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1 Einleitung

Verteilte Realzeitsystemgewinnenimmer mehran Bedeutung.Dies hat mehrereUr-
sachen:Zum einenlassensich kiirzereReaktionszeitemurch die Verteilungder Last
auf mehrereVerarbeitungseinheite(Prozessorengrreichen,zum zweitenlassensich
die SystemealurchVerwendungdler Komponentemit dembestenPreis—Leistungser-
haltniskostenginstigerealisierenund zumdrittensteigtdadurchdie Verfugbarleit des
Systemsan. Uberdieshat die Kommunikationstechnik— insbesonderauchdurchdie
Entwicklungenin denBereicherderFeldlussystemendderInternettechnologie— die
Verteilungder Aufgabenauf mehrachvorhandené/erarbeitungseinheitevereinficht.
AuchderEinsatzbereickerteilterRealzeitsyteméatsicherweitert.Zeitaspekteewin-
neninsbesonderan Bereichdereingebettetesystemeunehmen@dnBedeutung.

Nachteilig sind allerdingsdie zusatzlichenAufwande, die durch die Kommunikation
zwischendenVerarbeitungseinheitegrforderlichsind. Weiterhinsind technischeRea-
lisierungervon SystemerzunehmendiurchwirtschaftlicheUberlegungengepragt.Der
Kostendruckmachtesnotwendig,Systemeoptimal fiir die gegebeneAufgabenstellung
auszulgen.Optimalbedeutetn diesemZusammenhandeineteurenunnétigenReser
veneinzuplanenDiesgilt insbesonderayennEchtzeitsystenn Massenproduktéz.B.
KonsumgiterKFZ—Anwendungenintegriertwerden[ ].

Betriebswirtschaftlichéspektespielendaherwahrendder Planungsphaseinesverteil-
ten Echtzeitsystemgine mal3geblicheRolle. Eine manuellePlanungist aufgrundder
Komplexitat der Aufgabenstellun@llerdingsunmaglich. Ziel dieserArbeit ist es, ein
rechnegestutzte®lanungserfahrenfir verteilte Echtzeitsystemeu ermaoglichen.

Bei einemrechnegestutztenPlanungserfahren(Abbildung 1.1) werdenin einemer-
stenSchrittdie existierendemnforderungenRequirementsjormal beschriebenln ei-
nemzweitenSchrittist esnotwendig,die Softwarestruktur— als ErgebnisdesDesign—
Prozesses- ebenélls, zusammemit dendynamischemnforderungerandie Softwa-
re, formal zu beschreiberiTaskmodell Verarbeitungseinheitannerhalbder Tasks,Be-
ziehungerder VerarbeitungseinheitaimtereinanderSynchronisationspunktesw und
Ereignisstrome) Wird nunin einemweiterendritten Schritt die vorhandendHardware
(Systemlonfiguration,Rechenleistungilefiniert, kannim vierten Schritt ein sogenann-
ter Echtzeitnachweislurchgefuhrtwerden. Hierbei wird berechnetob die gestellten
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Formale Beschreibung Formale Beschreibung Dynamisches
der Hardware der Software (Taskmodell) Anforderungsprofil

System-
Konfigu-
ration

Task-
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Hardwarestruktur Allokation der Tasks
(Verarbeitungseinheiten auf die
Kommunikations- Verarbeitungseinheiten
komponenten)

Abbildung 1.1: RechnegestitzteéSystemausigung




zeitlichenAnforderungeraufgrundder zur Verfigungstehendemdardwareund der Sy-
stemstrukturzu erflllen sind oder nicht. Durch Heranzieherbetriebswirtschaftlicher
Anforderungervariiertmannundie bisheralsvorhanderangenommen8ystemstruktur
(Hardware) und optimiert dieseaufgrundder Kosten(also wiederholterDurchlaufder
Schritte3 und4).

EinerechnegestiutztPlanungir verteilteRealzeitsystemist sehrkomplex. Zumeinen
werdendie formalenMethoderzur Beschreilingvon Anforderungengder Systemstruk-
tur und auchder Verarbeitungseinheitefidardware)— und zwar sowvohl beztiglichder
Funktionalitatals auch der Kosten— bendtigt,zum anderensind Verfahrennotwen-
dig, mit denenaufgrundder angeebenerninformationender Echtzeithachweislurch-
gefuhrtwerdenkann, und drittensist ein Optimierungserfahren(Algorithmus) erfor-
derlich, welchesin endlicherRechenzeitine moglichstkostengunstigéuslegungdes
verteiltenSystemserechnet.

Methodenzur formalen Beschreibng von Realzeitsystemennd ein Verfahrenzum
Nachweisder schritthaltende/erarbeitungsind in [Gre93] dalgestellt. Formale Me-
thodenzur einfachenBeschreiling der Systemstruktuund die Eignungunterschied-
licher Optimierungserfahrenfiir die kostengunstigéuslegung einesverteilten Echt-
zeitsystemsvurdenin dieserArbeit untersucht. Das automatischdentwurfswverfahren
beriicksichtigdabeiauchdurchden SystemingenieuvorgegebeneAnforderungendie
beispielsweiseaus dem Bereich Fehlertoleranstammenkdnnen(zwei Tasksmuissen
ausFehlertoleranz-Grindeawf zwei unterschiedlicheRechnermblaufen).Damit be-
fal3tsichdie Arbeit mit einemBereichdesEntwurfsvon Realzeitsystememler nahebei
der Realisierungbzw. Implementierundiegt. Zum einenist dasProblemselbstgenau
definiert,sodal®in Modell destechnischerProzessesxistiert,zumanderenst auchdie
prinzipielle Losungbekann{ .

Dadie Variationsbreiteur RealisierungeinesverteiltenSystemsunendlichgrof3ist (z. B.
durchdie Einsatzmdglichkit unterschiedlichstelProzessorennd verschiedenstever-
fahrenzur KommunikationzwischendeneinzelnerKomponenterbzw. Rechenprozes-
sen),wird derLoésungsraunauf einigeElementesingeschréankt.

Zunachstwird im folgendenKapitel ein Uberblick tiber fur die Arbeit relevante Ent-
wurfsmethodilenund Optimierungserfahrengegeben.

In Kapitel 3 wird dasprinzipielle Verfahrenzur automatischemoptimalenSystemausle-
gungverteilterRealzeitsystemeorgestellt. Hier werdenauchdie Modelle beschrieben,
mit denendasVerfahrenundinsbesonderdie verschiedene@ptimierungsalgorithmen
untersuchtvurden.

Die Abbildung der Problemstellunguf die Optimierungserfahrenund die detaillierte
Beschreibnngder Verfahrenist in Kapitel 4 enthalten Auch die Auswertungderdurch-
gefuhrtenExperimentewird hier dagelegt.
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Der EinsatzvorhandeneWissensiuber das Modell kann hilfreich sein, um schneller
undzu bessereirgebnisserei der Optimierungder Systemlbonfigurationzu gelangen.
Kapitel 5 zeigt,wie diesfur eineheuristischeSystemausigunggenutztwerdenkann.

Die bei der Untersuchungder verschiedenenOptimierungsalgorithmenund der
Konfigurations—HeuristilgevonnenErgebnissewerdenin Kapitel 6 einandergegen-
ubegestelltunddiskutiert. Aus diesenErgebnissenverdenmdglicheWege zur weiteren
Verbesserungesautomatischeionfigurationserfahrensabgeleitet.

Die Arbeit schlief3tin Kapitel 7 mit einerZusammerdssung.



2 Stand der Forschung

Fur die Optimierungvon Realzeitsystemesind einerseitdie Entwicklungenauf dem
Gebietder Entwurfsmethodikn von Realzeitsystemenon Bedeutungund auf der an-
derenSeiteUntersuchungenu allgemeinerOptimierungserfahrendie fur die gestellte
AufgabeVerwendundgindenkdnnen. Eine Auswahl von Verdffentlichungerzu diesen
Themenwird in denfolgendenAbschnittervorgestellt.

2.1 Entwurf von Realzeitsystemen

WesentlicheBestandteilebeim Entwurf von Realzeitsystemesind die Partitionierung
und die Systemanalysé@Verifikation), die beidein einemengenZusammenhangtehen
undaufeinandeabgestimmseinmuissen.

Ohne Bericksichtigungdes grofRen Bereiches Hardware—/Softvare—Codesignbe-
schranksichdie Partitionierungauf die Systemionfiguration(z. B. Anzahlund Typ von
Rechnerknotemynddie Allokation der Tasksauf die Rechnerknoten.

Zu standardisierteBpezifikationsspracheme SDL [ ] existierenAnsatzezurEin-
beziehungron Zeitbedingungein die Spezifikationsowie daraufaufbauendvethoden
zur Verifikationder ZeitbedingungenDasKonzeptvon | ] erweitertdie SDL—

Systemspezifikationm Warteschlangenstationemjt derenHilfe einelLeistungsbeer-
tung durch Simulationerfolgenkann. Ein analytischeRealzeithachweisst hier nicht
vorgesehen.

Fur ein verteiltesRechnersysterausgleichartigerRechnerknoteieschreibKopetzin

[ ] Verfahrenzur TaskallokatiorunterEinhaltungder RealzeitbedingungdasSy-
stemsetztein Zeitscheiben—Schedulingrausund definierteinespezifisché&ommuni-
kationsinfrastruktur

Tindell, Burnsund Wellings definierenin [ ] ein Verfahrenzur Taskallokationn
einemverteiltenRealzeitsystemDie Taskswerdenperiodischaktiviert und kommuni-
zierenlbereinenTokenBus. Dabeiist die AnzahlderRechneffestvorgegebenunddie
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Rechnesindidentisch.Restriktionerbei der Taskallokationz. B. Erfordernisbestimm-
ter Rechnerwerdenberucksichtigt.Als Scheduling—¥rfahrenkommtRateMonotonic
Schedulinggum Einsatz.

Ein Systenzurdynamischeaskallozierungind—migration,insbesonderbeiRealzeit-
systememit weichenZeitbedingungenbeschreibfTriller in [ ]. Er unterscheidet
lokale und globale Tasks: Letzteresind Tasks,die auf andereProzessoremigrieren
mussenum ihre Deadlineseinzuhalten Als Scheduling—¥rfahrenwird DeadlineMo-
notonicPriority Assignmentingesetzf ]. Vorteilefir Systemanit hartenZeitbe-
dingungenwerdenin dieserArbeit nur danngesehenwennkeine statischeAllokation
maoglich ist (z.B. wegen unvorhersehbareEreignisse),oder um den Komfort zu nut-
zen,keinestatischeAllokation vorgebenzu missenlLauzacundandereuntersuchtem
[ ] statischeund dynamischelaskallozierungbei RateMonotonicPriority Assi-
gnmenf ] undkamendabeiebenélls zu demErgebnisdalstatischeAllokation fir
harteRealzeitsystembessegeeigneist.

Wangstelltin [ ) ! ] ein auf MSC—- (MessageSequenceCharts)und
SDL-Spezifikationerbasierende¥erfahrenvor, um die zeitlichenund funktionellen
AspekteeineshartenRealzeitsystemsu beschreiben DabeiwerdenauchHeuristiken
fur die Taskzuordnun@n die Rechnersowie ein Analyseverfahrenzum Nachweisder
Realzeitfahigkit entwickelt. Kommunikationund Prazedenzbeziehungeverdenbe-
ricksichtigt; fur dasSchedulingkommt ein prioritatengesteuertéderfanrenzum Ein-
satz.

AnalyseserfahrerzumNachweisderEinhaltungaller Realzeitbedingungdasiererent-
wederauf der Ermittlung der maximalenProzessorauslastumg Worst—Caseder auf
derAnalysedermaximalenAntwortzeitender Tasks.Bei der AnalysederProzessoraus-
lastungwachstdie Komplexitat sehrschnellmit derAnzahlderTasksunddermaximalen
Deadline.In [ ] wird gezeigt,dal3die Analyseaufvandvon Systemermit Schedu-
ling nachfestenPrioritdtenselbstbei konstanterAnzahl von Tasksunter Umstanden
sehrhochseinkann. Auch bei der Analyseder maximalenAntwortzeiten,bei der fir
alle Tasksuntersuchwird, ob die Antwortzeitim Worst—Cas@nmerkleinerodergleich
derTask—Deadlinest, spieltdie Komplexitat der Analyseeinegrol3eRolle. Daherwer-
denoft hinreichendeabernicht notwendigeBedingungerformuliert, mit derenHilfe
einewenigerkomplexe Analysemoglichist. DasAnalyseegebnisist damitnichtgenau,
sonderreineAbschatzungur sichererSeitehin [ ].

Bei der Kommunikationvon Tasksentsteherzwischenden TasksPrazedenzbeziehun-
gen. WerdendieseBeziehungerbei der Analyseignoriert, wird davon ausggangen,
daRalle Tasksim Worst—Caseagleichzeitiglauffahig werdenkénnen| ]. Dies
ist jedoch eine verscharfendédnnahme,d.h. das Systemwird strengerbewertet als
notwendig. Die Prazedenzbeziehung&innendurchOffsetszur Startzeitder Tasksin
der Analyseberlcksichtigtwerden| ! ]. Ein etwasandererAnsatzwird in

[ | verfolgt: Hier wird eine Mengevon Tasksmit OffsetungleichNull durcheine
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~compositetask* mit OffsetNull in der Analysereprésentiert.

Gresseentwickelt in [ 3 ] Methodenzur Realzeitanalysereignisgesteuerter
Systemepasierendauf einerformalenBeschreibing dertechnischerProzessén Form
von sogenannteiEreignisstromensownie einer Beschreilbnng der Tasksund desMehr-
rechnersystemdie Allokation der Tasksauf die Rechnemwird dabeibereitsvorausge-
setzt,als Scheduling—¥rfahrenwird Deadline—SchedulingingesetztKommunikation
zwischenTasksund daraugesultierendd’razedenzbeziehungererdenin der Analyse
beriicksichtigt.Ebentlls sind AbhéngigleitenzwischenEreignissererlaubt,die unter
schiedlicheTasksanreggen. Das Analysererfahrenvon Gressemwird fur die Untersu-
chungernin dieserArbeit verwendetgineeingehenderB8eschreilbingist in Kapitel 3 zu
finden.

2.2 Optimierungsverfahren

Ziel der Optimierungist dasAuffinden einer Systemionfiguration,mit der unter Mi-
nimierungder KostendesRechnersystemdie Einhaltungder geforderterRandbedin-
gungen,insbesondereler Realzeitbedingungemmoglich ist. Da bereitsohne Kosten-
optimierungdasProblemder TaskallokatiorunterEinhaltungvon Realzeitbedingungen
NP—wlIstandigist, scheidereineBerechnunglesglobalenKostenminimum®dereine
vollstandigeSuchewegendeszu hohenAufwandesaus;stattdessebietensich heuristi-
scheOptimierungserfahrenzur Ermittlung einer (suboptimalen)Systemlonfiguration
an.

DasMonte—Carlo—Verfahrenist einsehreinfacheOptimierungserfahren:Ausgehend
von einemzufalligen Startpunktwird eine bestimmteAnzahl von Konfigurationsande-
rungendurchgefuhrtdie am besterbewerteteKonfigurationstellt dasOptimierungser
gebnisdar. Eshandeltsichalsoum einerein zuféllige SucheohnezielgerichteteKom-
ponenten.Dahereignetsich dasVerfahrenzumindestzur vergleichenderBeurteilung
zielgerichteteAnséatzein andererVerfahren.

Beim Hill-Climbing—-V erfahren werden ebenélls ausgehend/on einem zufalligen
Startpunkizufallig ausgavahlteKonfigurationséanderungerersuchtdochwird hier nur
eine solcheAnderungverwendetdie eine bessereBewertungerhaltals die zuvor ver
wendeteKonfiguration;dieseverbessert&onfigurationdient dannals Ausgangspunkt
fur die nachstdteration. Hill-Climbing enthéltalsoeinestarkzielgerichtetdkomponen-
te, hataberdenNachteil,dal3esin lokalenOptimastagniert.

Kirkpatrick, Gellatt und Vecchi| ] entwickeltenein VerfahrennamensSimula-
ted Annealing in Anlehnungan denphysikalischenvVorgangdesAbkuhlenseinerMe-
tallschmelzgAnnealing): Wenn zu schnellabgekihltwird, kannbei einerbestimmten
Temperatukein Gleichgeavichtszustandrreichtwerden,und esentstehemurchFehler
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in der Gitterstruktur(lokale Enegieminima)amorpheStrukturenm Metall. Erfolgt das
Abklhlenlangsamersoist zundchsnhochgeniigendnegie vorhandenpum ausStruk-
turenmit lokalenEnegieminimazu einemglobalenEnegieminimumzufinden,unddas
Material erhalteine optimaleGitterstruktur Ubertragerauf dasOptimierungsproblem
werdendaheranfangs(bei,hoherTemperaturyviele Konfigurationsanderungemlaubt,
auchwennsie zu einerschlechtereBewertungfuhren,wahrendmit allméhlicher,Ab-
kihlung“immerwenigerVerschlechterungeskzeptieriverdenundschlie3lichnurnoch
Verbesserungeerlaubtsind. Der Algorithmuswird in Kapitel 4.2.1naherbeschrieben.

SimulatedAnnealingwurde bereitsfur die OptimierungunterschiedlicheNP-harter
Problemeangevendetz.B. in derPartitionierungelektronischeSchaltungerijir die Al-
lokationvon Taskg ], fir dasRoutingvon Schaltungslayoutsderfur Traveling—
Salesman—Problen{e.B. [ D-

DueckundScheuef ) ] formuliertenThr esholdAcceptingalsvereinfachte
Abwandlungvon SimulatedAnnealing(s. Kap. 4.3). In dendort durchgefuhrtetnter
suchungerzum Traveling—Salesman—Probleerreichtensie damit bessereergebnisse
als mit SimulatedAnnealing,wobei gleichzeitigwenigerVersuchendtig waren. Auch
zur Generierungron fehlerkorrigierendenCodes,die ein sehrunstetiges/erhaltender
BewertungsfunktioraufweisenwurdedasVerfahrenerfolgreicheingesetztDa dasAk-
zeptanzkriteriungegenibeiSimulatedAnnealingdeterministischst, konntedurchEin-
satzeinerebentills deterministischeAnderungsfunktiormuchein insgesamvorhersag-
baresVerhaltendesOptimierungserfahrendtir dasTraveling—Salesman—Probleant-
wickelt werden. Dieseszeigtemit der stochastischeiWariantevergleichbareResultate
bei einer kleinerenAnzahl von nétigen Versuchengermittelte aber Ergebnissemit ei-
nerhoherenvarianz. Der in der Literatur dagestellteVorteil von ThresholdAccepting,
daRRim Vemgleichzu SimulatedAnnealingwegendervereinfaichtenAkzeptanzbedingung
(Wegfall einerExponentialfunktionginekirzereRechenzeihotig sei, greift bei demin
der vorliegendenArbeit untersuchteriProblemnicht, da hier der Hauptanteilder ben6-
tigtenRechenzeiin derRealzeitanalyskegt.

Fur SimulatedAnnealingwie auchfir ThresholdAcceptingwurdedie Kornvergenzder
Optimierungtheoretiscmachgeviesen

Weitere von Dueck aus ThresholdAccepting abgeleiteteVariantensind Record—to—
Record—Traveling und Great—Deluge[ ]. Anwendungerauf Traveling—Sales-
man—Problemendim Chip Placemenergabenretwa doppeltsolangeRechenzeitewie

bei ThresholdAcceptingbeivemleichbarerErgebnissen.

Zu Simulated Annealing wurden weitere Varianten beschrieben,z.B. von Ingber
[ ! ], dieinsbesondereineschneller&Kornvergenzder Optimierungdurchad-
aptive Modifikation von Optimiere~Parameterrerméglichenln [ ] erhalteningber
und Rosendamit bei Anwendungauf eine Suite mehrparametrigefestfunktionenm
Vemgleich zu Genetischerlgorithmenverlailichemund schnellemgute Ergebnisse.
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Vorbild fur die genetischenAlgorithmen ist die DarwinscheSelektionstheoriglie da-
von ausgehtdalisichdie verschiedeneihrenjeweiligen Biotopensehrgut angepaliten
Arten der Tier— und Pflanzenweldurchkleine VeranderungefMutationen)und Aus-
wahlderambestemAngepaldteiiSelektionjausgemeinsamebr—\Vorfahren(Einzellern)
gebildethaben.nsbesonderdie geschlechtlich&ortpflanzungvird beidengenetischen
Algorithmenimitiert: Hier wird dasErbguteinesneuenLebevesensausder Mischung
der elterlichenErbinformationenzusammengestellijie Nachkommenhabendadurch
neue,von denenderElternleichtabweichend&igenschaften.

AusdemVerstandnislerbiologischerEvolution wurdenim wesentlicherzwei algorith-
mischeModelleabgeleitetRechenbey [ } entwickeltedie ,Evolutionsstratgien®,
die insbesondergon Schwefel } weiterentwiclelt wurden.WegenderBeschrén-
kung auf Optimierungsproblemenit realvertigen Parameterrwird dieserAnsatzhier
nicht weiter untersucht. Unter dem Begriff ,,GenetischeAlgorithmen*® wird Ublicher
weisedie allgemeinerdJmsetzungder biologischenAblaufe in einenOptimierungsal-
gorithmusvon Holland [ , | verstandenAufbauendauf dieseldeenwurden
unzahligeVariationenentwickelt undfir verschiedend&nwendungsfalleintersuchtEi-
ne Einfihrungin die Evolutionsstratgien und die GenetischerAlgorithmen mit einer
SkizzierungverschiedeneAnwendungsfalldindet sichin [ ], weitereUbersich-
tensindin [ , , , ] gegeben. WesentlicheUntersuchungennd
Weiterentwicklungemer Genetischelgorithmenwurdenvon Goldbeg durchgefuhrt

[ 1

Ein Vorteil der GenetischenAlgorithmen ist die leichte Parallelisierbarkit, sodal3
der Optimierungsprozeflurch Einsatzvon speziellenMehrprozessorsystemgg. B.
[ ]) odervernetztenNorkstationsstarkbeschleunigtverdenkann.

Die Genetischerlgorithmenfindenin vielen komplexen OptimierungsproblemeAn-
wendung,z.B. Stundenplanoptimierunig ], Allokation von Tasks[ ] oder
der Schaltungspartitionierun( , ].

Bei der Anwendungzur Schaltungspartitionierunf ] definiert Hulin Simulated
Annealingals Spezialéll der Genetischerlgorithmen,bei demdie Populationnur aus

zwei Elementerbestehtund nur Mutation angwendetvird. In einemkurzenVemleich

mit seinerproblemangepalitéviersionder Genetischemlgorithmenzeigtendieseeine

schneller&Konvergenzals SimulatedAnnealing. Gleichzeitigstellt Hulin aberfest,dal

ohnedie spezielleKodierungdie GenetischerAlgorithmen fir seineProblemstellung
nur mafigeLdsungererzielen.



3 Systemmodell und Realzeitnac hweis

3.1 Beschreibung des automatisier ten
Entwurfsverfahrens

Ein Echtzeitsystenist dadurchgekennzeichnetdal3ein Rechensysterdie durcheinen
technischerProzel¥erzeugterkEreignissgInputs)verarbeitetund zu denrichtigenZeit-
punktenAusgabenOutputs)generiert. Die AufgabedesRechensystemist damit, in-
nerhalbderdurchdentechnischerProzeldefiniertenmaximalzuldssigerReaktionszeit
(Deadline)gultige Ausgabenbereit zu stellen. Dabeisoll dasRechensystenauf der
einenSeiterobustundzuverlassigauf derandererSeiteauchkostengunstigein.

Aufgrund der Anforderungen(Komplexitat der Aufgabe,Kosten)kanndasRechensy-
stemalsein Ein—ProzessoEchtzeitrechneoderals ein verteiltesEchtzeitsystenaufge-
bautwerdendasausmehreren/erarbeitungseinheitdsestehtdie iberein Kommunika-
tionssystengekoppeltsind. WahrenceineinzelneEchtzeitrechneginfacherzurealisie-
renist, ist ein verteiltesSystemleistungsfahigeundbietetVorteileim BereichFehlerto-
leranz.Jedochist die AuslegungdesSystemsinsbesonderdie AuswahlderHardware—
Struktur(Verarbeitungseinheitamd Kommunikationsemponenten)inddie Verteilung

dereinzelnerRechenprozesg@asks)auf die Verarbeitungseinheiteaufgrundder Pa-

rametervielélt und dessich darausergebendenmmensgrol3enLosungsraumesderart
komplex, dal3nur ein automatisierte¥erfahrenin Betrachtkommt.

Das automatisierteEntwurfs\erfahrenhat zur Aufgabe, aufgrundeiner formalen Be-
schreilung der Software—Strukturdesdynamischemnforderungsprofilsind einerfor-
malenBeschreilbing der zur Verfligungstehendemardware—komponentereine még-
lichst kostengunstigélardware—Struktui(instanziierungder Hardware—komponenten)
zu berechnenmit derdie gestellteAufgabein Echtzeitgelostwerdenkann. AulRerdem
muf3die Verteilungder Tasksauf die ausg&ahltenVerarbeitungseinheitesurchgeftihrt
werden,wobei hier von einer statischerAllokation ausggangenwird. StatischeAllo-
kation bedeutetdaRTaskswahrendihrer ganzen_ebenszeitinerVerarbeitungseinheit
zugeordnesindundnicht auf einenandererRechnemigrieren.

Konkret werdendurch das automatisierteEntwurfsverfahrendie folgendenAufgaben
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3.2 FormaleBeschreilbbng der Hardware—Komponenten

bearbeitet:

e FestlggungdernoétigenRechenelemente.
Ausreichendeistungsfahig&kechnerknotem dernotwendigerAnzahlsollenau-
tomatischausgavéahltwerden.

e ZuordnungderTaskszu denRechnerknoten.
Gegebenerdlls musserhierbeiRestriktionenz. B. FehlertoleranzZugriff aufge-
meinsamdaten)berucksichtigiverden.Die TaskallokatiorbeeinfluRwesentlich
die nétigeRechnerzahlind—leistung.

e ParametrisierunglesKkommunikationssystems.
Langeund Periodeder ZeitscheibenedesRechnersur denZugriff auf daskom-
munikationsmediunbeim TDMA—-Verfahrenwerdenbestimmt.

e Generierungon erforderlicherzwischendeadlines.
Zwischendeadlineg]ie bei der Kommunikationvon Tasksiiber Rechnegrenzen
hinweg nétig werdenmisserbei Bedarfautomatischestgesetziverden.

3.2 Formale Beschreib ung der Hardware—K omponenten

Um einekostengunstigélardwarestrukturdesverteiltenEchtzeitsystemgeneriererzu
kénnenmusserdemEntwurfssystendie zur Verfigungstehenderardwarelomponen-
ten(Typen)bekanntsein.

Prinzipiellwerdenzwei Komponentenarteanterschieden:
1. Verarbeitungseinheitgiikechenelemente)
2. Kommunikationskmponenten.

Fur jedesRechenelemenguf dasTasksmit rechnertbeareifenderKommunikational-
loziertwerden,wird automatischein Kommunikationselememingeplant.Damit ergibt
sich schlief3lichein Rechnersysterwie esbeispielhaftin Abbildung 3.1 dagestelltist.
Gezeigtist ein Rechensysterbestehendusfiinf Rechnernwobeidie RechneA, B und
C miteinandekommunizieren.

Umdie einzelnerHardwarelomponentewoneinanderzu unterscheidenndim Gesamt-
systemspéaterbewertenzu kdnnen,ist esnotwendig,diesezu attributieren. Die Verar
beitungseinheitebesitzerdie folgendenrAttribute:

Verarbeitungsleistung:  Als ein TeilschrittdesEntwurfs\erfahrenswird der Nachweis
gefuhrt,dalRdie gestellteAufgabemit einerangenommeneHardwarestrukturn

11
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RE A RE B REC
KE KE KE
Bus
RE D RE E
RE = Rechnerknoten
KE = Kommunikationseinheit

Abbildung 3.1: BeispielhaftedfRechnersystem

Echtzeitbearbeitetwverdenkann (Echtzeitnachweis).Dazu ist es abererforder
lich, die Verarbeitungszeity (Rechenzeiteiner Task auf der Verarbeitungsein-
heit (Prozessoryu kennen.Da eszu aufwendigware,die Verarbeitungszeitefiir
jedenProzessortymnzugebenwird die Rechenzeity fur einen,Normrechner*
anggebenund die Verarbeitungsleistunginer CPU wiederumals Faktor relativ
zu ebendlls diesemNormrechnerspezifiziert. Aus diesenAngabenkanndann
wahrenddesautomatisiertersystementwurfglie reale Verarbeitungszeiberech-
net(skaliert)werden.

Vereinfachendwird hier zunachsvon einerkonstanten/erarbeitungsleistungus-
gegangen.Dasfuhrt zwar zu Ungenauigkiten,die aberdurchdie ohnehineinzu-
kalkulierendeSicherheitsreseetoleriertwerdenkdnnen.Ungenauigkitenerge-
bensich,wennin derRealitatdie VerarbeitungsleistunginesProzessorabhangig
vom zu bearbeitendeRechenproze@ntegeroperationerk-loating—PointOpera-
tionen) und der VorgeschichtgCache)schwankt. Insbesonderdihrt diesauch
dazu,dalR3die Rechenzeitemicht fur alle Tasksgleichmaligskalierenwennstatt
des,Normrechners‘auf einenandererRechnertymevechseltwird.

Hardwarek osten: Kostenwerdenals einheitenloseAbsolutwerteanggeben. Je nach
AufgabenbereiclumfasserdieseKostenauch,Fixk osten,die fir alle Rechner
typen gleich sind (z.B. Geh&ause Stromersogung etc. bei Komplettrechnern),
odernur direkt von der VerarbeitungseinhedabhangigeKosten(z.B. bei Prozes-
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Abbildung 3.2: AttributedesTDMA—-K ommunikationssystems

sorboardsglie zu einemGesamtsysterausammengefitwerden).

spezifisc he Eigensc haften: MancheTaskssetzenspezifischeEigenschafterder Ver-
arbeitungseinheitermoraus. Zu diesenspezifischerEigenschaftergehdrenbei-
spielsweisédesonderdlardwarelomponenter{z. B. spezialisierteKoprozessoren
oderbesonder®eripheriekntroller).

Die AttributederKommunikationskmponentesind:

Ubertragungsleistung:  Ahnlich wie die Rechenleistungvird auchdie Ubertragungs-
leistung des Kommunikationssystemspezifiziert. Beispielhaftwird von einem
KommunikationssysterausggangenwelchesseineDateniberein TDMA Ver-
fahren(Time Division Multiple Access)austauscht.Bei diesemVerfahrenbe-
kommt jeder Kommunikationsteilnehmeginen Zeitschlitz festerLange und mit
konstantePeriodezugeordnet.

Kosten: Auch die Kostenfur unterschiedlich@ypenvon Kommunikationskmponen-
ten misserals einheitenloséAbsolutwerteanggiebenwerden. Aus Grindender
Kompatibilitatder Kommunikationskmponentenvird vereinfichenddavon aus-
gegangengdalbeijedemRechnerelemembit externerKommunikatiordergleiche
Kommunikationskmponententyperwendetvird.

Zyklusz eit: Mit konstantelPeriodebekommtdasKommunikationssysterdesTeilneh-
merseinenZeitschlitzkonstanteDauerzugeteilt.Die Zeit zwischenzwei derarti-
genZeitschlitzenwird als Zyklus—oderPeriodenzeit, ; anggeben(sieheAbbil-
dung3.2).

Zugriffsz eit: Die Dauerdes Zeitschlitzest,j (accesstime) bestimmtden Anteil des
RechneramKommunikationssystem.

3.3 Formale Beschreib ung der Software—Strukturen

Die Beschreiling der Software—Strukturerfolgt auf Basisvon Taskgraphen| ],

die Beschreilbnng desdynamischersoftwareverhaltenswird durch Ereignisstromeamo-
delliert. Ein RechenabschnitihneBetriebssystemaufrufird dabeials ein Taskknoten
bzw. eineTaskdamgestellt. Eswird davon ausggangendalRTasksbeiderlnitialisierung
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absolute/relative
/ Verzégerung

Task C

Taskknoten

" Synchronisation

kritischer Bereich/
gegenseitiger Ausschluf

Task D" Task E :

/ L E3 Q Prazedenz
LB . |

Ereignisabhangigkeiten

Abbildung 3.4: BeispieleinesTaskgraphef ]

einmal statischerzeugtwerdenund wahrendder gesamterSystemlaufzeitvorhanden
sind.

FUr jeden Taskknoten muf3 die Angabe der Verarbeitungszeitt, und
der Deadlinetr, erfolgen(Abbildung 3.3). Mit
t rgu demEintreffen einerAnforderungg; wird die Task

E rechenberei{lauffahig). Spatestensach Ablauf
'4>®—> derZeit tr,, mul3die Taskdie Verarbeitungszety,
abgeleistehaben.

Im Taskgraphenlassensich des weiteren Ab-
Abbildung3.3: Taskparameter ~ hangigleiten zwischen Ereignissen(Alternative)
nach| ] und auch zwischen Tasks (Prazedenzengegen-
seitiger Ausschlul3)spezifizieren. Ebensokon-
nenVerzdgerungefabsolutundrelati), beispiels-
weise ausgel6stdurch die Zeitverwaltung oder durch Peripherie—/Kmmunikations—
Ruckmeldungemmodelliertwerden.

KommunikationzwischenTaskswird durchAngabeder zu UbertragendeBytesmodel-
liert. Die nach][ ] ndtigenZwischendeadlinebei rechneriibgreifenderKommu-
nikationwerdenbei Bedarfautomatisctbestimmit.

Die formale Spezifikationder Taskstruktumwurde erweitert,so daffRandbedingungen,
wie beispielsweis@lie Anforderung,dal3zwei odermehr Tasksnur gemeinsanauf ei-
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5 ={(c).() (3}

L T T T [ T L T 1T_T ;>
2 4 6 8 10 |

Abbildung 3.5: Beispielfur einenEreignisstrommach[ ]

nem Rechnerknotemblaufahig sind, modelliertwerdenkdnnen. Eine weiteremodel-
lierbare Anforderungbetrifft die Fehlertoleranz.So la3tsich formal spezifizierendal3
zwei odermehrredundantérasksnicht gemeinsanauf einemRechnerknotemlloziert
werdendurfen.

FurdenspatemotwendigertEchtzeitnachweisst dasdynamische/erhalterdesSystems
wichtig. Dazuwerdendie mdglichenAnforderungerandasSystemformalin Formvon

Ereignisstromen|[ ] beschrieben.Ereignisstromegebendie maximal mogliche
Anzahlvon Ereignissenn Abhéngigleit desZeitintenalls an. Ein Ereignisstromwird

in Form von EreignistupelrbeschriebenwobeijedesTupelausdemZyklus z unddem
Intervall a; besteht.Die PositioninnerhalbdesEreignisstrom&ennzeichnetwiederum
die maximaleAnzahl derim Intenall & desZyklus z zu erwartenderEreignisse.In

Abbildung 3.5 tretenbeispielsweisalie Ereignissezu den Zeiten 0, 2 und 3 auf und

wiederholersichmit Zyklus 7. DasersteTupelhatimmerdenintervallwert O, welcher
angibt,dal3innerhalbdesZyklus z generellmit mindesten®inemEreigniszu rechnen
ist. Daszweite Tupelmit demIntenallwert 1 gibt an,dal3in einembeliebigenintervall

von einer Zeiteinheitmit zwei Ereignissergerechnetverdenmuf3. Das dritte Tupel
schlieBlichbesagt,dal3innerhalbeinesintervalls von drei Zeiteinheitenmaximal drei

Ereignissezu erwartensind.
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Modell:

- technischer Prozel3
- Tasks

- Randbedingungen

Y

Startpunkt

Y

Analyse

Y

@wertung Modifikation
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Y/
[optimiertes System ]

Abbildung 3.6: Optimierungsschleife

3.4 Partitionierung

Bei der PartitionierungwerdenAufgabenauf Ressourcenerteilt. Ressourcesind hier
bei die einzelnenRechnerknotendie Aufgabensind durchdie Tasksbzw. Taskknoten
im Taskgraphegekennzeichnet.

Dasprinzipielle VorgeherbeidiesemSchrittist, dalidasEntwurfssysteneineRechner
Hardware—kKonfiguration vorschlagt, eine Allokation der Tasksauf die vorhandenen
Rechnerknoteurchfiihrtund schlief3lichanalysiert,0b alle Realzeitbedingungeain-
gehaltenwerden.Konnendie Realzeitbedingungesingehalterwerden,ist einegtiltige
Rechnerknfigurationgefundenworden,die anhandverschiedeneKriterien — im we-
sentlichenjedochder Kosten— bewertetwird. Sind die Realzeitbedingungejedoch
nicht erfillt, sowird solangeeine erneuteTaskzuteilungausprobiertbis entwederine
gultige ZuteilunggefunderwurdeodereineweitereUberpriifungsinnloserscheint Da-
nachwird eineandereRechnerHardware—Konfigurationvorgeschlagemind tberpruft.

Abbildung 3.6 fal3tden prinzipiellen Ablauf der Systemoptimierungusammen:Eine
initiale Konfigurationwird hinsichtlichder Einhaltungder Realzeitbedingungeanaly-
siert. DasErgebnisder Realzeitanalyssowie die UberpriifungweitererRestriktionen
(wie z.B. Einschrankungetei der Taskallokation)werdenin einer kostenorientierten
Bewertungzu einemGutevertzusammenget3t.
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Ist dasErgebnis,hinreichendgut®, wird die Optimierungsschleif@erlassenansonsten
wird in weiterenlterationenversucht,durch Parameteranderungeru einembesseren
Ergebniszu gelangen.

3.4.1 Automatisierung mit stoc hastisc hen Verfahren

WegenderhohenKomplexitat desProblemsunddervielen Suboptimast einerein ziel-
gerichteteAutomatisierungder Optimierungsaufgabeicht moglich; esbietensich die
stochastische®ptimierungserfahrenan. In diesemAbschnittsoll nur ein groberUber
blick Gberdie BearbeitunglerOptimierungsschleifausAbbildung3.6 gegebenverden.

Durchdie Optimierungsindim wesentlicherzwei Parametegruppenzu bestimmen:
1. Die Parameterur Systemlonfiguration(RechnerknoteandKommunikationund
2. die Parameterur Taskallokation.

Zunachstwird angenommengafirein quantitatv ebenswiele Rechnerzur Verfigung
stehenyie TasksaufdemSystenmexistieren.DasOptimierungserfahrengibt eine(z. B.
anfangszufallige) Verteilungder zu bearbeitendeitasksauf die zur Verfligungstehen-
denRechnerknoterior, wobeimehrereTasksaucheinemRechnerzugeteiltwerdenkdn-
nen(die Tasksbildenalsodenabhé&ngigerrarameteunddie Lokalisationder Tasksauf
Rechnewariiert). Aufgrund dieserVerteilungvon Taskgrupperauf die Rechnerknoten
werdendie daraugesultierendeiRealzeitanforderungdrerechnetundeswird eineko-
stengunstigélardwareausgesuchtAufgrunddererfolgtenHardwareauswahl kanneine
BewertungdesSystems/orgenommerwerden.

Bei allen stochastischerOptimierungs-
verfahrenist im Prinzip ein beliebiger
z.B. auch zuféllig erzeugterStartpunkt
maoglich. Allerdings wird abhangigvom
gewahlten Optimierungserfahren durch
die Wahl einesgunstigenStartpunkte®i-
ne schnellereOptimierungerreicht(siehe
auchKapitel 4.1.7). = T— _

verbotene Zonen

Parameteranderungemerdenjeweils zu-
fallig und in kleinen Schritten durchge-
fuhrt; die genauerAnderungsmaoglichéi-
ten werdenin Kapitel 4.1.3 beschrieben.
Auch Verschlechterungemnverden dabei
— allerdingsmit allmahlichabnehmender
und von dem Betragder Verschlechterungbhadngendewahrscheinlichkit — akzep-
tiert, um ein Festlaufenn lokalenOptimazu vermeiden.

Abbildung 3.7: Beispiel fur verboteneZo-
nen
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3 SystemmodellindRealzeitnachweis

WeiterhinwerdenauchungultigeKonstellationenbei denereinzelneRestriktionernver-
letzt sind, nicht unbedingtvon vornhereinausgeschlossespondernmit einerentspre-
chendschlechterBewertungversehen.Dadurchkdnnenauch,verboteneZonen* auf
demWeg zumglobalenOptimumdurchqueriverden(Abbildung 3.7).

Da dasglobale Optimum der Konfigurationin der Regel nicht bekanntist, wird beim
Abbruchkriterium,Die Lésungist hinreichendgut® mit ,Es wurde UberlangereZeit
keine Verbesserungrreicht* gleichgesetztyvobei die genaueDefinition von ,langere
Zeit" wiederumspezifischur die einzelnerOptimierungserfahrenist.

3.4.2 Echtzeitnac hweis

FurdenEchtzeitnachweiwird dasAnalyseverfahrenaus| ] verwendetDafurwird
dasVorliegeneinesgeeignetemModellsdestechnischerProzessesowie dersteuernden
TasksvorausgesetztsiecheKapitel 3.1). Mit diesemVerfahrenist die Analyse eines
Systemsnit folgendenEigenschaftemdglich:

¢ lose gekoppeltesMehrrechnersystermit Rechnerknoterunterschiedlichetei-
stungsfahigkit

e Bussystemmit TDMA—-Zugriff
e Taskprézedenzen

e AsynchroneKommunikationvon TaskstibereinenMailbox—Mechanismugsend,
receive)

e TaskzuteilunghachfrihestenAntwortzeiten(EarliestDeadlineFirst)

e TaskanrgungdurchaperiodischeindperiodischeEreignissalestechnischerro-
zesses

e BericksichtigungununterbrechbareBereichedes Betriebssystemsind der An-
wendertasks

e Bericksichtigungron gegenseitigemAusschlul3(nicht rechnertubegreifend,d. h.
nurlokale Semaphore)

e Berucksichtigungon Prioritatsirversionan Semaphoren
¢ Interrupt—Service—Routinanit unterschiedlicherardware—Prioritaten
¢ Block—DMA undCycle-Stealing—-DMA

e FesteZuordnungder Tasks auf die Rechnerknotenkeine dynamischeTask—
Verschieling)

18



3.5 ErgebnisdesEntwurfs\erfahrens

Danebersind— wie bereitsbeschrieber— weitereRandbedingungetfiir die Taskallo-
kationeinstellbaydie fur dasAnalyseserfahrennicht relevantsind:

e Tasksdurfennicht auf denselberRechneralloziertwerden,z.B. Replikateeiner
fehlertolerantemask

e Tasksmusserauf denselberRechnermlloziertwerden,z.B. wennein Zugriff auf
gemeinsameglobaleVariablenerforderlichist

e Tasksmusserauf einenbestimmterRechnertymlloziertwerden,z. B. wennspe-
zZielle Hardware—Komponenterendtigtwerden

Beim Echtzeitnachweisvird die Ereignisfunktion(Abbildung 3.5 auf Seite15) mit der
Rechenzeity fur jede Ausfuhrungeiner Task multipliziert und um die Deadlinetryy
nachrechtsverschoben.Das ergibt die Rechenzeitanforderungsfunkti®®ZAF (siehe
z.B. Abbildung 5.2 auf Seite 78). Die Rechenzeitanforderungsfunktidar das Ge-
samtsystenerhalt man durch Addition der einzelnenRechenzeitanforderungsfunktio-
nen| ]. Im Nachweiserfahrenwird jetzt verifiziert, dal3zu jedemZeitpunktder
FunktionswertdieserFunktionkleinerist alsdie zum Zeitpunktzur Verfigungstehende
Rechenleistundgrafischbetrachtetarf die Rechenzeitanforderungsfunktiomcht die
Winkelhalbierendechneiden).

3.5 Ergebnis des Entwurfsverfahrens

Innerhalbdes Entwurfswverfahrenswerdendie (Hardware—) Kostenzunéchstaufsum-
miert. Dies fuhrt zu einer diskretenBewertungsfunktiondie jedochfur den System-
vergleich bei kleinenAnderungereu grobist. DaherflieBenauchandereKomponenten
in die Bewertungmit herein,wie beispielsweisalie AuslastungdesRechnersystems.
Die EinbeziehunglerartigerQualitatsmerkmalén die Bewertungsfunktiorfihrt zu ei-
ner stetigenKostenfunktiondie flr einenSystemermleichherangezogewerdenkann.
AufgrunddiesemBewertungsfunktiorwird danneinekostenoptimal&ystemlonfigurati-
onausgegeben.

3.6 Untersuc hte Modelle

Fur die Experimentedie denUntersuchungem denfolgendenAbschnittenzugrunde
liegen,wurdenzwei TaskmodelleunterschiedlicheKomplexitat verwendet.Die beiden
Taskmodellaleclenvonihrer Strukturherdie wesentlicherAspektedesEntwurfseines
verteiltenMehrrechnersystenah Sicherkanndamitnichtaufdie generelleEignungder
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3 SystemmodellindRealzeitnachweis

untersuchterlgorithmenfur samtlicheméglichenKonstellationemgeschlossewerden;
tendentielleAussagenassersichaberauchausdiesenBeispielemableiten.

Beispiel-Modell ,E*: Ein sehreinfaches(E) Systembestehencaus 100 identischen
Tasks. Die Taskssind unabhéngigalso kommunikationslosgasKommunikati-
onssystenist in diesemModell ohneBedeutung.Die Taskswerdendurchiden-
tische,periodischeEreignisstromengergt; die Deadlineist gleich der Periode.
Dadurchentsteherkeine Restkapazitateirm Sinnevon Kapitel 5.1.4 (Seite 77),
und dasglobale Optimumi ist einfach zu berechnen.Eine Beschreiling dieses
Modellsbefindetsichin AnhangB.2.

Beispiel-Modell ,R“: DiesesModell enthalt Restriktionen(R) und ein gemischtes
Taskprofilmit unterschiedlicheiasklaufzeiterund EreignisstromenAbgesehen
von der Kommunikationist dasTaskmodellan dasrealitatsnahénwendungsbei-
spielin [ ] angelehntDie ParameteundeinedetaillierteBeschreibing sind
in AnhangB.3 wiedegegeben.

Fur die Systemmodellevurde einestatischeAuswahl von Rechnerkmponentervorge-
geben(AnhangB.1).

Aus Vereinfaichungsgriindewurdenbei allen Experimenterbezuglichder Analysefol-
gendeEinschrankungegegentbel ] getrofen:

e Rechenzeitefiir Interrupt—Service—Routinemerdenvernachlassigt.

Zeitunscharfe, DMA und ununterbrechbar®ereichewerdenin der Realzeit—
Analysenicht berticksichtigt.

EssindkeineEreignisabhangigiitenvorhanden.

Die Experimenteumfasserkeine Kommunikation,die nétigenBehandlungsme-
chanismersindaberin denfolgendenKapitelndamgestellt.
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4 Anwendung stoc hastisc her
Optimierungsverfahren

In diesemKapitel wird die Anwendungder stochastische®ptimierungserfahrenauf
die gegebeneProblemstellunglagestellt. Zunachstwerdendie fur alle Verfahrengil-
tigen problemspezifischeRunktionenbehandelt. Anschliel3endverdendie einzelnen
Algorithmen beschrieberund die Ergebnisseder Anwendungauf die Beispielmodelle
ausKapitel 3.6 vorgestellt.

4.1 Problemspezifisc he Funktionen

Alle im folgendenuntersuchteistochastische®ptimierungserfahrenbenétigerandas
Problemangepalité-unktionen,die in denfolgendenAbschnittenentwickelt werden:
Eine Funktionzur Ermittlung einesStartpunkteseine Bevertungsfunktiorfoft auchals
ZielfunktionoderGutefunktiorbezeichnet)die zur Bewertungeineruntersuchte onfi-
gurationdient,undeineAnderungsfunktiomur Ermittlungeines,benachbartenPunktes
im Lésungsraum.

4.1.1 Startpunktwahl

Als Startpunkider Optimierungkanneinezufallig ausgavahlteKonfiguration.ginevom
AnwendervorgegebeneKonfigurationodereinedurcheineHeuristik bestimmteK onfi-
gurationverwendetverden.

Im allgemeinerfall stellt die Startwertsuchachonein Problemfir sich selbstdar, um
eine erste,gultige* Konfigurationzu finden, die alle Randbedingungerinhalt. Wer-
dendag@genRestriktionserletzungern derBewertungsfunktiorerfa3tundaufentspre-
chenderhohteKostenabgebildetwie eshier derFall ist, kannprinzipiell jedebeliebige,
~=ungultige* Konfigurationals Startwertverwendewerden.Ein extrem schlechtelStart-
punktkanndabeizu einerschlechterefKonvergenzder Optimierungserfahrenfihren;
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

andererseiterschwertein Startpunktauf einemlokalenOptimumdasHerausfinderdes
Optimierungserfahrensausdiesemlokalen Optimumhin zu einemnochbessererker-
gebnis.

Um einebesserd/ergleichbarleit der Optimierungserfahrenzu ermdéglichenwurdein
denUntersuchungem diesemKapitel jeweils von einemvorgegebenerStartpunkiaus-

gegangen.

4.1.2 Bewertungsfunktion

Da dasOptimierungsziekine Systemrealisierungnit minimalenKostenunter Einhal-
tungaller Randbedingungedarstellt, muf3 die Bewertungsfunktiorkostenorientiertar-
beiten.

Fur die Optimierungserfahrenist die Bildung einesKostenwerteges NGtig. Dieser
setztsich zusammerausKostenwerterflr die RechnerkKr und fir die Kommunikati-
onselement&x:

Kges= Kr + Kk

Die weitereAufschlisselungon Kr undKg erfolgtin denanschlie3endeAbschnitten.

4.1.2.1 Anpassung der Rechenleistung

Zur ReduktionderKomplexitat desOptimierungsproblemsird die Rechenleistungzw.

die zuverwendendeRechnertypenichtalszuoptimierendeSystemparametéetrach-
tet, sondernausder Realzeitanalyseer momentanerKonfigurationermittelt (vgl. Ka-

pitel 3.4.2. Die Analyseliefert fir jedenRechnenr dengrél3tenQuotientenausRe-
chenzeitanforderung und Intenall tr, in der Rechenzeitanforderungsfunktiobie-

serQuotientty,/tryy ist eine Abschatzunglesrelativen Leistungséktorsl;, um dendie
Leistungsfahigkit desRechnerg verkleinertodervergroRertwerdenmuf3, damit die
Realzeitbedingungegeradenod eingehalterwerden;beit,/tr,y = 1 wird die Winkel-

halbierenden derRechenzeitanforderungsfunktigeradeberthrt.

Eine genaueBerechnungler nétigenLeistungséktorenware mit demin | ] vor-

geschlageneiterativen Verfahrenmoglich, wiirdejedochzu einerdeutlichenErhéhung
der Analysezeiterfihren. An dieserStelle gentigtaberbereitsdie Abschatzung.Da
in jedemOptimierungsschrittlie Analyse erneutaufgerufenwird und damitauchdie

Leistungséktorenneubestimmtwerden,ist eineiteratve Annaherungpohnehinimplizit

gegeben.
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4.1 ProblemspezifischBunktionen

Bei I, < 1 wird geprtft, ob fir Rechenelement ein leistungsschwacherepreis-
werterer Typ vorhandenist. Falls ja, wird dieserfir die weitere Bewertung und
den né&chsten Optimierungs-
schrittverwendet.

Im Falle I, > 1 muR Re- —VZ—=|r2>1 /
chenelement auf jeden Fall e /
durch einen leistungsfahige- )/
ren Typ ersetztwerden. Ist | W4 K
kein ausreichendeistungsfa-
higer Typ vorhanden, wird , \

temporarein virtueller Red- |

ner mit der genauerforderli- o

chenLeistungeingefihrt. Da /S t

ein solchesRechenelemerja | 21 / <\TVJ— =~|
nicht verflgbar ist, ist die- A Rzul 4
se Parameterbelpung ungul- I

tig und wird durch eine ent-
sprechend schlechte Bewer-
tunggekennzeichnetSiewird Abbildung4.1: Anpassungl. Rechenleistung
mit Kostenbelggt, die wesent
lich Gber den Kostendeslei-
stungsfahigsterealenRechenelmentdgegen(vgl. Kostenansatauf Seite27).

Die SuchenacheinemRechnertypassendekeistunggilt nur unterder Annahme daf3
sich die Taskrechenzeitenamgelehrt proportionalzum LeistungswerdesRechnertyps
verhalten;dieskannaberbei Realzeitsystemeim der Regel angenommenverden. Ist
diesnichtderFall, d.h. skalierendie Taskrechenzeiteverschiedenefasksunterschied-
lich beimWechseldesRechnertypsmusserdie Taskrechenzeiteim Systemmodelftir
die unterschiedlicheRechnertypemngeebensein(vgl. Kapitel 3.2 auf Seite11). Der
geradeverwendetdRechnertypnul3dannnacheinandedurchalle verfiigbarerRechner
typenersetztwerden,und die RealzeitanalysenufR dabeijedesmalkrneutdurchgefihrt
undl, von neuembestimmiwerden.Schliel3lichwird derRechnertypnmit grof3teml, < 1
alsneuerTyp verwendet.

Bei der ErsetzungdesRechnertypdleibenggf. vorhandeneAnforderungervon Tasks
nachbestimmtenHardware—\braussetzunge(z.B. Peripherie,Speicher Koprozesso-
ren)unbertcksichtigteinedadurchneuentstehend®estriktionserletzungspiggeltsich
spatenin demermitteltenKostenwerwieder(s. Seite29).

Eine zu denRechenelementeanalogeAnpassungler Kommunikationselemenist bei
dem angenommeneKommunikationserfahrennicht sinnvoll, da hier zum einenal-
le Kommunikationselementdie gleiche(physikalische Bandbreitehabenmiissenund
zumandererdie Netto—DatenrateinesKommunikationselementegesentlichdurchsei-
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

ne TDMA—ParametefZeitanteilund Gesamtzyklusyegebersind. Die Lastfaktorender
Kommunikationselementserdendahererstfur die Berechnungler Kommunikations-
kostenherangezogefKapitel 4.1.2.3. Durch die stark wachsendd&Kommunikations-
kapazitat(z.B. bei modernerparallelenBussystemeniyitt dieseProblematikhier auch
zunehmendn denHintergrund.

4.1.2.2 Rechnerk osten

In die RechnerkstenKp flieRenmehrereAnteile ein, die in denfolgendenAbschnitten
entwickelt werden.

Die Rechnerkstensind zunachsnaturlichdurchdie HardwarelostenKyyy flr die ver

wendeterRechnetbestimmt.Da dieseaberin relatv grobenSchrittendiskretisiertsind
(vgl. Abbildung4.2), wiirdeeinekleine Parameteranderungeispielsweiséie Verschie-
bung einerTaskvon einemauf einenandererRechnerunterUmstanderzu keiner An-

derungdesKostenwertegihren und damit zu keiner erkennbaremualitatven Veran-
derung. Aus diesemGrund wird ein weiterer rechenlastabhéangigé&ostenwertk ast

hinzugefugt.

Wie bereitserwahntwurde, kdnnenzeitweiligauchungultigeKonstellationemuntersucht
werden,bei deneneinzelneAllokations—Restriktionewerletztsind, womit sie nattrlich

nicht die endgtltigeLosungdarstellerkdnnen. DieseRestriktionserletzungerwerden

in demTermKRgestrikt bewertet. Damit ergibt sich fir die RechnerkstenKg:

Kr = Knw + Kiast+ Krestrikt

Die einzelnerKostenelementdieserFormelwerdenin denfolgendenAbschnittenauf-
geschlusselt.

Hard ware—Kosten

Wie in Kapitel 4.1.2.1erlautertwurde,wird nachder Realzeitanalyséir jedenRechner
r in derTabellederverfiigbarerRechnertypemin beziiglichderLeistunggeradeausrei-
chenderTyp gesucht,damit sind auchdie Hardware—KostenK; ¢4 flr diesenRechner
festgel@t.

Als ein Beispielfur einesolcheTabelle,damgestelltals Kurve der Kostenuberdie Re-
chenleistungzeigt Abbildung 4.2 eine reale Kostenerheling von PC—Mainboardswuf
ix86—Basig(Mainboardmit ProzessqrohneSpeicherStandJuni1994). Eine Erhelung
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Fixkosten

25



4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

neuererDatumsergabeinequalitativ &hnlicheKurve mit quantitatvenAnderungerent-
sprechendlemPreis\erfall undderLeistungssteigerunign PC—Bereich.

Zu diesenleistungsabhangigekostenkommennatirlichweitereKostenhinzu (Strom-
versogung, Gehause, Hauptspeicher Kommunikationskntroller, Peripherieanbin-
dung, Installation, ...), die je nach Aufgabenstellungstark variieren kdnnen (z.B.
steckbareProzessefBoardsim gemeinsamerGehausegegeniberSingle—Prozesser
KomplettrechnernSpritzwasser oder Explosionsschutzunterbrechungsfrei&trom-
versogung; anwendungsbedingteripheriekarten).Durch diesevon der bendtigten
Rechenleistunginabhangigerkixkostenverschiebtsich der Punkt des bestenPreis—/
Leistungserhaltnissegu htherer_eistungswertenyie Abbildung4.3veranschaulicht:
Bereitsbei400DM Fixkostenistin diesemBeispielderleistungsstarkstRechnerelativ
zur Rechenleistungm preisgtinstigsten.

Daraus kann aber nicht die Vereinfichung abgeleitet werden, dal3 generell der
leistungsstarksteRechnertyp verwendet

103 werdensollte. Denninsbesonderbeiden

. neuesterHigh—End Prozessoressind die
S 102 puy | | Preisunterschied@iederumsohoch,daR
NO101 S dieseSchwellein der Regel nicht erreicht
= 100 - . . - wird. Abbildung4.4 zeigtdazueinenVer-
= gleichdreierKomplett—PCs (ohneMoni-
2 A B B | | tor; StandFriihjahr1997)eineseinzigen
S 98- N B | | Anbietersdiesichlediglichin derTaktra-
97 te desProzessoranterscheidenDasguin-

133 166 200 stigste Kosten-Leistungserhaltnis (der

MHz Einfachheithalbernur auf die Prozesser

Taktratebezogen)weist hier die mittlere

. ) _ Konfigurationauf.
Abbildung4.4: Preis\ergleichvon

Komplett—PCs Durch die in jedem Optimierungsschritt
erfolgendeAnpassungder ausg&ahlten
Rechnertypenan die erforderliche Lei-
stungwird vermiedendal3die Realzeitbedingungeverletztwerden solangenicht mehr
Rechenleistungrforderlichist, alsder starksteverfigbareRechneibereitstellt.Fur die-
senFall wird ein virtueller Rechner‘ausreichenddreistungbewertet. Die Hardware—
KostenKyy aller Rechner emgebensichdamitausder SummederKostenflr dierealen
RechneK,e4 undfir die virtuellenRechneKy;:

K
Ky = Z { r,real}
4

Kr,virt
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4.1 ProblemspezifischBunktionen

Virtuelle Rechner

WennbeiderRealzeitanalyséestgestellvird, dal’einehohereRechenleistungendétigt
wird, alsderleistungsstarksteur Verfigungstehenddrechnembereitstellerkann,wird

fur die Bewertungein ,virtueller Rechner“erzeugtdergenaudiesegeforderteRechen-
leistungzur Verfigungstellt. Die BewertungdiesesRechnerserfolgtin Abhangigleit

derRechenleistung.

Die untersucht&onfigurationist damitungultig,dasonicht realisierbar Esmuf3daher
sichepgestelltsein,dalR3die KostenKy;; einesvirtuellen Rechnersauf jedenFall héher
sind als die Kostender realenRechner die dasauf den virtuellen Rechnerallozierte
Tasksystenzeitgerechbearbeiterkonnten.Darausergebensichzwei Forderungen:

1. Esmuf3einKostersprungnachdemleistungsfahigsteRechneummindestenslie
Kostendesleistungsschwachstdtechnerstattfinden.

2. DerweitereKosteranstigg muf3abhéngigvon dererforderlichen_eistungsostark
sein,dalRdasvirtuelle Systemteurerbewertetwird alseinerealméglicheL6sung.

Die genaueDefinition von K¢ hangtdamitvon dervorliegenderKostenkure derrea-
len Rechnerab und mifitejeweils daraufangepaltverden. In der Praxisist aberein
kraftigerKostensprungachdemleistungsstarksteRechner(Rechenleistun§may) und
eineanschliel3endnit dergeforderterLeistungP schnellsteigendéostenfunktiorent-
sprechenahachfolgendeFormelfur die Optimierungausreichend:

=] ey
Kvirt = Kvirt(P) = ay * Kreal, max* <—>

Pm ax

Der Parametera, (mit a, > 1) bewirkt denKostensprungund e, (e, > 1) Uberpropor
tional ansteigendé&osten. Als Beispielist in Abbildung 4.5 auf der ndchsterSeitefr
Werte groRer90 Specint92die Erweiterungvon Abbildung 4.2 fir a, = e, = 2 dalge-
stellt.

LastabhangigeK osten

Da bei kleinenKonfigurationsanderungeme z.B. demVerschiebereinerTaskvon ei-
nem auf einenanderenRechnerin vielen Fallen die Anzahl und auchdie Typender
verwendeterRechnerunverandertbleiben, kann die Auswirkung einer solchenAnde-
rung nicht mit denHardware—kostenKyyw bewertetwerden. Esist daherein weiterer
lastabhangigeKostenwerK a5t N6tig, derauchdie ErkennunggeringerAuslastungsan-
derungereinesRechnergrmoglicht.
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Abbildung 4.5: Kostenkure, erweitertfur virtuelle Rechner

Eineeinfachelmplementierungst die QuadratsummderrelatvenAuslastungety aller
nicht—virtuellenRechner(die Auslastungvirtueller Rechnemird bereitsin Kyt berick-
sichtigt):

|2

KlLast= & * r

r|nichtvirtuell

Die relativen Auslastungen, sind dabeischonauf die nachder Realzeitanalysange-
paldterRechnertypetezoger(sieheKapitel 4.1.2.)).

Durch die Verwendungder quadratischerfsummewird eine gleichméRigeAuslastung
allerRechnegtinstigetbewvertet,damit 5 |12 gleichzeitigdie VarianzderrelativenAusla-
stungeminimiertwird. Der verfigbareSpielraumwird sogleichmaligiberalle Rech-
nerverteilt, wasfur zukunftigeErweiterungemwtnschenswergeinkann. Weiterhinbe-
wirkt diesaucheineerhdhteToleranzgegenFehlerbeiderLaufzeitermittlungunddamit
einehohereSicherheizur Einhaltungder Realzeitanforderungen.

Der Gewichtungstktora muf3so eingestelliwerden,dal3der Term K| 55t deutlichklei-
nerals Kyw bleibt; dadiesjedochvon demAnwendungsproblerand derverwendeten
KostenkureabhangtmulRa jeweilsdenspezifische®nwendungerangepallddermit-
tels einerHeuristik z. B. auf einenBruchteil der geschatzteiRechnerHardwarelosten
gesetziverden.
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4.1 ProblemspezifischBunktionen

Deranwendungsspezifisau bestimmend®arameteg kannvermiedenverdenwenn
KLast als Term zur Interpolationder Hardware—Kostendefiniertwird. Da die verwen-
detenRechnertyperschonbei der Bestimmungder Hardware—Kostenentsprechender
erforderlichenLeistungangepal3tverden(Kapitel 4.1.2.1auf Seite22), kannsich die
relative Worst—Case—Ladt nurin denGrenzen

P_
mn=— < I, < 1
r,min P r >

bewvegen, wobei P, die Rechenleistunglesfir Rechnerr verwendetenlyps und P,-
die Rechenleistungles nachstschwacherefyps ist. Fir diesenBereichvon |, soll
Krasty (Ir) als monotoneFunktion definiert werden. An der unterenGrenzekann si-
cherlichKiasty (Ir,min) = 0 gewahltwerden;ander GrenzezumnéchststéarkerenRechner
durfendessenmealeKostennicht iberschritterwerden:

KLast,r (1) + KHW,R < KHW,R+

R ist dabeider Rechnertypder fir Rechner verwendetwird, und R™ der nachstlei-
stungsstarére Typ. Mit dem Ziel, die Optimierungbesondersauf solcheRechnerzu
konzentrierenpei denendie mogliche Kostenersparnisi.h. der Kostensprungum
nachstschwachereRechneR™ besondergirolist, wird Ky ast; (1) sinrvollerweisein
Abhangigleit von diesemKostensprunglefiniert. Insgesamergibt sichdamit:

KLast = Z KLast,r (lr)
r|nichtvirtuell

mit

Ir—lrmin)2 . {ab*(KreaIR—Kr I -)
K 1) = [ — M) min ealR 0<ap,a <1
Last,l’( l') (l— Ir7min a * (|<rea”:\>+ _ Krea|R) = =

Abbildung4.6 aufdernéchsterSeitezeigteinenAusschnittausAbbildung 4.2 fur a, =
a = 0.8. Mit dem Parametera, wird eingestellt,wie stark die Kostendiferenzzum
nachstbilligererRechnertypR~ beriicksichtigtwerdensoll, und durcha die minimal
verbleibenddhedesK ostensprungswischendenRechnerrRundR™; die Festlgung
derbeidenParametekannrelatv unabhangigyon der Anwendungerfolgen.

Restriktionsverletzungen

Restriktionerbei der Taskallokationz.B. dasVerbotder ZuteilungredundanteRepli-
kate einer fehlertoleranterifask auf denselberRechneroder die Mil3achtungder For-
derungnacheinembestimmterRechnertypkénnenentwederdirekt in der Anderungs-
funktion (sieheKapitel 4.1.3 auf Seite 34) berlcksichtigtwerden,oderaberauchzur
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Abbildung 4.6: Kostenkure mit lastbezogenerAnteil (Ausschnitt)

,UberbriickungverboteneBereiche“zunachstzugelassewerden,dennesist maglich,
daRRbeiderOptimierungder,FangbereichtineslokalenOptimumsnur dadurchverlas-
senwerdenkann. Da Restriktionserletzungerauchbei der Rechnerleistungsanpassung
(Kapitel 4.1.2.) entsteherkdnnen,missensie auf jedenFall entsprechendingiinstig
bewertetwerden.

Die AnzahlN; derRestriktionserletzungemehtmit

KRrestrikt= ar * Nr

in die RechnerbkstenKg ein. Der Gawichtungstktora, mufl3soeingestelliwerden,daf
derAnteil vonKgestriktaNKg einerseitgenigendhochist, umungultigeKonfigurationen
sicherwiederzuverlassenandererseitabernichtsohochist, daf3dieseKonfigurationen
dochwegenzu schlechteBewertungvon vornhereinausgeschlossemerden.

4.1.2.3 Kommunikationsk osten

Die RealzeitanalysedesNachrichtentransportsystemsrd fur jedesKkommunikations-
elementin analogenVeise zu der Analyseder Recheneinheitedurchgefihrt,und es
wird ebenélls ein relativer Auslastungswert flir denWorst Casebestimmt. Dennoch
kannhier nichtanalogzur Kostenbestimmuntjir die RechnerinelLeistungsanpassung
vorgenommerwerden:
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e Eswird vom Systemmodelhur ein Bussystenunterstitztdaandernélls irgend-
eine Art von Nachrichten—Routingétig ist, was die Realzeitanalys&ennnicht
unmoglich,sodocherheblichkomplexer macht.

e Alle verwendetelKommunikationselement@alsserzueinandekompatibelsein,
d.h. beispielsweisenit gleichemBustaktarbeiten.DaherkdnnteeineLeistungs-
anpassungichtunabhangidur jedesKkommunikationselememturchgefihriver-
den,sondernmiif3tegleichzeitigfur alle Einheitenauf den Typ erfolgen,der die
maximalerforderlicheKommunikationsleistungur Verfigungstellenkann. Der
ausg&vahlte Typ mufdteauchfir alle verwendeterRechnertyperzur Verfigung
stehen.

¢ Die Nachrichteniibertragungszeitererdennebender BandbreitedesBussesve-
sentlichdurch die Zugriffsparamete Lange des Zeitschlitzeszum Sendenund
TDMA-Zykluszeit) bestimmit.

Aus diesenGrinden,und da in der Praxis bei den Kommunikationselementeah-
nehin eine geringereAuswahl als bei den Rechnertypergegebenist, wird ein fixer
Kommunikationselementeyj vorausgesetztModell, Analyseund Optimierungsind
jedochanalogerweiterbar In die Gesamtkstengeht nur die Worst—Case—Auslastung
derKommunikationselementeachfolgenderFormelein:

12 ‘1. < 1 (Leist ichend
Kq = ay <o k<1 (Leistungausreichend)
ayxl’ k> 1 (Uberlast)

Hierbeiist I, derrelative Auslastungsiktor desKkommunikationselementederin der
gleichenWeisewie der Rechenleistungaktorl, (vgl. Kapitel4.1.2.]) ausderRealzeit-
analyseermitteltwird. Mit dem Gewichtungséktor ay (ax > 0) wird dasGewicht von
Kk anKgeseingestellt.a, mulianwendungsspezifistiestimmiwerden.

Wennein Kommunikationselememticht Gberlastetst, gehtl, analogzur Worst—Case—
Rechnerlastjuadratisctin die Summeein;im Uberlastéll kannwie beiderKostenfunk-
tion fur virtuelle RechnelK,; auf Seite27) mit a, (ay > 1) ein Kostensprungndmit e,
(ey > 1) einstarkes,Uberproportionalednsteigender Kostenmit | festgelgt werden.

In Abbildung4.7 ist Kk in Abhangigleit von ly fur die Wertek = 1, ax = 1000,a, = 2
unde, = 4 dagestellt.
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Abbildung 4.7: Kommunikationskstenfir ein Kommunikationselement
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4.1.2.4 Zusammenfassung

Zusammengeiidtergibt sichausdenvorherigenAbschnittenfolgendeBewertungsfunk-

tion:
Kges= 3 Khwrealr) (realeRechner)
rreal
P\ .
+ Z av * Kreal maxt | =—— (virtuelle Rechner)
r|virtuell Prax
Iy — 1t min 2 [ ap* (Krealr — Kiealr-)
+y ( _r,min ) % mln{ realR } (Auslastung)
rireal 1- |r,min & * (Krea|R+ - KreaIR)
+ar x N (Restriktionserletzungen)
+ a * ( > 12+ > avx IE’) (Kommunikation)
kllk<=1 k|lx>1

Applikationsspezifisclsind dabeifolgendeParameter:

R R

Sprungéktorfir virtuelle Kosten

Exponenfr virtuelle Kosten

Faktorzur Kosteninterpolatiozu billigerenRechnern

Faktorzur Begrenzungder Kosteninterpolatiotvzgl. teurererRechnern
Gewichtungstktorfir Restriktionserletzungen
Gewichtungséktorfir Kommunikationsksten
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

4.1.3 Anderungsfunktion

Mit derAnderungsfunktionverdenausdermomentaneionfigurationdurchParameter
anderungemeueKonfigurationererzeugt.Die durchgefiihrtednderungersollenklein
sein,um nicht ziellos im ParameterraunmerumzuspringenWeiterhinsollen sie zufal-
lig durchgefuhriverden,d.h. ein zielgerichtete&/orgehenwird andieserStelleexplizit
vermiedenumdie Gefahrzuverringern,n lokalenMinima ,festzufahren®.

Die Zufalligkeit der Anderungerkann dabeiinsofernbeschrankwerden,daR bei der
Parameteranderungngiltige Konstellationernvon vornhereinvermiedenwerden. Bei

einigenOptimierungsproblemennsbesondergvennder giiltige Losungsraunsehrbe-
schranktist, wurde allerdingsfestgestellt,dald eine MiRachtungvon Restriktionenin

derAnderungsfunktiomndeineentsprechendschlechteEinstufungin derBewertungs-
funktion zu besserefErgebnisserithrte[ ].

Fur dasvorliegendeProblemwird in jedemOptimierungsschriteinederfolgendenAn-
derungereufallig ausgevahlt:

1. Einezufallig ausgavahlte TaskoderTaskgruppevird auf einenandererRechner
verschobenDabeikdnnenauchRechnemwegfallenoderzusatzlicheRechnerhin-
zukommen. Ist die Taskbzw. TaskgruppeTeil einesPrazedenzsystembatdies
auchAuswirkungenauf dasrechnertbagreifendeNachrichtenaufammen.

2. Die LangederZeitscheibeeinesRechnergiur denTDMA-Buszugrif wird veran-
dert.

3. Die Lange des gesamtenZugriffszyklus zum Nachrichtentransportsystemird
verandertdie ZeitscheiberdereinzelnerRechnemwerdenproportionalangepalit.

Die Wahrscheinlichkitenfiir die Wahl der Anderungsfunktiorsind einstellbar Bei den
GenetischerlgorithmensinddieseAnderungerBestandteidesOperatorsMutation®;
zusatzlicheéAnderungererfolgenhier durchdenproblemunabhangige@perator,Cros-
sover* (vgl. Kapitel 4.6). Der Typ einesRechnersst kein freier Parametefiir die Ande-
rungsfunktiondaerwie in Abschnitt4.1.2.1beschriebelynamischangepalivird.

4.1.3.1 Taskallokation

Die Taskallokationhat maf3geblichertinflul auf die Kosten,da damit die Anzahlund
notige Leistungder Rechnebestimmtund dasNachrichtenaufammenauf demNach-
richtentransportsystefestgelgt wird.

Die Anderungder Taskallokatiorauft in folgendenSchrittenab:

1. Zuféllige Auswahl einer Task (unter Beachtungvon Restriktionen;vgl. Kapi-
tel4.1.3.3
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2. Mit einstellbareiVahrscheinlichkit:

a) Verschieling auf einenzuféllig ausgavahltenandererRechnerder bereits
in derKonfigurationvorhanderist, oder

b) VerschiebmngaufeinenneuenRechnel(Wahrscheinlichkit py)
3. EntfernungdesbisherigerRechnersialls
a) nachderVerschiebingkeineTaskmehraufdieserRechnemlloziertist, oder

b) mit derWahrscheinlichkit py, wobeidie nochauf diesemRechnetbefindli-
chenTasksauf zuféallig ausg&véahlteandereRechnewverschobenverden.

Die Wahrscheinlichkit p, mul3relatv gering gevahlt werden,um zu haufigeErwei-
terungendes Rechnerpoolzu vermeiden,wéhrenddie Allokation auf die bisherigen
Rechnemoch nicht optimiertist. Zwar wird dadurchaucheine evtl. nétige Auswei-
tungdesRechnerpoolserlangsam(z. B. bei schlechtenttartwertmit lediglich einem
Rechner)dieskannaberdurcheineverbessertStartwertvahl umgangemwerden(siehe
Kapitel4.1.7).

Analog dazu muf3 auchdie Wahrscheinlichkit px zur Entfernungeinesnicht—leeren
Rechnerklein gehaltenwerden. Da dieseAnderungumsogroRereAuswirkungenhat,
je mehr Tasksauf diesemRechneralloziert waren, wird px in Abh&ngigleit von der
Taskanzahiy; festgelgt zu

1
Pk(ne) = Py * @

Pk, Undey sinddabeivom AnwenderfestzulgendeOptimiererParameter

4.1.3.2 Zwisc hendeadlines bei rechneriiber greif ender Komm unikation

Das zugrundeliegendeTaskmodellerlaubtes, in Prazedenzsystemebei denenalle
Tasksauf dem gleichenRechnerliegen, jeder Task die gleiche Deadlinezu vergeben
(Kapitel 3.1). Diesist nichtmehrmoglich,sobalddasPréazedenzsysteRechnegrenzen
Uberschreitet:Wegen der unabhangigvoneinanderdurchgefiihrtedokalen Prozesser
undNetzwerkzuteilungesindjetzt Deadlinedur die VorgdngerTasksaufeinemRech-
nerundfir die GUberdasKkommunikationssysteridbermittelteNachrichtso zu vergeben,
daf3fiir die NachfolgertaskaufandererRechnerrmgentugendRechenzeibis zur Deadline
verbleibt.

Esist nicht sinrvoll, dieseAufgabeder Festlggungvon ,Zwischendeadlinestir Tasks
und Nachrichtenvon vornhereindem Anwenderaufzublirdenda dadurchein restrik-
tiveresSystemals notig modelliertwirde: Diese Task—Zwischendeadlingalf3tenja
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Abbildung 4.8: Spielraumeerteilungbei Kommunikation
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selbstdanneingehalterwerden,wenndasgesamtéPrazedenzsysteauf einenRechner
alloziertwirde.

Abbildung4.8 aufdervorherigerSeiteillustriert dieseZusammenhangéur dasPraze-
denzsystenausT1 und T2 (b) sinddie Task—Deadlinetr,, identisch.Eine (mogliche)
Zwischendeadlinsollte nichtvon vornhereinvorgesehenverdendasichsonstgenerell
einerestriktivere Situationahnlichwie bei unabhéngigemasks(a) emgibt. Nur wenn
wirklich rechneribeareifendeKommunikationstattfindet,muf3 ein Zwischendeadline
trzuy, UnterBerlcksichtigunglesvorhandenerSpielraumds = trzy, —tv, —ty, gesetzt
werden(in diesemBeispielunterVernachlassigunder Kommunikationszeiten).

Allgemein emgibt sich der insgesamtzu vergebendeSpielraumts eineslinearenPraze-
denzsystemmit einheitlicherDeadlinetg,y zu

ts=trau— ) tv — ) t,
| n

mit den Rechenzeiten,, fir ein gesamterazedenz-dilsystemi und den Nachrich-
tenubertragungszeitdp, fir Gber Rechnegrenzenhinweg tibermittelteNachrichtenn.
Bei | TeilsystemerundN = | — 1 Nachrichtenmuf3 der Spielraumts auf (2| — 1) Be-
reicheverteiltwerdend.h. (21 — 2) Zwischendeadlinesindfestzulgen. Eine zeitliche
Verschieling einer Zwischendeadlin@ach hinten bedeutetdabeieine Entlastungdes
sendende®ystemgmehrSpielraumvorhandenundeineBelastungdesempfaingenden
SystemgwenigerSpielraumvorhanden).

Zur Beschrankungler Komplexitat wird die Vergabeder Zwischendeadlinericht op-
timiert, sondernso festgelgt, dalRder Spielraumproportionalzur Bearbeitungszeuf
die Teilsystemeaund Nachrichtentbermittiungeverteilt wird.

4.1.3.3 Behandlung von Restriktionen

BezuglichderTask—Allokationsindim SystemmodeliolgendeEinschrankungeworge-
sehen:

1. Eine Taskist auf einenbestimmterRechnertypfestgelgt, da beispielsweisde-
stimmteHardware—\6raussetzungegegebenseinmuissen.

Diese Restriktionwird bereitsin der Anderungsfunktioreingehaltenda es ansonsten
bei eineretwasgrof3ererAnzahl von Tasksund Rechnerrsehrunwahrscheinlichwird,
einegultige Konfigurationzu erhalten:Eine Task,die auf einenbestimmterRechnertyp
angeaviesenist, wird von einerVerschiebingauf einenandererRechnermusgenommen,
undzusatzlichwird derTyp dieseRechnersiachderRealzeitanalysaichtandie erfor-
derlicheLeistungangepal3tZwarwird sodemAnwenderdie Verantwortunguberlassen,
TasksdieserArt sozu verteilen,daRauchdie Realzeitbedingungesingehalterwerden;
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

in der Praxisdurfte dieserFall allerdingsrelativ seltensein,sodaldieseEinschréankung
erlaubtist.

2. Zwei oder mehrereTasksmusserauf denselberRechneralloziert werden(z. B.
wegengemeinsamekritischer Bereiche KommunikationiiberglobaleVariablen
etc.).

Auch dieseRestriktionwird schonin der Anderungsfunktioreingehaltenjndem die

ganzeTaskgruppeavie eineeinzigeTaskbezuglichder Verschielbing auf einenanderen
Rechnerbehandelwird. Die Taskgruppewird dadurchunbeveglicher gegentiberder

VerschielingeinzelnefTasks dadurchdie VerschiebngderganzerGruppeeinegrofle-
re Kostenanderunigenorgerufenwird, wodurchbeifortgeschrittene©ptimierungdiese
Anderungmit hoheretWahrscheinlichkit verworfenwird. Andererseitsviirdeaberbei

temporarerlaubterAufspaltungder Taskgruppeinegrof3eZahlvon Optimierungsschrit-
tenndtig, bis alle Taskswiederauf einemRechnelloziertwaren.

3. Zwei odermehrereTasksmisserauf unterschiedlichdRkechneralloziertwerden,
z.B. redundantd®eplikatefehlertoleranteifasks

Lediglich dieseletzte Einschrankungvird alternatv in der Anderungsfunktiorbeachtet
oderin der Bewertungsfunktiorbericksichtig(sieheSeite29), dahier die Wahrschein-
lichkeit hochist, eine nicht erlaubteAllokation im Laufe der Optimierungwieder zu
korrigieren.

4.1.3.4 Anderung der Komm unikations—P arameter

Wie auf Seite34 beschriebemurde kannin der Anderungsfunktioreinederbeidenfol-
gendenAnderungsmoglich&itenfir die Kommunikations—Brameterausgavahlt wer-
den:

1. Die Langeder Zeitscheibet,j einesRechners fiir den TDMA-Buszugrif wird
verandert.

Dazuwird ein zufalligerneuerWertt;, ; im Bereich
(1— kt)ta,i < tgli,i < (1+ kt)ta,i

mit einstellbarenParameterk; (0 < k < 1) gewahlt. Der gesamteZyklus t, wird ent-
sprechendrerlangerioderverkirzt.

2. Die Lange des gesamtenZugriffszyklus zum Nachrichtentransportsystemird
verandert.
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Hier wird nachder gleichenMethodewie obender gesamteZyklus t, modifiziert; die
einzelnerZeitscheibert, ; werdenproportionalangepalf3t.

Der Gesamtzyklus, wird weiterhinbei ErzeugungeinesneuenRechnersim die Zeit-
scheibevon dessenKommunikationselementergroRertsowie bei Entfernungeines
Rechneraim die entsprechendgeitscheibeverkleinert.

Die Anderungender Zeitparameterdes Kommunikationssystemsrfolgen in einem
quasi—fontinuierlichenWertebereich. Stochastisch®ptimierungsalgorithmefiir dis-
kreteParameterrdumsindfiir dieseProblemenicht optimalgeeignetHier waremogli-
cherweisaler Einsatzder Evolutionsstratgiennach| } sinnvoll; die Kombination
mit diesemVerfahrenwurdeallerdingsnicht weiteruntersucht.
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4.2 Simulated Annealing

4.2.1 Algorithm us

Der Algorithmus nachKirkpatrick, Gelattund Vecchi| ] ist in Abbildung 4.9
dagestellt. Ausgehendion einemals erstenLdsungsansatzufallig ausgavéahltenStart-
punkt Xg im Parameterraurwird durcheinekleine, zufallige Anderungder Parameter
werteein benachbartePunktXies: ermittelt. Entsprechender Analogiezum physikali-
schenvorgangwerdendie KostenCos{X) X alsEnegie aufgeff3t,unddie Enegiediffe-
renzAC entscheidetiberAnnahmeoderVerwerfungder gepriftenParameteranderung.
Als Annahmebedingungvird bei Simulated Annealing der Metropolis—Algorithmus
[ ] verwendet:Bei einer KostewerbesserungAC < 0) wird die neueL6sung
Xiestauf jedenFall Ausgangspunkiiir die n&chstdteration. Um nichtin einemlokalen
Optimumsteclenzubleibenwird aberaucheineKostewerschlechterungit der Wahr
scheinlichleit e /T in Abhangigleit von dermomentaneffemperatui akzeptiert:T
wird im LaufedesOptimierungsergangsallmahlichnacheinemAbkuhlplanerniedrigt.

WahlezufalligenStartpunkiX = Xg
WaéhleAnfangstemperatur = Ty
repeat

repeat

Xtest= ChangeOfX)
AC = Cos{(Xiesy) — Cos(X)

if AC < 0then
X= Xtest
else

r =randon{) (gleichwerteilt;0 <r < 1)
if r < e2C/T then
X = Xest
end if
endif
until ,Temperaturausgleich”
ErniedrigeT nachAbkuhlplan
until ,keineVerbesserungehrerzielbar"

Abbildung 4.9: Algorithmus,SimulatedAnnealing”

Die Anfangstemperatuly soll soeingestelliverdendaRzunachshahezialle Anderun-

gen akzeptiertwerden. Dies kann automatischerfolgen,indem solange,aufgeheizt”

wird, bis das Verhaltnisvon angenommeneru abgelehnterAnderungenannéhernd
100%betragf , ].
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Als Abkuhlfunktionwird in [ ] eineempirischermittelteReiheodereineeinfache
Multiplikation mit einerKonstantervorgeschlagen:

CoolDonvn(T) =0T mit O0<a<1

DieseFunktionwird in derLiteraturh&ufigbenutztmit Wertenfur a im Bereichvon 0.8
-0.95] : ; ]. Zur BeschleunigunglesOptimierungswergangswird
der Faktora auchdynamischin Abhangigleit von der Geschwindigkit der Kosterver-
besserungngepalif }.

Das Temperaturnieauwird solangekonstantgehalten,bis ,, Temperaturausgleichér

reichtist. Dieswird in der Literatur so definiert,daR die Anzahlvon akzeptiertenAn-

derungen ] oderauchnurvon Anderungemmit Kostewerbesserungdp ]

einenanwendungsabhéangmgewvahltenWert Gbersteigt,oder— um annaherncendlo-
se Schleifeninsbesonderéei niedrigenTemperaturerzu vermeiden— bis die Anzahl
derinsgesamdurchgefiihrte’Versucheauf einemTemperaturnieaueineobereGrenze
UberschreitetGeeigneteNertewerdenin der Regel experimentellbestimmit.

Der Algorithmuswird abgebrochenyennibermehrergiblicherweisedrei) Tempera-
turniveaushinweg keine Anderungmehr akzeptiertwurde, was gleichzeitigbedeutet,
daflRauchkeineVerbesserungehrerzielbarist.

4.2.2 Verhalten des Algorithm us

Die folgendenExperimentewurdenjeweils fur die BeispielmodelleE und R durchge-
fuhrt. Als Startlonfigurationwarenimmeralle Tasksauf einem(virtuellen) Rechneman-

geordnetDiesist fur die Optimierungein relatv ungunstigeiStartwertdademSystem
zunachseinigeRechnekhinzugeflugiwverdenmuissenbevor Uberhaupeinerealisierbare
(suboptimaleXonfigurationerreichtwird.

Die Optimierungwurde mit jeder Parametereinstellung0 mal mit unterschiedlichen
Startwerterfur denZufallszahlengenerataurchlaufen.

4.2.2.1 Abkihlung o

Abbildung 4.10 zeigt den Einflu? des Abkuhlungsaktorsa auf die erreichteQualitat
sawie die durchgefuhrtéAnzahl von Versucherfir dasBeispielmodellE. Als Anfang-
stemperatuilp wurdeein Wertvon 15000verwendetgdiesentsprichin etwa deranfang-
lichen maximal auftretenderKostendiferenz, sodaRzunachstsicheralle Anderungen
dasAkzeptanzkriteriunerfillen(vgl. Algorithmusin AbbildungA.1 aufSeite100). Das
Temperaturnieauwird mit o gesenktsobaldentwedemehrals ciemp= 50 Anderungen
akzeptierodermehralstyax = 1000Versucheauf diesemNiveaudurchgefihrivurden.
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Abbildung 4.11: SA: Einflulvona in BeispielR

Die Optimierungwird abgebrochensobaldauf einemTemperaturnieautyax Versuche
durchgefuhriverden,ohnedalReineneueKonfigurationakzeptiertwurde.

Wie Abbildung 4.10(a)zu entnehmenst, wird flr dieseseinfacheBeispiel flr jeden
Wert von a mindestensinmal das globale Optimum gefunden. Mit steigenden,
d.h. mit langsamereAbkihlungwird dasOptimum haufigergefunden,und auchdie
schlechtesteostenwertendhernsich dem Optimuman, sodalider Mittelwert bereits
aba = 0.9 nahezudentischmit demoptimalenWertist. Andererseitqimmtdie Anzahl
der Versuchepis die Optimierungabgebrochenvird, ab diesemWert von a raschzu
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4.2 SimulatedAnnealing
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Abbildung 4.12: SA: Einflul3von ciemp in BeispielE

(Abbildung4.10(b).

FurModell R ist die Abhéngigleit desOptimierungserfahrens/ona in Abbildung4.11
damgestellt(To = 300Q Cemp= 50, tmax = 1000). WegendeskomplexerenModellswird
das(hier experimentellermittelte) Optimumnur in seltenenFallengefunden.Ab a =
0.9 liegt aberauchder Mittelwert der Kostenin einemBereichvon nur 2% tberdem
Optimum;die AnzahlderVersuchesteigtauchhier abdiesemParameterwerschnellan.

4.2.2.2 Temperaturausgleic h

DerzweitewesentlichdParameteron SimulatedAnnealingist die Anzahlderakzeptier

ten Anderungencemp, die gefordertwird, bevor ,Temperaturausgleichingenommen
und das Temperaturnieauvermindertwird. Wahrenddie im Mittel erreichteQualitat

sichmit wachsendensiemp Nur unwesentlichverbessertsteigtdie Anzahlder Versuche
relativ stark, abernahezulinear an (Abbildung 4.12 a = 0.9). Diesist verstandlich,
da auf jedem Temperaturnieaumehr Versuchedurchgefuhrtwerden,die Anzahl der

durchlaufeneMemperaturnieausaberpraktischnur von a abhangt:Erstbei einersehr

kleinen Temperatuwird dasAbbruchkriteriumerfiillt, da3 keine Anderungmehr auf

einemTemperaturnieauakzeptiertwurde.

AuchdaskomplexereModell R zeigtbeiderVariationvon ciemp €in@hnlichesverhalten
(Abbildung4.13 a = 0.9). Insgesamhatder Parameteiciemp — insbesonderéei der
AnzahlderbendtigteriVersuche— in denuntersuchterfélleneinengeringerertinflufd
als der Parametern. Fir eine BestatigungdieserTendenzmuf3tenallerdingsdie Ver-
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren
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Der Kosten—und Temperaturerlauf iberdie Anzahln
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4.2 SimulatedAnnealing

250< n < 4000ausdemjeweils besterDurchlaufderVersuchsreihe\Wahrenddie Ko-

stender akzeptierterKonfigurationfir ciemp = 100entsprechendernochhohenTem-
peraturvon T = 2700anfangsstarkschwanken, ist der Kostewerlaufflir ceemp= 10an
dieserStelle(mit T = 450)auf niedrigerenNiveauschonwesentlichglatter EineKreu-

zungderbeidenKostenkurenfir n > 4000findetnicht statt: Zwar wird mit Gemp= 100
schlieBlichein bessereKostenwertgefunden,abererstbei n = 25250wird der beste
Wert von cemp = 10 unterschritten— hier wurde aberschonbei n = 11834 abgebro-
chen. Mit cemp= 10 korvemiert die Optimierungschnelley abermit ciemp= 100wird

schlief3lich— mit wesentlichh6heremAufwand— ein bessere&rgebniserreicht.
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

4.3 Threshold Accepting

4.3.1 Algorithm us

Dueck und Scheuer ) ] formulierten, Threshold Accepting“ als Verein-
fachungvon SimulatedAnnealing. Der Unterschiedzu SimulatedAnnealingliegt im
wesentlicherin der Akzeptanzbedingungon Anderungen:Dieseist nun nicht mehr
zufallsbehaftetsonderreineAnderungwird immerdannakzeptiertwenndie Kostener
hohungeineSchwelle(Threshold)T nichtuberschreitefAbbildung4.15. Verbesserun-
genwerdenimmerangenommerbDurchdie deterministischékzeptanzbedingunkann
ThresholdAcceptingauslokalen Minima nicht mehr herausfindentalls die Kostener
héhungzu allen ,NachbarpunktenX st groReralsdie SchwelleT ist, wahrenddiesbei
SimulatedAnnealing— wennauchmit geringefWahrscheinlichkit — gelingenkann.

WahlezufalligenStartpunkiX = Xg
WaéhleAnfangsschwelld =Ty
repeat
repeat
Xiest= ChangeOfX)
AC = Cos{(Xiesy) — Cos(X)
if AC < T then
X = Xest
endif
until ,langekeineVerbesserungderzuviele Versuche*
ErniedrigeSchwelleT
until ,keineVerbesserungehrerzielbar*

Abbildung 4.15: Algorithmus, ThresholdAccepting*

Die innereSchleife(bis ,lange keine Verbesserung“yvird in denBeispielenin | ]
nacheinerfestenAnzahln von Versucherbeendet Als ,Schwellenghrplan“wird eine
empirischermittelteSequenxonWertenverwendebdereinetriviale Sequenxon Ty bis
0 mit festemAbstandAT zwischerdeneinzelnenNerten,wobeica.30bis 100verschie-
deneWerteangenommewerden.Die Wahldes,Schwellenghrplans'sollim Gegensatz
zum ,Temperatuidhrplan®bei SimulatedAnnealingrelativ geringeAuswirkungenauf
dasOptimierungsagebnishaben.Am Endeder Schwelivert—-SequengT = 0) wird die
Optimierungbeendet.
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4.3 ThresholdAccepting
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Abbildung 4.16: TA: EinfluBvona in BeispielE

4.3.2 Verhalten des Algorithm us

Wegender Ahnlichkeit mit SimulatedAnnealingist zu erwarten,daRThresholdAccep-
ting ein analogesverhaltenbei Anderungder Parameterzeigt. Dies wurde durch die
Versuchebestétigt.

Fir die gleichenParameterwertavie bei SimulatedAnnealingzeigtAbbildung4.16die
Abhéangigleit von a bei der Optimierungvon Modell E und Abbildung 4.17 von Mo-
dell R. Qualitatv ergibt sichin etwa der gleicheVerlaufwie bei SimulatedAnnealing,
undauchdie MittelwertedererreichterlGesamtlstenstimmenungeféahiiberein.Durch
die einfachereAkzeptanzbedingungerdenaberinsbesondereei niedrigerenSchwel-
lenwertenT selteneNerschlechterungesikzeptiertsodal3insgesamtlasVerfahrennach
etwaswenigerVersuchenerminiert. Diesaul3ertsichauchin starlkerenAusschlagemler
maximalenKostenwerte.
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren
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Abbildung 4.17: TA: EinfluBvona in BeispielR
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4.3 ThresholdAccepting
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Abbildung 4.18: TA: EinfluBvon Gempin BeispielE
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Abbildung 4.19: TA: EinfluBvon ciempin BeispielR

Das VerhaltendesAlgorithmus bei Anderungervon Ctemp ISt in Abbildung 4.18 (Mo-
dell E) und Abbildung 4.19 (Modell R) wiedegegeben. Insbesonderdei Modell R
ist hier gegenuberSimulatedAnnealingeine deutlicheVerschlechterungler mittleren
Qualitatfar kleine ciemp zuU erkennen,waswiederumauf die friihereErfillung der Ab-
bruchbedingungurickzufihrenst.
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

4.4 Record-to—Recor d—Traveling

4.4.1 Algorithm us

Eine weitere Vereinfichung stellte Dueck in | ] mit ,Record-to—Record—
Traveling® vor: Nicht die KostendiferenzzwischereinemneuenPunktXestim Parame-
terraumund demaktuellenPunktXest wird fur die Akzeptanzbedingunperangezogen,
sonderrdie KostendiferenzzwischendemneuenPunktXes; und dembisherigenBest-
wert (,Record”) an PunktXr. DieseDifferenzdarf einefestgelgte Abweichungnicht
UberschreiterfAbbildung4.20. Damitist kein ,Temperatutdhrplan“oder,Schwellen-
fahrplan“mehrnoétig, und gegeniiberfThresholdAcceptingentféllt ein Schleifenkérper
Auch bei dieserVariantekdnnenlokale Minima nicht mehrverlasserwerden wennsie
mehralsD ,tief* sind.

WahlezufalligenStartpunktXg = X = Xp
WahlemaximaleAbweichungD
repeat
Xiest= ChangeOfX)
AC = Cos{Xiest) — Cos(XR)
if AC < D then
X = Xest
if AC < Othen
XR = Xtest
endif
endif
until ,langekeineVerbesserungderzu viele Versuche*

Abbildung 4.20: Algorithmus,Record—b—Record—faveling*

Wie bei ThresholdAcceptingwurdein [ ] die Abbruchbedingunginfachalsfeste
Anzahlvon Versuchenmplementiert.

4.4.2 Verhalten des Algorithm us

Fur diesesOptimierungserfahrenwurde die Variation der maximalenAbweichungD
vom bisherigenBestwertuntersuchsowie die maximaleAnzahlts maxvon Anderungs-
versucherohneKostewverbesserungjachder die Optimierungbeendewird. Die mit
tmax = 60000eingestellteabsoluteObegrenzevon Versucherwurdenie erreicht.

Fur die Optimierungvon Modell E zeigt sich bei Variationvon D (mit ts max= 1000),
daRdiesesModell offenbarausgepragtéokale Minima hat: Wird D kleinerals die Ko-
stenfur denschwachstmoglicheRechne(Typ C2;vgl. TabelleB.1 auf Seite109), wird
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4.4 Record-to—Record+aveling
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Abbildung 4.22: RTR: Einflu3von AbweichungD in BeispielR

die erreichbareQualitatdeutlich schlechterda eine zeitweiseKostewerschlechterung
bei HinzunahmeeinesweiterenRechnersicht toleriert wird (Abbildung4.21(a); das
VerhaltendesAlgorithmuswird fur D — 0 demVerfahren,Hill-Climbing®* immerahn-
licher. Andererseitsvird die erreichbaregualitdtaberauchwieder— jedochlangsamer
— schlechterje weiter D denoptimalenWert von ca. 150 Gberschreitetda danndie
zielgerichtet&Komponentemmerschwéachewird; mit D — o entartetdasVerfahrenzu
.Monte—Carlo®“. Mit der erreichtenQualitatkorrespondierauchdirekt die Anzahlder
bendétigterVersuchgAbb. 4.21(b).
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren
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Abbildung 4.23: RTR: Einflu3vonts maxin BeispielE

Da Modell R einefeinereVerteilungbezuglichder nétigenminimalenRechnerleistung
fur die einzelnenTaskshat (vgl. TabelleB.2 auf Seite111), ist hier keine Qualitatser
schlechterundir kleine Wertevon D zu verzeichner{Abbildung4.22(a).

Mit dengewéahltenParameternst die erreichteGuteim Mittel um einigesschlechteals
bei SimulatedAnnealingoderThresholdAccepting,allerdingswerdenauchwesentlich
wenigerVersuchebendtigt. Die Wahl der maximalenAbweichungD hateinendeutlich
groRererkinflulalsdie Parametenahl beidenvorhegehende®ptimierungserfahren.

DerEinfluRvonts maxaufdie Qualitatist etwasgeringer:Ab einemWertvonts max= 500
zeigt sich bei Modell E praktischkein Einflul3 mehr auf die erreichbareGute (Abbil-

dung4.22(a) D = 150),obwohl die AnzahlderVersuchebis zum Abbruchweiter steigt
(Abbildung 4.22(b). Unter diesemWert terminiertder Algorithmus einfach zu frih,

sodalRdie Wahrscheinlichkit, eine Konfigurationnaheam Optimum zu finden, rasch
kleinerwird.

Bei demkomplexerenModell R ist der Einflu3vonts maxnochetwaskleineralsbeiMo-
dell E, abertiberdengesamteruntersuchteWertebereickerkennbar(Abbildung 4.24
D = 150). Deutlich sichtbarist hier, damit der Erh6hungvon ts max und der damit
verursachtemdherenAnzahl durchgeflihrteMersuchezwar einedeutlicheTendenzder
mittleren Kostenzu kleinerenWertenhin gegebenist, damit aberebennur die Wahr-
sdcheinlichkeit steigt,daRinnerhalbeinerbegrenzterAnzahlvon VersuchereindemOp-
timum naherWert gefundenwird: Die kostengunstigst&onfigurationwurde hier bei
einemder 20 Optimierer-Laufemit ts max= 300gefunden.
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4.4 Record-to—Record+aveling
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Abbildung 4.24: RTR: Einflul3vonts maxin BeispielR
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren

4.5 Great Delug e Algorithm

Ebenglls in [ ] stellte Dueck ein weiteresOptimierungserfahrenvor, daswie
Record—6—-Record—-Taveling keinen Temperatur oder Schwellenéhrplan bendtigt.
StatteinesMinimierungsproblemsvie bei ThresholdAcceptingundRecord—to—Record—
Travelingwird hier ein MaximierungsproblenbetrachtetHierflr werdenkeineKosten-
differenzen,sonderndie absolutenKostenzur Akzeptanzentscheidunigerangezogen:
Fur dasMaximierungsproblemwverdenalle Punktemit Kostentiberdem aktuellenNi-
veau (,Wasserstand“pkzeptiert;das Niveauwird bei Akzeptanzeiner Anderungum
einenfestenBetrag(,Regen”) erhoht.

4.5.1 Algorithm us

Abbildung 4.25 zeigt den auf ein MinimierungsproblentransformierterAlgorithmus.
Nebendem ParameterD fiir die Niveau—\érringerungist wegen der Anwendungauf
eine Minimierung zusatzlichein AnfangsnveauNp noétig, dasz.B. auf ein Vielfaches
derKostendesStartpunktegiesetziverdenkann(z.B. Ngp = 1.5Cos{Xp)).

WahlezufalligenStartpunkiX = Xg
WaéhleVerringerungD
WahleAnfangsmveauN = Np
repeat

Xiest= ChangeOfX)
if Cos(Xees) < N then

X:Xtest
N=N-D
end if

until ,langekeineVerbesserungderzu viele Versuche*

Abbildung 4.25: Algorithmus, GreatDeluge*

Fur die Abbruchbedingungvird wiederumeine feste Anzahl von Versucherverwen-
det. In [ ] wurde durchwey ein gutesOptimierungserhaltenfir dasTraveling—
Salesman—Problemrreicht,wennfir die VerringerungD ein Wert von etwasweniger
als 1% der mittlerenDifferenzzwischenCos(X) und NiveauN verwendetvurde. Zur
BeschleunigunglerKorvergenzwurdeauchvorgeschlagerglie lineareNiveauanderung
um D durcheinedynamischeéAnpassunglerNiveausenkungachz.B.

N — Cos{(P)
N=N- max(D, T)
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4.5 GreatDelugeAlgorithm
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Abbildung 4.26: GD: Einflul3von AbsenkungD in BeispielE

zu ersetzenym so anfangsbei einemschlechterStartwertund starken Verbesserungen
dasNiveauschnellerzu senlen (im Beispielmit mindesten®,2% der Niveau—Kosten—
Differenz).

4.5.2 Verhalten des Algorithm us

Die wesentlicherParameterdiesesOptimierungserfahrenssind die AbsenkungD, um
die der ,Wasserstandérniedrigtwird, wenndie Kostender aktuellenKonfigurationun-
ter diesemPgyel liegen,unddie Anzahlts maxvon Versuchenpachdenendie Optimie-
rung beendetvird, wennkeineVerbesserungesOptimumsmehrerfolgte. Als initialer
Wasserstandiurdejeweils der Kostenwertder Startlonfigurationverwendet.

In Abbildung 4.26 ist dasVerhaltendesVerfahrensbei Variationvon D fir Modell E
dagestellt(ts max= 1000). Dal sich bei den Kosten— zumindestbei Mittelwert und
Maximum — wie bei Record—b—Record-Taveling ein Optimumbei D ~ 150 ergibt,
hat allerdingsnichts mit der Ahnlichkeit der Verfahrenzu tun: Da als Startwertdie
sehr schlechteKonfiguration ,alle Tasksauf einem Rechner”gewéhlt wurde, emibt
sich wegen der Kostendes virtuellen Rechnersein sehr hoher initialer Wasserpgel
No = Cos{(Xp). Innerhalbder erstenwenigenhundertVersuchefallen die Kostenwe-
gender HinzunahmeweitererRechnerund der dadurchschnellsinkendenKostenfir
virtuelle Rechnersehrschnellab; die Wahrscheinlichkit, daRdurchWegfall von Rech-
nernwiedervirtuelle Rechnebendtigtwerden,ist jedochgering,sodalder Kostenwert
sich nun nicht mehrin allzugro3enBereichenverandert. Der Wasserpgel sinkt aber
nurlinearabundtrifft z.B. bei D = 50 dahererstnachetwa 2000Versucheruberhaupt
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4 AnwendungstochastischeDptimierungserfahren
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Abbildung 4.27: GD: Einflul3von AbsenkungD in BeispielR

mit demaktuellenKostenwerzusammenerstab diesemPunktwirkt die zielgerichtete
Komponentades Optimierungserfahrenssehrstark. Mit einergewissenWahrschein-
lichkeit ist aberbereitsbei wenigerals 2000 Versucherdas Abbruchkriteriumerfullt

(ts,max= 1000),sodaf¥ur einigeDurchlaufemit D = 50 nur wenigezielgerichteterkon-

figurationsanderungefd.h. Ablehnungernvon Verschlechterungergrfolgen,wasden

schlechterMittelwert erklart. Fir D = 100 werdendie Konfigurationsanderungdre-

reitsnachca.1000VersucherdurchdenWasserpgel begrenzt,fur D = 150schonnach
ca. 750 Versuchenund in diesemFall wird die Optimierungsichernicht mehrzuvor

abgebrochen.

Fur groRereWertevon D erfolgt daggendie Absenkungwiederumso schnell,dal3das
Verfahrenimmerfriherin lokalenMinima stagniert,die aufgrundder schnellenPegel-
senkungnicht mehrverlassemwerdenkdnnen.Diesspiggelt sichauchin denminimalen
Wertenfir die AnzahlderdurchgefuhrteVersuchewider (Abbildung4.26(b), die mit

denmaximalenKostenwerterkorrespondieren.

EineVerbesserundesVerhaltendir D < 150wirdesichvermutlichergebenwennbei
starlen Kostewerbesserungeaine dynamischePggelabsenkungrfolgenwirde, oder
wennein besseretkostenginstigerestartwertgevahlt wirde;aucheineErh6hungvon
ts maxWurdeein zu frihesAbbrechernverhindernallerdingsnicht die Anzahlnicht ziel-
gerichteteiKonfigurationsdnderungeaniedrigen.

Der gleicheEffekt wie bei Modell E ist fur kleine D auchbei Modell R zu beobachten
(Abbildung4.27). DurchdennochhdherennitialenKostenpgelalsbeiModell E erfolgt
eineKostenbgrenzunghochspaterdadurchiritt insbesonderbei mittlerenWertenvon
D der Effekt auf, dal3schonvor der Kostenbgrenzungeinerelativ gute Konfiguration
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Abbildung 4.28: GD: EinfluRvonts maxin BeispielE

gefundenwird, von der sich das Optimierungserfahrenaberwegen desnoch hohen
Kostenpgels so weit entfernenkann, daf bei Einsetzender Kostenbgrenzungdieser
gute Wert nicht mehrerreichtwerdenkann— dasVerfahrenstagniertin einemlokalen
Minimum. Far héhereéWertevon D tritt diesseltenerauf, dader Kostenpgel schneller
sinkt.

BeziglichdesParameterss maxgilt ebenéllsdie obenerlautertedProblematik:Wird ts max
zu klein gewahlt, terminiertder Algorithmusbereits,bevor der Kostenpgel soweit ge-
sunlken ist, dal3 Konfigurationséanderungezielgerichteterfolgen, sodaf3nur schlechte
Kostenwerterreichtwerden(Abb. 4.28(a)fir Modell E und Abb. 4.29(a)fir Modell R;

jeweils mit D = 150). OberhalbdieserkritischenWerte hatts max Nur geringenkinfluf3
aufdie erreichbareualitat;die AnzahlderbendtigterVersuchavachstin etwaim glei-

chenMal3ewie ts max(Abb. 4.28(b)und4.29(b).
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4.6 Genetisché\lgorithmen

4.6 Genetisc he Algorithmen

Fur diesesOptimierungserfahrenwird eine Analogie zur Vererlungs-und Selektions-
lehreausgenutztym die gestellteOptimierungsaufgabzu l6sen.Im né&chstebschnitt
werdenzunéchstdie Vorgangein der Biologie grob gezeigt,undin denfolgendenAb-
schnittendie Ubertragungauf die Genetischerlgorithmenbeschrieben.

4.6.1 Biologisc hes Vorbild

Bei biologischen Individuen wird die Erbinformation, die die ,Bauplane“ der
Organismenenthélt, in der doppelstrangigorganisierten DNS (Desoxyribonukle-
insaure) als Folge von vier verschiedenenBasen kodiert | ] (Abb. 4.30.
Durch den speziellenAufbau des Doppelstrangs
auskomplementareBasenpaarekanndurchAuf-
trennendesDoppelstrangsind Erganzungderent-
sprechendemaseneine identischeReduplikation
der DNS erreichtwerden,was vor jeder Zelltei-
lung notig ist, um die Erbanlagernvon Zellgenera-
tion zu Zellgenerationweiterzugeben.Tragerder

die die Informationfur ein Produktoder fur eine
Funktionenthalt(in Form derBauanleitundtr ein Cytosin
odermehrereProteine),wird als Gen bezeichnet;
die Gesamtheigsller GeneeinesOrganismusst das
Genom [ ]. Die ZustandeeinesGens,die
das zugehdrigeErbmerkmalunterschiedlichaus-
pragen(z.B. blaue/braunéugen),werdenAllele
genannt. Die Allele aller Geneauf den Chromosomereinesbestimmten_ebavesens
sindim Genotyp zusammengef3t[ ]

DNSim Zellkernsinddie Chromosomendie Tei- Adenin [ <
le desZellkernssind. Thymin [
Eine definierteBasensequenmnnerhalbder DNS, Guanin [T

(D

Abbildung4.30: Duplikation von
DNS

Die Anzahlderverschiedene@hromosomeimm Chromosomensatzerschiedenefier—
und Pflanzenarteschwanktzwischenzwei und einigenHundert(z. B. beimMenschen:
46 Chromosomen)lie in derRegel doppelt(diploid) vorhandersind: jeweils ein Chro-
mosomvon der Mutter undeinesvom Vater| ] (z.B. beiderFrau: 23 Chromoso-
menpaare)Da somitjedesGenzweimalvorhanderist, kannjederZellkernzwei Allele
einesGensbesitzen.WelchesAllel aul3erlicherkennbarwird, hAngtdavon ab, welches
der beidenAllele dominant bzw. rezessr ist. Die erkennbarerllele bestimmerden
Phanotyp, daséuliereErscheinungsbiletinesLebavesens.Da diesesnicht von allen
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Chromosomen von der Mutter

Chromsomenpaar,
homologe Chromosomen

Verdopplung
und Austausch

<|Gl\62\63| {|G4\GS\GG\G7\GB|

|Gl\GZ\G3|§ [c4a]Gs]G6[G7[G8]
[c1]c2]G3]” [c4a[c5]G6][G7]G8]
IGlfez\Gsl |G4\GS\;GG\G7\GB|

[c1]G2]G3] [Ga]G5[G6[G7]G8]
[ci]c2]G3] [ca][c5][G6]G7[G8]

Chromosomen vom Vater

L—/Zellteilung und
Chromosomenmischung
[61]c2]G3] [c4]cs]ce]G7][G8] [G1]G2]G3] [c4]c5]G6]G7]G8]
[c1][c2]G3] [G4]G5]G6[G7]G8]
> [c1][c2]c3] [Ga]c5]Ge]G7]G8]
[c1]c2]e3] [c4[cscelG7]G8] Zellteilung und [ci[e2[e3] [c4[cs[ce[G7[G8]
|Gl\ GZ\GB| |G4\G5\GB\ G7\G8| Chromosomenmischung
[G1]c2][c3] [Galc5]Ge]G7[G8]

Abbildung 4.31: Bildung von Keimzellen

Allelen bestimmiwird, lassersichsichdarausichtohneweiteresRickschliissaufden
Genotypfassenr ]

Bei der Bildung der Geschlechtszelleder tierischenOrganismen(Ei— bzw. Samenzel-
len) wird in der Meiose (Reduktionsteilung)Xer diploide Chromosomensathalbiert
und in einenhaploidenChromosomensatumgevandelt. Dabeiwerdenauseiner di-
ploidenUrgeschlechtszelleier (verschiedeneaploideelterlicheKeimzellengebildet:
Zunéchstwerdendie jeweils beidenhomologenChromosomerverdoppeltund paaren
sich;esbildensichUberkr euzungssteller{Chiasma)andenerein Stiickaustausciwi-
scherdenhomologerChromosomeerfolgt (Faktentausch,CrossingOver). Am Ende
dererstenReifungsteilungverdendie homologenChromosomewoneinandegetrennt.
In der folgendenzweitenReifungsteilungverdendie Chromosomenpaan@neinander
getrennt,esensteherdie vier haploidenKeimzellen. Wahrendder Zellteilungenwer-
dendie homologenChromosomefmeweils zufallig auf die neuenZellen verteilt (Abbil-
dung4.31).

Beim Faktentauschverdendie Anteile ausVater und Mutte—Chromosonbeim Men-

scherbeidenmeistenChromosomeianeinbis vier Kreuzungsstellegebildet(fir 40%

der Chromosomeran 2 Kreuzungsstellerfiir 30% der Chromosomeran 3 Kreuzungs-
stellen).Die AnzahlderKreuzungsstellenchtetsichauchnachderLangeder Chromo-
somendaslangstemenschlicheChromosonbildet 10 bis 12 Chiasmatd ].

Es erfolgt alsowahrendder Meioseeine Rekombination der ChromosomenDies el
folgt zum erstendurch Mischungder vom Vater bzw. von der Mutter ererbtenganzen
ChromosomenjndzumzweitendurcheineneueZusammenstellunder Chromosomen
ausdenvaterlichenundmutterlichenGenen.
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Die Veranderungler StruktureinzelnerChromosomenvird als Chromosomenaberra-
tion bezeichnetind erfolgt durchVerlust, AustauschoderVerdopplungeinesChromo-
somenstickp ]. BeiderDeletiongehtein TeilstiickeinesChromosomserloren.
Eine Inversion fuhrt zu zum ,verdrehten“EinbaueinesChromsomensticksl. h. die
GenediesesTeilstuckssindin ihrer Reihenfolgeverdreht.Die Duplikation fuhrt durch
Einbaubeider Teilstlicke der am FaktentausclbeteiligtenChromosomerzur Verlange-
rung desChromosomgund zur DeletiondesbeteiligtenChromosoms) Translokation
schlie3lichbedeutetden FaktentausctzwischennichthomologenChromosomend. h.
zwischenChromosomendie ganzlichverschieden&eneenthalten.Chromosomenab-
errationerfihrenin derBiologie sehrhaufigzu starkkrankhafterErscheinungeiMif3-
bildungen).

Bei derMutation wird unterschiedemwischender Genmutation, derVeranderungin-
zelnerGeneinnerhalbeinesChromosomsiind der Chromosomenmutation einerAn-
derungdesChromsomensatzegirchHinzuflgenoderEntfernenganzeiChromosomen.
Mutationenwerdenmeistdurch aul3ereEinflissehenorgerufen(Strahlung,chemische
Stoffe).

Die beidenhaploidenChromosomenséatzder vaterlichenund mutterlichenKeimzellen
verschmelzeiei der Befruchtungwiederzu einemdiploidenChromosomensatiNach
der Darwin’schenSelektionslehreverdendabeigiinstigeKonstellationerinnerhalbei-

ner Populationvon Individueneheriberleberund weitenererbtwerdenals unginstige
Konstellationen.

4.6.2 Grundalgorithm us

Bei den GenetischerAlgorithmen existiert entsprechen@ine Populationvon kinstli-
chenlIndividuen, derenErbinformationstattin Chromosomerin Strings finiter Lange
auseinemfiniten Alphabetgespeichertst | ]. Die Geneentsprecherinembe-
stimmtenFeature, ein Allel damiteinemFeature—Wert. Die Datenstrukturin derdie
Erbinformationgespeichertvird, kann mit dem Genotypvemlichenwerden;dasGe-
genstiickzum Phanotypist schlie3lichder darausextrahierteParametersatzl. h. eine
Lésungsmoglichkit desOptimierungsproblems.

Genetisch&Algorithmenarbeitenoft nur mit einemChromosompicht mit einemgan-
zenChromosomensatznd diesesst pro Individuum nur einfach (haploid) vorhanden.
Somit spielt der Begriff der dominanterbzw. rezessiverenehier in der Regel keine
Rolle.

Aus der Sicht eines, Individuums* |&3t sich ein Optimierungszyklusn die folgenden
Phasemgliedern(Abbildung4.32:

Erbgutaustausc h: Von Partnernwird derenString (Erbgut)empfingenunddereigene
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—= B

T REEN

? Datenaustausch % Crossover
i I ] i
A A

@ ] Y Y
] []

Selektion Mutation

Abbildung 4.32: Optimierungszyklusler GA

Stringwird an Partnerweiteigegeben(Verschmelzung).

Crosso ver: Die eigenenFeaturesverdenmit denendes erhaltenerErbmaterialsge-
mischt;darausergibt sichein neuerString.

Mutation: Der neueString wird zufallig verandert. Aul3er der Mutation kbnnenauch
nochanderegenetisch®peratorerangaevendetwerden.

Selektion: Ausallensoneugebildetertrings,d. h. gleichzeitigindividuen,werdendie
in derPopulationiiberlebendeausgavahlt.

4.6.3 Kodierung

Durchdie Kodierungwerdendie zu optimierenderParameteraufdasin denGenetischen
AlgorithmenverwendeteErbgut, die Strings,abgebildet.Sie besteherauseinerfesten
Langevon Zeichenauseinemfiniten Alphabet.Der strukturelleAufbauder Strings,ins-
besonderauchdie Abbildungauf die zu optimierenderParametermul3fir alle Indivi-
duenidentischsein— andernélls warendie Verertungsmechanismga bedeutungslos.
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Da die verwendeterZeichenin Analogiezu Genenbehandeltverden,sollte daraufge-
achtetwerden dal3ein kleinstmdglichelphabetverwendewird, daseine,natirliche”
KodierungdesProblemserlaubt[ ]. Haufigwird dasbinéareAlphabet{0,1} ver
wendet,dasohneweitereKorvertierungeine naturlicheDarstellungganzerZahlenim
Bereichl0, 2'] mit einemStringderLangel gestattetAuch Parameteanderdntervalle
kénnendurcheinelineareSkalierungleicht in ein Intervall [0, 2'] korvertiertund damit
binar daigestelltwerden. Zur KodierungmehrererParameterin einem String werden
einfachdie bindrenKodierungeraneinandegehangtdie Anzahlderzur Kodierungver-
wendeterBits kannpro Parametewrariieren.

Fur die genetischer©peratorerwerdendie Stringszwischenzwei ZeichendesKodie-
rungsalphabetsufgetrenntBei einerbindrenKodierungbedeuteties,dal’die Auftren-
nung mitten in einemParameterwerpassiererkann: Mehrere,Allele” reprasentieren
hierdenParameterwertOft ist diestolerierbarodergarerwiinschteskanndadurchaber
auchzu unerlaubterParameterwertekommen(z. B. ist bei einerbindrenKodierungder
ganzenZahlenO...9 mit 4 Bit derbinareWert 1111 nicht erlaubt). Dieseunerlaubten
WertemusserdanndurcheinenFilteroperatokorrigiert werden[ ] . Wird statt-
desserein Alphabetverwendetdasdie Parameterwertgollstandigenthalt,kanndieses
Problemnicht auftreten daimmer ganzeParametezwischenunterschiedlichestrings
ausgetauschwerden:Ein ,Gen" entsprichfetzt einemParameter

Auch die Positionder kodiertenParameterauf dem String ist von Bedeutungda weit
auseinandeliegendeZeichenbei Cross@erOperationerndufigergetrenntwerdenals
benachbart&eichen.Die Positionierungkanndurchdeninversionsoperatanodifiziert
unddamitebenélls Gegenstandier Optimierungwerden.

Im vorliegendenProblemliegenzwei unterschiedlichdarameterklassewvor: Die Tas-
kallokation,bei dereineBeziehunglraskzu Rechnetbeschriebemvird, unddie Einstel-
lung der TDMA—Parametefir die einzelnerKommunikationselemente.

4.6.3.1 Taskallokation

Dadie Anzahlder Tasksfix ist, die Anzahlder Rechneddaggenwahrendder Optimie-
rungvariiert,wird eineKodierungder(Task—)Rrametey, Taskx ist alloziertauf Rechner
y* vorgenommenDie reziprole Kodierungder (Rechner)Parameter,Rechnery enthalt
Tasksxy, X2, ... * warewegendernicht konstanterStringlangeunginstig.

Furn Tasksist die maximaleAnzahlvonverwendetefRechenelementegbenéllsn. Die
Rechnererhaltendie Indizesl...n. Um beim Cross@er immer giltige Werte zu erhal-
ten,wird alsKodierungsalphabetasintenall [1, n] verwendetDie Implementierungst
damiteinfachmaglichalsArray vonn Integerwertendasfur die Tasksl. .. n denjeweils
zugaviesenerRechnerinde enthélt.
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4.6.3.2 Kommunikationsparameter

Fur jedenRechneri mit rechneribegreifenderKommunikationmuf3fir sein Kommu-
nikationselementlie TDMA-Zykluszeittp; und die Langeder Zugriffszeitt,j inner
halbdeszyklus anggiebenwerden.Um trotz dervariierenderAnzahlderverwendeten
Rechnerzu einer konstanterStringlangezu kommen,wird jeder rechnertbeagreifend
kommunizierendefiask j ein TDMA-Zeitanteilt, ; zugeordnetdie insgesambenotig-
te Zugriffszeitfir denRechnei kanndannfir die Analyseaufsummiertverden:

ta,i = Z ta,j
J

Die Wertet, j konnenin einemzweitenStringkodiertwerden(d. h. dannexistierenzwei
»,Chromosomen*),oderals zuséatzliche€lementin dasfur die Kodierungder Taskal-
lokation verwendeteArray aufgenommernwerden. Im erstenFall werdendie TDMA—
Parameteunabhangigyon der Taskallokationvererbt,waszu einergrol3ererGervielfalt
fuhrt. Die zweiteVariantehatdaggendenVorteil, dal3beieinerVerschiebbngvon Tasks
aufeinenandererRechnedie moglicherweisdereitsaufeinandeabgestimmteZeitan-
teile am TDMA—-Zyklus mitgenommerwerden.In der beispielhafteimplementierung
wurdedie ersteVarianteverwendet.

Zur Vereinfaichungwird im Systemnur eine fur alle RechnerndentischeZykluszeitty
zugelassendlie sich damitausder Summeder Zugriffszeitenberechnenal3t und nicht
eigensoptimiertwerdenmulf3:

tp = Z tayi
|

Alle Zeitwertewerdenin der Optimierungals Integerwertegespeichert.RealeZeiten
konnendarausdurch Multiplikation mit einemeinstellbarerZeitfaktor (z.B. 1 ps) be-
rechnetwerden. Der Umrechnungstktor mul3 so gewéhlt werden,dald einerseitsdie
Auflésungder internenDarstellungausreichendyrof3ist, andererseitbei denRechen
operationerkein Uberlaufstattfindet.Diesstelltin derPraxisbei Verwendungon 32 bit
odergar64 bit—-WertenaberkeineEinschrankunglar.

4.6.3.3 Initialbelegung
Fur die GenetischerAlgorithmenist eine grol3e,Genvielfalt® winschenswertdamit

Uberdie Vererlungsmechanismeviele Parameterimbinationengetestetverdenkdon-
nen.Dieskannubereinezufallige Auswahl der Startparametegrfolgen.
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BezuglichderTaskallokatiorwird dazufir jedeTaskeinezufalligeRechnernummeaus
demBereich[1, n|] gewvahlt. Fir die denTaskszugeordnetelf DMA-Zeitanteilenmul3
vom AnwendereineObegrenzeanggebenwerden;fir Tasksmit Kommunikatiorwird
danneineZeit zwischenl unddemangegebenemMaximalwert zufallig bestimmt.

Alternatv zur zufalligenAuswahl derKommunikationsparametest aucheineAbschét-
zungauf Grundder im Modell anggebenerNachrichtengro3eind der Anregung aus
demEreignisstrommaoglich. Diesgilt insbesonderéir einfache periodischeEreignisse
ohneEreignisabhangigiten.

4.6.4 Genetisc he Operatoren

Bei den Genetischen Algorithmen spielen nur Anderungen an der String—
Zusammensetzungine Rolle, die die Struktur als solchenicht veranderndenndann
warekeine Abbildungauf die Parametemehrmdéglich. Somitwerdenkeine Analogien
zur DeletionundDuplikationgebildet.Desgleichenwird auchaufdie Translokationver-
zichtet,dabeiverschiedeneftringsnochnicht einmaldasgleicheAlphabetverwendet
werdenmuRR — eine Ubertragungvon einemString auf einenanderererscheintdamit
nichtsinnvoll.

4.6.4.1 Crossover

Durch die Cross@erOperationwird das Erbgut der Nachlommenaus den Eltern—
Stringsgebildet. Im einfachstenFall werdenan einer zufallig gewéhlten Schnittstel-
le die Stringsbeider Elternpaareaufgeschnittenund die Teilstrings tiber Kreuz wie-
der zusammengesetztWerdenauchdie beidentbrigenTeilstrings zusammengesetzt,
konnendurch dieseOperationdirekt die Stringszweier Nachlommenentsteher(Ab-
bildung 4.33. Der Schnitterfolgt dabeiimmer zwischenzwei Zeichendesgewnéahlten
Alphabets.

Bei nur einer Schnittstellest direkt ersichtlich,dal3weit voneinandeentferntliegende
Genehaufiggetrenntverden benachbart&enedag@enselten.DieseProblematikann
durchdie Verwendungron mehrererSchnittstellernvermindertwerden.Bei sehrvielen
Trennstellersinkt allerdingsauchdie Wahrscheinlichkit, dalRGruppenzusammenpas-
senderGene(,building blocks”) gemeinsamveitelgegebenwerden.

Zur Durchfuhrungder Experimentevurde nachjedemGeneine Schnittstellegebildet,
d.h. fur jedesGenzufallig entschiedernyon welchemElternteilesibernommennwvird.

Insbesonderdir Reihenfolgeprobleméz.B. Traveling—Salesman—Problenmgt diese
Art von Crosseer aberungeeignet Hierfir wurdenVariantenwie Partially Matched
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Vorfahren 7‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 2 Nachkommen

Nl DN (MEEm ™=

1 Nachkomme E.

Bruchstelle

Abbildung 4.33: EinfachesCrosswer

Crosswer (PMX), Order Crossaer undCycle Crosswer entwickelt [ ], die au-
RerdenParameterWertenauchdie Reihenfolg derParametederbeidenEltern—Strings
mischen.

4.6.4.2 Mutation

Durchdie MutationwerdenreinzelneFeaturesn einemStringverandertdie Operationst
alsounar Mit Hilfe der MutationkdnnenParameterwertéen die Populationeingebracht
werdendie vorhernochin keinemStringvorhanderwaren.

Die einfacheMutation,beiderein einzelned-eaturezufallig beeinflul3twird, wird durch
die AnderungsfunktiorausKapitel 4.1.3realisiert.Lediglich die Anderungder TDMA—
Parametemwird analogaufdie hier denTaskszugeordnetearametefibertragen.

Eine komplexere Varianteder Mutation ist die Inversion, die die Reihenfolgeder Pa-
rameterbeeinflul3t. Hierbei kann ein Teilstring bestimmterLange mit einemanderen
Teilstring der gleichenLangevertauschtverden(,Swapping“in [ ]). Eineandere
VarianteschneidekinenTeilstring ausund setztihn an der gleichenStelle spiegelver
kehrtwiederein. Fur einensinrnvollen Einsatzder Inversionist esnétig, zusétzlichzum
Parametawert auchdie Parametdoedeutungm String zu speichernz.B. durcheinen
Parameterinde | ]. Dadurchverandertdie Inversiondie Reihenfolgeder Para-
meter; ohneden zuséatzlicherParameterinde wirdenlediglich wie bei der einfachen
Mutation einige Parameterwerteufallig neubelegt.

Durch dieseReihenfolge—Anderunwird die Kodierungder Parameteiin Stringsmo-
difiziert, was beim Crossw@er die Wahrscheinlichkit des ,Zusammenhalts‘von Ei-
genschafterverandert; es handelt sich also um eine Meta—Optimierung. Vor der
CrosseerOperatiormul3einerderbeidenzu kombinierenderstringsin die Parameter
Reihenfolgedesandererkonvertiertwerden.
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Der Inversionsoperatovurdein denExperimentemichtbertcksichtigt.

4.6.4.3 Fitness und Selektion

Durch die Selektionwerdendie Partnerzur Bildung der nachstenGenerationausge-
wahlt. Der Parameterder zu einerhéherenAuswahwahrscheinlichkit fir ein Indivi-

duumfuhrt, wird bei denGenetischemlgorithmenals FitnessbezeichnetDie Fithess
spiggelt die QualitatdesParametersatzesieder; einehdhereFitnessbedeutekeine h6-
hereQualitat.

Fur dasvorliegendeProblemwird die Fitnessmit der KostenfunktionausKapitel 4.1.2
berechnetDa die Kostenminimiert werdensollen,wird als Fitnessf; der Kehrwertder
KostenK; verwendet:

Die Auswahl eines Individuums erfolgt h&ufig nach einem gewichteten Roulette—
Verfahren|[ ) ], bei demdie Sektorendes,Gliicksrades“entsprechender
String—Fitnessingestelltwerden(Abbildung 4.34). DiesesVerfahrenwird auchhier
eingesetzt.Die Wahrscheinlichkit zur Auswahl einesStringsi ist danndasVerhéltnis
dereigenerfFitnesszur Gesamtsummder Fitnesswertaller betrachtetei®trings:

fi

p':—
I

4.6.5 Population und Erbgutaustausc h

Die Strukturder Populationbestimmt,auswelcherMengevon Individuen Partnerftr
Crossw@erherausgesuchterdenundwie ausdenneugebildetenndividuendie nachste
Generatiorzusammengesetwatird.

Bei einer nicht GberlappenderPopulation(z.B. [ ]) wird auseiner Generation
von n Individuendie nachsteseneration + 1 gebildet,indemn mal mit demRoulette—
Verfahrenzwei Stringsder Generation ausg&ahlt werden,ausdenendurch Anwen-
dungvon Crosseer und Mutation ein Nachfolge—Stringder Generation + 1 erzeugt
wird. Die Eltern—unddie Nachkommen—Generatiosind alsovollstandiggetrenntvon-
einanderdie Populationsgro3est konstant.Die Selektionerfolgt global ausallen Indi-
viduen.

Fur die hier durchgefuhrterexperimentevird ein anderetAnsatzverwendetpei demn
Eltern—Indviduenin einerGeneratiorexistieren;jedesindividuumerhéltvonmanderen
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Abbildung 4.34: Selektionmit Roulette—\érfahren

IndividuenderenStringundbildet daraugeweils in Kombinationmit demeigenerErb-
gut m Nachfolger Die Selektionerfolgt, ebenélls mit dem Roulette—\érfahren,lokal
ausdemeigenenErbgutund demder eigenenNachfhren,d.h. ausm+ 1 Strings: Es
wird nur ein String ausg&vahlt, derin der nachsterGeneratiordasindividuum ersetzt
und am Erbgutaustauscteilnimmt (vgl. AnhangA.5). DieserAnsatzhat denVorteil,
dalRbei einerImplementierungn paralleleOptimierungsprozessg.B. bei einerver-
netztenMehrrechnerumgeling) die KommunikatiorewischendenProzessenerringert
wird. Der Nachteilist allerdings,dal3auchzwischen,Inseln mit durchgehendingiin-
stigenBewertungenund mit durchgehendjlinstigenBewertungennicht unterschieden
wird: Eswerdenjeweils gleichviele Nachfahrengebildet. EinendhnlichenAnsatzmit
Subpopulationendie Individuenmiteinanderaustauschernwird in [ ] vorgeschla-
gen.

4.6.6 Verhalten des Algorithm us

Fur die genetischerlgorithmenwurdeder Einflu folgenderParameteuntersucht:

e Abbruchkriterium: Anzahl der GenerationerGyreak 0hne neuenBestwert,nach
denendie Optimierungbeendetvird

e PopulationsgréR&pop
e Startpopulation

e Fitness—Funktion
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Abbildung 4.35: GA: Einflu3von Gpeakauf Modell E

Fur die Variation von Gpeak Wurde eine Populationmit 112 Exemplaren,16 Eltern—
Exemplarenund jeweils 6 Nachkommengewahlt (ebeneKommunikation,siehe An-
hangA.5.1). Die Selektionerfolgt lokal nachder Roulette—Methodeglie Fitnessemgibt
sich ausdem Kehrwertder Kosten. Wie in denvorhegehenderExperimentenvurde
von der Startposition,alle Tasksauf einemRechner‘ausggangen;implementations
bedingtwarendamit zunachstalle Eltern—Exemplareidentisch(AnhangA.5.2). Dies
ist naturlicheine &uRersungunstigeStartpopulatiorfir die Genetischerlgorithmen,
da zunachstikeine genetischeVielfalt bei den Exemplarenvorhandenist. Um diesem
Nachteilentggenzuwirlen, wurde mit einerMutationsrateson 1 gearbeitetd. h. jeder
NachlommewurdeauchderMutationunterworfen.

Wie Abbildung 4.35(a)entnommerwerdenkann, verbessersich die erzielbareQuali-
tat mit wachsenden®Gyeakx ZUnachstelativ schnell. Bereitsab Gpreak= 100 tritt aber
nahezuStagnationein, obwohl die Anzahl der Versucheweiter stark ansteigt(Abbil-
dung 4.35(b). Bei 96 neu erzeugtenExemplarenje Generationentsprecherdabei
10.000Versucheca. 104 GenerationenGpreak = 300 entsprichtalso einem Abbruch
nach28800VersuchermhneVerbesserung.

In Abbildung4.36(a)ist dazuflr denbestenOptimiererlaufausAbb. 4.35mit Gpreak=
300derKostewverlaufiberdie Generationemagestellt. Wiedegegebensind der beste
bishergefundene&ostenwertsowie niedrigstey mittlerer und héchsterKostenwertder
16in jederGeneratiorzur weiterenFortpflanzungselektierterExemplare Ungefahrbis
Generatiori20fallendie Kostensehrschnelldaauchbeirelati kleinenVerbesserungen
die virtuellen Kostenstarksinken; danachflacht mit Wegfall dervirtuellen Rechnerdie
Kurve ah In demvergrélRerterAusschnittdieserKurve in Abbildung 4.36(b)fallt auf,
dal3ein neuerBestwertnurin seltenerFallenauchin dernachsterGeneratiorvertreten
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Abbildung 4.36: GA: Kostewerlaufbei Gyreak= 300

ist; diesbeeintrachtighaturlichdie Korvergenzgeschwindight der Optimierung.

Bei der Untersuchungdes Einflussesder Populationsgroéf3evurde von dem linearen
Kommunikationsmodeltler Subprozessés. AnhangA.5.1) ausggangen. Wegender
quadratischeAnzahlderSubprozesseurdendie Versuchédur die PopulationerGpop =
(i%,6,7i%) miti = 2,3, ..., 7 durchgefuihrt Abbildung4.37(a)zeigt,daRsichdie erreich-
te Qualitatab Gpop = (16,6,112) kaummehrverbessertpbwohl die Anzahlderdurch-
gefihrtenVersuchestark ansteigt(Abb. 4.37(b). Da hier Gyreak= 100 fir alle Gpop
konstantist, steigtdie maximaleAnzahlder Versuchenachdem Auffindendesletzten
Bestwertesum 6/7 x Gpreak =~ 86 Versuchepro zusétzlichemPopulationseemplaran;
allein hierdurchkannbereitseineVerbesserungesErgebnissegrwartetwerden.

Wird die Anzahl der Versucheohne Verbesserungingefahrkonstantgehalten,z.B.
~ 9600bei Gpreak= | 1600/i2| (d.h. fur Gpop= (16,6, 112) ist wie zuvor Gpreak= 100),
steigendie Kostenwertemit der Populationsgrof3esogaran, obwohl die Anzahl der
durchgefuhrterersuchenachwie vor ansteigt,wennauchnicht so schnellwie zuvor
(Abbildung4.38. Zumindesin demhieruntersuchterall hatalsoderParameteGyreax
einengrolererEinflul auf die Guteals Gpop.

Abbildung4.39zeigtdie Ergebnissdir weitereParameterVariationen fur die mit un-
terschiedlicheWertenvon Gpeak die Optimierungjeweils 20 mal durchgefthrtwurde.
Zur bessererUbersichtlichkeit sind nur die Mittelwerteder Versucheabgebildet. Kur-
ve 1 entsprichtexakt dem Mittelwert ausAbbildung 4.35 Sie gibt die Wertefir eine
Populationaus16 Eltern—Indviduenmit Kommunikatiorzu je 3 NachbarrundBildung
von 2 Nachlommenje CrosseerOperatiorwieder;ander Selektionnehmenl12 Indi-
viduenteil.
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Abbildung 4.38: GA: EinfluR der Populationsgro3en Beispiel E; Gpreak= 100 bzw.
abnehmenanit wachsendePopulation
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Wiedegegebensinddie maximalenDifferenzerder Selektionsvahrscheinthketen aller
ExemplarennerhalbeinerGruppe gemitteltiiberalle Gruppen.

Abbildung 4.40: GA: Differenzender Selektionsvahrscheinlichkiten fir Abbil-
dung4.36

Geagenuberdieser OptimiererKonfiguration wurde in Kurve 2 eine Variation der
Fitness—Funktiorverwendet: Statt desKehrwertsder Kostenwird die Differenzzum
global schlechtesteiKostenwert(d. h. alle Tasksauf einemRechner)verwendet(vgl.
AnhangA.5.3), wasaberzu keinerwesentlichem\nderungfiihrt.

Kurve 3 zeigteineVariationder SelektionsmethoddEs erfolgtejeweils die Auswahl der
billigstenKonfigurationin einerlokalenPopulatiorstattder AuswahlnachderRoulette—
Methodewie in Kurve 1 (dieseVariantewurdenicht fur alle Wertevon Gpeak durchge-
fuhrt). Die AnderungdesAuswahlverfahrendfiihrte zu deutlichschlechtererErgebnis-
sen:DasOptimierungserfahrenstagniertehier sehrfriih in lokalenOptima.

Fur die Kurven 4 und 5 wurde der Erbgutaustauschwischenallen Eltern—Indviduen
ausgevahlt, sodalsich die lokalenPopulationergegentberKurve 1 von 7 auf 13 bzw.
15 IndividuenvergrolRertenund die Gesamtpopulatiomvenig verkleinertbzw. vergro-
Bertwurde (91 bzw. 120 Individuen). Hier ergebensich wiederumkeinewesentlichen
Qualitatsunterschiede.

Schlie3lichgibt Kurve 6 die Werte flr eine Variation des Startpunktesvieder: Hier

entstehdie initiale Populationdurcheinezufallige Verteilungder Tasksauf 10 Rechner
(gegeniiberallen Tasksauf einemRechnerbei Kurve 1). Aber auchdieseAnderung
fuhrte zu keinemwesentlichandererVerhaltendesOptimierers.

NebendemobengenannterProblem,dalineueBestwerteseltenauchin der Nachkom-
mengeneratiomertretersind,kannsichauchdie gevéhlteRekombinationsmethodee-
gendermdoglichenTrennstellerdesErbgutsnachjedemGen(Zuordnungrask/Rechner)
negativ auswirlen, da die Erhaltungvon gunstigenGruppenvon Genensehrunwahr
scheinlichist. Weiterhinfuhrt die auf die lokalen Populationerbeschrankteselektion
dazu,dal3die an der Selektionbeteiligtenindividuen einandersehréhnlichsind. Dies
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wird in Abbildung4.40deutlich: Am AnfangderOptimierunghaberalle Individueneine
nahezudentischeKonfiguration,weshalbsich die AuswahlMwahrscheinlichkitenkaum
unterscheidenin der Folge variierendie Kostenwertesehrstark,da durch Mutationen
mehr Rechnerhinzukommenund der zunachsthohe Anteil von virtuellen Kostenda-
durchschnellfallt (vgl. Abbildung4.36(a). Danachahnelnsich die Kostenwertestark,
unddie Selektionsvahrscheinlichkitenunterscheidesichnur nochwenig.

Ein verbesserte¥erhaltendes Optimierungserfahrenskénnte z.B. durch folgende
Malnahmererreichtwerden:

Startwer t: Die Exemplaresolltenmutiertwerden piskeineidentischereExemplaremehr
vorhandenrsind und eine Mindest—Streuungler Kostenbzw. der Fitnesserreicht
ist. Die hierfur ndtigenzuséatzlicherRealzeitanalysesind vernachlassigbadain
der Folge viele AnalysenidentischerKonfigurationenvermiederwerden. Durch
die hohereGen-\elfalt wird von vornhereinein grof3erefParameterraundurch-
sucht.

Fitness: Eine hohereVarianzder Fitnesswird erreicht,indem die FithessdesExem-
plarsi als DifferenzseinesKostenwertezu dem schlechtestetostenwertkmax
der Selektionsgruppausgedrickwird. Um auchdemschlechtestexemplars
eine Fitness> 0 zuzuordnenwird dieserWert mit einemkonstanterFaktor as
(z.B. as = 1.01) multipliziert:

fi = kmax+ar — ki

Die dadurchermitteltenFitness—\Vérte konnenallerdingsnur in der Selektions-
gruppezur Bewertungherangezogewerden,da die Bezugswertekmax zwischen
verschiedeneGruppenund auchin unterschiedlicheiGenerationewerschieden
seinkdnnen.

Selektion: Die Selektionsollte ausdeno.g. Griindenglobal iiberalle Exemplareeiner
Generatiorerfolgen. Um die Kornvergenzzu beschleunigerkdnnteeine Anzahl
der auszuwéhlendeixemplarenach der Fithess—Rangfolgéestimmtwerden.
Um dabeiaberdie Gen-\elfalt nicht zu stark zu beschrén&n, und insbesonde-
re um nicht zu leichtin einemlokalenMinimum zu stagnierenist jedochimmer
nochein Teil derExemplarenachder Roulette—Methodauszuwéhlen.

Rekombination: Die Anzahl der Schnittstellenim Erbgut sollte auf eine bis wenige
Stellenbeschranksein, die zuféllig ausgavahlt werden.Dadurchhabenglnstige
Zusammenstellungeron Genendie Chanceunzerstoriibernommerzu werden.

74
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Mit derhiervorgestellterHeuristikwird versuchtdurchAnwendungvon einfachenRe-
geln und Benutzungvon vorhandenenWisseniber das Systemschnellzu einer zwar
nichtganzoptimalen,aberin derNahedesOptimumsliegenderLdsungzu gelangen.

5.1 Unabhangig e Tasks

Ein sinnvoller Ausgangspunkiiir die Optimierungist sicherlichmit einemhomogenen
Systemvon RechnerrdesTyps mit bestenPreis—Leistungserhéltnisgegebendasge-
radedie notige Gesamtrechenleisturayir Verfigungstellenkann.

Das Vorgehensoll zunachsfir ein Systemvon m unabhangigeffasks,alsoohneBe-
ricksichtigungron KommunikationoderRestriktionengezeigtwerden.

5.1.1 Ermittlung der nétig en Gesamt—Rec henleistung

Die Worst—Case—AuslasturginesRechnersst durchdasmaximaleVerhaltnisty(l)/I
ausangeforderteRechenzeit, (I ) undintenall | in derRechenzeitanforderungsfunktion
gegeben Die minimal notigeGesamt—Rechenleistuiiges wird alsoermittelt,indemal-

le m TaskseinemRechnelbeliebigenTypszugeteiltwerden,z. B. demRechnertyRypL
mit bestemPreis—/Leistung®rhaltnisundRechenleistung,p, . Durchdie Realzeitana-
lysewird danndie Worst-Case—Ladip| diesesRechnerdbestimmtund Pyesemibt sich
ungeféhrzu

Pges~ lopL* PopL

Da hier Systemebetrachtetverden,fir derenBearbeitungnehrereRechnematig sind,
gilt in der Regel Ipp. > 1. Abbildung 5.1 zeigt ein Beispielfur die Bestimmungvon
lppL: Die Worst—Case—Auslastunigier mit Iy gelkennzeichnetist gleichdemmaximalen
VerhéaltnisausangeforderteRechenzeit,(l) und IntervallgréRel in der Rechenzeitan-
forderungsfunktionDer ermittelteWert von Pyes entsprichinur bei der Realzeitanalyse
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tv(1) =21 _q

Abbildung 5.1: BestimmungderWorst—Case—Auslastung

einfacherTasksder genauerforderlichenRechenleistungsobaldElementeim Modell
enthaltersind,beidenersichangesetzt®echenzeitenichtumgelehrtproportionalzur
Rechenleistungerhalten kannder exakte Wert nur durchiteratve Analysenermittelt
werdent

5.1.2 Ermittlung der nétig en Rechneranzahl

Um moglichstniedrige Gesamtkstenzu erreichenwird zunachsein homogenesy-
stemausRechnerrdesTypsRypL angestrebtFur die nétigeRechneranzahiyp gilt:

NbPL > Nmin = [lbpL]

Fur dentrivialen Fall nmin = 1 wird der billigste Rechnertypgewéhlt, der geradenoch
geniigendeistungsfahigst?. Weiterhinist npp. nachobennatirlichdurchdie Anzahlm
derTasksbegrenzt.Ist nmin > M, soexistiertmindestengineTask,fur derenzeitgerechte
BearbeitungnehrRechenleistungls Byp N6tig ist; flr solcheTasksmissereistungs-
fahigereRechnemgewvahltwerden(sieheAbschnitt, Taskallokation“unten),undeswird
in diesemFall npp. = mgesetztEineParallelisierunglesProblemsn Teilproblemedie
maximalP,p. benétigenmulanwenderseitigrfolgen.

5.1.3 Ermittlung der Task—Rec henlasten

Fur die Ermittlung einergunstigenVerteilungder Tasksauf die Rechnemwird zunéchst
vonjederTaskdie durchsiehenorgerufeneaelatve Rechenlast (bezogeraufdenRech-
nertypRppL) bestimmt.Dazuwird die zu untersuchend@askalleineauf einenRechner

IDies st z.B. bei der Analysevon Interrupt—Service—RoutinemgegenseitigemAusschluRund DMA—
VorgangerderFall | ].
2Eswird einemonotonsteigendé<ostenfunktiorvorausgesetzt.
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RppL alloziertund die Realzeitanalysdurchgefiihrt.Die zur zeitgerechteBearbeitung
derTaskt notigeRechenleistun; emibt sichdannzu

R = ltxPopL
DamitdasSystemiberhauptealisierbaiist, mufl3gelten:
Vt i B < Prmax

D. h. die fUr die zeitgerechtdearbeitungler Taskt nétigeRechenleistungarf die Re-
chenleistund®nax desleistungsstarksteRechnersicht tiberschreitenandernélls wéare
t mit denverfigbarerRechnermicht zeitgerechizu bearbeitenund dasModell miuR3te
geandertverden.

5.1.4 Ausnutzung von Restkapazitaten

Die durcheineGruppevon TasksverursachtéVorst-Case—Rechenldgtemibt sichaus
derSummederRechenzeitanforderungsfunktion@®ZAF) dereinzelnerlasks.Jenach
AuspragunglereinzelnerRZAF’s bewegt sichlg in denGrenzen

mtax(lt) < |g < th

Im schlimmstenFall entsprichtdie Worst—Case—Rechenlader Taskgruppealso der
SummedereinzelnenTask—Rechenlastga. B. beiidentischenTaskparameternim be-
stenFall der maximalenEinzel-RechenlastEine Task a3t nachihrem Worst-Case—
Intervall dannsoviel RechenleistungngenutztdalRdamitdie Rechenzeitanforderungen
aller anderenraskserfillt werdenkénnen.

DasBeispielin Abbildung5.2 zeigtaufderlinken Seitedie RZAF’s fir drei periodische
Tasksmit folgendenParametern:

Task | Ereignisstrom Rechenzeit Deadline
1 ) 1 2
2 () 0.5 1
3 () 1 4

Zusatzlichist jeweils zumVemleich die Winkelhalbierendeingezeichnetd. h. die Ge-
radefur | = 1.

Auf derrechtenSeitesind die RZAF’s fir GruppenausdiesenTasksabgebildet: Fur
die Kombinationvon Task 1 mit Task2 emgibt sichlg 1,2 = 0.75, da nachder Worst—
Case—Rechenzeitanforderuvign Task?2 beil = 1 fur die Anforderungvon Task1 bei
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5.1 Unabhédngigdasks

| =2 nocheineRechenzeit, = 0.5 verfuigbarist (siehety,(1)). Die Rechenzeitanforde-
rungvon Task3 kannsogarvollkommenmit dervon Task2 ungenutztefRechenleistung
erflllt werden(siehety, (1)), sodallg», 3 = |> = 0.5ist. Die nichtabgebildetdombi-
nationvon Task1 mit Task3 ergabedag@enlg 1,3 =11+ 13 = 0.75. Insgesamegibt
sichfiir die Gruppeder3 Taskslg 14243 = 0.875.

5.1.5 Taskallokation

Obige Abschatzundr |4 gilt analog(bei einemhomogenerRechnersysterausRech-
nertypenRyp) auchfir die n zubildendenTaskgruppemlern Rechnemit Worst—Case—
Rechenlask; im Vergleichzur Allokation aller Tasksauf einenRechner:

n

lbpL< D Iy
r=1

FUr ein heterogeneRechnersystenst stattder Verwendunglerrelatven Worst—Case—
Lastendie aquivalenteBetrachtungderim Worst—CasedatsachlichbendtigtenRechen-
leistungP; gunstiger:

n
PgeSS Z\ PI'
r=

Um Pyesmoglichstnahezu kommenundsomitauchmdglichstwenigeRechnerzu beno-
tigen,werdendie Taskgeweils demRechnerzugeteiltbeidemsichdadurchdie kleinste
Erhdhungvon P emibt. Im einzelnerdauft die Taskallokatiorin folgendenSchrittenab:

1. Beginnemit einemPoolvon nyp, RechnerrdesTypsRyp,.

2. Sortieredie Tasksin der ReihenfolgeabsteigendeR,; bei gleichenPR, in der Rei-
henfolgeansteigenddntenallzeitpunktd , beidenerP; daserstemalin derRZAF
auftritt.

3. Flralle Taskst:

a) SuchedenRechner, bei demsichdie kleinsteErh6hungvon P, emibt, P
maglichstklein bleibt und nichtgréRerals Pyp wird.

b) Falls bei keinemRechner, < Byp_ bleibt, suchedenRechnemit kleinster
Erhéhungvon P, beidemP; < Pyaxbleibt. DieserRechnewird spaterdurch
einenleistungsfahigereifyp ersetzt.

c) Falls auchjetzt noch kein Rechnergefundenwurde, nimm einenweiteren
Rechnervom Typ Ryp. in den Rechnerpoolind verwendediesenRechner
far t.
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d) Allozieret aufdengefundeneriRechner

4. Fur alle Rechnerr: Wahlefur r den Rechnertypder die benétigteLeistung P
geradezur Verfugungstellt.

DurchdieseStratagyie wird zunéchswversuchtmit nnin, RechnerrdesTyps Ryp auszu-
kommen. Ist diesnicht moglich, wird zuerstfir einzelneRechnereinenleistungsfahi-
gererTyp verwendetbevor ein zusatzlicheiRechnerhinzugenommenvird. Dadurch
wird die Anzahlder Taskgruppemdglichstklein gehaltenund die Restkapazitatean
Rechnerleistungverdenmdglichstweit ausgenutzt.

Eine alternatve Moglichkeit ware, stattder Erh6hungder Rechenleistungn Schritt 3b
direkt einenneuenRechnevom Typ Ryp. in denRechnerpoolufzunehmenDadurch
wurdenzwar teurereRechnertypewermieden dafiirabermehrRechnerbendtigt,und
somit kdnntenauchwenigerVerdeckungsétkte genutztwerden. Welche der beiden
Stratgienletztlich ein preiswertereSystemerzeugenist abhéngigzondemzu optimie-
rendenSystem.

5.2 Tasks mit Komm unikationsbeziehung en

Bei einem sehr leistungsfahigerKommunikationssystenei dem die Zeiten fur die

NachrichtenubertragunignerhalbeinesPréazedenzsystenmis der gleichenGro3enord-
nungwie die Rechenzeitetiegen,kdnnendie TaskseinesPrazedenzsystemge unab-
hangigeTasksim vorigenAbschnittauf die Rechnewerteiltwerden.

Ist diesabernichtderFall, solltenPrézedenzsystenmachMdglichkeit jeweils aufeinen
Rechneralloziert werden,sodalRdie Kommunikationlokal bleibt. Die Taskallokation
wird gegenibedemVerfahrenbeiunabhangigeiasksdaherfolgendermal3earweitert:

1. Beginnemit einemPoolvon nyp RechnerrdesTyps Rypy.

2. Ermittle fur alle Prazedenzsystenpedie Worst—Case—RechenleistuRg bei Zu-
teilung desgesamterPrazedenzsystenaif einenRechner Fir Py > Pynax mul
eineAufteilungin mehrereGruppeng mit Worst—Case—RechenleistuRg < Pmax
durchgefuhrtwerden(sieheunten),andernélls bildet dasgesamtePrazedenzsy-
stemeineGruppe(mit Py = Pp). Unabhangigdasksbildenebenélls jeweils eine

Gruppe(Py = R).
3. Sortieredie Taskgruppemn der Reihenfolgeabsteigende,.

4. Furalle Taskgruppemy: Alloziere g aufeinenRechnernalogzu Schritt3 aufder
Seitevorher.

5. Wie Schritt4.
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5.3 Einbeziehungion Restriktionen

Kannein PrazedenzsysteauchaufdemleistungsfahigsteRechnertymicht mehrzeit-
gerechtbearbeitetverden(Pp > Pmax), mul3esin np > [Py/Pmax|] Gruppenaufgeteilt
werden.WahrendbeilinearenPréazedenzsystemelie giinstigsterBruchstellendie we-
nig KommunikationiberdasKkommunikationssystetnei méglichstkleiner Anzahlvon
Gruppenermdglichennochmit relatv relatv geringemAufwandgesuchtwerdenkon-
nen,wird diesbei komplexerenPrazedenzsystemeschnellsehraufwendig. Der Ein-
fachheithalberwerdendaherfur die Erzeugungeiner Startlonfigurationdie Tasksder
Reihenachzu einerGruppezusammengef3t,undbei zu groBwerdenden®y wird eine
neueGruppebegonnen.

5.3 Einbeziehung von Restriktionen

5.3.1 Allokation auf denselben Rechner

MilssenmehrereTasksauf denselberRechneralloziert werdert, werdensie zu einer
Gruppezusammengefit,die gleichzeitigmit denTaskgrupperausPrazedenzsystemen
unddenunabhangigefasksalloziertwird. Eine solcheGruppeist allerdingsunteilbay
wasggf. in Schritt 2 auf dervorherigenSeitebei der Aufteilung der Prazedenzsysteme
in mehrereGruppenbeachtetverdenmulf3:

e Sind Taskseiner unteilbarenGruppeElementevon Prézedenzsystemewgerden
diesePrazedenzsystenzeinachsmit derunteilbarenGruppezu einer Taskgruppe
zusammengef3t,soferndadurchnichtandereRestriktionerverletztwerden(siehe
unten).

¢ Mul eine Taskgruppeaunterteiltwerden,die unteilbareGruppenenthélt,werden
diesein der Reihenfolgeabnehmenderelativer Lastenly herausgeldstbis die
entstandeneaskgrupperauf Rechnernvom Typ Ryp. bearbeitbarsind, oder
bis alle unteilbarenTaskgruppenherausgeléstvurden. Die (teilbaren) Rest—
Préazedenzsystemeerdendanachnétigentlls wie im vorigen Abschnitt weiter
unterteilt. KanneineunteilbareTaskgruppeuchaufdemleistungsfahigsteRech-
nertypnicht zeitgerechbearbeitewerden,mufd dasTaskmodellmodifiziert wer
den.

3Dies ist beispielsweisdei Tasksder Fall, die einengemeinsameikritischen Bereichhaben,da das
Systemmodelhur rechnerlokalé&Semaphoreorsieht| } S.24].
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5 Heuristikzur Systemauslgung

5.3.2 Allokation auf unter schiedlic he Rechner

Existierenzwei odermehrereTasks,die auf unterschiedlich&kechneralloziert werden
mussefi, werdendie Taskgruppermit TasksdiesesTyps vor den bisherbehandelten
Taskgrupperalloziert. In Schritt 3a und 3b auf Seite 79 werdennur die Rechnerbe-
trachtet,auf die noch keine der zu vermeidenderTasksalloziert wurde. Enthéltein
Préazedenzsystemehrere,unvertragliche“ Tasks,werdendiesezuwvor der Reihenach
ausderTaskgruppéderausgeldshis kein Konflikt mehrbesteht.

5.3.3 Speziell erforderlic her Rechnertyp

Sind Tasksauf einen bestimmten Rechnertyp festgelgt®>, werdendie Taskgruppen
mit solchenTasksvor allen andeen Taskgrupperalloziert. DadurchwerdenRechner
deserforderlichenTypsfrihzeitigin denRechnerpoodufgenommemnind kénnenspater
auchdurch andereTasksgenutztwerden. Schritt 3 auf Seite 79 andertsich fur diese
Tasksfolgendermal3en:

Firalle Taskgruppermy:

(a) SuchedenRechner vom erforderlicherRechnertydRy, beidemsichdiekleinste
Erhéhungvon P emibt, P, moglichstklein bleibt undnicht gré3erals Pr wird.

(b) Falls bei keinemRechner? < Pr bleibt, ersetzeeinenleerenRechnervom Typ
RppL durcheinenRechnervom Typ Ry, odernimm einenweiterenRechnevom
Typ Ry in denRechnerpooauf. VerwendeadiesenRechneffur g.

(c) AllozieregaufdengefundenemechneundmarkieredenRechneals Typ—fixiert.

Sindin einerTaskgrupperasksenthaltendie unteischiedliche Rechnertyperrfordern,
musserdieseGruppenzuvor durchsukzessiesHerausléservon auf dengleichenTyp
festgelgtenTasksaufgespaltemverden.Auch Taskgruppendie auf demerforderlichen
Typ nicht zeitgerechbearbeitbasind, missenn mehrereGruppenaufgeteiltwerden.

5.4 Algorithm us

Zusammengeiidtergibt sichdamitderfolgendealgorithmischeAblauf:

1. Bildungvon TaskgrupperusPrézedenzsystemen

2. Aufspaltungvon Taskgruppetbei FixerTyp—Restriktionen

4Z.B. redundantéReplikatefehlertoleranteasks
5Z.B. wegenbestimmteHardware—\6raussetzungen
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5.4 Algorithmus

3. Aufspaltungvon Taskgruppertbei Verschiedene—Rechrdtestriktionen
4. (Um-)Bildungvon Taskgruppetbei SelberRechnerRestriktionen
5. Herauslosungommunikations-undrestriktionsloseifasksausTaskgruppen:

Durch die Aufspaltungund Umbildung von Taskgruppenn den vorhegehen-
den Schrittenkdénnenbei komplexerenPrazedenzsystemesinzelneTasksin ei-
ner Gruppeverbleiben,die keine (direkte) Kommunikationserbindungmehr zu
denibrigenTasksder Gruppehaben. VorteilhafterweiseverdendieseTasksab-
getrenntundwie unabhangigdasksalloziert.

6. BestimmunglerWorst—-Case—Rechenleistungéyfur alle Taskgruppery

7. Aufspaltungvon Taskgruppemei Py > Pmax bzw. Py > Pr beiaufdenRechnertyp
T fixierten Taskgruppen

8. Allokation in derReihenfolge
a) Taskgruppemit FixeTyp—Restriktion
b) Taskgruppemit Verschiedene—Rechrd&testriktion
c) restlicheTaskgruppen

InnerhalbdieserGrupperwerdendie Taskgruppein derReihenfolgefallenderPy
alloziert. Die Allokation erfolgt analogzu Schritt 3 auf Seite79 unterBeachtung
derbei RestriktionematigenAnderungen.

Abbildung 5.3 zeigtein Beispiel,in demalle Restriktionerenthaltersind: Task2, 4, 5
und8 musseraufdenselbeiRechnemlloziertwerdendasiein einemgemeinsamehri-
tischenBereichliegen(Semal)ebensdask3 und7 (Sema2) WeiterhinbendtigtTask4
einenRechnervom Typ F1, Task6 vom Typ F2. Task9aund 9b sind Replikateeiner
fehlertoleranteMaskunddirfendahemicht auf denselbenRechneilloziertwerden.

Die in denSchrittenl bis 5 gebildetenTaskgruppemsindin Tabelle5.1 auf Seite85 wie-
degegeben.In Schritt 1 wird zunédchstausder unabhangigefask T1 und denbeiden
Préazedenzsystemgaweils eine Taskgruppegebildet. Im nachsterSchritt mul3 Grup-
pe g3 aufgespaltenverden,da T4 und T6 unterschiedlichdrechnerbendétigen. Es sei
Pra > Prg, sodaldT4 herausgeldswird. In Schritt3 missenr9aund T9b getrenntwer-
den,sodaliT9b nuneineeigeneGruppe(gs) bildet. Im daraufolgendenSchrittmissen
Tasks,die einengemeinsamefritischenAbschnitthaben zu einerGruppezusammen-
gefalstwerden.Um mdaglichstwenigrechneribereifendeKommunikatiorzuerzeugen,
wird hier versucht,die beidenPrazedenzsystenti@mplett zusammenzaissen. Dies
scheitertallerdingsan dem Konflikt zwischenT4 und T6, sodal3T6 alleinein g3 ver
bleibt. Schritt5 wird in diesemBeispiel nicht benétigt. Die in diesemkonstruierten
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5 Heuristikzur Systemauslgung

—_—_ — — = = = = = = = = = = —_———— -

fixed(F2)

Replikat

Abbildung 5.3: Beispielfur StartwertsucheDie SchattierungeentsprechedenTask-
gruppenin Tah 5.1 aufdernachsterbeite.
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5.5 Aufwandsabschétzung

Taskgruppen
Schritt || g1 | & | 93 | 04 | 05
1 T1[T2,3 T4...T9b - -
2 T1[ 7123 T5... T9b(F2) | T4 (F1) | —
3 T1[ 7123 T5... T9a(F2) | T4 (F1)| T9b
4 T1|T2,4,5,8(F1) | T6 (F2) - T9b
T3,7
T9a

Tabelle5.1: Gruppenbildundir dasBeispielausAbbildung5.3

Beispielrelativ groRgewvordeneGruppeg, muldteggf.in Schritt7 wiederaufgeteiltwer
den.Unterder Annahmeeinesausreichendeistungsfahigem®echnertyp$1 werdendie
Taskgruppenn der Reihenfolgeg, und gz (Typ—fixiert), gs (Replikat) und zuletztg;
alloziert.

5.5 Aufwandsabsc hatzung

Derinitiale Mehraufwandan Realzeitanalysefiir die SucheeinesgtinstigerStartpunk-
tesbetragtfir ein Systemmit mrestriktionsloseMaskgrupperfdie nicht aufgeteiltwer
denmussenundn = nyp, bendtigterRechnern

e eineAnalysezur Bestimmungvon Pyes
¢ mAnalysenzur BestimmunglerWorst—Case—Rechenlastgnder Taskgruppen
e ~ m=xn Analysenfir die Plazierungder Taskgruppeh

Insgesamsind also ca. mx (n+ 1) Analysenerforderlich. Unter der Annahme,daf}
die Rechneranzahproportionalzur Zahl der Taskgruppersteigt, wachstdie Zahl der
Analysenmit O(n?).

5.6 Anwendungser gebnisse

Fir dassehreinfacheModell E ist die mit Hilfe der Heuristik ermittelteLésungleicht
nachzuwllziehen. Die insgesambendotigteRechenleistundpetragtfir diesesBeispiel
310MIPS (s.Anh. B.2 auf Seite108); aufgrundvon Rundungerin derAnalysezusiche-
ren Seitehin wird ein knappdartbetdiegendetWert errechnetSomitgehtdie Heuristik

6SolangdeereRechnerim Systemsind, werdenfiir die Plazierungeiner Taskgruppestattm Analysen
entsprechendienigerbendtigt.
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5 Heuristikzur Systemauslgung

von einerminimal nétigenAnzahlvon 32 Rechnerrdespreisginstigsteiyps C10aus.
Nach Allokation von 96 Tasksmuf3fiir die letzten4 TaskszuséatzlicheRechenleistung
bereitgestelltverden;als Resultatergibt sichein Systemaus28 RechnerrdesTypsC10
mit je 3 Tasks(Auslastung®3%)und4 RechnerrdesTyps C14 (Auslastung89%).

DieseLosungliegt bezuglichder Gesamtkstenentsprechender Kostenfunktionaus
Kapitel 4.1.2.4um 9,2% und bezuglichder reinenHardwarelostenum 6,1% tiberdem
Optimum. Zur ErmittlungderLésungwerdeninsgesamf042Realzeit—Analysedurch-
gefihrt. Die VerwendungdiesersuboptimalerLésungals Startwertfir eine weitere
heuristische@ptimierungwird im néachsterKapitel 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 Gruppenzusammengefiten
Tasksverteilt sind. Die Gesamtkstenuberschreitermit 3772,12den minimalenbei
denstochastische@ptimierungergefundenemVertum 13,5%,die Hardwarelostenum
15,9%.Fur dasErgebnissind 736 Analysenndtigf.

"BendtigteRechenzeit9,6sauf DEC Alphastation500/400
8BendtigteRechenzeit9, 1sauf DEC Alphastation500/400
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6 Diskussion der Ergebnisse

6.1 Gegenuber stellung der Verfahren

In diesemKapitel werdendie ErgebnissalereinzelnenOptimierungserfahrenausKa-
pitel 4 undderHeuristikausKapitel 5 zusammengefdtdagestellt.

Teilweisewerdenzum Vemleich Ergebnissezweier sehreinfacherstochastischever-
fahrenverwendet:,Monte—Carlo*und Hill-Climbing“. BeideVerfahrennutzendiein
Kapitel 4.1 beschriebeneRunktionenfiir die GenerierunglesStartwertesfir die Be-
wertungundfur die Erzeugungeinergednderteikonstellation.Der Unterschiedesteht
nurin der Annahmebedingunginergeénderteikonstellation:bei,Monte—Carlo“wird
einegeandert&onstellationmmerals AusgangspunkKiir die nachstdterationverwen-
det,undbei ,Hill-Climbing* werdennur Verbesserungnakzeptiert.Die ausfuhrlichen
Algorithmensindim AnhangA.6 angeeben.

Beide Verfahrenwerdenso parametrisiertdalisie ungefahrgleich viele Versuchewie

die andererOptimierungserfahrendurchfiihren. Durch Vermgleich mit ,Monte—Carlo*
kanndannfestgestelliwerden,wie ,zielgerichtet ein Optimierungserfahrenarbeitet;
derVemleichmit ,Hill-Climbing“ zeigt, welcheAuswirkungendie Fahigleit zum Ver-

lasserlokaler Minima hat.

6.1.1 Ergebnisse aus Beispiel E

Vondenvorhegehendewersuchemwurdefir jedesVerfahrenein ,guter Parametersatz
ausgavahlt (sieheTabelle6.1). Abbildung 6.1 zeigtfir Beispiel E die niedrigsten(d. h.
besten)und die durchschnittlicherreichtenKostenwertgrelatv zum optimalenWert)
innerhalbderdurchgefuhrter20 Versuche.

Bei SimulatedAnnealingund den davon abgeleiteterVerfahrenwurde innerhalbder
20 VersuchadasOptimumgefundenWahrendbei SimulatedAnnealingund Threshold
Accepting der Mittelwert ebenélls fast das Optimum erreicht, also nahezuin jedem
DurchlaufdasOptimumgefundenwvurde,werdenbei GreatDeluge(GD) und Record—
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Abbildung 6.1: Kostewergleichfir BeispielE
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6.1 GeagenlberstellungerVerfahren

Verfahren Parameter Best- Mittel- | Versuche
wert wert

SimulatedAnnealing a = 0.9; Tp = 15000; 100% 100.1% 13540
Ctemp = 50; tmax= 1000

ThresholdAccepting a =0.9; To = 15000; 100% 100% 8399
Ctemp = 50; tmax = 1000

Record—9—Record— D = 100;ts max= 1000 100% 114.5% 4405

Traveling

GreatDeluge D = 150;ts max= 1000 100% 105.3% 2137

Genetisch@lgorithmen Gpreak= 100 124.1% | 132.3% 41693

Heuristik — 109% 109% 2042

Hill Climbing ts,max= 10000 155.6% | 181.9% 10000

Monte Carlo ts,max= 10000 121.9% | 130.3% 10000

Tabelle6.1: Ergebnisemgleichfir BeispielE

To—Record—Taveling (RTR) einige Durchlaufein lokalenOptimabeendet.Dabeimul3
beachtetverden,dal3bei RTR nur fir denParameteiD = 100 dasOptimum tberhaupt
gefundenwurde, wodurchsich auchder deutlich schlechtereMittelwert eribt (siehe
dazuauchAbbildung4.21(a)auf Seite51).

Wie in Abbildung6.2aufdervorherigerSeitezu sehernist, korrespondiertlasguteOpti-
mierungsegebnisvon SimulatedAnnealingund ThresholdAcceptingauchmit einerer-
héhtenAnzahlvon VersuchenwobeiThresholdAcceptingbeigleicherQualitatdeutlich
wenigerVersuchebendtigt. Hervorstechendst die trotz desbrauchbareriErgebnisses
sehrniedrigeZahlvon Versucherbei GreatDeluge.

Die Genetischerlgorithmenschneidenm Vemleich dazudeutlichschlechterab und

werdensogarvon dem Monte—Carlo—¥rfahrengeschlager{Abb. 6.1). Wie in Kapi-

tel 4.6 schondalgelegt wurde, weisendie GenetischerAlgorithmen wesentlichmehr
Freiheitsgradeals SimulatedAnnealing und verwandte Verfahrenauf und sind daher
schwierigerandasProblemanzupasserMdglicherweise&kdnntehier dasErgebnisdurch
eineandereAdaptierungder GA verbessertverden. Immerhinkanndurchdie leichte
Parallelisierbarkit der Zeitaufwand fur die hohe Zahl von Versuchendurch entspre-
chendenRechnereinsatstark verringertwerden. Eine zielgerichteteOptimierungist

allerdingsbei derimplementierte/ariantenicht erkennbar

Dageenwurdemit derin Kapitel 5 vorgeschlageneHhleuristik ein rechtguter mit den
Mittelwertenvon RTR und GD vemgleichbarefWert erreicht(Abbildung 6.1). Die im

Vemleichbereitssehrkleine Anzahlvon nétigenVersuchenn Abbildung 6.2 darf nicht
in vollem Umfangauf die bendétigteZeitdaueribertragemwerden:Anfangsist dasin der
HeuristikanalysierteModell nochnichtvollstandig,sodaldie Realzeitanalysewesent-
lich schnellerdurchgefiihriwerdenals bei denvollstandigenAnalysenfir die Optimie-
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6 DiskussionderErgebnisse

Verfahren Parameter Best- Mittel- Versuche
wert wert

SimulatedAnnealing a = 0.9; To = 3000; 100.3% | 101.8% 17113
Ctemp = 50; tmax = 1000

ThresholdAccepting o = 0.9; To = 3000; 100.8% | 103.8% 11299
Ctemp = 50; tmax = 1000

Record—9—Record— D = 50; ts max= 1000 100.4% | 103.4% 2758

Traveling

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

Monte Carlo ts,max= 10000 129.3% | 141.4% 10000

Tabelle6.2: Ergebnisemrgleichflr BeispielR

rungs\erfahren.

Daszum VemleichverwendeteHill-Climbing—\Verfahrenerreichtdie Werteder stocha-
stischerVerfahrenin keinemDurchlauf(Abb. 6.1): DasBeispielenthéltviele ausgeprag-
te lokale Minima, in denendiesexielgerichtete/erfahrenstockt. Auch gegentiberdem
hier besseremMonte—Carlo—¥rfahrenfiihrendie stochastische@ptimierungserfahren
— mit Ausnahmeder Genetische\lgorithmen— schnellerzu besserefErgebnissen.

Bei diesemsehreinfachenBeispielzeigenunterBerticksichtigung/on erreichterQuali-
tat und benotigtemAufwand GreatDelugeund ThresholdAcceptingdie bestenErgeb-
nisse. GreatDelugezeichnetsich dabeidurchdie wenigenParameterund damit eine
sehreinfacheAnwendung,sowie durchdie Schnelligleit aus. Die Starlen von Thres-
hold Acceptingliegenhauptsachlichn der Guteder Optimierungund der unkritischen
Einstellungder ParameterFr einesinrvolle Anwendungder Genetischerlgorithmen
muftenweitereUntersuchungenur besserenpassunglesVerfahrensandie Problem-
stellungdurchgefuhriverden.

6.1.2 Ergebnisse mit Beispiel R

Die exaktenDatenim Vemgleichfir diesesBeispielsindin Tabelle6.2 zusammenget3t.
DaseinfacheHill-Climbing—Verfahrenliefert hier sehrguteErgebnissedadasBeispiel
offenbarkeine ausgepragtelokalen Optimabesitzt(Abbildung 6.3). SimulatedAnne-
aling und ThresholdAcceptingsind nur knappbesserlsHill Climbing, wobei Simula-
ted AnnealingallerdingsdeutlichmehrVersuchebendtigt (Abbildung 6.4). Threshold
Acceptingist im Mittel etwasschlechterverhaltsichaberauchbeidiesemBeispielun-
kritisch beziiglichParameterAnderunger(vgl. Kapitel 4.3.2. Mit D = 50 verhaltsich
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Abbildung 6.3: Kostewvemgleichfur BeispielR

Record—6—-Record—-Taveling fastschonwie Hill Climbing, danahezwunurnochVerbes-
serungerakzeptiertverden— entsprechendhnlichsinddie Ergebnissg¢Abb. 6.3). Die
AnwendungderHeuristikliefert zwar ein etwasschlechterekrgebnisalsfir BeispielE,
bendtigtdafirabermit Abstanddie wenigsteriversuche.

Im Vergleichmit demMonte—Carlo—¥rfahrenzeigtsichwieder dal3einerein zuféllige
Suchenichtdengewtiinschtertrfolg zeigt,unddal’die zielgerichtetediKomponentemler
stochastische@ptimierungserfahrenwirken. Fur die GenetischerAlgorithmenkann
beidiesenmBeispielkeineAussagaetrofenwerden;aufgrundderschlechterergebnisse
mit BeispielE wurdeausAufwandsgrindeaufweitereExperimenteverzichtet.

6.1.3 Heuristiker gebnis als Startpunkt

Fur BeispielE wurdeweiterhindasVerhaltender stochastische®ptimiereruntersucht,
wenndasErgebnisder Heuristik als Startpunktverwendetwird. Fur die Genetischen
Algorithmen machtprinzipbedingteine StartpunktergabekeinenSinn, sie sind daher

nicht beriicksichtigt.

Die ParameterEinstellungenvurdenidentischzu Kapitel 6.1.1verwendetDie genauen
Ergebnissesind in Tabelle6.3 dagestellt. Im Vergleich zu den Ergebnissermit dem
sehrschlechterStartpunkt,alle Tasksauf einemRechner“fallt auf, da3die zufallige
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Abbildung 6.4: Aufwandsemleichfur BeispielR
Verfahren Parameter Best- Mittel- Versuche
wert wert
SimulatedAnnealing a = 0.9; Top = 15000; 100% 100.1% 15533
ThresholdAccepting o =0.9; To = 15000; 100% 100.1% 6349
Record—b—Record— D = 100;ts max= 1000 100% 100.7% 1470
Traveling
GreatDeluge D = 150;ts max= 1000 100% 101.5% 1600
Monte Carlo ts,max= 10000 109.2% | 109.2% 10000

Tabelle6.3: Ergebnisemgleichfir BeispielE, mit Heuristik—Egebnisals Startpunkt
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Abbildung 6.5: Kostewemleichflr BeispielE, Heuristik—Egebnisals Startpunkt
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Abbildung 6.6: Aufwandsergleichfur BeispielE, Heuristik—Egebnisals Startpunkt

Suchemit Monte CarlokeineVerbesserungegenuberdemHeuristik-Wertmehrerzielt
(Abbildung6.5).
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6 DiskussionderErgebnisse
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Abbildung 6.7: RTR: Einflul3von AbweichungD in BeispielE mit StartpunktausHeu-
ristik

Auch SimulatedAnnealingkannkeinenGewinn ausdem,guten Startpunkiziehen:Das
Ergebniswar ohnehinnicht mehrzu verbessernund die Anzahl der nétigenVersuche
steigtsogarin diesemFall nochan. Fur ThresholdAcceptingwird dagegeneine Ver-
ringerungder Versuchszahg¢rreicht(Abbildung 6.6). BeideVerfahrenwirdenhier bes-
sereErgebnissdiefern, wenndie Anfangstemperatuly entsprechendemverbesserten
Startpunktverringertwirde. Durchdie urveranderteéEinstellungwird die zielgerichtete
Komponenteu spataktiviert.

FUr Record—b—Record—Taveling und GreatDeluge ergebensich deutlicheVerbesse-
rungender mittlerenOptimierungsleistungilasErgebniseinesOptimiererLaufeswird
alsoverlaBlicher Gleichzeitigsinktdie Zahl deraufgavendeterVersuchestark;siewird
jetzt wesentlichvon der Abbruchbedingunds max gepragt. Dies wird auchin Abbil-
dung6.7 deutlich: Verglichenmit Abbildung 4.21 auf Seite51 zeigtsich, dalRRecord—
To—Record—Taveling fur D > 500 nahezukeineVerbesserungehrerzielenkann;das
Verhaltenist hier analogzum Monte—Carlo—¥rfahren,und die Optimierungendetnach
ts. max= 1000. Fur D = 50 verschlechtersich dasVerhaltenjetzt nicht mehr;durchden
mit der Heuristik ermitteltenStartpunktstagniertdasVerfahrennicht mehrin lokalen
Minima, sondernfindet— im Verhaltenjetzt ahnlichwie Hill-Climbing — haufigdas
Optimum.
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6.2 MdglichkeitenderVerbesserung

6.2 MaOglic hkeiten der Verbesserung

Aus den Ergebnisserder Experimentdassensich einige Hinweisezu Verbesserungs-
maoglichkeitenentnehmen.Fur die Genetische\lgorithmen erwiessich die gewéhlte
Realisierungals nicht erfolgreichzur LosungdesgestelltenProblems. Zwar war der
Startwertin denExperimenterfur die Genetischelgorithmendenkbarunglnstig,da
alle Individueninitial die gleicheKonfiguration,alle Tasksauf einemRechner‘nutzten,
abereinigeTestsmit einerreinzufalligenVerteilungaufmehrereRechnerd. h. mit einer
groReren,Gervielfalt* zu Beginn, brachtenkeine wesentlichevVerbesserungDennoch
ist dieserStartpunkisinnvoller, insbesonderbeikleinerenMutationsraten.

Ein groReresroblemist die lokale SelektioninnerhalbgetrenntePopulationenglie we-

gender einfacherenParallelisierbarkit gewahlt wurde. Hier empfiehltes sich, selbst
wenn damit ein héhererKommunikationsaufand bei der Implementierungdes Opti-

mierersin paralleleProzessén Kauf genommerwerdenmuf3,zu einer Populationmit

nicht iberlappendeenerationenindglobalerSelektioniberzugehergahier die ziel-

gerichteteKomponentavesentlichstarlker zum Tragenkommt.

Auch die Cross@erOperationsollte so gedndertwerden,dal’ Strings bei einfachem
Crosse@er nur an einer Stelle aufgebrocherwerden. Zusatzlicherscheinteine Imple-

mentierungvon Operatorersinnvoll, die die Reihenfolgeder Parameteinnerhalbeines
Stringsverandern(Inversion,Partially MatchedCrosseer). Dadurchbestehdie Chan-
ce,dal3die ParametegekoppelterTasks(z. B. durchKommunikatioroderRestriktionen)
benachbarim Stringabgelgt undgemeinsanvererbtwerden.

Bei allen Verfahren ware fir den Anwender eine automatischeBestimmung der
OptimiererParametersehrhilfreich. Fur SimulatedAnnealingund ThresholdAccep-
ting kanneinesinnvolle Anfangstemperatuly leicht wie in derLiteraturvorgeschlagen
auseinigenzufallig gewéhltenKonfigurationerermittelt werden. Auch eine Ableitung
ausdem mit der Heuristik ermitteltenWert, z.B. die doppeltendort bestimmtenKo-
sten,ist ohnegroReninitialaufwand méglich. Ahnlich kénnensinnvolle Wertefiir die
Absenkungsparamet® von Record-to—Record+a&veling und GreatDelugeausder
Kostendiferenzzufalliger Testlonfigurationerbestimmiwerden.

Da die Kostenkuren, insbesonderén den erstenPhasender Optimierungbei einem
schlechterStartwert,sehrstark fallen und danachabflachen sollten die Abkihlungs—
und Absenkungs—&ametera bzw. D) dynamischdem Optimierungsfortschritange-
paRtwerden(vgl. Abbildung 4.36(a)auf Seite70), um einenschnellererlJbeigangin
zielgerichtetéPhaserzu erreichen(vgl. Kapitel 4.5.2).

Ebensaosollte dasAbbruchkriteriumdynamischangepalwerden,indemab der Ermitt-
lung einesneuenBestwertesiur nochmaximalz.B. 10% der bis dahinbendtigtenAn-
zahlvon Versuchennvestiertwerden ohnedal3ein neuerBestwertgefunderwird. Eine
gewisseAnzahlvon Versucher(z.B. 1000)muf3allerdingsauf jedenFall durchgeftihrt
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6 DiskussionderErgebnisse

werden.

Ob einegenerelleverwendungler Heuristik—Egebnissels Startwertsinnvoll ist, kann
ausderbeschranktenzahl von Experimentemicht allgemeingultigpeantvortetwer-
den. Auf jedenFall aberkanndasHeuristikergebnisals Vergleichsmal3staherangezo-
genwerden,insbesonderdaesmit relatv wenig Aufwandberechnetverdenkann.

Bei EinbeziehunglerKommunikatiorkdnnteessicherweisengdalldie heuristischd-est-
setzungvon Zwischen—-Deadline¢vgl. Kapitel 4.1.3.9 zu suboptimalenErgebnissen
fahrt. In diesemFall bietetsich an, dieseDeadlinesdurcheinenzwischengeschalteten
Optimierungsschrittestzulgen. Auch hierflr kann ein stochastische¥erfahrenzum
Einsatzkommen.
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7 Zusammenfassung

Der Entwurf verteilter Realzeitsystemest tberauskomplex und manuellnur sehrauf-
wendigoptimierbar Auf dereinenSeitegilt es,die KostendurchgeschickteAuswahlder
notwendigerKomponentermoglichstgering zu halten,auf der andererSeitemul3der
Echtzeitbetriebalsodie schritthaltend&/erarbeitungdabeiimmergewvahrleistetsein.

In dieserArbeit wird ein Systemfur die automatisché\uslegung kostengiinstigever-

teilter Realzeitsysteme&orgestellt. DiesesSystembendtigtals Eingabendie forma-
le Beschreiling der zur VerfiugungstehendernTypen von Hardwarelomponentendie
nachVerarbeitungseinheitgiiRechnerknotenynd Kommunikationskmponentemliffe-

renziertwerden,sowie die formale Beschreilnng der Softwarestrukturund die formale
Beschreilbing der (dynamischen) astanforderundEreignisstrom). Darauswird eine
maoglichstkostenginstigélardwarelonfigurationunddie Abbildung der Softwarestruk-
tur auf dieseHardwarelonfiguration(Taskallokationermittelt.

Aufgrunddervielen Parametelz.B. RechneranzahRechnerleistungyird zur Ermitt-
lung desLdsungsraumesin (stochastischespptimierungserfahrenverwendet,wel-
cheseine Hardwarelonfigurationmit der zugehoérigenTaskwerteilungauf die Hardwa-
rekomponentervorschlagt. Die gewahlte Konstellationwird bezuglichihrer Realzei-
teigenschaftenerifiziert und bewertet. Aufgrund der BewertungschlagtdasOptimie-
rungs\erfahreneine erneuteKonstellationvor. Der Vorgangwird so oft wiederholt,bis
daskostengunstigst8ystemermitteltwerdenkonnte.

DasVerfahrenwurdefir verschiedenstochastisch©ptimierungsalgorithmeprototy-
pischin ein OptimierungstooimplementiertundaufbeispielhafteSystemmodell@ange-
wendet: Die besteEignungbeziiglicherreichtemErgebnisund notwendigemAufwand
weisendanachdie Algorithmen Great Deluge und TresholdAcceptingauf. Genetisbe
Algorithmenerscheinerungeeigneterda sie sich nur sehrschwierigan die gegebene
Problematikanpassemassen. Zur Adaptierungder stochastischeAlgorithmenan das
untersuchté’roblemwerdendie problemspezifischeRunktionenzur Startpunktbestim-
mung, zur Anderungeiner Konfigurationund zur Ermittlung einer kostenorientierten
Bewertungszahéntwickelt.

Zur Ergénzungder stochastischeWerfahrenwird eine deterministischéHeuristik vor-
geschlagendie zu einersinnvollen, wennauchsuboptimalerLésungfihrt. Dieseheu-
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7 Zusammerdssung

ristisch ermittelte Konfigurationkann als Startwertzur weiterenOptimierungund als
schnellzu ermitteIndeVergleichswertherangezogewerden.

Bedingtdurchdie ibernommen&omponentezum Echtzeitnachweisst die realisierte
VariantedesVerfahrensochauf dedizierteEinsatzbereicheingeschranktSowird ge-
genwartigdavon ausggangengdal3Tasksstatischauf die einzelnerRechnerknoteallo-
ziertsind,daldie einzelnerRechnerdasEarliestDeadlineFir st Schedulingrerwenden
undzur Kommunikatiorein echtzeitfahige§ DMA-Verfahreneingesetzwvird. DasVer-
fahrenist aberunterEinbindungeinesangepal3teNerfahrenszur Realzeitanalyseeicht
aufandereSystemumgelngenanpal3bar

Die Notwendigleit, formaleMethoderbeim Systementwurktu verwendensteigtin Zu-
kunft, insbesonderauchausder ForderungnachhoherVerlaRlichleit eingebetteteBy-
steme.Damit einhergehtdie Moglichkeit, denSystementwuréls solchenzu automati-
sierenundnichtnur sichereysonderrauchkostengiinstigezu gestaltenAllerdingssind
dazuweitereArbeitennotwendigumformaleMethoderfir denAnwendereinfacher—
z.B. durchentsprechendErontends— nutzbarzu machen.

Die vorliegendeArbeit zeigt,dalReineautomatisch&ystemausigungfir verteilteEcht-
zeitsystemeinterVerwendungstochastischeverfahrenméglichundsinnvoll ist.
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A Implementier te Algorithmen

In diesemKapitel werdendie Algorithmender verwendeterOptimierungserfahrenin

der Auspragungwiedegegeben,wie sie tatsachlichin dem prototypischenOptimie-
rungswerkzeud=ZA (fur EchiZeitAnalyse—und Optimierungs—ool) realisiertwurden
[ L }. Dadie Algorithmenin allgemeinef~orm bereits
in Kapltel4 erlauterlwurden wird hier nur auf die Anderungereingegangen.

A.1 Simulated Annealing

Die implementierteVersionvon SimulatedAnnealing (Abbildung A.1) unterscheidet
sichnur geringfigigvom allgemeinerAlgorithmusausAbbildung 4.9 auf Seite40. Ge-
genubedemOriginalwird vor allemdie besteKonfigurationgespeichermindals Ergeb-
nis zurickggeben da SimulatedAnnealingnicht notwendigerweisenit der besterder
getestetevariantenterminiert.

Die Startlonfiguration Xo und Anfangstemperatuily werden nicht automatischbe-
stimmt,sonderrmusserfir EZAmanuellspezifiziertwerden.Die gewvahltenWertesind
jeweils beidenUntersuchungem Kapitel 4.2.2angeeben.

Wenndie Anzahl ¢ akzeptierteAnderungereinenGrenzwertciemp Uberschreitetyird
die innereSchleifeabgebrochel, Temperaturausgleich“yyobeidie Anzahlt aller ver-
suctenAnderungerauftmay begrenztwird. tmax solltedahemwesentlichgréRerals ciemp
gewahltwerden.

Als Abkuhlfunktionwird diein [ ] vorgeschlagen®ultiplikation mit einerKon-
stantena verwendet(sieheSeite41). Der Algorithmus terminiert, sobaldauf einem
TemperaturnieaukeineAnderungmehrakzeptiertvurde.

ZusammengefistergebensichdamitfolgendeOptimiere~Parameter:
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A

ImplementiertéAlgorithmen

Wahle StartlonfigurationXpest= X = Xo
WahleAnfangstemperatuf = Ty
WahlenbtigeAnzahIakzeptierteﬂnderungerctempbis,,Temperaturausgleich“
WahlemaximaleAnzahl Versuchémax bis ,Temperaturausgleich{tmax > Ctemp)
repeat
t=c=0
repeat
Xiest= ChangeOfX)
AC = Cos{(Xiesy) — Cos(X)
if AC < 0then
X = Xtest
c=c+1
if Cos{(X) < Cos{(Xpesy then
Xbest: X
endif
else
r =randon{) (gleichwerteilt;0 <r < 1)
if r < e 2C/T then
X= Xtest
c=c+1
endif
end if
t=t+1
until ¢ > GempOr t > tmax (, Temperaturausgleich®)
T = CoolDown(T)
until c= 0 (,keineVerbesserung®)
return Xpest

Abbildung A.1: ,SimulatedAnnealing®,implementierté/ersion
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A.2 ThresholdAccepting

Parameter; Anmerkung

To Anfangstemperatur

Ctemp AnzahlakzeptierteAnderungerbis , Temperaturausgleich*
angenommewvird; begrenztdurchtpyay

tmax maximaleAnzahlvon Anderungsersucherauf einem
Temperaturnieau;tmax > Ctemp

a Abkuhlungsaktor;0 < a < 1

A.2 Threshold Accepting

»1hresholdAccepting“wurdebis auf die fur diesenAlgorithmusandereAkzeptanzbe-
dingung(sieheKapitel 4.3.1 auf Seite46) genausowie SimulatedAnnealing (Abbil-
dungA.1) implementiert Alternativ zur Abkihlfunktionvon SimulatedAnnealingkann
aucheinefesteSchwelivert—-Sequengzorgegebenwerden.EinefesteAnzahin von Ver-
suchenfir die innereSchleife,wie siein [ ] vorgeschlagemnwird, kanndurchdie
Wahl derParameteciemp = tmax= N erreichtwerden.

A.3 Record-to—Recor d—Traveling

Abbildung A.2 zeigt den implementiertenAlgorithmus von ,Record-to—Record—
Traveling“. Der AlgorithmusentsprichigenaudemOriginal in Abbildung4.20auf Sei-

te 50; lediglich dasAbbruchkriteriumist genaueispezifiziert: Die Optimierungendet,

sobaldiberts max Versuchekeine Kostewerbesserungrreichtwurde,oderwennmehr

alstmay Versuchedurchgefihrivurden.

In der folgendenTabelle sind die einstellbarenParametervon Record-to—Record—
Traveling zusammengefit:

Parameter] Anmerkung

D maximaleAbweichungvom bisherigerBestwert

ts max maximaleAnzahlvon AnderungsersuchemhneKosteverbesserung
tmax maximaleAnzahlvon Anderungsersuchentmay > ts max

A.4 Great Deluge Algorithm

Die Implementierungdes, Great Deluge Algorithm* ist in Abbildung A.3 dalgestellt.
Wiederwird die bestegefundeneKonfigurationXpest gespeichertda der Algorithmus
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A ImplementiertéAlgorithmen

Wahle StartlonfigurationXg = X = Xp
WahlemaximaleAbweichungD vom Bestwert
WahlemaximaleAnzahlVersuchds maxohneVerbesserung
WahlemaximaleAnzahlVersuchémax  (tmax>> ts.may
t=ts=0
repeat
Xiest= ChangeOfX)
ts=ts+1
AC = Cos{(Xies) — Cos(X)
if AC < D then
X= Xtest
if AC < Othen
XR = Xtest
ts=0
end if
end if
t=t+1
until ts > ts maxOr t > tmax
return Xg

Abbildung A.2: ,Record—to—Record—+aveling®, implementierté/ersion

mit einerum D schlechtererKonfigurationals Xyest terminierenkann. Die Abbruch-
bedingungersind ahnlichzum vorherigenAlgorithmus,wobeits maxhier die maximale
Anzahlvon VersucherohneSenkungdesNiveausangibt.

Die Niveau—Senkungird dynamischals Maximumausdemvom Anwendergewvahlten
Wert D unddermit ag gewichtetenKostewerbesserungebildet. In denExperimenten
wurdekeineVariationvon ag untersuch{ag = 0).

Die folgendeTabellezeigtdie ParametedieseOptimierungserfahrens:

Parameter, Anmerkung

D fixer Kostenwerfr Niveausenkung

Og Faktorflr Niveausenkungelatyv zur Kostendiferenz;,0 < ag <1
ts max maximaleAnzahlvon AnderungsersucherohneNiveausenkung
tmax maximaleAnzahlvon Anderungsersuchentmay > ts max
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A.4 GreatDelugeAlgorithm

Wahle StartlonfigurationXpest= X = Xo
WahleVerringerungd
WahlemaximaleAnzahlVersuchés maxohneNiveausenkung
WahlemaximaleAnzahlVersuchémax  (tmax > ts may
t=ts=0
N = Cos{(Xp)
repeat
Xtest= ChangeOfX)
ts=ts+1
AC = Cos{(Xiesy) — N
if AC < Othen
X = Xest
Dgyn = —0g*AC
N = N —max(D, Dgyn)

ts=0
if Cos{(X) < Cos{(Xpesy then
Xpest= X
endif
endif
t=t+1

until ts > ts maxOr t > tmax
return Xpest

Abbildung A.3: ,,GreatDelugeAlgorithm*, implementierté/ersion
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A ImplementiertéAlgorithmen
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Abbildung A.4: Populationsstruktur
A.5 Genetisc he Algorithmen

Wie in Kapitel 4.6 bereitserwahntwurde,wurde zur einfacherenimplementierungles
Optimierungserfahrensin paralleleUNIX—Prozessesin Ansatzgewahlt, bei demRe-
produktionundSelektionin lokal Populationererfolgen(vgl. Kapitel 4.6.5auf Seite67).
Hierzusollenim folgendemocheinigeDetailsverdeutlichtwerden.

A.5.1 Populationsstruktur

Ein einzelnerUNIX—Prozel3reprasentiereine lokale Population,in der ein Eltern—
Individuum Erbgutmit denindividuenderandererJNIX-Prozessaustauschiund dar
ausin Rekombinationmit dem eigenenErbgutmehere Nachlommenerzeugt(Abbil-
dung4.32auf Seite62).

Ausjedemderempfingenerktrbgut-StringsverdendurchRekombinationmit demeige-
nenErbgut(per OptimiererParameteeinstellbar)ein oderzwei Nachlommenerzeugt
(Abbildung4.33auf Seite66).

Fir die Kommunikationder Eltern—Indviduen untereinandewurde eine quadratische
Strukturgewabhilt, bei dervon jedemProzeldasErbgutunidirektionalzu drei Nachbarn
geschicktwird (Abbildung A.4). Weiterhinwurde eineVarianteimplementiert,bei der
jederProzelseinErbgutanjedenandererProzelisendet.

Die Anzahlny aller Nachlkommenist alsodurchdie Anzahl der Eltern—Indviduenng
(d.h. Anzahlder parallelenProzesse)durchdie Zahl der Kommunikationspartnemng
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A.6 Vemleichserfahren

(hier 3 oderng — 1) sawie durchdie Zahl der Nachlommenje Cross@erOperatiomc
(hier 1 oder?2) festgelgt:

NN = Ng * Nk *xN¢

DabeiderlokalenSelektionauchdasErbgutdeslokalenElternteilsmit einbezogenvird
(Uberlappend&enerationenkmibt sichdieinsgesamim SelektionsprozeBericksich-
tigte Populatiomnp zu

Np = Ng + NN
In denExperimenterwird die PopulationGpop durchdasTripel (Eltern, Nachlommen,
Gesamtpopulationpeschrieben. Bei 16 ProzessenunidirektionalerKommunikation
(d.h. 3 Kommunikationspartnernynd einemNachlommenpro Crosseer emibt dies

alsoGpop = (16,6, 112), bei 8 ProzessenyollstandigeiKommunikatiorund zwei Nach-
kommenje Crosseer Gpop = (8,14,120).

A.5.2 Initiale Population

Die initiale Populationwird entsprechen#&apitel 4.6.3.3zufallig ermittelt. In derIm-
plementierungst hierbeidie Anzahl der initial belegbarenRechnereinstellbar Wird
hier nur ein Rechnererlaubt,emgibt sich ein Startmit identischemErbgutsatadei allen
Individuen.

A.5.3 Fitness und Selektion

Zusatzlichzu derin Kapitel 4.6.4.3vorgeschlageneAbbildung der Kostenfunktiorauf
die Fitnessfunktiordurch Kehrwertbildungwurde zusatzlicheine Differenzbildungzu
einemmaximalenKostenwerimplementiert:

fi = Kmax— Ki

NebenderSelektionnachderRoulette—Methodest in derimplementiertei/ersionauch
die Auswahl desbesterStringsin einerSubpopulatioméglich.

A.6 Vergleic hsverfahren

Die im folgenderbeschriebeneeainfacherOptimierungserfahrenwerdenin Kapitel 6.1
zur Bewertungder zielgerichteterstochastischewWerfahrenverwendet.
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A ImplementiertéAlgorithmen

A.6.1 Monte—Carlo

DiesesVerfahrentastetdenParameterraunan zufallig gevahltenPunktenab,indemdie
momentan&onfiguration— ausgehendon dergewvahltenStartlonfiguration(sieheKa-
pitel 4.1.7) — mit Hilfe der AnderungsfunktiorausKapitel 4.1.3modifiziertwird; diese
geandert&onfigurationwird wiederumals Ausgangspunkiir die nachstdterationbe-
nutzt. Die jeweils besteKonfigurationwird gespeichertind wird nachDurchfiihrung
vontmax Versucherals Ergebniszuriickggeben(AbbildungA.5).

Wahle StartlonfigurationXpest= X = Xo
fori =1totnaxdo
X = ChangeOfX)
if Cos{(X) < Cos{Xpesy then
Xpest= X
endif
endfor

return Xpest

Abbildung A.5: Algorithmus,Monte—Carlo®

Im Gegensatzu denSimulated—Annealing-afianterunddengenetischelgorithmen
wird alsoeinegeandert&onfigurationunabhangigzon denKostenals Ausgangspunkt
fur die nachstelteration akzeptiert;es sind somit beliebigeVerbesserungeader Ver-
schlechterungedesKostenwertesnoglich.

Der einzige ParameterdiesesVerfahrens,die Anzahl der Versuchetmay, wird so ein-
gestellt,daBungeféhrdie gleiche Anzahl von Versucherwie bei den intelligenteren*®
Verfahrendurchgefuhriwird. Durch Vergleich der durchschnittlicherQualitatder mit
.Monte—Carlo“bzw. denanderervVerfahrengefundenern.ésungenkannso festgestellt
werden,wie sichdie ,zielgerichteten“AuswahlverfahrenderandererOptimierungsme-
thodenauswirlen.

A.6.2 Hill-Climbing

AuchdiesesVerfahrenunterscheidesichnur durchdie AkzeptanzbedingunginerKon-
figurationfir dennachstenterationsschritvon denandererOptimierungserfahren:Ei-
negeandert&onfigurationwird nurdannakzeptiertwennsicheineKosteverbesserung
ergibt’. Dadurchbleibtdiesesverfahrenim erstergefundenetokalenOptimumhéngen.
Der Algorithmusist in AbbildungA.6 daigestellt.

IDerName, Hill-Climbing* istim Hinblick aufeineMaximierungsaufgabgewénhit; bei derhier vorlie-
genderOptimierungsaufgabe&érealso, Hill-Descending“zutrefender
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A.6 Vemleichserfahren

Wahle StartlonfigurationXpest= Xo
fori =1totnaxdo
Xiest= ChangeOfXpesy
if CoS{Xes) < COS{Xpes) then
Xbest: xtest

end if
endfor
return Xpest

Abbildung A.6: Algorithmus,Hill-Climbing*

Auch hier wird mit dem Parametert,ax ungefahrdie gleiche Anzahl von Versuchen
eingestelltdie auchdie andererOptimierungserfahrenbenétigen Dieserlaubtdie Be-
urteilung derenFahigleit, lokale Optima (durch die Akzeptanzauchschlechteret6-
sungen)zu verlassen:Sie missemaheran dasglobale Optimum gelangenund daher
besserdrgebnissalsHill-Climbing erreichen.

Das Hill-Climbing—\Verfahrenist als Sonderéll z.B. in Record—6—Record—faveling
enthaltenwenndie ParameteD = 0 undts max= tmax gewahltwerden.

107



B Verwendete Beispiele

B.1 Systemmodell

Fur die in Kapitel 4.2 ff. vorgestelltenUntersuchungemwurdendie in TabelleB.1 auf-
gefuhrtenRechnertyperzur Auswahl vorgegeben. Die Kostenkure entsprichtAbbil-
dung4.2 auf Seite25. BasisdieserAufstellungist eine Erhelung der Kostenvon PC—
Mainboardsinklusive Prozessoron Juni 1994. Eine Wiederholungder Kostenanalyse
Mitte 1996zeigteeinequalitatv &hnlicheKostenkure mit einerder Weiterentwicklung
derProzessorerntsprechendeleistungserschiebing.

Fixkostenfir GehauseStromwersogung,Speicheonderinstallationwurdennichteinge-
rechnetDie Untersuchungeantsprechedaherin derRealitdtamehesteinemSystem
mit Backplaneund zusteckbare®lot—CPU—-Boards.

Der Rechnemit bestenmPreis—Leistungs—¥rhaltnisist in diesemBeispielderTyp C10
(Abbildung4.3auf Seite25). JenachHbhederhinzuzurechnenderixkostenverschiebt
sichdasbestePreis—/Leistungs-&fhaltnishin zuleistungsfahigeremypen.

Anmerkung:TODO: AnpasseraufgednderteBild; Kommunikationssystem

B.2 Taskmodell E

DasModell E bestehtaus100identischenperiodischenasks.In jederTasksind 3100
Befehleabzuarbeitendie Deadlinebetragtlms. Die Taskswerdenmit einer Periode
von 1ms aktiviert. JedeTask benétigtdamit eine Rechenleistungon 3,1 MIPS. Ab-

bildung B.1 zeigt die grafischeDarstellungeiner solchenTask mit einerauf 10 MIPS
bezogeneiRechenzeit.

WegendessehreinfachenSystemsst direkt nachwllziehbar dal3die kostengunstigste
Realisierungaus32 Rechnernvom Typ C10 (bestedPreis—Leistungserhaltnis)mit je-
weils 3 Tasks(Auslastun@®3%)und2 Rechnerrvom Typ C9 mit jeweils 2 Tasksbesteht
(Auslastung68,9%). Der minimale Wert fur die Hardwarelostenbetragtsomit 5548;
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B.2 TaskmodelE
Name | Rechenleistung Kosten| realerProzessof
(Specint92) DM | Taktrate[MHZz]
C90 90| 2896| P5/90
C65 65| 2446| P5/66
C58 58| 2196| P5/60
C51 51 1616| i486 DX/4 /100
C32 32 846 | i486 DX/2 / 66
C30 30 757 | 1486 DX /50
C26 26 602 | 1486 DX/2 /50
C18 18 502 | i486 DX / 33
Cl4 14 324 | 1486 SX/ 25
C10 10 164 | i386 DX /40
C9 9 150 | i386DX /33
C2 2 70| 1286 DX /10

TabelleB.1: RechnertypemnlerBeispiel-Modelle

d=1ms

(18“)

Abbildung B.1: Taskin BeispielE
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B Verwendetéeispiele

als Gesamtwerfur die Kostenfunktiorergibt sich mit Einrechnungder Betragefir die
Rechnerlasteim optimalenFall 5588,34.

B.3 Taskmodell R

Eshandeltsich hier um ein komplexeresModell, dasandasrealitditsnahénwendungs-
beispielaus| ; AnhangC] angelehnist, wobei die auf Seite 20 genannterkin-
schrankungemgeltenund wie in Modell E noch keine Kommunikationvorhandenist.
Zur Erhéhungder Komplexitat wurde die Anzahl der bendétigtenBefehlefur jede Task
verdoppelt Weiterhinist dasgesamtéModell 4fachredundantausgelgt, d. h. jedeTask
existiertin vier Replikatendie alle auf verschieden&echnemlloziertwerdenmissen.

Das 1fach ausgelgte Modell bestehtaus 27 Tasks,das gesamteModell enthéltalso
108 Tasks. Eine Zusammenstellunder Taskparameteidilir ein 1fachesModell befindet
sichin TabelleB.2.

Die sichUberschneidendeBemaphagruppenemgebenfolgendeGruppenvon Tasks die
aufdenselberRechnemlloziertwerdenmiissen:

Gruppe| Tasks Semaphore
01 T1,T2,T8 S1,52

o)) T9,T10,T11,T15 | S3,54,510
O3 T13,T14 S5

04 T17,T18 S6

Os T19,T22,T24 S7

Js T25,T26,T27 S8,S9

Die Grupperexistierenjeweils 4fachfir die vier Replikateder Tasksinsgesamergeben
sich 24 Gruppenmit dieserRestriktion. Diese Gruppenwerdenbei der Taskallokation
entsprechen#apitel 4.1.3.limmergemeinsanplaziert.

Durchdie vielfaltigen Restriktionenund die komplexe Anregunglaftsich deroptimale
Kostenwerfir diesedModell nicht mehrohneweiteresherechnen.

Der minimale Wert aller Optimierungslauféetragtfir die Gesamthsten3324,65und
fur die reinenHardwarelosten3050. Dabeihandeltessichum ein Systemmit 8 Rech-
nern(1 malC9,3 malC10und4 mal C26).
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B.3 TaskmodelR

Task RA DL kritische ES(Zyklus, Offset) RL
[Befehle] | [ms] | Bereiche [ms] [MIPS]
T1 5.000 2| S1,S2 (40,0) 25
T2 4200| 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),(720(8B600) | 0.6
T9 15.000| 100 | S4 2(7200,0),(720(8600) | 0.3
T10 7.800 20 | S3,54,510| (80,0) 0.39
T11 3.000f 20| S3 2(7200,0),(720(B600) | 0.3
T12 | 1.500.000| 200 2(7200,0),(720(B600) | 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 (200,0) 0.03
T19 5.000| 100 | S7 (200,0) 0.05
T20 300.000| 100 (1200,0) 3
T21 200.000| 200 (1200,0) 1
T22 300.000| 300 | S7 (300,0) 1
T23 4.000 20 (3600,0) 0.2
T24 300.000| 120 | S7 (3600,0) 25
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=RechenarbeiDL=Deadline ES=EreignisstromRL=erforderlicheRechenleistung

TabelleB.2: Task—RarrameteModell R
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Abklrzung en

CPU
DMA
EDF
EZA

GA
GD
MSC
RTR
RZAF
SA
SDL
TA
TDMA

112

CentralProcessingJnit

Direct MemoryAccess
EarliestDeadlineFirst
PrototypischémplementierunglesOptimierungserfahrensn das
EchtZeitAnalyse-und Optimierungs—aol
Genetisch&lgorithmen
GreatDelugeAlgorithm
MessageSsequenc€hart
Record—b—Record-Taveling
Rechenzeit—Anforderungsfunktion
SimulatedAnnealing
SpecificatiorandDescriptionLanguage
ThresholdAccepting

Time Division Multiple Access



Glossar

Allokation: Verteilungvon — Tasksauf — Rechnerknoten
Antw ortzeit: — Reaktionszeit

Bloc k-DMA: Direct Memory Access,bei demder Hauptprozessowahrendder Uber
tragungeinesganzenSpeicherblockzu bzw. von einemPeripherigeratkeinen
Speicherzugrifhat.

Crossing Over: In derBiologie verwendeteBegriff flir dasbei Genetischelgorith-
menhaufigerverwendete— Crosseer (vgl. S.60).

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

Cycle-Stealing-DMA: Direct Memory Access,bei dem der Hauptprozessowahrend
der UbertragungeinesganzenSpeicherblockgu bzw. von einemPeripherigeréat
beimSpeicherzugrffgebremstvird, daeinzelneZyklenfir DMA benutztwerden.

Deadline: Zeitpunkt,zudemdie — maximalzulassigeReaktionszeiablauft.

Earliest Deadline First-Scheduling: Zuteilungswerfahren fir Rechenprozesseach
frihestergeforderterAntwortzeiten

Ereignisstr om: BeschreilingderAuftrittszeitpunkteunterscheidbardtreignisselurch
EreignistupebestehenduszZyklus z und Intervall g beschreiberfaus] ];
vgl. Seitelb).

Fitness: Numerischer Wert, der bei GenetischenAlgorithmen die Glte eines
Erbinformations—Stringsiedegibt. Ein htherenVert bedeutetinehdhereQua-
litat.

NP-vollstandig e Probleme: Klassevon Problemenbei denenkeine analytischel 6-
sungmaoglich ist, derenAufwand nur polynomial mit der Komplexitat desPro-
blemswachst.

Partitionierung:  Verteilung der Funktioneneines komplexen Systemsauf einzelne
Funktionstrager insbesondereauch Aufteilung in Hardware— und Software—
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Glossar

Modulesowie VerteilungderHardware—ModuleaufeinzelneBaugruppemundder
Software—Modulg Tasks)auf Rechner

Prazedenzsystem: Systemvon Tasks,in demdurchKommunikationsbeziehungeb-
hangigleitenin derReihenfolgederBearbeitungentstehervgl. Abbildung 3.4 auf
Seitel4).

Rechenzeit—Anf orderungsfunktion: ~maximaleRechenzeitsummiir Anforderungen,
die innerhalb eines Intervalls angefordertwerden und beendetsein missen

[ 1

Reaktionsz eit: Unter Reaktionszeitg verstehtmandie Zeit, innerhalbdererein Re-
chenprozelseineAusgabean dentechnischerProzel3ausgefuhrthat. Der Be-
zugszeitpunkder Reaktionszeiist dabeidasEintreffen desEreignisses.Damit
ist die Reaktionszeitlie SummeausWartezeitplus VerarbeitungszedesRechen-
prozessesEine Wartezeitergibt sich beispielsweiselurchhdherpriorisiertdrasks
(oderInterrupts).

maximale Reaktionsz eit: Die maximaleReaktionszeity 5% €M0ibt sichaufgrundder
AuslegungdesRechensystemsnd ist die Zeit, die der Rechnemaximal (im —
WorstCase)zur BeantwortungeinerAnfrage(Ereignis)bendtigt.

maximal zulassig e Reaktionsz eit: Die maximalzuldssigeReaktionszei{Deadline)ist
durchdentechnischerProzelvorgegeben der dasEreignisausgeldshat. Inner
halb der maximalenReaktionszeitmul der RechenprozeBeineAusgabean den
technischerProzelR3durchgefiihrthaben,damit die Echtzeitbedingungrfillt ist

(trR <tRzyl

Realzeitnac hweis: AnalytischerNachweis,dal3 alle AntwortzeiteneinesRealzeitsy-
stemsmit hartenRealzeitbedingungem jedemFall (alsoauchim Worst Case)
innerhalbdergeforderterDeadlinediegen.

Specint92: Benchmarkder SPECvon 1992zum Vergleichder Integerleistungvon Mi-
kroprozessoren.

String: Reprasentatiodes,Erbguts”bei Genetischelgorithmen,analogzu Chromo-
somenin derBiologie.

Task: Rechenprozel

Technisc her ProzeR: Ein Prozel3ist nach| ] die “Umformung und/oderTrans-
portvon Materie,Enegie und/oderinformation”. Man sprichtvon einemtechni-
schenProzel3 wennMaterie und/oderEnegie umgeformtund/odertransportiert
wird.

Unabhéangig e Task: TaskohneKommunikationsbeziehungemdRestriktionen.
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Virtueller Rechner: Nicht verfligbare®Rechenelementasin der Optimierungtempo-
rar verwendetwird, wennkein fir die momentargetestet&onfigurationausrei-
chendeistungsfahigeRechenelementorhandenst. Die Rechenleistungesvir-
tuellenRechnersvird aufdenbenotigterWert gesetztdie Kostenbestimmersich
in Abhangigleit der geforderterRechenleistungind liegenwesentlichiiberden
KostendesleistungsfahigsterealenRechenelemenisieheKap. 4.1.2.2auf Sei-

te 27).

Worst—Case-Laufz eit: LangstelLaufzeiteinerTask,die ,unter schlimmsterBedingun-
gen“(WorstCase)enotigwird.
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Variablenverzeichnis

In derTabelleverwendetéAbkirzungen:

(AF) Anderungsfunktion(SA) SimulatedAnnealing,(TA) ThresholdAccepting,(GD) GreatDelugeAl-

gorithm, (RT) Record—to—Record—+a@veling, (GA) Genetisch&lgorithmen

| Variable | Bedeutung Seite
AC Kostenunterschied 40,46,50
D (RT) maximaleAbweichung(Deviation) vom bisherigerBestwert 50,52,
(GD) fixer Kostenwerfir Niveausenkung 54-56,101,
102,107
E Ereignis(Anforderung)i innerhalbeinesEreignisstroms 14,15
Gbreak (GA) Anzahlvon GenerationemhneKostewerbesserungyachdenen| 68,69,105
abgebrochewird
Gpop (GA) PopulationsgréRelotation: (Eltern—Exemplare Nachlommen, | 68,105
Gesamtpopulation)
Khw HardwarelosteneinesRechnergrealeundvirtuell) 24,26,33
Kk Kostenwerfir Kommunikationselemente 31
Kl ast LastabhéngigeKostenwereinesRechners 24,28
Kr Rechnerksten 24,30
Krestrikt | Kostenwerzur Bewertungvon Restriktionserletzungen 24,30
Kges GesamtbksteneinesRechnersystems 31,33
Ki (GA) Kostenwereinesindividuumsi 105
Kt real RealeHardware—KostendesRechners 24,26
K virt Virtuelle Hardware—Kosteneinesnicht existierenderRechners in Ab- | 26,27,31
hangigleit von dergeforderterRechenleistun®
Kmax (GA) MaximalerKostenwerflr FithessberechnurausDifferenz 105
N (GD) KostenwertMomentane®ptimierungs—Nieau 54
No (GD) KostenwertAnfangsnveau 54
Ny Anzahlder Restriktionserletzungen 30,33
P Rechenleistung 27,33
Prax RechenleistundesleistungsstarksteverfliigbarerRechners 27,33
PopL RechenleistundesRechnertyp&y,p 75
R Rechnertyp 29
Rt Rechnertypnit ndchsthéherdRechenleistung 29
R- Rechnertypnit nachstniedrigerdRechenleistung 29
RopL Rechnertypmit bestenPreis— eistungserhaltnis 75
T (SA) ,Temperatur‘—\Vert 40,46,47
(TA) Verteuerungsschwell@hreshold)zur Annahmegeéndertet 6-
sungen
To (SA, TA) Anfangstemperatur 41,43, 46,
101
X Lésungsektor(Punktim Parameterraum) 40,46,50,54
Xo Startpunktim Parameterraum 40,46,50,54
Xr (RT) Bisherbeste(,recorded“)Lésung 50
Keest Zutestendergeandertet 6sungsektor 40,46,50,54
a (SA, TA) Abkihlungshktor;0< a < 1 41,43,47,
101

116




| Variable | Bedeutung | Seite
ap Faktor zur Einbeziehungder Kostendiferenz zum néchsbilligeren | 29,33
RechnertyfR™
3 IntervallzeiteinesTupelsi im Ereignisstrom 15
a Faktorzur Bewertungder Kommunikationsksten(ay > 0) 31,33
a Faktorzur GewichtungderlastabhangigeKostenK st 28,29
a Faktorzur Bewertungder Restriktionserletzungen 30,33
a Faktorzur EinbeziehunglerKostendiferenzzumnéchsteurererRech- | 29,33
nertypR*
ay Faktor fir Kostensprundei virtuellen Rechnernoder Kommunikati- | 27,31, 33
onselementerg, > 1
Og (GD) Faktorflr Niveausenkungelati zur Kostendiferenz,0 < og <1 | 102
Ctemp (SA, TA) Anzahl akzeptierteAnderungerbis , Temperaturausgleichf 41,43,49,
angenommemvird; begrenztdurchtmay 101
& (AF) Parameterur Bestimmungvon pyx (Exponenffir n) 35
e Exponentfir Kostenanstig bei virtuellen RechnerroderKommunika-| 27,31, 33
tionselementerg, > 1
fi (GA) Fitnesswertinesindividuumsi 105
k Index fur Kommunikationselemente 33
ki (AF) Parametezur Anderungvont, undt, 38
Ik Leistungséktor (AuslastungswertginesKkommunikationselementds | 30,31, 33
im Worst-Case
Iy Leistungséktor (AuslastungswertginesRechnersr, I, = ty/tryy im | 22,23,28,
Worst—Case 29,31,33
lbpL Relative Worst—Case—AuslasturgnesRechnersom Typ Ryp 75
N AnzahlderTasksim System 35
Pk (AF) Wahrscheinlichkit zur Entfernungeinesnicht-leererRechners:| 35
P() = Py * 1/me%
Pro (AF) Parameterur Bestimmungvon px (Grundwahrscheinlichkit) 35
Pn (AF) Wahrscheinlichkit zur ErzeugungeinesneuenRechners 35
r Index fur Rechner 22,33
tRzul Maximal zulassigeReaktionszei{Deadline)einer Task 14,22,37
ts Spielraum 37
tai Zugriffszeit (accesstime) des Teilnehmersi auf das TDMA- | 13,38,39
Kommunikationssystem
tmax (RT, GD) maximaleAnzahlvon Anderungsersuchentmax > ts max 41,43,50,
(SA, TA) maximaleAnzahlvon Anderungsersucherauf einemTem- | 101,102,
peraturnveau;tmax 3> Cemp 106,107
tp GesamtzyklugPeriodenzeitlesTDMA—-Bussystems 38,39
tp; Periodenzeitdes Teilnehmersi fur den Zugriff auf das TDMA- | 13
Kommunikationssystem
ts max maximaleAnzahl von Anderungsersucherohne Kostemwerbesserung 50,52, 55,
(RT) bzw. ohneNiveausenkungGD) 57,101,102,
107
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Variablewerzeichnis

| Variable | Bedeutung | Seite
ty VerarbeitungszeginerTask 14,22
z ZykluszeiteinesTupelsi im Ereignisstrom 15
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