF) ParameterzurBestimmungvon pk (Exponentfür nt ) 35
ev Exponentfür Kostenanstieg bei virtuellenRechnernoderKommunika-

tionselementen;ev { 1
27,31,33

fi (GA) FitnesswerteinesIndividuumsi 105
k Index für Kommunikationselemente 33
kt (ÄF) ParameterzurÄnderungvon ta } i undtp 38
lk Leistungsfaktor (Auslastungswert)einesKommunikationselementesk

im Worst–Case
30,31,33

lr Leistungsfaktor (Auslastungswert)einesRechnersr, lr ~ tv � tRzul im
Worst–Case

22,23,28,
29,31,33

lbPL Relative Worst–Case–AuslastungeinesRechnersvomTyp RbPL 75
nt AnzahlderTasksim System 35
pk (ÄF) Wahrscheinlichkeit zur Entfernungeinesnicht–leerenRechners:

pk � nt � ~ pk0 � 1 � nt
ek

35

pk0 (ÄF) ParameterzurBestimmungvon pk (Grundwahrscheinlichkeit) 35
pn (ÄF) Wahrscheinlichkeit zur ErzeugungeinesneuenRechners 35
r Index für Rechner 22,33
tRzul Maximal zulässigeReaktionszeit(Deadline)einerTask 14,22,37
tS Spielraum 37
ta } i Zugriffszeit (access time) des Teilnehmers i auf das TDMA–

Kommunikationssystem
13,38,39

tmax (RT, GD) maximaleAnzahlvonÄnderungsversuchen;tmax � ts,max

(SA, TA) maximaleAnzahl von Änderungsversuchenauf einemTem-
peraturniveau;tmax � ctemp

41,43,50,
101,102,
106,107

tp Gesamtzyklus(Periodenzeit)desTDMA–Bussystems 38,39
tp } i Periodenzeitdes Teilnehmers i für den Zugriff auf das TDMA–

Kommunikationssystem
13

ts,max maximaleAnzahl von ÄnderungsversuchenohneKostenverbesserung
(RT) bzw. ohneNiveausenkung(GD)

50,52,55,
57,101,102,
107
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tv VerarbeitungszeiteinerTask 14,22
zi ZykluszeiteinesTupelsi im Ereignisstrom 15
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