GaFrame

Table of contents

=1 =0 PSP PRRTR 2
I o Y7 1 o o TSRS 2
1.2 GenetisChe AlQOrtNMEN.........ooii e e e reas 2
1.3 Einflexibles FrameworK. ... e 2

38 S0 .= o o o 3
2.1 Anforderungen an ein Framework fur Genetische Algorithmen ... 3
2.2 EINSCHIENKUNGEN. ...ttt 4
2.3 ENtwUrfSOetailS ZU GaFTAME.......cc.oieiiieeieee et 4

S IMPIEMENTIEIUNG.......veeiie et e b sre e ere e s aeeebeesneeenreas 10
3.1 Implementierte Verfanren............ooee e e 10
s = 11 TS T o 12
33 Vertalte VErarDEITUNG. ......cceieiieeesie et 13

N1 | 741 o ST P PPN 15
4.1 NULZUNQG VON GAFTAIME........eeiiiiiiiieiee ettt ettt e e se e b saneeneeeaes 15
4.2 Unterstttzung fUr MUItithreading............ocovveieeiiiecee e 24
4.3 Vertellte Verarbeitung (Clusterbetrieb)........coovvevieieeceeciece e 24

R B L0 1Y 0] [o="o SRR 26
3 I =71 = o (1 ] o1 o) S 26
T2 ® U1 1 o (1 4] o1 (') o 1S 26
5.3 SUDVErSION-REPOSITONY ......ccviiieiiieiieieeie ettt sse et et esneenaeeneas 27

6 ENtwiCKIerdoKUMENTALION........coiviiiiiieiee et 27




GaFrame

1. GaFrame

1.1. Motivation

Dieses Projekt ist al's Beleg im Fach Genetische Algorithmen (bei Prof. Iwe) an der HTW
Dresden entstanden.

Projektmitglieder:

« Dominik Holz (s52654)
« Wolfram Wagner (s52609)

1.2. Genetische Algorithmen

Unter dem Begriff Genetische Algorithmen sind Programme zusammengefasst, die
versuchen, analytisch nicht oder nur unter enormem Aufwand zu berechnende Probleme zu
[Gsen.

Ein Genetischer Algorithmus bedient sich dabei einer VVorgehensweise, die an das nattrliche
Vorbild, die Evolution, angelehnt ist:

« Jede mogliche Lésung des Algorithmus bildet ein Individuum

« Die Eigenschaften des gesuchten Programms (bzw. Algorithmus) werden in geeigneter
Form (binér) codiert, sie bilden dann das Chromosom des Individuums

» Der Genetische Algorithmus bildet Mengen verschiedener Individuen(Popul ationen)

« Durch Kreuzung, Mutation oder weitere Operationen werden (analog zum natirlichen
Vorbild) weitere Generationen erzeugt

« Eine Fitnessfunktion bestimmt die Qualitét eines Individuums, legt also fest, wie gut
dieses Individuum das Problem |6sen kann

« Durch verschiedene Auswahlverfahren werden innerhalb mehrerer Generationen immer
"fittere” Individuen erzeugt, bis eine vorgegebene Fitness erreicht ist

Ein einfiihrender Artikel zu Genetischen Algorithmen, der einen kurzen Uberblick tber das
Themenfeld gibt, findet sich bei Wikipedia.

1.3. Ein flexibles Framewor k

Dain zwe eigentlich unabhéngigen Projekten (jeweils Belege im Fach
Neuroinformationsverarbeitung) auch Genetische Algorithmen genutzt werden sollten,
entstand die Idee, fur diese beiden Projekte eine gemeinsame Basis zu schaffen.

Nach Diskussion der Anforderungen entstand so ein flexibel einsetzbares, auf Java
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basierendes Framework, das bereits einige grundlegende Techniken der Genetischen
Algorithmen zur Verfligung stellt, aber auch leicht an individuelle Bedurfnisse anpassbar ist.

Das Framework wird in den Belegen der Autoren (siehe oben) bereits erfolgreich eingesetzt,
eignet sich aber auch fir den Einsatz in weiteren Projekten.

2. Konzeption

2.1. Anforderungen an ein Framework fir Genetische Algorithmen

Natdrlich haben wir unsim Vorfeld griindlich Gedanken tiber die Fahigkeiten eines
Frameworks fir Genetische Algorithmen (GA) gemacht. Zu diesem Zweck wollen wir hier
die von uns aufgestellten Anforderungen an ein solches System angeben und im Weiteren auf
die konkrete L 6sung eingehen.

Unsere Anforderungen waren:

allgemeine Anwendbarkeit
Grundstock an Verfahren
einfache Bedienung
Anpassbarkeit
performante Abarbeitung

» Effizienz

o Skalierbarkeit

abhwdE

Wie in der obenstehenden Listen zu sehen ist, missen viel schichtige Problemstellungen
beachtet werden. Die kurz aufgelisteten Punkte sollen jetzt noch ein wenig untersetzt werden:

allgemeine Anwendbarkeit:

Das System soll nicht auf spezielle Anwendungsfalle zugeschnitten sein,
sondern sich auf moglichst viele Problemstellungen (die fur natdrlich fur
Genetische Algorithmen geeignet sein missen) anwenden lassen. Hierzu ist es
notig, eine gute Chromosomen-Mimik zu wéhlen und Schnittstellen zu definieren,
die es gestatten diese Mimik einfach nutzen zu kdnnen.

Grundstock an Verfahren:

In der Literatur sind zahlreiche Verfahren und Strategien beschrieben, mit denen
man die einzelnen Phasen eines GA ausfiihren kann. Wir wollten einige nitzliche
Operatoren und Strategien zu Verfiigung stellen, damit man gleich mit der Arbeit
am Problem beginnen kann und nicht erst eigene Operatoren definieren muss.
einfache Bedienung:

Es soll einem Entwickler mdglichst viel Arbeit erspart werden und kein grof3er
Einarbeitungsaufwand notig sein. Es handelt sich schlief3lich um ein kleines
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Framework und man sollte vermeiden, Sachverhalte zu verkomplizieren (gemarf
dem Motto: keep it short and simple). Wenige Zeilen Code sollen gentigen, um
einen lauffahigen GA zu erzeugen. Weiterhin soll die Chromosomen-Mimik
einfach nutzbar sein.

Anpassbarkeit:

Das System soll modular aufgebaut sein, so dass es maoglich ist, Komponenten
leicht auszutauschen oder anzupassen. Hierzu z&hlen zahlreiche Paradigmen
des objektorientierten Designs (OOD). Es soll also mdglich sein, eigene
Komponenten (Klassen) unter Einhaltung der Schnittstellen in das System
einzubringen, ohne das System an sich &ndern zu massen.

performante Abarbeitung:

Naturlich muss die Implementierung robust und gut entworfen sein.
Geschwindigkeit war trotzdem unser oberestes Ziel. Weiterhin soll man auch von
Mehrprozessormaschinen oder gar ganzen Rechnerfarmen profitieren und
gemal der Aufgabenstellung Méglichkeiten haben, den GA mit Rechenleistung
zu versorgen.

2.2. Einschrankungen

Wir haben aus Griinden der einfachen Implementierung einige Einschréankungen festgelegt:

1. Chromosomen sind ausschliefdlich bindr codiert (mittelsj ava. uti |l . Bi t set).
2. Die Chromosomenlange ist konstant.
3. Die Anzahl der Individuen pro Population ist konstant.

2.3. Entwurfsdetails zu GaFrame

2.3.1. Ablaufschema eines GA

Bewusst haben wir in dieser Dokumentation auf theoretische Details zu GA verzichtet, da
hierzu gentigend Literatur verfligbar ist. Dennoch muss auch hier kurz das Grundschema
eines GA aufgezeigt werden, um anschlief3end direkt das Softwaredesign ableiten zu kénnen.

Population erzeugen

Hier muss eine Grundpopulation erzeugt

werden, mit der der GA arbeiten kann.

Hierflr kann man verschiedene Ideen

entwickeln, die wir als Stategie bezeichnen.

Ein Beispiel fur eine solche Strategie ware:

1. doppelte Anzahl von Individuen mit
zuféliger Chromosomenbel egung erzeugen

2. Berechnung der Fitness jedes dieser
Individuen

3. Ubernahme der "fittesten" Individuen in die
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Grundpopulation

Population erzeugen Selektion

Bei der Selektion handelt es sich um ein
l Auswabhlverfahren, welches die Individuen

bestimmt, die in den sogenannten
Heiratspool aufgenommen werden. Auch
hier sind unterschiedliche Verfahren, also
Strategien (z.B. paarweise zuféllig
auswahlen) maglich.

Rekombination

In dieser Phase werden sogenannte
genetische Operatoren auf die Phanotypen
der Individuen im Heiratspool angewendet,
um Kinder zu erzeugen, die im Laufe des
Evolutionsprozesses immer bessere
(Problemlésungs-) Eigenschaften entwickeln
sollen. Hier sind wieder verschiedene
Operatoren mdglich, die auch als Strategie
bezeichnet werden sollen.

Ersetzung

Da die Individuen im Allgemeinen nicht
altern und sie somit bis zum Ende der
Evolution in der Population vorhanden
waren, muss man ein Verfahren wahlen,
welches die Population nach dem Erzeugen
von Kindern wieder auf ein gewisses Maf3
reduziert. Der Einfachheit halber wird man
wohl festlegen (wie wir dies auch getan

Selektion

v

Rekombination und Mutation

Ersetzung

haben), dass die Anzahl der Individuen einer
ermittelte Lésung Population konstant ist. Auch hier bestehen

wieder mehrere Verfahren, dieses
Allgemeines Schema eines GA Ersetzungschema zu bewerkstelligen.

Weiterhin wird nach diesem Schritt noch
eine Mutation vorgenommen. Die Mutation
ist ebenfalls ein genetischer Operator,
welcher zuféllig ausgewahlte Gene
manipuliert, um "neue Wege" in der
Evolution einschlagen zu kdnnen. Die
Mutation tragt also mafR3geblich zur
Entwicklung der Population tiber
Generationen hinweg bei.

Ende?

Es wird stets geprift, ob die maximale
Anzahl an Durchlaufen erreicht ist oder die
maximal bendétigte Fitness erreicht wurde. In
beiden Féllen wird der GA abgebrochen und
das beste Individuum ausgegeben
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Wie man sich leicht vorstellen kann, benétigt man evtl. an einigen Stellen die Fitness der
Individuen, je nachdem welche Verfahren/Strategien zur Anwendung kommen. Im
Grundschemaist die Berechnung der Fitness, also das "Konvertieren" der Phéanotypen in
(hoffentlich) lebensféhige Individuen, an einer Stelle festgeschrieben. Dawir aber aus
praktischen Griinden an verschiedenen Stellen diese Berechnung anstof3en, haben wir im
Grundschema die Fitnessberechnung weggel assen (siehe auch néchster Abschnitt).

2.3.2. Modéllierung des Ablaufes

Nachdem wir nun mit dem Ablaufschema eines GA vertraut sind, kdnnen wir diesen Prozess
direkt als Sequenzdiagramm abbilden. Der hier aufgefiihrte Ablauf ist so tatséchlichin
GaFrame implementiert.

(5 GenaticAlgorithm

) - SelactionStrategy

3 : CrossovarMathad | 3 :FReplacementitraeg

I I | I
initialize Population: Individuz = | | | |
| == | | |
T | | |
loop J [ [ I [
[eycle < manCycles] - runSelectiond | | | |
T calculateF s In g vidua | | | |
| | | |
. | | |
SE‘E(lﬂﬂdllf\durl). Individu:
T - | |
| | |
I | . | |
™ runReproductiont | L - | | |
| crossover{individualint): Individu |
T T . |
| | D |
| | . |
- calculateFitnessiindividua l l l l
; | | | !
™ ranheptacementt | | | |
| replacedindividual, Individuali: Ir‘div\du. |
T T T Lo
| | |
| | | .
- | | | |
ﬂ caltulateFitnessiindividua I | | I
| | | |
> | | | |
getBestFitness: doubl | | | |
| | | |
| ! ! ! !
|
1 | |

| |
Sequenzdiagramm der run-Methode

Wie man sieht, ist der komplette Ablauf des GA in einer Methode untergebracht, der
run( ) -Methode, die von auf3en aufgerufen werden muss, um den GA in Gang zu setzen.
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Die einzelnen Teilschritte sind nochmals in eigene Methoden gekapselt, um Ubersichtlichkeit
und gute Lesbarkeit zu erreichen. In den jeweiligen Tellschritten werden schliefdlich
Methoden von austauschbaren Strategien aufgerufen, die die entsprechenede
Implementierung enthalten. Details hierfur finden sich im Abschnitt zur Softwarearchitektur.

2.3.3. Softwar ear chitektur

2.3.3.1. Klassendiagramm

«interface: Fhelechahsirates winterface:
O selectionStrategy £ # croscavertiohe @ CrossoverMethod
1
@ selectd L @ crossoverd

® RandomSelection @ RankingSelection © singlePointCrossover @ TwoPointCrossover

@ selectd @ selecth @ crossower( @ crossower]

@ IniualizationFunction

+ initializationFunctio winterfaces

(1] ReplacementStrategy

(c] GeneticAIgorithm | & vepiacem entstrateg

@ initializePopulationd 1 # geneticAlgorithil
0.1
Q # d— rund @ replaced
G Filelnitialization # childrer - individualQueu # populatio Z}

@ initializeFopulation " | R O Elitism
G Individual @ replaced

- fitnessRunner | *

@ mutated

© FitnessRunner - quens @ getChromosomed
P .; @ gqetFitness)

1 1 - fitnessFunctio

«interfaces=
@ FitnessFunction

@ rund

@ computeFitnessd

f

1
G rmi:RemoteFitnessFunction ‘

@ computeFithessd
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GaFrame-Klassendiagramm

Das oben dargestellte Klassendiagramm enthélt grundsétzlich ale Klassen, die das GaFrame
beinhaltet. Lediglich einige Util-Klassen und der RMI-Server sind hier aus Platzgrinden
nicht mit aufgefthrt. Wenn Sie sich fir diese Util-Klassen interessieren, sollten Sie einen
Blick in die javadoc-Dokumentation werfen und unter de. ht wdd. ga. ut i I nachschlagen.
Auch das vollsténdige Klassendiagramm ist im Javadoc enthalten. In den folgenden Kapiteln
werden einige Informationen zur verteilten Verarbeitung und RMI folgen, weswegen hier nur
der Hinweis darauf erfolgt.

Wie man im Klassendiagramm sehr schon erkennen kann, ist GaFrame modular aufgebaut.
Das bedeutet, dass es sich ohne Eingriffe in die bisherige Implementierung erweitern und
anpassen lasst. Hiermit haben wir unseren definierten Anforderungen Rechnung getragen
und konnten diesin parallel laufenden Belegen testen. Das Konzept hat sich in unseren
Augen bewahrt und I&sst sich einfach handhaben.

2.3.3.2. Austauschbar e K omponenten

Designziel war es, neben Effizienz des genetischen Prozesses, das System flexibel und
allgemeingtiltig zu entwerfen. Um dies zu gewahrleisten, haben wir eine einfache Form eines
Extensionpoint-Mechani smus vorgesehen, der es gestattet, das System massiv zu
beeinflussen, ohne nur eine Zeile Quellcode des eigentlichen GaFrame-Paketes éndern zu
mussen.

Gel6st haben wir das Problem so, dass in den verschiedenen Phasen der r un( ) -Methode
verschiedene Aufgaben an verschiedene Objekte delegiert werden. Dieses Vorgehen ist im
Sequenzdiagramm deutlich abzulesen.

Fur den Austausch von Komponenten verfugt ein Objekt des Typs Genet i cAl gorit hm
Uber Setter-Methoden um, die entsprechenden Objekte zu setzen. Wie aus dem
Klassendiagramm ersichtlich, muss hierzu die gewtinschte Schnittstelle genutzt und die
Funktionalitdt ausprogrammiert werden. Im folgenden wird auf die einzelnen Bestandteile
eingegangen.

Fitnessfunktion

Fur jedes Problem muss eine individuelle Fitnessfunktion zur Verfligung gestellt werden.
Hierzu haben wir das Interface Fi t nessFunct i on vorgesehen, welches die Methode
doubl e comput eFi t ness(BitSet chronobsone) vorschreibt. Hierbei verfugt
jedes Individuum Uber eine eigene Fitnessfunktion, was nétig ist, um die parallele
Nutzung zu gewahrleisten.

Gesetzt wird die Fitnessfunktion Uber den Setter publ i ¢ voi d
set Fi t nessFuncti on(C ass fitnessFunction).Dahier nuren
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Class-Objekt tbergeben wird, ist es uns moglich, mittels Reflection beliebig viele
Instanzen der Fitnessfunktion zu erzeugen.

Initialisierungsfunktion und Mutation

Wir haben bereits zwei Implementierungen einer Initialisierungsfunktion dem Paket
beigefgt. Nahere Informationen unter Verfahren.

Oft ist es notig, fur konkrete Anwendungsfélle spezielle Initialisierungsverfahren zu
nutzen, um die Konvergenz des genetischen Prozesses zu beschleunigen oder sogar erst
zu ermdglichen. Um eigene Implementierungen in GaFrame nutzen zu konnen, verfugt
dieKlasse Genet i cAl gori t hmuber die Setter-Methode voi d
setlnitializationFunction(lnitializationFunction
initializationFunction).Hiermitist esmdglich eineeigene, die Klasse
InitializationFuncti on ableitende, Klasse zu nutzen.

Weiterhin sei erwéahnt, dass es eigentlich nicht vorgesehen ist, die Klasse | ndi vi dual
zu verandern. Sollte dies unbedingt nétig sein, um zum Beispiel die Mutation
grundsétzlich anders zu implementieren, dann kdnnen Sie in einer eigenen
Initialisierungsfunktion Objekte Ihrer eigenen Idividuum-Klasse erzeugen. Bitte achten
Sie hier dlerdings darauf, dass das Individuum ein zentrales Element des Genetischen
Algorithmusist und Anderungen hier schnell dazu fulhren kénnen, dass andere Verfahren
nicht mehr ordungsgemal’ auf den Individual-Objekten arbeiten konnen. Erweitern Sie
also bitte die Individual-Klasse nur, wenn Sie mit den I nterna von GaFrame absolut
vertraut sind!

Selektionsverfahren

Diedrei letzten Komponenten, die man austauschen kann, werden alle nach dem oben
beschriebenen Schema eingehéngt. Welterhin ist hierfir jeweils ein Interface vorgesehen,
um die Schnittstelle zu GaFrame zu definieren. Wir werden also die Beschreibung
verkirzen und nur noch den Namen des Interfaces und der Setter-Methode nennen, um
die entsprechende Strategieimplementierung in GaFrame einzuhangen.

Interface:
Sel ecti onStrat egy
Setter in Geneti cAl gorithm
voi d set Sel ecti onStrategy(Sel ectionStrategy
sel ectionStrategy)
Rekombinationsverfahren
Interface:
Cr ossover Met hod
Setter in Geneti cAl gorithm
voi d set Crossover Met hod( Cr ossover Met hod crossover Met hod)
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Ersetzungsstrategie
Interface:
Repl acenent St r at egy
Setter in Geneti cAl gorithm
voi d set Repl acenent St rat egy( Repl acenent St r at egy
repl acenent Str at egy)

3. Implementierung

3.1. Implementierte Verfahren

Trotz Austauschbarkeit und Flexibilitét ist es nicht sinnvol,| alle Standardverfahren, dieim
Gebiet der Genetischen Algorithmen bekannt und bewahrt sind, fr jeden Anwendungsfall
neu zu schreiben. Aus diesem Grund haben wir einige dieser Verfahren direkt in GaFrame
eingebaut, damit ein Nutzer moglichst schnell zu Ergebnissen gelangen kann.

Naturlich haben wir nicht alle uns bekannten Verfahren fir die einzelnen Phasen
implementiert, sondern nur diese, die uns als sinnvoll erschienen und die wir in den parallel
laufenden Belegen nutzen wollten.

Im Folgenden wollen wir die gewahlten Verfahren weiter erlautern.

3.1.1. Initialiserung

Zur Initialisierung des Evolutionsprozesses haben wir zwei Implementierungen beigeftigt.
Das Standardverfahren, welches verwendet wird, arbeitet nach dem Zufallsprinzip. Hierbei
wird die Bit-Kombination des Chromosoms zufallig bestimmt und anschlief3end die Fitness
fur die Individuen berechnet. Weiterhin gestattet es eine Uberinitialisierung, deren Grad
mittelsder Methodevoi d setlnitializationCoeff(double
initializationCoeff) gesetzt werden kann. Als Standardwert ist hier 1.0
vorgegeben, was zu keiner Uberinitialisierung fuhrt. Dies hat den Grund, dass die
Fitnessberechnung unter Umstanden sehr lange dauern kann und ein zu optimistisch
gewahlter Wert das System extrem ausbremsen wiirde. Nach der Initialisierung werden dann
die fittesten Individuen dem Evolutionsprozess zugefihrt (entsprechend der
Populationsgrofie).

Das zweite Verfahren ist kein Initialisierungsverfahren im klassischen Sinne. Es stellt
lediglich die Méglichkeit dar, eine als XML-Datel abgespei cherte Population zu laden, um
einen vorangegangenen Evolutionsprozess weiter zu fuhren. Diese Klasse nutzt dabel die
Funktionalitét, welche durch eine Util-Klasse des GaFrames angeboten wird. Nahere
Informationen finden Sie hierzu in der javadoc-Dokumentation fur die Klasse

de. htwdd. ga. util.GaXm Uil .
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3.1.2. Selektion

Auch fir den Prozess der Selektion haben wir zwei Verfahren implementiert und dem
GaFrame beigefugt. Die Randontel ect i on stellt eine einfache und performante
Variante dar, die Paare von Heiratskandidaten zuféllig bestimmt und auswéahlt. Dieses
Verfahren sollte zum Experimentieren genutzt werden. Sind die Ergebnisse nicht
befriedigend, sollten Siedie Ranki ngSel ect i on nutzen. Die rangbasierte Selektion hat
eine hthere Laufzeitkomplexitét, welche sich, je nach Problem, durch besserer Konvergenz
relativieren kann.

3.1.3. Rekombination (Crossover)

Zum eigentlichen "verheiraten™ der Individuen haben wir zwei einfache Crossover-Verfahren
eingebaut. Standardméaldig wird Si ngl ePoi nt Cr ossover genutzt, es steht aber ebenfalls
die Klasse TwoPoi nt Cr ossover zur Verfigung. Eine Darstellung Uber die
Wirkungsweise finden Sie unter "Optionale Konfigurationsméglichkeiten”
(Kreuzungsverfahren) im Abschnitt Nutzung.

3.1.4. Ersetzungsschema

Wir haben uns hier fur den Elitismus entschieden und in der Klasse El i ti sm
implementiert. Dieses Verfahren schien uns am sinnvollsten. Das Verfahren bildet eine
Folgepopulation fur die nachste Generation im Evolutionsprozess. Hierzu fuhrt esdie
aktuelle Population (popul at i on) und die Kinder (chi | dr en) zusammen. NatUrlich
unter Einhaltung der Populationsgroide, die den Einschrankungen entsprechend konstant sein
soll.

3.1.5. Mutation

Die Mutation ist direkt in der Klasse | ndi vi dual untergebrach und die entsprechende
M ethode des Individuums wird ausgeftihrt, nachdem das Ersetzungsschema die
Folgepopulation erstellt hat. Nach dem Mutieren muss eventuell erneut geprift werden, ob
die Fitness der Individuen noch aktuell ist. Andernfalls muss sie neu berechnet werden.

Naturlich wird in GaFrame nicht jedes Individuum mutiert, sondern es wird mittels einer
Mutationswahrscheinlichkeit angegeben, wie hoch die Wahrscheinlichkeit sein soll, dass ein
Individuum mutiert werden soll. Wurde ein Individuum fir die Mutation ausgewahit, wird
zuféllig ein Bit ermittelt und "umgekippt".

3.1.6. Graycodierung
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Esist auch die Mdglichkeit vorgesehen, die Chromosomen mittels einer Graycodierung zu
verschltsseln. Hierzu geniigt es, der statischen Methodevoi d doG ayCodi ng( Bi t Set
bi t Set) der Klassede. ht wdd. ga. uti |l . Bit Set Ut il aufzurufen. Zum
Entschltsseln in der Fitnessfunktion konnen Sie das Chromosom mittelsvoi d

dol nvGrayCodi ng(BitSet bit Set) zurlck transformieren.

3.2. Parallélisierung

Um einen Genetischen Algorithmus nutzbringend einsetzen zu kdnnen, ist es oft erforderlich,
den Evolutionsprozess Uber einen relativ langen Zeitraum (eine grof3e Anzahl von Zyklen)
durchzufihren. Der Rechenaufwand zur Durchfiihrung eines Genetischen Algorithmus kann
sich dabei durch folgende Faktoren erhthen:

Grof3e Populationen

Grof3e Chromosomen (eine hohe Chromosomenlange)
Langer Evolutionszeitraum (viele Zyklen)

Komplexe, aufwéndig zu berechnende Fitnessfunktionen

Dainzwischen viele PCs mit mehreren Prozessoren oder mit Mehrkernprozessoren
ausgestattet sind, lag es nahe, fir GaFrame direkt die Moglichkeit der Parallelverarbeitung
vorzusehen.

3.2.1. Parallelisierung in GaFrame

Um im Ablaufmodell von GaFrame parallele Verarbeitung effektiv nutzen zu kénnen,
musste zuerst ein geeigneter Erweiterungspunkt in der Architektur gefunden werden.

Die eigentlichen "genetischen Operationen™ im Genetischen Algorithmus (Selektion,
Rekombination, Mutation, Ersetzung) zeichnen sich durch konstanten Aufwand aus, der fur
die meisten mittels Genetischer Algorithmen zu |6senden Probleme etwa gleich sein sollte.
Die Berechnung der Fitness eines Individuumsiist aber bel jedem Problem individuell, hier
konnen durchaus auch aufwandige Funktionen genutzt werden. Diesist z.B. in den Belegen
der Autoren der Fall. Aus diesem Grund entschieden wir uns, die Fitnessberechnung
parallelisierbar zu gestalten. Sobald innerhalb des Genetischen Algorithums die Fitness einer
Population zu berechnen ist (siehe Design), kann dies bel entsprechender Konfiguration auf
mehrere Prozessoren bzw. Kerne verteilt werden. GaFrame nutzt hierbel pro Prozessor/Kern
einen eigenstandigen Thread, sodass die Kapazitéten der Maschine optimal ausgenutzt
werden.

Das folgende Objektdiagramm zeigt nochmals den Zusammenhang: Genet i cAl gori t hm
flllt, sobald eine Fitnessberechnung notwendig ist, die entsprechenden Individuen in eine
Warteschlange. Die Threads, die die eigentliche Fitnessberechnung durchftihren, werden
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benachrichtigt, nehmen die Individuen aus der Warteschlange und berechnen ihre Fitness.

Fitness-Thread 1 : FitnessRunner

Fitnessherechnung
Eenachrichtigung

ErzeugungFillen Ein Thread pro

ProzessorMern

Genetizcher Algorithmus | GeneticAlgorithm Warteschlange | QueuedArrayList

Benachrichtigung

Fitnessherechnung

Fitness-Thread 2 : FitnessRunner

Objektdiagramm Multithreading

Das hier erlauterte Verfahren bildet auch die Basis fiir die im ndchsten Abschnitt erl&uterte
verteilte Verarbeitung.

3.3. Vertellte Verarbeitung

In einigen vorstellbaren Szenarien kann auch die im vorherigen Abschnitt vorgestellte
Moglichkeit der Parallelisierung die benttigte Rechenzeit nicht in "ertrégliche” Dimensionen
ricken. Wenn in einem solchen Fall dann (z.B. in einer Hochschulumgebung) auf3erdem
noch eine grof3e Anzahl an Rechnern zur Verfligung steht, kommt der Wunsch auf, den
Genetischen Algorithmus nicht nur auf mehrere Prozessoren sondern gleich auf mehrere
Rechner zu verteilen.

Auch diese Moglichkeit, die verteilte Verarbeitung (oder Clusterbetrieb), ist in GaFrame
umgesetzt und kann direkt genutzt werden.

3.3.1. Verteilte Verarbeitung in GaFrame

Aus den bereits erlauterten Grunden wird auch im Falle der verteilten Verarbeitung nur die
Berechnung der Fitnessfunktion parallelisiert. Das angewendete V erfahren basiert auf der
bereits vorgestellten Parallelisierung und erweitert diese, wobei die Moglichkeiten der
Remote Method Invocation (RMI) genutzt werden.

Dabei tritt der Rechner, auf dem der Genetische Algorithmus gestartet wurde, als
Koordinator auf und fuhrt samtliche Berechnungen bis auf Fitnessberechnungen selbst durch.
Auf beliebig vielen anderen Rechnern laufen wahrenddessen RMI-Server, die bei
Programmstart mit der zu nutzenden Fitnessfunktion initialisiert wurden.
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Als zusétzliches Feature sind auch die Serverprozesse weiter paralelisiert: Pro Server
werden so viele Fitnessberechnungsthreads erzeugt, wie Prozessoren/K erne vorhanden sind.
Dadurch werden auch die entfernten Rechner optimal ausgelastet.

Im Verteilungsdiagramm wird die Situation deutlich: Eine Instanz von
Geneti cAl gori t hmkann auf beliebig viele Server zugreifen, die wiederum mehrere
Objekte vom Typ Renot eFi t ness zur Verfigung stellen.

1
HKoordinator ;. GeneticAlgarithm ik Server

.1
/ aneploys

x

RemoteFitness

Bestancteile: e
- Fitme=ssfunktion I
- RemateFitness

Verteilungsdiagramm fir den Clusterbetrieb

Sobald Fitnesswerte zu berechnen sind, werden (wie bei der Parallelisierung) die
entsprechenden Individuen in eine Warteschlange gefiillt. Die Fitness wird jetzt aber nicht
|lokal berechnet, sondern auf den entfernten Rechnern. Die Chromosomen der Individuen,
deren Fitness zu berechnen ist, werden hierzu serialisiert und an die entsprechenden Server
weitergegeben. Die Server fuhren dann die Berechnung durch und geben die Fitnesswerte an
den Koordinator zurtick.

Durch die Nutzung von RMI ist die Umsetzung der verteilten Verarbeitung transparent. Die
entfernten Objekte (Remotel nterfaces) miissen lediglich beim Start des Genetischen

Algorithmus initialisiert werden, im weiteren Programmverlauf andert sich (gegeniber dem
Betrieb in Parallelisierung) nichts. Das folgende Objektdiagram verdeutlicht dies nochmals:
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Wietergabe Fitnessherechnung

: RemoteFitnessinterface

: RemoteFitnessFunction

Fitness Thread : FitnessRunner

Individusnertnahime |

. : eigentliche Berechnung geschieht
Wartezchlange | Quevedfrraylist auf ertferntem Rechner (RMD

Objektdiagramm Clusterbetrieb

Mehraufwand entsteht allerdings dadurch, dass der Quellcode der Fitnesfunktion sowie die
GaFrame-Bibliothek auf die Server verteilt und die Serverprozesse dort gestartet werden
mussen. Hinweise hierfur finden sich unter Verteilte Verarbeitung.

Sollte im Verlauf des Genetischen Algorithmus einer der entfernten Server ausfallen, lauft
der Genetische Algorithmus trotzdem weiter (solange noch mindestens 1 Server zur
Verflgung steht), der ausgefallene Server wird einfach ignoriert.

4. Nutzung

4.1. Nutzung von GaFrame

i Die zur Nutzung von GaFrame notwendige Bibliothek wird im Downloadbereich zur Verfligung gestellt. |

Im folgenden Abschnitt wird ein grundlegendes "Kochrezept" zur Erstellung eines eigenen
Genetischen Algorithmus vorgestellt.

Dabel geht es zuerst nur um die lokale Nutzung, die M6glichkeiten der parallelen Nutzung
bzw. der Nutzung in einem Cluster werden auf eigenen Seiten erlautert.

Um die Bibliothek in einer eigenen Anwendung nutzen zu kénnen, mussga- f r ane. j ar
im Classpath enthalten sein. Weitere Konfigurationen sind nicht nétig, werden die Features
zum Speichern/Laden von Populationen genutzt, muss auch die Bibliothek JDOM im

Classpath liegen.
ga-frane. j ar enthdlt neben den class-Dateien auch die Quelldateien des Projekts, so

dass der Quellcode (und damit auch javadoc) zugénglich sind. Details zum Design des
Frameworks sind auch aus Design und Javadoc zu entnehmen.

4.1.1. Das Rucksackproblem
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Ein Beispiel fur einen einfachen Genetischen Algorithmus ist die Klasse

de. ht wdd. ga. exanpl es. KnapSack, dieseist direkt ausfhrbar und modelliert ein
klassisches Beispiel Genetischer Algorithmen, das Rucksackproblem.

Das Problem besteht darin, aus einer Menge verschiedener Objekte (z.B. Zubehor fir eine
Bergwanderung) digjenigen auszuwahlen, die in einen Rucksack gepackt werden sollen.
Jedem Gegenstand ist dabei ein Nutzwert und ein Gewicht zugeordnet, der Rucksack hat ein
maximal zul8ssiges Gesamtgewicht. Die optimale Kombination ist zu ermitteln.

Anhand dieses Beispiels wird die Nutzung von GaFrame deutlich, die wichtigsten Elemente
des Frameworks werden hierzu im néchsten Abschnitt erlautert.

Eine einfache Art und Weise, einen eigenen Genetischen Algorithmus zu erstellen, ist aso, die genannte Klasse zu kopieren
und sich durch Modifikationen mit dem Framework vertraut zu machen.

4.1.2. Kochrezept fur einen Genetischen Algorithmus

Das folgende Diagramm zeigt das grundsétzliche V orgehen, um mit GaFrame einen eigenen
Genetischen Algorithmus zu implementieren. Die einzelnen Punkte werden in den folgenden
Unterabschnitten weiter erlautert.
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IC geeignete Codierung filr das warliegende Problem bestimmen :)

; . : Mihere Erlduterungen unter
C Eitnesstunktion im plementieren :) “Optionale Konfigurationsmdglichkeiten”

und auf der Seite "Konzeption” -= "Design”

O Individualizierungen gesiins: <: CaFrame individuzlisieren :)

Standardwerhalter

C Eonfiguration des genetischen .-'l'-.lgl:-rithmus)

C Ewalutionzprozess starten :)

C Ergebnizse auswerten )

@

Kochrezept

4.1.2.1. Grundlegende Elemente von GaFrame
Chromosom
Ein Chromosom besteht aus einer Folge von Bits, in GaFrame wird es durch ein
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java.util.Bit Set reprasentiert.

Vor der Nutzung eines Genetischen Algorithmus muss also festgelegt werden, wie sich
das vorliegende Problem am sinnvollsten codieren |asst. Eine sinnvolle Codierung des
Rucksackproblems igt, fur jeden Gegenstand ein Bit zu reservieren, das festlegt, ob der
Gegenstand im Rucksack enthalten ist oder nicht.

Der folgende Code gibt eine "Rucksackpopulation” auf der Konsole aus. Jeder im
Rucksack enthaltene Gegenstand wird mit einem x markiert.

private static void displayPopul ati on(Indi vidual [] popul ati on)

StringBuffer out = new StringBuffer();
for (Individual individual : population)

BitSet b = individual.get Chronosome();

out . append("i ndi vi dual ");
for (int i = 0; i < KnapsackFitness. NUM | TEMS; i ++)

{
if (b.get(i))
out . append("x ");
el se
out . append("- ");

}
out . append("\n");

}
) System out. println(out.toString());

Bei der Arbeit mit einem BitSet kann entweder direkt auf die einzelnen Bits zugegriffen
werden (wieim Beispiel), oder es kann die Klasse

de. htwdd. ga. util.BitSet Uil genutzt werden, um Ganz- und
Gleitkommazahlen in bestimmte Teile des BitSets zu schreiben bzw. wieder auszul esen.

Der folgende Code extrahiert eine Ganzzahl aus den Bits 3-12 des BitSets chromosome:
BitSet Util.bitSetTol nt(chronmosone, 3, 10);

An dieser Stelle wollen wir auch darauf hinweisen, dass standardmal3ig keine
Gray-Codierung verwendet wird. Diese kann allerdings leicht durch die eben schon
genutzte Klassede. ht wdd. ga. uti | . Bi t Set Ut i | nachgereicht werden. Hierzu
muss man nur nach dem Setzen der Bitkombination

BitSetUil.doG ayCodi ng(bit Set) aufrufen. Diese statische Methode
transformiert das Ubergebene Bi t Set (in bindrer Darstellung) in einen Gray-Code.

Die Rucktransformation kann auf gleiche Weise mittels
BitSetUil.dolnvG ayCodi ng(BitSet bitSet) erfolgen.
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Individuen/Populationen

Ein Individuum (de. ht wdd. ga. | ndi vi dual ) wird duch sein Chromosom
représentiert, eine Population besteht aus einem Array von Individuen.

DieKlassede. ht wdd. ga. uti | . GaXM_Ut i | bietet Methoden, um eine Population
in einer XML-Datei zu persistieren oder sie wieder zu extrahieren.
Fitnessfunktion

Um die Fitness eines | ndividuums zu bestimmen, ben6tigt der Genetische Algorithmus
eine auf das Problem zugeschnittene Fitnessfunktion. Diese muss das Interface
de. ht wdd. ga. Fi t nessFunct i on implementieren.

Die Fitness eines Rucksackindividuums wird duch die aufsummierten Nutzwerte der
enthaltenen Gegenstande bestimmt, die Nutzwerte werden aus einer Tabelle ausgelesen.
Ein zu schwerer Rucksack hat die Fitness 0. Das Array knapSackAr r ay enthalt
Nutzwert und Gewicht der einzelnen Gegenstande, der zweite Gegenstand hat z.B. das
Gewicht 7 und den Nutzwert 5.
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Genetischer Algorithmus

DieKlassede. ht wdd. ga. Genet i cAl gori t hmist die zentrale Klasse von
GaFrame, sie steuert den Ablauf des Genetischen Algorithmus. Um einen Genetischen
Algorithmus zu nutzen, muss diese Klasse instanziiert werden. Dabel ist anzugeben:

« chronosonelLengt h - die Lange des Chromosoms aller Individuen

« maxCycl es - die maximale Anzahl von Generationen, die erzeugt werden sollen

e« termnationFitness - sobad mindestens ein Individuum der Population diese
Fitness erreicht, wird der Algorithmus beendet.

e popul ati onSi ze - die Anzahl von Individuen pro Population

Im Weiteren muss dem Genetischen Algorithmus eine Fitnessfunktion (siehe unten)
angegeben werden. Optional kénnen aul3erdem die einzelnen Bestandteile
(Initialisierungsfunktion, Ersetzungsschema, ...) definiert werden, falls von den
Standardeinstellungen abweichende V erfahren verwendet werden sollen.

run() startet den Genetischen Algorithmus.

Der folgende Code zeigt die entsprechende L dsung im Rucksackproblem:

Geneti cAl gorithm al gorithm = new

CGeneti cAl gorit hnm( KnapsackFi t ness. NUM | TEMS, 100, 66, 20);

al gorithm set Fi t nessFuncti on( KnapsackFi t ness. cl ass) ;

al gori thm set Crossover Met hod( new TwoPoi nt Cr ossover ());

al gorithm set Mut ati onRat e(0. 1) ;

al gorithm set Sel ecti onStrat egy(new Ranki ngSel ection(.3, .4));

al gorithmrun();

4.1.2.2. Optionale Konfigurationsmoglichkeiten
GaFrame individualisieren

GaFrame kann leicht individualisiert werden, um z.B. Log-Ausgaben oder das
automatische Speichern der Populationen nach jedem Durchlauf zu realisieren. Zu
diesem Zweck muss lediglich die Klasse de. ht wdd. ga. Genet i cAl gori t hm
abgeleitet werden. Alle nicht als final deklarierten Methoden lassen sich leicht
Uberschreiben, um individuelle Erweiterungen zu realisieren. Dabei ist darauf zu achten,
dassim Verlauf der Methode super aufgerufen wird.

Im folgenden Beispiel wird die Methoder unRepl acenent () Uberschrieben, um eine
L ogausgabe zu realisieren und die Population zu speichern.

public class M/GA extends Geneti cAl gorithm
{

Seite 20



GaFrame

Neben der Moglichkeit, Genet i cAl gor i t hmzu Gberschreiben, kdnnen auch alle
weiteren austauschbaren Komponenten durch individuelle Implementierungen (z.B. eine
eigene Ersetzungsstrategie) ersetzt werden.

Mutationsrate

Die Mutationsrate bestimmt, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Individuum mutiert,
also sein Erbmaterial zuféllig verandert. Mutationen werden nach der Ersetzung
durchgefihrt (siehe Ablaufmodellierung).

Beispiel:

Initialisierungsfunktion

Die Initialisierungsfunktion erzeugt eine Startpopulation, mit der der Genetische
Algorithmus im Folgenden arbeiten wird
(de. htwdd. ga. I nitializati onFuncti on). Standardméidig werden die hier
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erzeugten Individuen mit einem zufallig erzeugten Chromosom ausgestattet. Weiterhin ist
es moglich, eine Uberpopulation erzeugen zu lassen, deren "fitteste" Individuen dann die
initiale Population bilden. Standardmaliig wird keine Uberpopul ation erzeugt.

Das folgende Beispiel erzeugt eine Uberpopulation von 50%:

CGeneti cAl gorithm al gorithm

al Qorithm getlnitializationFunction().setlnitializationCoeff(1.5);

DieKlassede. ht wdd. ga. Fil el niti al i zati on erlaubt es, eine aus einer
XML-Datel extrahierte Population a's Startpopulation zu nutzen, weitere eigene
Implementierungen sind denkbar.

Beispidl:
Geneti cAl gorithm al gorithm

Filelnitialization init = new Filel nitialization("alte_Popul ation.xm");
algorithmsetlnitializationFunction(init);
Selektionsverfahren

Das Selektionsverfahren bestimmt, welche Individuen einer aktuellen Population sich
vermehren durfen, Basisklasse fur Selektionsverfahren ist

de. ht wdd. ga. Sel ecti onStr at egy.

Vorhandene Selektionsverfahren:

« zuféllige Auswahl von Heiratskandidaten: de. ht wdd. ga. Randontsel ect i on
« rangbasierte Auswahl: de. ht wdd. ga. Ranki ngSel ekti on

Beispidl:

Geneti cAl gorithm al gorithm

al Qor i thm set Sel ecti onSt rat egy( new Ranki ngSel ection(.3, .4));

Kreuzungsverfahren

Um aus einer vorhandenen Popul ation von Individuen Nachkommen zu gewinnen,
werden jeweils zwel Individuen aus dem Heiratspool mittels eines Kreuzungsverfahrens
rekombiniert.

Grundsétzlich bedeutet dies, dass das "Erbgut” (also das Chromosom) der Elternin
geeigneter Weise gespalten wird, wodurch man (Ublicherweise) zwei neue Individuen,
die Kinder, erhdlt.
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GaFrame enthédlt zwei grundlegenden Kreuzungsverfahren:

« de. htwdd. ga. Si ngl ePoi nt Cr ossover : Bei diesem Verfahren wird zufalig
eine Stelle des Chromosoms ausgewahlt, die Chromosomen der beiden Eltern werden
an dieser Stelle aufgeteilt. Durch Vertauschen der jewells zweiten Halften der
Chromsomen entstehen zwel neue Individuen.

0 1 11
E]lcr1||||l||||||||||||
Kind1 | | i |
v T
Kind2 | ; | | |
Elter? | ] f |

Ein-Punkt-Kreuzung
« de. ht wdd. ga. TwoPoi nt Cr ossover : Aus dem Namen wird bereits klar, dass
bei diesem Verfahren zwei Stellen des Chromosoms ausgewahlt werden. So wird aus
der Mitte der Chromosomen der Eltern ein Teil herausgetrennt, durch Kreuzung
erhd@t man auch hier zwei neue Individuen.

0 i ] -1
Elter 1 [ : [] : rLI : H
Kind 1 | | | . | |
Kind 2 | | : 'T | |
Elter 2 | : | f | : |

Zwei-Punkt-Kreuzung
Beispidl:
Geneti cAl gorithm al gorithm

al Qor i thm set Crossover Met hod( new TwoPoi nt Cr ossover ());
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4.2. Unter stitzung far Multithreading

Oft ist essinnvoll, GaFrame im MultiThreaded-Modus zu betreiben. Weitere Erl&uterungen
dazu finden sich im Abschnitt |mplementierung.

4.2.1. Nutzung von Multithreading

Multithreading ist standardméfig nicht aktiviert und sollte nur genutzt werden, wenn die Fitnessfunktion des vorliegenden
Problems aufwandig zu berechnen ist im Verhaltnis zum rechnerischen Mehraufwand, der durch die Threadsynchronisation
entsteht. AufRerdem ist Multithreading nur bel Mehrprozessor- oder Mehrkernmaschinen sinnvoll.

Sind diese Bedingungen erfullt, bringt der Einsatz von Multithreading allerdings einen enormen Zeitgewinn.

Multithreading wird einfach durch das Setzen der Property mul t i Thr eaded der Klasse
de. ht wdd. ga. Genet i cAl gori t hmaktiviert:

CGeneti cAl gorithm al gorithm = new
Genet i cAl gorit hn( KnapsackFi t ness. NUM | TEMS, 100, 66, 20);

al gori thm set Mul ti Thr eaded(tr ue);
al gorithmrun();

Das Beispiel stammt aus dem schon im vorherigen Abschnitt erléuterten Beispielprogramm
zum Rucksackproblem.

Zu beachten ist, dass pro Thread nur eine Instanz der Fitnessfunktion erzeugt wird, die dann
im weiteren Verlauf wiederverwendet wird.

4.3. Verteilte Verarbeitung (Cluster betrieb)

Sind aufwandige Fitnessfunktionen zu berechnen und steht ein Rechnerpool zur Verfligung,
kann GaFrame mit relativ geringem Aufwand fir den Clusterbetrieb eingerichtet werden.
Diese Seite erlautert die Vorgehensweise an einem Beispiel.

4.3.1. Konfiguration fur Clusterbetrieb

Die eigentliche Konfiguration des Genetischen Algorithmus erfordert keinen grof3en
Aufwand. Es muss lediglich ein (String-) Array mit Servernamen Ubergeben werden.
CGeneti cAl gori t hmversucht dann, zu jedem der angegebenen Server eine

RMI-V erbindung aufzubauen und erzeugt so viele entfernte Prozesse, wie auf dem
jeweiligen Hostsystem Prozessoren/K erne vorhanden sind. Diese Prozesse werden dann mit
je einer Instanz der zu nutzenden Fitnessfunktion initialisiert.
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Beispiel:

Sinnvollerwei se wilrde man die Servernamen im realen Fall aus einer Datei auslesen.

4.3.2. Koordination der RM|-Server

Das eigentliche Problem des Clusterbetriebs besteht in der Koordination der Server. Am
einfachsten lassen sich die auftretenden Probleme |6sen, wenn man per SSH und
PublicKey-Authentifizierung (mdglichst ohne Passwort) auf die verschiedenen Server
zugreifen kann. Die Codeverteilung kann einfach mittels SCP erfolgen, das Starten und
Beenden der Serverprozesse lésst sich z.B. mit einfachen Bashskripten realisieren.

Die folgenden Beispiele gehen davon aus, dass sich der Quellcode, die GaFrame-Bibliothek
und die genannten Skripte auf den jeweiligen Zielrechnern im "gleichen” Verzeichnis (also
z.B. ~/ ga) befinden.

Die Servernamen werden als Listein der Datei ser ver Li st hinterlegt:

Das Skript st art Ser ver s. sh wird z.B. mit der Zeilest art Servers. sh " cat
serverLi st aufgerufen und startet dann auf jedem der Server ein weiteres Skript, dem es
das aktuelle Verzeichnis als Parameter Ubergibt:

Das Skriptr mi St ar t . sh wird auf jedem entfernten Rechner ausgefuihrt, startet die
RMI-Registry und registriert die Klasse Renot eFi t ness fur den RMI-Zugriff. Damit ist
der "Cluster" betriebsbereit.
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rmregistry &
sleep 1
java -cp . de. htwdd. ga.rm . Renot eFi t ness

4.3.3. Beenden der RMI-Server

Nach dem Durchlauf des Genetischen Algorithmus lassen sich die Server z.B. mit folgendem
Skript (st opSer ver s. sh), dasmit st opServers. sh “cat serverlList®
aufgerufen wird, beenden:

for server in “cat serverlList"

do

echo $server

ssh $server killall java

ssh $server killall rmregistry
done

DieVerwendung von ki | | al | ist zugegebenermalien sehr radikal, aber das Beispiel kann
(und sollte) individuell angepasst werden.

5. Downloads

Um GaFrame nutzen zu kénnen, wird eine Java Virtual Machine 1.5.x (oder hoher) benétigt. Zum Ubersetzen der Quellen
sind ein entsprechendes JDK sowie das Buildwerkzeug Ant notwendig.

JavaSE ist z.B. unter java.sun.com erhéltlich.

Ant kann unter ant.apache.org heruntergel aden werden.

Um die Méglichkeit der Persistierung in XM L-Dateien nutzen zu kénnen, wird die Bibliothek JDOM benétigt.

5.1. Binardistribution

Die Binardistribution von GaFrame steht als JAR-File zum Download bereit. Weitere
Informationen zur Nutzung konnen der Entwicklerdokumentation und dem Abschnitt
Nutzung dieser Website enthommen werden.

e Qaframejar

5.2. Quélldistribution

Die Quelldistribution enthalt neben den Java-Quellen und bendtigten Bibliotheken die
Entwicklerdokumentation (Javadoc), die auch UML-Klassendiagramme enthélt.

Um GaFrame zu kompilieren, muss nach dem Entpacken der ZIP-Datei im Verzeichnis
ga-frame der Befehl ant conpi | e ausgefihrt werden, ant r un startet eine
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Beispielapplikation.

Die ZIP-Datel enthélt auf3erdem eine Eclipse-Projektdatei, sodass das Projekt auch direkt mit
Eclipse bearbeitet werden kann.

e gaframe src.zip

5.3. Subversion-Repository
Das Projekt wird mittels des V ersionsmanagementsystems Subversion verwaltet.

Das entsprechende Repository ist unter http://www.hoelzware.de/svn/gaFrame/ erreichbar,
der Zugriff kann sowohl per Browser als auch tiber einen SVN-Client (anonymer Zugriff)
erfolgen.

6. Entwicklerdokumentation
Javadoc wird durch ant integriert und ist nicht in der PDF-Version enthalten

7. Export
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