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Kurzfassung

EvolutionéreAlgorithmen stellenverschieden&erfahrenfir ein breitesGebietvon
Optimierungsaufgabdvereit. Allen Verfahrenliegt die vonderNaturinspirierteTech-
nik derschrittweiserOptimierungdurchPrinzipiender Evolution zugrunde Die Evo-
lutionsstratgie als ein Vertreterder EvolutionarenAlgorithmenist besondergeeig-
netfir Anwendungendie durcheinenVektorkontinuierlicherParametebeschrieben
werdenkdnnen.Ziel dieserArbeit ist es,die praktischeAnwendungvon Evolutions-
stratgien bei Optimierungsaufgaberu vereinfachen.Dazuwerdendrei Aspektebe-
sonderdehandeltdie bei der praktischerAnwendungrelevantsind: Parallelisierung
von Evolutionsstratgien,dasFindenvon gutenParameterritr die Evolutionsstratgie
selbstund die Optimierungsumgalng E\A, welchedieseMethodenund denEinsatz
von Evolutionsstratgienals Optimierungskmponenten einemSystemunterstitzt.

Fur Evolutionsstratgien existierengut entwickelte Mechanismerzur Selbstadaption
der GroReder Suchschrittewahrendder Optimierung. Dies bringt einenwesentli-
chenGeschwindigkitsgavinn. Fir sehrrechenintensie Anwendungerexistiert eine
einfacheund effiziente Standard-Methodeur Parallelisierung.Wird sie auf Evoluti-
onsstratgienangevendet,wird dabeijedochderwichtige Prozelder Selbstadaption
gestortunddie Leistungsfahigkit derEvolutionsstratgie vermindert.In dieserArbeit
wird die neuentwickelte Median-Selektioworgestellt,welchediesenNachteil nicht
besitzt. Somitkannder Geschwindigkitsgevinn durch Parallelisierungunter Erhal-
tungder Selbstadaptioausgenutziverden

Beim EinsatzderEvolutionsstratgie musserdurchWahlvon Parameteriele Details
desAlgorithmusfestgelgt werden,welchedie Leistungsfahigkit deutlichbeeinflus-
sen. Besondersvennder Optimierungsproze®ft und mit hohenAnforderungeran
einekurzeAusfuhrungszeistattfindermuf3,lohnt sich einegute Wahl der Parameter
SolcheineMeta-Optimierundgkannselbstvon Expertemichtimmerzufriedenstellend
bewaltigt werden.Deshalbwird in dieserArbeit die ErweiterungeinerEvolutionsstra-
tegie zur Meta-Optimierungvorgestellt. Auch hier ist Selbstadaptio®nthaltenund
wegendeshohenRechenaufandsist der Algorithmusparallelisiert.Daherkannsich
hier der EinsatzderneuenMedian-Selektiorebenélls lohnen.

Die OptimierungsumgalmgEVA implementierineberparallelerEvolutionsstratgien
sowvohl die Median-Selektiorals auchdie Meta-Optimierung. Darliberhinausver-
denAspektedespraktischerEinsatzeson Evolutionsstratgienunterstitzt.einfache
undflexible Implementierung/on Fitnel3funktionen Dabeisind viele Rahmenbedin-
gungenwelchedie Problemstellungorgibt, flexibel handhabbarDer Optimierungs-
schrittstelltin realenAnwendungeroft nur ein Bausteinin einemkomplexerenSoft-
waresystentdar. Esist deshalbeine Unterstitzungur eine einfacheEinbettungund
Interaktionmit demGesamtsystemorhanden.

Eskanngezeigtwerden,dal’die Median-Selektiorsehrgutfir denEinsatzvon paral-
lelenEvolutionsstratgiengeeigneist. Die Meta-Ewlutionstratgie kannalseinfache
Methodezur Parameterfindungiir Evolutionsstratgiendienen.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Einordnung

Das Gebietder EvolutionarenAlgorithmenerfreutsichin denletztenJahrenzuneh-
menderBeliebtheitin der WissenschaftAber auchin der Industrie-Praxisetablieren
sich dieseVerfahrenimmer meht Sie geltenals leistungsfahigeund robuste Opti-
mierungserfahrendie fur Problemstellungeringesetziverdenkdnnen,die sichmit
herkdmmlicherMethodemicht odernicht mit vertretbaremAufwandlésenlassen.

EvolutionareAlgorithmen(EA) sindvon dernaturlichenEvolution inspirierteund fur
ein breitesEinsatzgebieterwendbarestochastisch@®ptimierungserfahren.Stocha-
stisch bedeutetdabei, dald statt deterministischeProzesseZufallszahlenverwendet
werden,um z. B. bestimmteEntscheidungemm Ablauf zu treffen.

Die Variantender EAs wurdenzunachstunabhangigroneinandererfundenund ha-
bensichlangeZeit auchgetrenntvoneinandeentwickelt. Erstalsdie EAs populérer
wurdentrafensich1991aufderInternationalConferencdor GeneticAlgorithms (IC-
GA) Vertreterder unterschiedlichefentwicklungslinienund tauschtersich erstmals
untereinandeaus. Hierbeiwurdeder Begriff Evolutionée Algorithmen(evolutiona-
ry algorithmsoderauchevolutionarycomputation als Oberbgriff festgelgt, derdie
drei TeilgebieteGeneticAlgorithms(GA), EvolutionaryProgramming(EP) und Evo-
lution Strategies(ES) bezeichnete Aus GAs henorgegangensind die Methodender
Classifier System¢CS) und GeneticProgramming(GP), welchesich inzwischenzu
gleichwertigenZweigenentwickelt haben. Auch die Methodedes SimulatedAnne-
aling (SA) wird heutzutagevegenihrer Ahnlichkeit zu denanderenverfahrenhinzu-
gezahlt(s. Abb. 1.1). Die EvolutionarenAlgorithmenwiederumordnensichin das
Gebietder Computationalintelligencezusammemnit NeuonalenNetzenund Fuzzy
Logic ein. Diessindallesnumerisch&/erfahrendie aufungenauenndnichtzuverlas-
sigenWertenarbeitendie ausProzessederrealenWelt gevonnenwerden.Firgenau
dasselb&ebietist in neuereiZeit die BezeichnungsoftComputingaufgetauchtyel-

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG
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Abbildung1.1: Eine Einordnungvon EvolutionédrenAlgorithmenin die Informa-
tik

chedie Toleranzder Verfahrengegentbemungenaueiktingabsevertenbetonersoll, im
Gegensatzumkonventionellen(Hard) Computing.

Die vorliegendeArbeit beschéaftigsichin ersterLinie mit Evolutionsstratgien. Falls
die gemachteussageraberauchallgemeinauf EvolutionareAlgorithmenzutrefen,
sowird im folgendendaftirauchderBegriff EA verwendet.

Die denEAs zugrundeligendeldeewurde ausder Natur kopiertund in abstrakterer
Formin Optimierungserfahrenabgebildet.Die nattrlicheEvolution kannals standi-
ger, schrittweiseOptimierungsprozeBufgetRtwerdenmit derLebevesenm Laufe
der Natugeschichtemmer bessernihre Umwelt angepaldtverden,in der sie tiber
lebenmissen.CharlesDarwin (1809-1882wurdeals bedeutendstedfirsprecheder
Evolutionstheoridbekanntdie erin seinemBuch®“On the Origin of Speciedy Means
of NaturalSelection,or the Preseration of FavouredRacesn the Strugglefor Life”
beschreib{Darwin 29]. Die beidender Evolution zugrundeligenderPrinzipiensind
die Mutationunddie Selektion.Mutationensind zufallige VeranderungedesErbgu-
tes,die zu leichtenVariationenderresultierendeh.ebavesenfihren. Selektionfindet
statt,wennsichdieseUnterschiedeelevantaufdie Fahigleitender Fortpflanzungund
desUberlebensauswirlen, so daReine erhdhteodervermindertewWahrscheinlichkit
bestehtdalRdasverandertd&rbgutan Nachlommenweiteigegeberwird.

AndereLander wie z. B. die USA, scheinereinenVorsprungzu habenwasdenin-

'Der Begriff Hard Computingwird allerdingsin der Praxisnicht verwendet.
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dustriellenEinsatzsolcherVerfahrenangeht(s. [Evo95]). Wahrscheinlicikdominieren
deshallin dereinschlagigertrachliteraturiberEvolutionareAlgorithmendeutlichdie
Genetischer\lgorithmen(GA), derenUrsprungin denUSA liegt.

Die Evolutionsstratgie (ES),welcheebenélls zu denEvolutionédrenAlgorithmenge-
hort, ist besondergeeignefir eineKlassevon AnwendungenderenLésungerdurch
einenVektor kontinuierlicherParameterbeschrieberwerdenkdnnen. Diese Arbeit
konzentriertsich auf drei Aspekte,welchebei der praktischemAnwendungvon Evo-
lutionsstratgienrelevant sind: Parallelisierungvon Evolutionsstratgien, dasFinden
von gutenParameterrfir die Evolutionsstratgie selbstund die Optimierungsumge-
bungEVA, welchedieseMethodenunddenEinsatzvon Evolutionsstratgienals Opti-
mierungslmponenten einemSystemunterstitzt.

1.2 Motivation

PraktischeOptimierungsaufgabesind oft sehrrechenintensi wennz. B. komplexe

Simulationeninvolviert sind. Der Rechenaufandwird tblicherweisan der Anzahl

der Funktionsauswertungegemessenglie jeweils die Qualitateiner Lésungberech-
nen.BrauchteineeinzelnedieserAuswertungemelati viel Zeit (mind.im Sekunden-
bereich),sokannmandenOptimierungswergangnahezuinearbeschleunigenindem

mandie Auswertungerauf mehrereProzessorenerteilt. Insbesonderan Zeitalter

deslinternetswo die Vernetzungvieler Computereine Selbsterstandlichkit ist und

somit die Infrastrukturbereitsgegebenist, gewinnt Parallelisierungimmer mehran

Bedeutung.

FurdieseMethodederParallelisierungsind sogenanntSteady-Statélgorithmenbe-
sondergyeeignet.Dieseberechnenm Gegensatzu dentblichen,auf Generationen
basierenderhlgorithmenin einem Schritt nicht eine ganzeMengevon Individuen,
sondermurjeweilseineinzelnedndividuum. Dadurchiassersiesichbesondergeicht
asynchrorparallelisierenum die beteiligtenRechnetbessernuszulasten.

Im Gegensatzzu den weit verbreitetenGenetischerAlgorithmen, die ebenélls zur
Gruppeder EvolutionarenAlgorithmen gehdren,existierenfur Evolutionsstratgien
gut entwickelte Mechanismerzur dynamischemnpassungler Suchschrittevdhrend
der Optimierung. Dieswird Selbstadaptioenannt.Dadurchwird die Optimierung
wesentlichbeschleunigtind die guteund effiziente LésungmancherAufgabentber
haupterstmoglich. Verwendemandie obenbeschriebeneBteady-State-Algorithmen
mit einersolchenselbstadapiien Evolutionsstratgie, wird dabeijedochdie Selbsta-
daptiongestortund die Leistungsfahigkit der Optimierungvermindert.In dieserAr-
beitwird dasneuentwickelte VerfahrenMedian-Selektioworgestellt,welchesdiesen
Nachteilnichtbesitzt. Somitkannder Geschwindigkitsgaevinn durchParallelisierung
unterErhaltungder Selbstadaptioausgenutziverden
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DasOptimierungssystersollteeinebreitePaletteanalgorithmischervarianterbieten,
z. B. verschieden&elektionserfahren, Adaptionserfahrenfir die Mutationsschritt-
weiten,usw so daR3gepruftwerdenkann,ob und welchedavon sich evtl. vorteilhaft
beiderBearbeitungler gegebenerAnwendungauswirlken. DieseVielfalt kannande-
rerseitsaberauchzumProblemwerden,dennin derRegelist der Anwenderim Fach-
gebietderspeziellerOptimierungsanwendurgyfahren abernicht unbedingtsehrgut
mit dem Optimierungserfahrenan sich vertraut. Deshalbist ein weitererwichtiger
Aspektbei der Anwendungvon Evolutionsstratgiendie Wahl der ParametedesAl-
gorithmus.Dieskanndie Leistungsfahigkit hinsichtlichderLésungsqualitébderder
Geschwindigkit, mit der diesegefundenwird, deutlich beeinflussen.Mul? der Op-
timierungsprozef®dft und mit hohenAnforderungenan eine kurze Ausfihrungszeit
stattfindensolohnt sich einegute Wahl der ParametebesondersDies stellt fir sich
gesehemnwiederumeine Optimierungsaufgabedar Da dieseauf einerEbeneliberder
eigentlichenOptimierungsanwendungblauft, wird dies Meta-Optimierunggenannt.
Dieskannselbstvon Expertemnur durchErfahrungswerteder TestereinzelnerPara-
meterbereichanggangerwerden.Die ganzeKomplexitat dieserAufgabekanndabei
abernichtbewaltigt werden.Deshalbwird in dieserArbeit die ErweiterungeinerEvo-
lutionsstratgie zur Meta-Optimierungrorgestellt. Auch hier ist ein Mechanismugur
Selbstadaptioenthalten Weil sichderRechenauf@ndbeider Meta-Optimierungm
Verhaltniszur einfachenOptimierungvervielfacht,machtauchhier eine Parallelisie-
rungSinn. Deshallbietetessichan,ebenélls die neueMedian-Selektioeinzusetzen.

Die Optimierungsumgalng EVA implementiertnebenEvolutionsstratgien sovohl

die Median-Selektioralsauchdie Meta-OptimierungDaruberhinausverdenAspekte
despraktischerEinsatzesson Evolutionsstratgien unterstitzt. Der Kern einer Op-

timierungsanwendungestehtin der Formulierungund Implementierungeiner Fit-

nelR3funktiondie einzelne(suboptimale).6sungerder Anwendungmit einereinzigen
Mal3zahlbewertet. Mit EVA wird dem Anwenderein leistungsfahige®Verkzeugzur
Hand gegeben,mit dem auf einfacheArt und Weiseeine solcheFitne3funktionim-

plementiertundin dasSystemeingelundenwerdenkann. Dabeisind viele Rahmen-
bedingungenwelchedie Problemstellungorgibt, flexibel handhabbaiDazugehdren
z.B. Minimierung/MaximierungBeschrankungerVariablen problemspezifischin-

itialisierungderMengeder Anfangslésungensw

Der Optimierungsschritstellt in realenAnwendungeroft nur einenBausteinin ei-
nem komplexeren Softwaresystendar Meist sind noch viele andereSchritte vor-
odernachgeschaltetDahermuf3 sich die Optimierungssoftwremaoglichsteinfachin
das Gesamtsystemeinbettenlassenund mit ihm interagierenkdnnen. Eine simple
KommunikationiberEin- und Ausgabedateierst oft nicht ausreichenadereffizient
genug.
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1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird zuerstein UberblickiberdasGebietder EvolutionarenAlgorithmen
gegebenund als Schwerpunktuf die in dieserArbeit verwendeterEvolutionsstrate-
gieneingegangen Die Teilschritteund KernaspekteinerEvolutionsstratgie werden
im Detail daigelegt. Insbesonderwird ein Uberblick liberexistierendeVerfahrenzur
selbstadaptien Mutation gegeben,da dieserAspekteinezentraleRolle in derrestli-
chenArbeit spielt.

Kapitel 3 bringt zunachseineKlassifikationvon Parallelrechnermndstellt dannMo-
delle zur Parallelisierungvon EvolutionarenAlgorithmenvor. Diessinddasinselmo-
dell, dasGittermodellund die paralleleFitne3&aluation. LetzteresModell bildet die
Grundlagdur Kapitel 5.

In Kapitel 4 wird dasProgrammpadt EVA vorgestellt. DessernSchwerpunktdiegen
aufdenfolgendenMerkmalendie flr denpraktischerEinsatzwichtig sind: einfaches
Einbindenanwendungsspezifischéitnel3funktionenkin-/Ausgabe-Programmierbar-
keit zur IntegrationalsOptimierungsstufen einbestehendeSystenmunddie Meta-Op-
timierung.

Die Verfahrenzur Steady-State-dtallelisierung,welche sich besondersinfach mit

parallelerFitneR3&aluationparallelisieredassenwerdenin Kapitel 5 vorgestellt. Es
wird aufgezeigtdalRdasverbreiteteStandardSteady-State-&ffahrenbei Evolutions-
stratgien den Selbstadaptionsmechanismat$renkann. Dadurchkannein Teil des
Geschwindigkitsgavinns verlorengehen,dendiesesVerfahrenverspricht. Deshalb
wird dasneueVerfahrenderMedian-Selektiovorgestellt, dasspeziellentwickelt wur-

de, um die Vorteile des Steady-State-Algorithmusnd der Selbstadaptiomutzenzu

kénnen.EswerdenausfuhrlicheTestreiherprasentiertwelchedie Leistungsfahigkit

desneuenVerfahrensauf StandardBenchmarkfunktionedokumentieren.

Kapitel 6 beschaftigsich mit demGebietder Meta-Optimierungder Parameteriner

Evolutionsstratgie. Hier wird ein Konzeptzur Erweiterungeiner Evolutionsstrate-
gie eingefuhrt,um auf3erkontinuierlichenParameterwerteuch ganzzahligePara-

meteroptimierenzu kdnnen. Zusétzlichtretennoch Parametemit einerungeordne-
ten, diskretenWertemengeuf, die ebenélls optimiert werdensollen. Fir die Meta-

Evolutionsstratgie wird desweiterereine Fitnel3funktionentwickelt, welchezur Be-

wertungder Leistungvon Evolutionsstratgiengeeigneist.

In Kapitel 7 werdendie beidenneuenverfahrenaufeinigenpraktischerAnwendungen
getestetEinedavonist die Positionierungrzon Haltemittelnbei derHolzverarbeitung.
Die Positionender Spannelementeur ArretierungeinerHolzplattewahrendder Be-
arbeitungsind durchkontinuierlicheKoordinaterbeschriebenDiesewerdenmit der
Evolutionsstratgie evolviert, so daf das Holzwerkstliickmdglichstgut festgehalten
wird. Desweiterenwird die rechenzeitintense Konformationsoptimierungon Mole-
kilendurchgefuhrtHierbeiwird versuchtginedreidimensional&onformationeines
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Molekils mit minimalerEnegie zu finden.Dabeikénnendie Winkel zwischenspezi-
ellenMolekulgruppenvariieren.DiesewerdendurchkontinuierlicheZahlenbeschrie-
benundsindsomitfiir Evolutionsstratgiengeeignet.Als dritte Anwendungwird die

Form eineroptischerLinse evolviert, so dalRauftrefendeLichtstrahlenmdglichstgut

in einenBrennpunkfokussiertwerden.



Kapitel 2

Evolutionare Algorithmen

Seitdie Teilgebieteder EA zueinandegefunderhaben, befruchten”sie sichgegen-
seitigundesist eineKornvemgenzder EA-Zweigezu beobachtenDemist esauchzu
verdanlen,dal3inzwischengréf3tenteileinheitlicheBezeichnungennd Begriffe ver-
wendetwerden,auchan einheitlichenTheorienwird gearbeitet.Deshalbist esmdg-
lich, einenallgemeinerEvolutionédrenAlgorithmus zu formulieren. Durch die Wahl
von konkretenOperatorerund einerReprasentatiorentstehemlaraudie spezielleren
Varianten(z. B. GA oderES).

DieserallgemeineEA wird im nachstembschnitterlautert. Danachfolgt eine for-
male Darstellungder BestandteileeinesEvolutionarenAlgorithmusin Abschnitt2.2.
Anschlie3endvird auf speziellerevariantenwie Genetischélgorithmen(Abschnitt
2.3),Evolutionsstratgien(2.4) undanderg2.5) eingegangen.

2.1 Uberblick

Abbildung 2.1 zeigtdenAblauf einesEvolutionéarenAlgorithmusin Pseudocode-No-
tation. Zunachstwvird der Zeitzahlert, derin der ZeiteinheitGeneationenzahlt, auf
Null gesetzt. Dannwird eine Menge zufalliger Anfangslésunge® (0) erzeugtund
die QualitatjederLdsungbewertet(evaluiert). Danachfolgt die Hauptschleifedie so-
langewiederholtwird, bis die geviinschtel 6sungsqualitéerreichtwurde. Im ersten
Schrittwerdenausder Mengeder momentaner.osungerP (t) die Elternbestimmt.
Javeils zwei odermehrereEltern werdenzu einerneuenLdsungrekombiniert, wel-
cheanschliel3eneshoch durch Mutation leicht variiert wird. Die so erhaltenemeuen
Lésungenwerdenwiedernachihrer Qualitatbewertetund schlief3lichdie besteraus-
gewahlt (Selektion) die als Ausgangsbasider ndchsterterationder Schleifedienen.
Die neuerzeugter.dsungerunterscheidesichvon denbishervorhandenenyeshalb
manauchUnterschieden der Qualitaterwartenkann. Positve Verdnderungemwer-
dendanndurchdie Selektionbevorzugt,wodurchsichallmahlicheVerbesserungeater
durchschnittliche.6sungsqualitaergeben.

7
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t =0
P(0) = t P t O
(P(0))
( tt t O
(t) = t t(P(t))
(t) = C )
t) = tt C ()
C ()
P(t ) = t(P(t) (t))
t =1

Abbildung2.1: Ablauf einesEvolutionarenAlgorithmus.

EvolutionareAlgorithmenwerdengerneangaevendetweil

sieein breitesAnwendungsspektrumbdeclen (verschieden®arianterfir sehr
unterschiedliché6sungsreprasentationen),

siein derGrundformeinfacheinsetzbaundleicht verstandlichsind,

siekeineZusatzforderungenyie z. B. Differenzierbarkit oderStetigleit, andie
Funktionstellen,welchedie Qualitdtder Losungerberechnet,

sie sehrrobust sind, was Veranderungeim der Problemstellungind denPara-
meternder Algorithmenselbstbetrifft,

eseinfachmdoglichist, heuristische®VissentiberdasProblemin Form von spe-
ziellenOperatorereinzubringen.

Allerdings steherdemauchNachteilegegentiber:

esgibt keineGarantiedasOptimumoderiberhaupeineguteLésungzufinden,
derRechenaufandkannrechthochwerden,

die Algorithmenbesitzenselbstwiederviele Einstellungsmdglich&iten,deren
Wahl schwierigseinkann.
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2.2 Grundbegriffe der Optimierung

Zunéchstsollen einige grundlegendeBegriffe bei der Optimierungformal definiert
werdensowie weitereBezeichnungerrlautertwerden,die bei EvolutionarenAlgo-
rithmenauftreten.

2.2.1 Optimierungsaufgabe

Bei einerOptimierungsaufgabsoll dasglobaleMinimum oderMaximumeinerZiel-
funktion gefundenwerden.Im folgenderwird ohneBeschrankungler Allgemeinheit
von einer Minimierung ausggangen. Zunachstwird der Begriff der Losungsmenge
definiert.

Losungsmenge: ist die Menge,die alle mdglichenLdsungenfir ein Problemin
beliebigerForm kodiertenthalt.

Bei GenetischerAlgorithmenist die Mengeder bindrenZeichenlettender
Lange . Bei Evolutionsstratgienist der Raumder reellwertigenVektoren
derLange . DaEvolutionsstratgiendaszentraleThemadieserArbeit sind,wird im
folgendernvon ausggangen.

Mengeder gultigen Losungen: ist die Mengealler Losungen,welchealle
Randbedingungeerfullen:

(2.1)
Die Randbedingungen beschrankndabeidie Losungsmenge.

RandbedingungConstraint): Eine Funktion der folgendenForm heil3t Randbe-

dingung:
(2.2)
EineRandbedingung ist falls
EineRandbedingung ist falls 2.3)
EineRandbedingung ist falls '
EineRandbedingung ist falls

Bei der Bewertungvon gultigenLésungenlegt eine Zielfunktion die Bewertungskri-
terienfest. Ergebnisist einereelle Zahl, die als Mal3 fur die Tauglichleit der Lésung
verwendetvird.
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Zielfunktion: Eine Zielfunktion ist eine Abbildung von der Mengeder gultigen
Ldosungeraufdie MengederreellenZahlen:

f (2.4)

Die Zielfunktion kannlokale undglobaleMinima enthalten.

LokalesMinimum: f f  heil3tlokalesMinimum, falls gilt:

ff (2.5)

WobeidieNorm  meistdereuklidischeAbstandst, mit demdie -Umgehlung
um daslokale Minimum definiertwird.

DasMinimum f ist global,wennesnicht nur auf eineUmgelung , sondernin der
gesamteMengedergultigenLésungerMinimum ist.

GlobalesMinimum: f  f hei3tglobalesMinimum, falls gilt:
o f (2.6)

Minimumpunkt: Der Minimumpunkt istderPunkt,fir dendie Zielfunktion f
dasglobaleMinimum f emibt.

(2.7)
Nun kannderBegriff der Optimierungsaufgabeefiniertwerden.
Optimierungsaufgabe:Finde ein globalesMinimum f f einer gegebenen
Zielfunktion , sodaf3alle Randbedingungen 1 erfullt sind.

2.2.2 Begriffe bei Evolutionaren Algorithmen

Uberdieim vorigenAbschnittdefinierterBegriffe hinaus findetmanweitereBestand-
teile bei EvolutionarenAlgorithmen,die hier definiertwerden:

Individuum: ist ein Individuum dasausdenObjektvariablen
unddenStratgjievariablen bestehtgdie eininternesModell
enthaltendaszur ErzeugungheuerLésungerverwendewird. ist

derRaumderIndividuen.



KAPITEL 2. EVOLUTIONARE ALGORITHMEN 11

Fitne3funktion und Fitnel3: Die Fitne3funktion ist eineAbbildungausdemRaum
derIndividuen in die MengederreellenZahlen . SiebewerteteinIndividuum
mit einerMal3zahlaus , welcheFitne3genanntird.

Im Unterschiecur Zielfunktionenthaltdie Fitne3funktiomochvorgeschaltet&chrit-
te wie z. B. Dekodierungder Objektvariablenvon nach  und nachgeschaltete
Schrittewie z. B. eine Skalierungder Zielfunktionswertezum Fitnel3wert. Da bei
Evolutionsstratgien ist, entfallt somiteine Dekodierung. Deshalbwird hier
in der Reggel die Zielfunktion direkt als Fitne3funktionverwendet.

Elter: EinIndividuum  ( ), dasals Ausgangsbasisur Berechnungheuer
Individuendient, wird als Elter bezeichnet.im folgendenwerdenzum Eltern-
individuum gehérigeKomponentermit dem Index-Zusatz ~ benannt,z. B.
Objektvariable

Nachkomme: EinIndividuum  ( M), dasdurchAnwendungronOperatoren
auseinemodermehrererklternindviduenerzeugtwurde,wird alsNadhkomme
bezeichnetAnaloggilt auchhierdie Bezeichnungon zugehorigelKomponen-
tenmit z. B.

Population: EineMengevonIndividuen 1 ist einePopulation Dabel
wird mit  die GréReder Elternpopulatiorund mit A die Gro3eder Nachlkom-
menpopulatiorbezeichnet.

Generation: Ein IterationsschriteinesEvolutionarenAlgorithmus,beidemeinekom-
plette neuePopulationberechnetvird, ist eine Geneation. Zur Z&hlungvon
Generationemvird die diskreteZeitvariable verwendet.

Die beidenOperatorenRekombination und Mutation dienenzur Erzeugungund
Veranderungon Individuen. Die Rekombinationkombiniertmehrerelndividuenzu
einemeinzigen,neuenindividuum. Dadurchwerdendie Informationenausden ur-
sprunglichenndividuengemischt.Die Mutation veréndertein Individuum geringfi-
gig, sodafisichdasneuelndividuumvom urspringlichemur wenigunterscheidet.

2.3 GenetischeAlgorithmen

Genetisch&lgorithmengehenauf Arbeitenvon JohnHollandin den60erJahrerzu-
ruck, in denerer sichmit adaptven SystemerbeschéftigtgHolland 62,Holland 75].
Spaterwurdensie dannhauptsachlicidurch Arbeiten seinesSchiilersDavid Gold-
beig [Goldbeg 89] bekannt.
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t =0
P(0) = t P t O
(P(0))
( tt t  0O)
(t) = t t(P(t))
(t) = C )
t) = tt C ()
¢ &N
P(t ) = (t)
t =t

Abbildung2.2: Ein GenetischeAlgorithmus.

Die Grundideebei Genetischer\lgorithmenliegt in derdirektenimitation desbiolo-
gischenVorbildesder DNS und somitder Nachbildungauf der EbenedesGenotyps.
Ein Individuum bestehtim urspriinglicherGA auseiner Folge von Bits, welchedie
WerteO und 1 annehmerkdnnen(die binareEntsprechungler4 BasenderDNS). Die
ganzeFolgevon Bits wird alsBitstring bezeichnetind entsprichieinemChromosom.
Teilfolgen desBitstrings entsprechereinzelnenGenenund kénnenz. B. eine Inte-
gerzahlbinar codieren.Die Codierungist im Grundeder Hauptaspekbei GAs, weil
davonu. a.die BeschafienheitdesSuchraumesndsomitdie Fahigleit zum Auffinden
guterLdsungerentscheidentieeinflu3wird.

Abbildung 2.2 zeigt den PseudocodeinesGA. Zu Beginn wird eine Anfangspopu-
lation mit zufallig belegten Bitstrings erzeugtund jedesIndividuum darausmit der
Zielfunktion bewertet. Dannbeginnt die Hauptschleifedie solangeausgefuhrivird,
bis ein bestimmtesAbbruchkriteriumgreift, z. B. dasErreicheneinervorgegebenen
Zahlvon Generationemdereinesbestimmterfitnel3wertesin derHauptschleifdin-
dendie SchritteEltern-SelektionCrosswert, Mutation und Evaluationstatt. Aus der
Elternpopulationwverdenindividuen proportionalzu ihrer Fitne3ausgavahlt (selek-
tiert), derenGenotypdannals Ausgangsbasisur Erzeugungrzon Nachlommendient
(z. B. mittels Roulette-Wheel-SelektipsieheAbschnitt2.4.4). Individuenmit besse-
rer Fitnel3besitzendabeieine héhereWahrscheinlichkit, ausgevahlt zu werden,als
Individuenmit schlechtereFitnel3. Fur jedesPaarvon (normalerweiseywei Indivi-
duenwird dannmit der Cross@erwahrscheinlichkit  entschiedenob sie direktin
die Nachlommenpopulatiotibernommenverden,oderob Crossweer stattfindet.Das

YIn Genetischemlgorithmenwird der Begriff Crosswer fiir die Rekombinationbenutzt,der vom
biologischervorbild descrossingover von DNS-Strangerstammit.
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\ \
010011010011010101 010010011101010101
1 —
110100011100110100 110101010010110100

Abbildung2.3: 2-PunktCrosswer.

Crossw@er mischtdabeidie Bitstringsder Eltern, indemsie an zufallig ausgavahlten
Stellenaufgebrochemninddie Teilstlicke ausgetauschterden.Dabeikbnnenverschie-
deneArten desCrosseer zum Einsatzkommen,wie z. B. 1-Punkt-,2-Punkt-(siehe
Abb. 2.3) odern-Punkt-Crosseer, wasdie Anzahl der Bruchstellenm Bitstring an-
gibt. Beim Uniform Crosswer daggenwird fur jedesBit separaentschiedenyon
welchemElternteil esibernommerwird. Nachdem Crosseer findet nochdie Mu-
tation statt. Hierbeigibt die Mutationsrate  die Wahrscheinlichkit an, mit derein
Bit mutiertwird. Die Mutationselbstwird durchUmkippendesBitwertesvon 0 nach
1 und umgelehrt realisiert. Die neuenindividuen werdendannwiederummit der
Zielfunktion bewertet. NachUberprifungder Abbruchbedingungvird dannentweder
weiteriteriert oderderAlgorithmusbeendet.

Zu betonenist hierbei, dalR dasCrossw@er auf den unstrukturierterBitstrings arbei-
tet, wodurchesvdllig unabhangigron dergewahltenCodierungbleibt. Diesist auch
derHauptoperatgmwelchermit relatv hoherWahrscheinlichkit stattfindet.Die Cros-
soverrate liegt Ublicherweiseam Bereichzwischen0.5 und 0.95. Beim Crosseer
sollengute Teilldsungerkombiniertwerden wobeigehoft wird, daRdie kombinierte
Lésungeine VerbesserunglarstellZ. Die Mutation wird dageen als Hintergrund-
operatorbetrachtet.Sie dient nur dazu,zu verhindern daf3samtlichelndividuender
Populationan einer Stelle denselberBitwert haben,wasdurchdie zufallige Initiali-
sierungdurchausrorkommenkann.Dadurchwirdeein Teil desLosungsraumesicht
durchsuchtwerden,da Cross@er keine neueninformationeneinbringt, sondernnur
vorhandendeile neukombiniert. Die Mutationsratevird deshallsehrklein gewahilt,
z. B. in Abhangigleit von derLé&nge desBitstrings 1 sodaRim Durchschnitt
ein Bit pro Stringmutiertwird.

Abweichendvon derUrform desGA werdenheutzutagstattderBinarcodierunguch
gerneabstraktereproblemspezifischer€odierungerverwendet,z. B. Bdumeoder
beliebigeandereDatenstrukturenDannmussenrallerdingsdie Cross@er- und Muta-
tionsoperatorerso angepal3tverden,dal3sie auf diesenDatenstrukturersinnvoll ar
beiten.Geradehierdurchkannaberwichtigesproblemspezifischéd/issenvorteilhaft
eingebrachtwerden.SolcherleimodifizierteGAs werdenoft fur kombinatorischéro-

2Beispielsweisekonntenbeim Traveling SalesmarProblem zwei gute Teilstreclen, die in unter
schiedlichernndividuenvorhandersind, kombiniertwerden.
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bleme, wie das Traveling SalesmarProblem Schedulingaufgabea. &. erfolgreich
eingesetzt.

2.4 Evolutionsstrategien

Evolutionsstratgien(ES) entstandeMitte der60erJahreander Technischertuniver-
sitatBerlin. Ingo RechenbayundHans-Rwl Schwefelsetztersie zur Optimierungin-
genieurstechnisch&roblemstellungerin [Schwefel65,Rechenbey 73]. Im Gegen-
satzzu GAs versuchersie nicht, genotypischélechanismemler biologischerEvolu-
tion zuimitieren,sonderrdie Evolution eherauf phanotypischeEbenenachzubilden.
Ein Individuum bestehtdeshalbaus einemVektor von reellenZahlen (Objektvaria-
blen), auf denenauchnur Operationerfir reelle Zahlenausgefihriverden. Deren
Codierungwird an keiner Stelleangerthrt.Die Beobachtunggdal3sichin der Natur
die Nachlommennur jeweils sehrgeringvon denEltern unterscheidenyird in eine
Mutation durch Addition normalerteilter Zufallszahlenumgesetzt.Bei der Normal-
verteilungbestehteine Konzentratiorum denMittelwert, dasAuftretenvon Abwei-
chungerwird mit zunehmendembstandvom Mittelwertimmerunwahrscheinlicher

Bei Evolutionsstratgiengibt eszwei Hauptformengdie nach[Rechenbey 94] folgen-
dermal3emotiertwerden:

A oder A

Der Parameter bezeichnetlie Anzahlder Individuenin der Elternpopulation) ist
die GroéRederNachlommenpopulationMit  wird die AnzahlderIndividuenangeye-
ben,die aneinerRekombinationbeteiligtsind, dieskdnnengenauwvie beim GA auch
mehrals2 sein(maximaljedoch ). Mit “ " (Plus)oder* ” (Komma)wird die Art der
SelektionbezeichnetBei Kommawerdennur ausder Nachlommengeneratiodie
besternindividuenselektiert(hierbeimuf3 A gelten),bei Pluserfolgt die Auswahl
ausder Nachlommen-plus der Elternpopulationveranschaulichin Abbildung2.7).
Hierbei arbeitetdie Selektionin der Art, dal3eine groReMengelndividuenauf eine
kleinerePopulationreduziertwird. Hier besteherzweiweitereUnterschiedeum GA
bei der Selektionund der Handhaling von Populationenbeim GA sind Eltern- und
Nachlommenpopulatiormeistgleich grol3, die Selektiondient dazu,die Elternindi-
viduenmit gro3ererFitnel3fur die Erzeugungvon Nachlommenauszuwahlen.Bei
der ES sind Eltern- und Nachlommenpopulationm Allgemeinennicht gleich grof3,
alle Eltern besitzendie gleiche Wahrscheinlichkit, Nachkommenzu erzeugen.Die
SelektionfindeterstnachRekombinationund Mutation statt,weil sie dazudient,aus
derNachlommenpopulatiolie ElterndernéachsterGeneratiorauszuwahlen.

Der Hauptoperatobei der Evolutionsstratgie ist die Mutation, sie erzeugtheueL6-
sungenm SuchraumAuf Rekombinationkannganzverzichtetwerden( , diese
Angabekanndannauchweggelassenverden),dochsie bringt eigentlichimmereine
zusatzlicheRohustheitin die Optimierung.
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t =0
P (0) = t P t QO
(P (0))
( tt t  O)
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(P (t))
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Abbildung2.4: Algorithmusder Evolutionsstratgie.

In Abbildung 2.4 ist der Algorithmus einer Evolutionsstratgie als Pseudocodeéar
gestellt. Er &hneltdem GA bis auf die unterschiedlich&/erwendungvon Selektion.
Beim GA findet eine fitne3proportionaléAuswahl der Rekombinationspartnestatt
(Elternselektion)welchebeiEvolutionsstratgienmit gleichwerteilterWahrscheinlich-
keit realisiertwird. Dafir befindetsich die Selektionam Schleifenende.Hier wird
ausg&vahlt, welchelndividuenbis zur nachsterGeneratioriberleben.

Auf die einzelnerBestandteilaind MechanismermesAlgorithmuswird in dennach-
folgendenAbschnittenn&hereingegangendeshalbhier zuerstnur einekurze Zusam-
menfassungDie ElternpopulatiorderGrofRe wird amAnfangmit zufélligenWerten
initialisiert und gleich mit der Zielfunktion bewertet. Die Hauptschleifewird durch
ein Abbruchkriteriumgebildet,wie z. B. dasErreicheneinervorgegebenermnzahl
von Generationenln der HauptschleifeverdendurchRekombinationvon Eltern-
individuenund anschlie3endeMutation A Nachlommenerzeugt. Von diesen(plus
evtl. der Elternpopulation)verdendurchdie Selektiondie besterausg&vahlt, wel-
chedanndie Eltern der ndchstenGenerationbilden. Die Hauptschleifeist dannzu
Ende,undderAlgorithmuswird weiteriteriert, bis dasAbbruchkriteriumzutrifft.

In denfolgendenAbschnittenwird nunaufdie einzelnenTeilschritteund Aspektevon
Evolutionsstratgiennéhereingggangen Diesist einerseits/on Interessedadie mei-
stender angesprocheneévierfahrenin EVA implementiertsind. Andererseitaverden
dieseGrundlagerfur dasVerstandnigler spatererKapitel benétigt. Insbesonderdie
MutationundSelbstadaptiowird im Detail behandeltdadieim Kapitel5 vorgestellte
SelektionsmethoddieseAspekteunterstitzt.
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2.4.1 Initialisierung der Individuen

Zu Beginn einerEvolutionsstratgie, nochvor der erstenGenerationmisserdie Ob-
jekt- und Stratejievariablenmit Anfangswerterbeleggt werden. DieserProzel3wird
Initialisierunggenannt.

1. Objektvariablen
Die Standardmethodenit der die Individuen zu Beginn einer ES initialisiert
werden|st, alle Variablemmit gleichwerteiltenZufallsvariablenzubelegen.Meist
ist durchdie Randbedingungen u. a. ein DefinitionsbereicHur die Variablen
mit Unter undObegrenze und vorgegebendenmanalsintenall zur In-
itialisierungwahlt:

falls
falls (2.8)

sonst

gleichwerteilt

Weil dadurchkeine Reggion desLdsungsraumesernachlassigtvird, soll die
ChancevergroRertwerden ein Individuumin der NahedesglobalenOptimums
zuplazieren.

2. Stratgievariablen

Dadie Stratgievariable(n)e nachverwendetenAdaptionserfahrereineunter
schiedlicheBedeutunghaben(StandardabweichungVinkel, Kovarianzen)e-
legt mansie mit Werten,die fur dasjeweilige Verfahrensinnvoll sind. Handelt
essichbeidenStratgievariablenum Standardabweichungesindsiederartmit
Wertenzu belggen,sodal3der Suchraunzu Beginn méglichstglobalabgedeckt
wird. Weitereshierzufolgt im Gbernachstebschnittbei den Verfahrenzur
Mutationund Selbstadaptiof2.4.3).

2.4.2 Rekombination

Der Rekombinationsoperatorermischtdie Informationernvon mindestengwei Indi-
viduenmiteinanderum ein neuedndividuumzu bilden. Bei Evolutionsstratgienist
die Relkombinationoptional, es kannauchnur mit Mutation gearbeitetwverden. Im
allgemeinengewinnt man aberdurch Einsatzvon Rekombinationan Rokustheit,da
damitstochastisch&chwankungergedampfwerden.

Relkombination: Ein Rekombinationsoperator erzeugtaus Individuengenau
einneuedndividuum:
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(a)diskret (b) intermediar (c) kontinuisiert

Abbildung2.5: Drei Rekombinationsoperatordmei Evolutionsstratgienfir den
Fall Dimension und Anzahl der Rekombinationspartner

Die beidenHauptformerder Rekombinationbei Evolutionsstratgiensinddie diskrete
unddie intermedide Rekombination:

diskret (2.9)
mit gleich\erteilte ganzeZufallszahl '
intermediar — (2.10)
1
Bei der diskretenRekombinationwird jede Objektvariable zufallig von einem

der Elternindviduen ausgavahlt. Abbildung2.5(a)zeigtdie diskreteRekombi-
nationzweierIndividuenfur denzweidimensionalefrall. Die resultierendefunkte
sinddabeidie EckpunkteeinesRechtecksBei derintermediarerRekombinationwer-
dendaggendie Objektvariablen aller Elternindviduengemittelt. DasErgebnis
ist hierbeiimmerderElternschwerpunktsieheAbbildung2.5(b)). FirdenSpezialéll

existiert nochdie verallgemeinertéentermediareRekombination,bei der nicht
der genaueMittelpunkt zwischendenbeidenindividuenentsteht sondernmit einem
Faktor gewichtetwird ( entsprichtdannderintermediarerRekombi-
nation):

verallgemeinerintermediar 1 2 1 (2.11)

[Back96] beschreibhochweitereRekombinationsoperatoredie erpanmiktist nennt
(panmiktischdiskret,panmiktischintermediarund panmiktischverallgemeinerinter-
mediar).Dabeibleibt jeweils ein Elternindviduumfixiert, derRekombinationspartner
wird aberfur jedeObjektvariableneuausden Elternindviduenzufallig ausgevahlt.



18 KAPITEL 2. EVOLUTIONARE ALGORITHMEN

[Rechenbeg 94] verallgemeinertie diskreteRekombinationam anschauliclgeome-
trischenBeispielzur kontinuisiertenRekombinationfur denFall

) 1 1 1 2 ) 2 1 2 2 (212)

- 1 1 1 2 2 2 1 2 2 2 (213)

1 1 9 9 (2.14)
mit gleichwerteilteZufallszahl (2.15)

DerNachlommewird zuféllig aufeinemKreis plaziert,dereinenRadius vomhalben
Elternabstanthesitztunddessemittelpunktim Elternschwerpunktegt (sieheAbbil-
dung?2.5(c)). DieslaRtsichin dieserrormnichtauf ElternbeibeliebigerDimension

verallgemeinernEine Moglichkeit warees,dasrekombiniertelndividuumauf einer
HyperkugelumdenElternschwerpunkmit einemRadiusvom mittlerenElternabstand
vondiesemSchwerpunkizu plazieren DieseForm derRekombinationhatsichjedoch
nie durchgesetzt.

Bei Evolutionsstratgien kann auf den Einsatzvon Rekombinationvollig verzichtet
werden( ), sie hatjedochfastimmer einenpositiven Effekt auf die Geschwin-
digkeit undKornvemgenz-Zuerlassigleit. Der gro3teUnterschiecergibt sichdabei,ob
manRekombinationiberhaupeinsetzt( ) odernicht ( ). Einehdherezahl
von Rekombinationspartnerf ) bringtjeweils nurnochkleinereVerbesserungen.

Auf Objekt- und die evtl. verschiedenefypenvon Stratgievariablen(Standardab-
weichungen,Rotationswinlel) kbnnensogarjeweils unterschiedlicheRekombinati-
onsoperatoremngavandt werden.[Schwefel 95] empfiehltdiskrete Rekombination
auf Objektvariablen,dasie die Diversitaterhaltund intermediareRekombinationauf
Stratgjievariablen,dadie Mittelung derselberein bessere$/ali fur die aktuellben6-
tigte Mutationsschrittweitergibt, alsdie Werteeineseinzelnenndividuums.Bei der
Kovarianzmatrix-Adaptioifwird im nachsteribschnittiiberMutationbehandeltexi-
stiertein eigenesSchemazur Rekombination,da sonstdie Kovarianzmatrixgewisse
Eigenschaftenerlierenkdnnte.

2.4.3 Mutation und Selbstadaption

Der wichtigsteOperatorbei ES ist die Mutation. SeineLeistungsfahigkit wird ihm
durchverschiedeneur Auswahlstehendd/lechanismernzur Selbstadaptiomerliehen.
Hierbei werdennebenden Objektvariablengleichzeitignoch die Strateievariablen,
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oft auchals Mutationssarittweitenbezeichnetevolviert. Soreguliert sichdie Mutati-
onsschrittweiteselbstdurcheinenevolutionarenProzel{Sdrittweitenadaptioi. Dies
ist ein entscheidendealleinstellungsmerkmatler Evolutionsstratgien. Bei denspa-
ternochgenannte¥erfahrenwie z. B. SimulatedAnnealingist daggendasAnalogon
zur Mutationsschrittweitein exogen alsovon aul3engesteuerteParameter

Mutationsoperator: ein Mutationsoperator nimmt ein Individuum als Eingabe
undveranderes:

(2.16)

Die Mutationselbstiauft im allgemeinerdegestaltab,dalein Mutations\ektor auf
denVektor der Objektvariablen aufaddiertwird, um die mutiertenObjektvariablen
zuerhalten:

(2.17)

oderin Komponentenschreibweise:

(2.18)

Die ErzeugungdesMutations\ektors ist bei jedemder Verfahrenverschiedensie
basierenallerdingsauf einer gemeinsamer@Grundform, die dann jeweils noch ver-
feinertwird. Der Mutations\ektor bestehtgrundsatzlichrauseinemVektor -
normalerteilterZufallzahlen , dermit einer(in der Grundform)skalarernMutations-
schrittweite multipliziert wird, welchedie Standardabweichurdggarstellt:

mit (2.19)
Die Komponenten sind somit -verteilt. Fur grofeDimensionen betragt
der Erwartungswert ~, sodaf3die Nachlommenmit gleicherFitne3auf

einerHyperkugelmit diesemRadiuszu liegenkommen(sieheAbbildung2.6).

Bevor nun auf die Adaptionserfahrenim einzelneneingegangenwird, sollenvorab
nochdie Kriterien, in denensie sichunterscheidenjorgestelltwerden:

Die Ebeneauf derdie Schrittweitenrgelungstattfindet:

— Populationsebeneine Schrittweiteftir die Population.

3Die hier undim folgendenangegebenervariablensindjeweils bezogerauf ein bestimmtedndivi-
duumzu betrachtenAuf die Benutzungvon weiterenindizes,um dasindividuumin derPopulatiornzu
adressierenyird hier ausGrundender Ubersichtlichleit verzichtet.
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— Individuenebene:eine Einzelschrittweite(auch globale Schrittweite ge-
nannt)fir jedesindividuum.

— Objektvariablenebeneseparat&chrittweiterfir einzelneObjektvariablen.
Hierbeigibt eszwei Unterfalle:

unkorreliert
korreliert

Die Art der Schrittweitenanpassung:

— mutatv

— gedampft/gedampft+ akkumulierend

Auf die genaueBedeutungler Begriffe wird bei demjeweiligen Verfahreneingegan-
gen. Eine Ubersichtmit Klassifikationder VerfahrennachdiesenKriterien befindet
sichim Anschluf3in Tabelle2.2 und eineKlassifikationnachSpeicherplatzund Re-
chenzeitbedarnh Tabelle2.3.

2.4.3.1 1/5Erfolgsregel

Ein Individuum bestehbeidiesemVerfahrennurausdemVektorderObjekt-
variablen.Aul3erdemexistiert genaueineSchrittweite  fur die gesamtd?opulation.
Der Mutations\ektor wird nachder Grundformel2.19fir jedesindividuum neube-
rechnetals

Dieseerste einfacheMethodezur Adaptionder Schrittweite  stammtvon Rechen-
belg [Rechenbay 73]. Sie basiertauf denBegriffen der Fortschrittsgeschwindigt
undErfolgswahrscheinlichkit:

Fortsdhrittsgesdiwindigkeit:

Zielannaherung
Zahl der bendétigtenMutationsschritte

(2.20)

Die Zielanndherungranndabeials Weg im Parameterraumals Gradientenwe
oderalsFitneR3distangemessewerden.
Erfolgswahrsaheinlichkeit/Erfolgsrate:

Zahl der erfolgreichenMutationsschritte
GesamtzahHber Mutationsschritte

(2.21)

4Im Original auchals derandomizedOstermeieret al. 93] oder entstohastisiert[Hansenet al.
95b] bezeichnetweil die StratgieparametekeinemstochastischeMutations-/Selektionsprozefiehr
unterliegen.
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Aufgrund von Beobachtungean Modellender -ES kam Rechenbey zu dem
Schluf3,daReseinenoptimalenKompromifl3zwischenErfolgswahrscheinlichkit und
Fortschrittsgeschwindight gibt. Kleine Schrittweitenerzeugerzwar mit hoherwahr
scheinlichleit gute Individuen(besserals die Eltern), bringenaberkaum Fortschritt.
GrolReSchrittweiterdageenbringenzwar grof3enFortschritt,produziereraberhaupt-
sachlichschlechterdndividuen. Fir die lokalenModelle von Fitnel3funktionendas
KorridormodellunddasKugelmodellkonnteer und  mit Naherungem Abh&n-
gigkeit von der Schrittweite  berechnen.DieseGleichungendsteer nach  auf
und bestimmtedurchNullsetzender erstenAbleitung dasOptimum. Aus denbeiden
erhalteneWertenbildeteer dengrobenRichtwertvon

1/5Erfolgsregel: Protololliere wahrendder Optimierungden Wert fur die Er-
folgsrateeinerMutationmit Streuung undagierewie folgt: Sinktdie Erfolgs-
rateunter1/5, soverkleinere ; steigtdie Erfolgsratetiber1/5, sovergrol3ere

Die VergroRerungoderVerkleinerungvon  wird als Multiplikation mit einemFak-
tor realisiert,welcherbei Vergrofierungder SchrittweitedenWert  und bei Ver
kleinerungdenWert 1 annimmt(von [Rechenbeag 94] wird als Richtwert
vorgeschlagerSchwefel95] benutzteinenWertvon 1 ).

bei VergréRerung
1

1 beiVerkleinerung (2.22)

Dadurchkannsichdie Schrittweiteinnerhalbwenigerlterationen exponentiell( ),
alsoum ganzeGrolenordnungewerandernfalls die Problemstellunglieserfordert.
[Schwefel95] empfiehlt,die Erfolgsratealle ¢ Mutationenzu Gberpriferunddanndie
letzten ¢ Mutationenzu betrachten.

EslassersichallerdingsFallekonstruierenin denerdie ErfolgsratedenWert 1/5 nicht
Uberschreitekannund die Adaptionfehlschlagt. Das Verfahrenist inzwischenvon
moderneremundleistungsfahigereabgeldsivorden.Esstellt allerdingsdeneinzigen
Vertreterderauf PopulationsebenarbeitendetVerfahrendar (sieheTabelle2.2).

2.4.3.2 Mutati ve Schrittweitenregelung(MSR) mit globaler Schrittweite

Anstattwie beider 1/5-Erfolgsrgel die Erfolgswahrscheinlichkit festin dasVerfah-
renzu kodierenwird hier die Selektiondazubenutzt,zu entscheidenwelcheSchritt-
weitensichalserfolgreichbevéhrthaben:EswerdenNachlommenmit gréRererund
kleinererSchrittweiteerzeugtdenendie veranderteSchrittweiteals Stratgieparame-
ter vererbtwird. Die Schrittweite,die der lokalen Form desFitnel3gebigesbesser
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angepaliist und somitbesseréndividuenerzeugtwird nachderanschlieRendeSe-
lektion haufigerin Individuenanzutrefen sein. Die neueSchrittweitewird dannals
Ausgangsbasifiir weitereMutationenverwendet.

Ein Individuum setztsich in der einfachstenForm ausdem Objektvariablewektor
und einer Mutationsschrittweite zusammen: . Die Schrittweite heil3t
global, da siefur alle ObjektvariablendesIndividuumsgemeinsanverwendetwird.
Das Verfahrenmodifiziert dannzuerstdie Mutationsschrittweiteund fihrt mit dem
neuenWert die eigentlicheMutationderObjektvariablen durch:

(2.23)

HierbeisinddieKomponenten jeweilsunabhangigéstanzen -normalherteilter
Zufallsvariablen.

Die VergrolRerungpderVerkleinerungvon  wird als Multiplikation mit einemFaktor
realisiert,welchermit gleicherWahrscheinlichkit denWert  oder X annimmt(
wiein 2.4.3.1) [Rechenbag 94] schlagtaucheineVariantemit derdrittenMoglichkeit

VOor.
) ) mit W keit
mit W keit ) )
L mitw keit oder mitWkeit (2.24)
- L mitWkeit

Allerdings existiert eine moderneré/ariante,die stattder diskreteneine kontinuier
liche, logarithmischeVerteilungbenutzt(Gleichung2.25).  wird hierbeigebildet,
indemalsExponenderEulerscherKonstante einemit ~ skalierte -
normalerteilteZufallszahl verwendetwird.

(2.25)

Die somodifizierteSchrittweite wird demneuenindividuumvererbt. Die Ideeda-
hinter ist, daRdieseneueSchrittweitefortan verwendetwird, falls der dadurchent-
standenédNachlommeeinehohereFitnel3als anderendividuenerreichthat, und sich
somitbeiderSelektiondurchsetzt.

2.4.3.3 Mutati ve Schrittweitenregelung(MSR) mit separatenSchrittweiten

Statt eine globale Schrittweite pro Individuum zu benutzenyersprecherseparate
Schrittweitenfir jede Objektvariable,alsoein Vektor , mehrFlexibilitat bei der Ad-
aption an komplexere FitneR3landschaftenDie Mutations\erteilungstellt hier keine
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Hyperkugelmehrdar, sonderneine Hyperellipse(sieheAbbildung 2.6), dain jeder
der DimensionerderRadiusunterschiedliclseinkann.DiesesVerfahrenwird z. B.
in [Saravananetal. 96] erlautert.

1 - (2.26)

(2.27)

Auchhiersind unddie Komponenten von unabhangigénstanzen -

normalerteilter Zufallsvariablen. Die logarithmischnormalerteiltenModifikations-
faktoren (global)und (Komponentervon ) werdendabeimit denunterschied-
lichen Skalierungen ; (Gleichung2.28) auf globalerEbeneund , (Gleichung2.29)

auf Objektvariablenebenangepalit.

1 (2.28)

) (2.29)

Damit diesesverfahrenfunktioniert, mul3einegenigendyrol3ePopulationverwendet
werden[Schwefel87]. [Ostermeieret al. 94] schéatztab, dal3Populationsgrof3emon
mindestens  Individuenbendtigtwerden damitkeineDegeneratiorder Schrittwei-
ten stattfindet.

2.4.3.4 Gedampfte Schrittweitenregelungmit separatenSchrittweiten (GSR)

In [Ostermeieretal. 93] wird ein weiteresVerfahrenmit separaterschrittweitenftr
jedeObjektvariablevorgestellt,dasaul3erdenmocheineweitereVerbesserunmit sich
bringt: anstatteinemit modifizierte(mutierte)Schrittweitedirekt an die Nachlom-
menzu vererbenwird nur einedurchdenDampfungsgponenten mit
verminderteSchrittweitenanderung vererbt:

(2.30)

(2.31)



24 KAPITEL 2. EVOLUTIONARE ALGORITHMEN

(2.32)

ist dabeiderausGleichung2.25schonbekannteskalareSchrittweitenmodifikations-
faktor.
wird ausdemVektorunabhangiger -verteilterZufallszahlen gebildet,der
schonzur Bildung desMutations\ektorsbenutztwurde:

. mit ? (2.33)

~ ist dabeider Erwartungswervon , sodaRder ExponenteinenErwartungs-
wertvon 0 hatunddie einenErwartungswerton 1 habenundeinedhnlicheVertei-
lungwie mit Gleichung2.25erreichtwird. Diesbewirkt, dal3einein einerKomponente

realisierteMutation , die betragsméaRigroRerausgeéllenist als der Erwartungs-
wert, auchzu einerdirektenErhéhungder Schrittweitenlomponente fihrt. Dieser
direkte kausaleZusammenhangst bei der mutatven Schrittweitenrgelungnicht ge-
geben:dort kannaucheinedurch vergroRerteSchrittweitedurcheinezufallig sehr
klein realisierteKomponente in einemkleinenMutationsschritresultierenwobei
ein RuckschlufliberdenFitnelRwerdannkeinesichereAussageiberdie Tauglichleit
der Schrittweitemehrzulafit.

Die Dampfungsaktorenwerdenfir denglobalenModifikationsfaktor mit

und fUr die separater{Skalierungs-Modifikationsfaktoren gewahlt, die

separaterSchrittweitenwerdenalso starker gedampft,und die globale Schrittweite
kannsichschnelleverandernDie eigentlicheMutationwird mit ungedampftenMo-

difikationsfaktor durchgefiihrtsodalidie gro3eDiversitatbeidenNachlommenund
somitdie RelevanzeinerSelektionerhaltenbleibt. Die separaterschrittweitenselbst
werdenabergedampftvererbt,so dal3stérendezufallige Einfllissebei der Schrittwei-
tenanderungeduziertwerden.Daherheif3tdieseMethodeauch“derandomized”.

2.4.3.5 KumulierendeSchrittweitenregelung(KSR)

Die im vorigen AbschnittvorgestelltegedampfteSchrittweitenanpassurgenutztzur
AdaptionderneuenSchrittweitenur InformationendesVektors ausdemletztenMu-
tationsschrit{Gleichung2.33). Die KumulierendeSchrittweitenrgelungk SR [Oster
meieret al. 94] daggenakkumuliertdie Informationenausmeheren erfolgreichen
Mutationsschritteruf, WaseineVerbesserungerAdaptionsgeschwindigk'tzur Fol-

ge hat. Ein Individuum bestehtdabeiausden Komponenten Es
enthaltalsonebendenObjektvariablen elneglobaIeSchrlttwelte undelnenVektor

mit separaterSchrittweiten . Im Vektor  werdendie erfolgreichen(selektierten)
Mutationsschritte gewichtetaufsummiert. Die Trennungvon globalerund separa-
ten Schrittweitenwurdegemachtdamitsichdie globaleSchrittweiteschnelleranden
Verlauf der Fitne3funktionanpassekann. Die separaterSchrittweitendienendann
zur FestlgungeinerSkalierungzwischendenVariablen.
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Zuerstwird eineMutationmit dengespeicherteB8chrittweiten , undeinemkompo-
nentenweise -verteiltenVektor durchgefihrt:

(2.34)

(2.35)

Der nachsteSchrittfindeterstnachder Selektionstatt,alsonachdensichein  (jetzt
als  bezeichnetdaeskeineneuelnstanzeinesZufallsvektorsdarstellt)als erfolg-
reicherMutations\ektor herausgestelbhaf. Er wird mit demFaktor gewichtetauf

denVektor  aufsummiertEswird ein Wertvon ~ vorgeschlagen. wird
mit demNull-Vektor initialisiert.

(2.36)

Dannwird die globale Schrittweitemit der schonbekannterogarithmischerVertei-
lung, gedampftdurchdenExponenten , vergrol3ertoderverkleinert,je nachdenob

~ groReroderkleinerals der Erwartungswerausgedllenist.

— (2.37)

DerBetrag  wird nochdurchKorrekturfaktorennormiertund dann1 subtrahiert,
damitder ExponenteinenErwartungswervon 0 hat. Der Term  5— korrigiertdabei
denEinfluR der Gewichtungséktoren und ausGleichung2.36 und 5l ist ein

Korrekturtermfiir kleineDimensionen .

Die separaterschrittweitenwerdenganzahnlich adaptiert,wobei ebenélls auf den

Vektor  zuriickggriffenwird. Hierbeiwird allerdingsein andereDampfungséktor

verwendet.Es geltenwie schonbei demVerfahrenmit einfacherDampfungdie
Richtwerte ~ und . Die Addition von dientzur Normierung
desgeometrischeMittels von auf 1, um eine systematisch®rift der

Schrittweiten zuverhindern.

(2.38)

2

5Im Algorithmuskénnendie nachfolgendeBerechnungenatiirlichauchgleichzusammemit obi-
gerMutationausgefuihriverden-die Ergebnisseverdendannallerdingsfiir nichtselektiertdndividuen
nicht weitenerwendetsondermmitsamtdenindividuenverworfen.
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2.4.3.6 Korrelierte Schrittweiten mit Rotationswinkeln

Die ersteMethode die eineKorrelationzwischendeneinzelnerSchrittweiterherstel-
len konnte,war die Methodenach[Schwefel81] mit Rotationswinlkeln. Korrelation
zwischerSchrittweiterbedeutetdal3ein vorteilhafterQuotientzwischerewei Schritt-
weiten erkanntwird und bei der Erzeugungder Mutations\erteilungberiicksichtigt
wird. Anschaulichkbnnendamit Mutations\erteilungenin Form von Hyperellipsen
erzeugtwerden,derenAchsennicht mehrparallelzu denKoordinatenachsetiesL6-
sungsraumeseinmussensonderrfrei im Raumgedrehseinkdnnen(Abbildung2.6).
Ziel der Korrelationist es, eine verallgemeinerten-dimensionaleNormalwerteilung

mit Zentralvert undderKovarianzmatrix ! zu erzeugerund dieseden
lokalenGegebenheitemer Fitnel3funktionanzupasserBei diesemVerfahrenwerden
allerdingsnicht direkt die Kovarianzender Matrix mutiert, da sonstdaraufgeachtet
werdenmuf3te,dalRdie Basis\ektorendesKoordinatensystemslassie bilden, ortho-
gonal zueinandessind (bzw. daf3die Matrix positiv definit bleibt). Stattdessemvird
dasKoordinatensystemdesLdsungsraumesdurch eine Kette von Rotationenin das
Ziel-Koordinatensysteriberfuhrt.

Bei der Korrelationmit Rotationswinleln enthaltein Individuum die

Stratgieparameter (1 bis  separateschrittweiten)und (0 bis  Rotationswin-
kel).

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)

sind dabeiRotationsmatrizemit Dimension , die ausder Ein-
heitsmatrix besteherplus den4 zusatzlicherkintragen und
. Eswerdendie Werte ; %_ 9 % und

vorgeschlagen.Die konkatenierterRotationenaus Gleichung2.41 lassensich pro-
grammtechnischnelatv kompaktimplementierendadie Matrizenregelmafiigaufge-
bautsind.

Der Parameter gibt die Anzahl der separaterschrittweitendesVektors an, mit
. Ist , SO geltendie Schrittweiten ; bis 1 fur die Objektva-
riablen ; bis 1 unddie Schrittweite  fur dierestlichenObjektwvariablen  bis



KAPITEL 2. EVOLUTIONARE ALGORITHMEN 27

| | Verfahren |

1 0 MSR mit globalerSchrittweite
0 MSR mit separatetschrittweiten(unkorreliert)

5 L | MSR mit separatefSchrittweiten korreliert

Tabelle2.1: Spezialfalledie im VerfahrennachSchwefelmit Rotationswinleln
enthaltersind. MSR mit korrelierten,separateischrittweitenist da-

beineu.
. Die AnzahlderRotationswinlelist durch gegeben Al-
ternatv kannauch gewahltwerden,wodurchdie Korrelationnicht verwendet

wird. DurchWahl spezielleMertefir und  emgebensich einfachereAdaptions-
verfahrenals Spezial&ll desRotationserfahrensdiesesindin Tabelle2.1 aufgelistet.

Der ZusammenhangwischendenWertenvon unddenElementen derKo-
varianzmatrixst gegebendurch:

(2.43)

(2.44)

DiesesAdaptionsschemast theoretischin derLage,beliebige koordinatensystemun-
abhangige-dimensionaldNormalerteilungerezu generierenln [Hansenet al. 95a]
wird jedochbeobachtetdalResin mancherFéllenversagtdie Verteilungeinemzu-
fallig rotiertenHyperellipsoideranzupassenAuch Permutationerder Koordinaten-
achsender Zielfunktion kénnensich negativ auf die Performanceauswirlen. Dies
wurdein neuererArbeitenauf die geringereSelektionsreleanzder Rotationswinlel
gegeniubedenSchrittweiten zurtickgefuhrtDadurchunterliegendie Winkel grol3en
stochastischeRluktuationen,so dal3sie beinahezufallig variiert werden. Genauso
wie die MSR mit separaterschrittweitendie ja auchals Spezialall enthaltenst, be-
notigt diesesverfahrenausreichengrof3ePopulationenym funktionierenzu kénnen.
Schwefelverwendeteswegenals Standardeine -ES.

Diesehier genannteriNachteilewerdenmit demnachfolgendvorgestelltenverfahren
CMA ausgelichen.

2.4.3.7 Kovarianz-Matrix-Adaption (CMA)

Die Kovarianz-Matrix-Adaptior(engl. covariancematrixadaptionr CMA) [Hanseret
al. 96] ist die leistungsfahigsteind komplexesteder hier vorgestelltenSchrittweiten-
adaptionsmethodergieist eineWeiterentwicklungder Erzeugndensystem-Adaption
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(engl. generatingsetadaptation GSA) [Hansenetal. 95b] [Hansenetal. 95a], auf
die hier nicht ndhereingeggangerwerdensoll®.

Die Grundideebei CMA ist, einebeliebige Verteilungzuerzeugemundzuad-
aptierenjndemdirekt die Kovarianzmatrix adaptiertwird. Ein Individuumbesteht
dabeiausdenElementen . istdiebereitsbekannteylobaleSchritt-

weite. und sind die gewichtet aufsummiertengrfolgreichenMutationsschritte,

ahnlichzu  in Gleichung2.36,wobei  eine normalisierteMutationsschritteauf-
summiert. istdie KovarianzmatrixwelchezuBeginnmit 4 initialisiert wird.
Anfangswertdtr die Summationsgktorensind

(2.45)

(2.46)

Der ersteSchrittist bei CMA - ebensowie bei denvorhegehenden/erfahren- die
MutationdesObjektvariablewvektors . Hierbeiwird derkomponentenweise -
verteilte Zufallsvektor mit Hilfe einerMatrix  transformiertum einenVektor
mit -Verteilungzu erhalten.Der Zusammenhangwischen und istdabei
gegebendurch:

(2.47)

Mit dieserGleichungist die Bestimmungvon nichteindeutig.Die Autorenwahlen
deshaltalsSpaltenektorervon  dienormalisierterEigervektorent-  ( )
von jeweils multipliziert mit derWurzeldesdazugehdrigekigenwertes

— — (2.48)

Esist alsoeineEigernvektor undEigenwertbestimmungon  notig, welchemit stei-
gendemDimension sehrrechenaufwendigverdenkann.

Zur Adaptionder Kovarianzmatrixwird zuerstdie gewichtete Summeder erfolgrei-

chenMutationsschrittegebildet. DieserSchrittdesVerfahrendiindetnachder Selek-

tion statt,derin Gleichung2.45erzeugteZufallsvektor wird hier unterdemNamen
wiedenerwende{analogzu KSR, Seite25):

(2.49)

5AuUf einenUnterschiedsei nochhingewviesen: GSA verwendetzum WechseldesKoordinatensy-
stemsein Erzeugendensystemalso eine Mengevon Vektoren. Aufgrund der Anzahl der Vektoren
brauchtdasVerfahrenSpeicherplatin der Gré3enordnungon . CMA dag@enspeichertdie
Koordinatensystemtransformatianeiner Matrix, welchenur einenSpeicherplatzbedader Gré3en-
ordnung hat.
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Der Gewichtungséktor regeltdie Geschwindigkit der Adaptionundkannim Inter-
vall gewahlt werden. dient zur Normalisierungder Varianz
von .

Die Kovarianzmatrixselbstwird dannfolgendermalf3eadaptiert:

(2.50)
Hiertritt einweitererGewichtungstktor  auf,der(wie )im Intenall gewahlt
werdenkannunddie Adaptionsgeschwindigit der Kovarianzmatrixregelt. Von den

Autorenwird ein Wertvon 2 vorgeschlagen.

Um die globaleSchrittweite zuadaptierenwird eineweiterekumulierteSummeder
Mutationsschrittéihnlichzu Formel 2.49bendtigt:

(2.51)

Der einzigeUnterschiedoestehddarin, daf3statt  hier  verwendetwird, welches
gleich  mit normalisierterSpaltenist. Dadurchhat eine -Verteilung.
Zusammenmmit der Normalisierungder gewichtetenSummedurch
unterliggtauch einer -Verteilung.Abweichungervom Erwartungswerkon-
nenalsoleicht zur Adaptions-Entscheidunigir benutztwerden:

(2.52)
Hierbeiist - + 31— »welchesdenErwartungswertler -Verteilung
annahertywaswiederumdie VerteilungderLangeeines -verteiltenZufallsvek-
torsin  ist. DerFaktor ( ) dampftdie Schrittweitenanpassungdsollte
als gewahltwerden,um Oszillationen(Sequenzernon abwechselndergro3er

temundverkleinertem ) zuvermeiden.

CMA st in dieserForm nicht fir einfacheRekombinationserfahrengeeignet. Der
Adaptionsprozefvirde gestortwerden. In [Hansenet al. 97] wird ein weiterent-
wickeltesSchemader CMA mit Rekombinationbeschrieberauf dashier nicht naher
einggangerwerdensoll.

Der Autor weistbei diesemVerfahrennochdaraufhin, dafReinegeleggentlichvorkom-
mendeDegeneratiorder Verteilungverhindertwerdenkann,indemmandasVerhalt-
nis zwischengrofRtemund kleinstemEigenwertbeschrénkt. Desweitererkann das
Verfahrenauchso implementiertwerden,dal3die Stratgjievariablen , , und
nichtpro Individuumexistieren,sonderrglobalfir die ganzePopulation.Zur Bildung
deraufsummiertertWVektoren und wird dannder Mutations\ektor  desbesten
selektiertenndividuumsherangezogenkEs gentigtsogar wenndie Kovarianzmatrix
nichtin jederGeneratiomadaptiertwird. Eine ImplementierungliesesVerfahrensn
Matlab-Codest in [Hansenetal. 00] verdfientlicht.
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2.4.3.8 Differential Evolution

Differential Evolution (DE) [Price et al. 95,Priceetal. 97a,Priceetal. 97b] pal3t
nicht ganzin das Schemaeiner Mutationsschrittweitengelung. Einerseitswird es
alskompletterAlgorithmusvorgestellt,der deswgenauchSelektionusw beinhaltet,
andererseitgibt esdarin nicht einmal eine explizit abgespeichert®¥ariablefir die
Mutationsschrittweite.Dennochlafi3t sich die Mutationsideedarausisolierenund in
eineEvolutionsstratgie Ubertragen.

Die Quelleftr Mutations\ektoren bildetdie VerteilungderPopulationm Lésungs-
raum. Zur Mutationvon IndividuenwerdeneinfachVektordifferenzerewischenzwei
zuféllig ausgevahltenindividuenbenutzt:

(2.53)

(2.54)

Dabeikannvollig auf die Verwendungron normalherteiltenZufallszahlerverzichtet
werden.DasVerfahrenist extremeinfachzuimplementierenabertrotzdemleistungs-
fahig. Esist damitmdglich, Adaptionenan die Fitnef3funktionzu erreichenwie sie
sonstnur mit dervergleichsweis&kkomplexenKovarianzmatrix-Adaptiorzu erreichen
sind. AllerdingswerdendeutlichmehrFunktionsauswertungdrenotigt.

Anschaulichgesehenst die Wahrscheinlichkit hoch, auseiner Population,die sich
z. B. entlangeinesschmalerGratesder Fitnel3funktionverteilt hat, wiederMutations-
vektorenzu gewinnen,die in RichtungdesschmalerGratesverlaufen. Der Restdes
originalenAlgorithmusist bewvul3teinfachgehaltenund kanninnerhalbwenigerZei-
len Codeimplementiertwerden.Eswird aufkomplexe Selektionsschemataigunsten
einfacherlokalerVerfahrenverzichtet.

Eine ZusammerdssunglerbeidenFormeln2.53und 2.54emibt:
(2.55)

DieseFormel ahneltsehrder Formel 2.11 fir die verallgemeinertentermediareRe-
kombination. Der entscheidendé&nterschiedst, dal3bei Differential Evolution ein
drittesIndividuumbeteiligtist, auf welchesdie gewichteteVektordifferenzaufaddiert
wird.

EingroRemMachteilvon DifferentialEvolutionist aberdie geringeAdaptionsgeschwin-
digkeit. Erstwennsichdie Verteilungder gesamterklternpopulatiorwesentlichver
anderthat, andertsich die durchschnittlichd_angedesMutationswektors . Damit
die Verteilungder Populationabereine ausreichendjute Quelle fir Mutationenbil-
det,muf3aucheineentsprechendrofRePopulationverwendetverden.Desweitererist
fraglich, ob die VerwendunglesFaktors nicht einestandigkleinerwerdende
durchschnittlichd_&ngedesMutations\ektorshenorruft. Diesist zwarim Allgemei-
nengewiinschtabervielleichtversagdasVerfahrenwenndie SchrittweitevergroRert
werdenmul3. DartberexistierenallerdingsnochkeineUntersuchungen.
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Art derRegelung mutatv gedampft| gedampft+
Adaptionsebene kumulierend
Population 1/5-Erf.-Rael
Individuum MSR
(Rot. )
Objektvariable
- unkorreliert| MSR separaté&chrittw GSR KSR
(Rot. )
- korreliert Rot. — CMA

Tabelle2.2: Einordnungder Adaptionserfahrennach Adaptionsebeneind Art
der Schrittweitenrgelung. Mit Rot. wird dasVerfahrenmit korre-
lierten Schrittweitenund Rotationswinleln bezeichnet.

| Verfahren | Speicherplatzbedarf| Rechenzeitbedaif
1/5 Erfolgsregel (pro Population)

MSR (pro Individuum)

MSR separat

GSR

KSR

Rotationswinlel

CMA

DE 0

Tabelle2.3: Klassifizierungder Adaptions\erfahrennachSpeicherplatzerbrauch
in Abhangigleit vonderDimension desProblems.

2.4.3.9 Kilassifizierung der Verfahren

Die hier vorgestelltenSchrittweitenadaptiongvfahrenlassersich durchdie auf Seite
19 vorgestelltenKriterien der Art der Schrittweiteund der Art der Schrittweitenan-
passundglassifizieren(sieheTabelle2.2). Differential Evolution l&3t sich allerdings
in diesesSchemanicht problemloseinordnen Ein VergleichdesSpeicherplatzbedarfs
derVerfahrenistin Tabelle2.3aufgezeigt.

Wie sichdie unterschiedlicheRahiglkeitenaufdie Erzeugung/on Mutations\erteilun-
genauswirken,ist fur denzweidimensionalefall in Abbildung 2.6 veranschaulicht.
Damestelltist ein Hohenlinienbildeines“Fitnel3gebiges”. Auf denHdhenlinienist
die FitneRjeweils gleich,die Kreiseund Ellipsenstellendie Linien dar, auf denermit
gleicherWahrscheinlichkit Nachlommenplaziertwerden. Die verwendeteSchritt-
weitenrgelungwirkt sichwie folgt aus:
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N

(a) globaleSchrittweite (b) unkorrelierte, separate (c) korrelierteSchrittweiten
Schrittweiten

Abbildung2.6: Veranschaulichunderdreiverschiedeneiiypenvon Mutations-
verteilungennach[Back 96]).

Mit einerglobalenSchrittweitelassersichnurkreisformigeMutations\erteilun-
generzeuger{sieheAbbildung2.6(a)).

Mit separaterSchrittweiten(unkorreliert) lassensich ellipsenférmigeMutati-
ons\erteilungererzeugenderenAchsenallerdingsimmerparallelzu denKoor-
dinatenachsedesLdsungsraumesind,sieheAbbildung2.6(b).

Mit korrelierten,separatersSchrittweitenkonnenfrei im Raumgedrehtegllip-
senformigeMutations\erteilungererzeugtwerden sieheAbbildung2.6(c).

[Hansen0O0] stellt die ForderungnachInvarianzdesAdaptionserfahrensgegentber
bestimmtenTransformationemler Zielfunktion, wie z. B. Translation,Rotation,ord-
nungserhaltend@&ransformation skalareMultiplikation oder sogarbeliebigenlinea-
ren Transformationen.Das bedeutetdalRdas Optimierungserfahrenexakt dieselbe
Performancerzielensoll, auchwenndie Zielfunktion und der Anfangspunktler Op-
timierungtransformiertwerden.Der Autor kommtzu demSchluf3 dalnur dasCMA-
VerfahreninvariantgegenbeliebigelineareTransformationeinst.

2.4.4 Selektion

Die Selektionist in allen Arten von EvolutionarenAlgorithmen ein urverzichtbarer
Operator Bei der Evolutionsstratgie interagiererMutationund Selektionengmitein-
andef. Die Mutationist ein Operatoy der Vielfalt auf der Ebeneder Objektvariablen

’Bei Genetischerlgorithmeniibernimmidie Rekombinationdie Aufgabe welchedie Mutationbei
Evolutionsstratgienhat.
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erzeugt. Die SelektiondaggenreduziertdieseVielfalt wiedetr indemsie eine Aus-
wahl der Individuenanhandder Fitnel3der Objektvariablentrifft. Sind diesebeiden
Operatoremicht gutgenugaufeinandeabgestimmtsokannespassierendal3die Po-
pulationschnellzulautersehréahnlichenndividuenkornvemiert. Im andererfall kann
sieauchzur Zufallssuchedegenerieren.

Selektion: Ein Selektionsoperator wahltauseinerMengevon Individuen aus.

(2.56)

Bei EvolutionarenAlgorithmenwird an zwei Punktenim Algorithmus Selektionein-
gesetzt:

Elternselektion: (vor Mutation und Rekombination)beim Genetischemlgorithmus
wird andieserStelletblicherweisesinesderstochastischeWerfahrenRoulette-
Wheel-oderRanking-Selektioreingesetztda hier ein direkterZusammenhang
zwischender Fitnel3und der Fortpflanzungswahrscheinlichkit besteht.Bei ei-
nerEwvolutionsstratgie werdendie Elterndageengleichwerteiltausgavahilt, die
eigentlicheSelektionfindetspaterstatt(siehenachstePunkt)

Nachkommenselektion:(hach Mutation, Rekombinationund Fitnel3&aluation)bei
einerEvolutionsstratgie werdenerst,nachdeneinegrofieNachlommenpopu-
lation erzeugtwordenist, diejenigenindividuenausg&éhlt, die nundie Eltern
der nachsterGeneratiorbilden. Beim Genetischemlgorithmuswerdendage-
genalle IndividuenderNachlommenpopulatiom die nachstesenerationiber
nommen.

Bei Evolutionsstratgiengibt eszwei Arten von Selektion(sieheAbbildung2.7):

Komma-Selektion: diesewird notiertals . Bei der Komma-Selektiorwerden
aus Elternindviduen Nachlommenerzeugt.Dannwerdenalleineausden
Nachlommen IndividuenalsElterndernachsterGeneratiorausgavahlt. Hier
mufnaturlich gelten.

Plus-Selektion: diesewird notiertals . Bei der Plus-Selektiorbilden die
Nachlommenplus die urspriinglichen Eltern die Menge, ausder selektiert
wird. Hier kann unabhangiyon gewahltwerden.

DasVerhaltnis- (Komma-Selektionpzw. — (Plus-SelektionbildethierbeieinMalf3
fur densogenannteBelektionsdruc

Grundsatzlickkannein SelektionsmechanismemederbeidenfolgenderEigenschaf-
tenextinctiveoderpreservativdhabenBack 91]:
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Generation t Generation t+1

Rekombination

W

W Eltern A Nachkommen M Eltern

(a) Selektionbei

Generation t Generation t+1

Rekombination

[e]
(e}
& Mutation o0

W Eltern A Nachkommen M Eltern
(b) Selektionbei
Abbildung2.7: Selektionbeider und Evolutionsstratgie.

extinctive: ausloschend8elektiond. h. esgibt mindestengin Individuum,dasbeim
gewvahltenSelektionserfahreneineSelektionsvahrscheinlichkit von 0 hat. So-
wohl die alsauchdie -Selektionsindausloschend.

preservatie: erhaltendeselektiond. h. jedesindividuumderPopulatiorhateineSe-
lektionswahrscheinlichkit gro3er0. Beispiel: Roulette-Wheel-Selektion.

Desweitererunterscheidetnannochdie Eigenschafterlitist oderpure beider Selek-
tion:

elitist: Elternwerdenmit in denSelektionsprozeBinbezogemundstehenn Konkur
renzzu denNachlommen. Beispiel: -Selektion. Insbesonderbei Ge-
netischenAlgorithmenbedeutetiesauch,dalldasbestelndividuum auf jeden
Fall in die nAchsteGeneratioribernommenvird.

pure: Elternwerdennichtin denSelektionsprozeBinbezogen.Ein Individuum hat
grundsatzlichdie Lebensdauevon nur einer Generation.Beispiel: -Se-
lektion.
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2.4.5 Terminierung

EvolutionéreAlgorithmen sind keine “abgeschlossenerlgorithmen, d. h. sie sind
nichtirgendwannamEndederBerechnung@ngelangtmit demErgebnisdie optimale
Ldsunggefunderzuhaben Eskannsogarohnezusatzliche§Visseniberdie Zielfunk-

tion Uberhauphnicht festgestelltwerden,ob essich bei einergefundenen.6sungum
dasglobaleOptimumhandeltodernicht. Vielmehrmuf3eineHaltebedingun@ngeye-
benwerden,um festzulgen,wannder Algorithmusnicht weiter iteriert werdensoll.

Uberdie Giiteder Losung,die gefunderwird, kannkeine Zusicherunggemachtwver-

den. Aus diesemGrundekannmanauchnicht von der Komplexitat desAlgorithmus
auf einerbestimmterProblemstellungprechen.Ein NP-wllstdndigesProblemwird

durchdenEinsatzeinesEvolutionarerAlgorithmusnichtin derKomplexitéatreduziert,
i. A. kdnnenabersehrguteNaherungslésungen akzeptableZeit erzieltwerden.

Als Terminierungsbedingungpmmenverschieden&loglichkeitenin Betracht:

Err eicheneiner maximalen Berechnungszeit: dieskannsowohl eineabsoluteZeit
in Sekundersein,alsauch- basierendufderZeiteinheitdesAlgorithmus- eine
bestimmteAnzahlanGenerationen.

Err eicheneiner vorgegebenerfitnel3: wenndasFitnel3malgineZahl mit einerbe-
stimmtenBedeutungst (z. B. Weglangebeim TSR usw) und nicht nur als
mal3stabslosedrdnungskriteriunverwendewird, machtdie AngabeeinerFit-
nel3Sinn,die dasProblemfir die AnsprichedesBenutzersinreichendgutlost.
Sobaldein IndividuumdiesenFitne3wertodereinenbessererrreicht,wird ab-
gebrochen.

Stagnation: machtdie Optimierungein bestimmte<eitintenall lang keinensignifi-
kantenFortschrittmeht soist esauchsinnvoll, abzubrechenBei Genetischen
AlgorithmenexistierenMal3ewie Bitkorvergenzoder-diversitat,anhandderer
festgestellwerdenkann, ob die Populationpraktischnur noch ausgleicharti-
genlIndividuenbesteht.In diesemFalle wirrde ein Weiterrechnerwenig Sinn
machengdaderHauptoperato€rosseer keineneueninformationereinbringen
kann. Bei Evolutionsstratgiensind dieseMal3enicht anwendbarEskannaber
dasUnterschreitereinerminimalenAnderungim Fitne3-oderIndividuenraum
als Stopkriteriumverwendetverden:

FitneBraum: Terminierungsbedingunigt dasUnterschreitereinerminimalen
Fitne3-Differenzwischernbestermundschlechtestermdividuum.

Individuenraum: Terminierungsbedingunigt dasUnterschreitereiner mini-
malen Mutationsschrittweite. Hierzu wird am bestendie grofdtein der
PopulationvorkommendeSchrittweiteherangezogerMutationenwtrden
dannnur nochrelativ kleine Anderungerbewirken. Dieswiirdez. B. Sinn
machenwenndie ObjektvariablenKoordinatersindundeineGenauigleit
vonwenigerals1 mm bei der Anwendungausreicht.
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2.4.6 Randbedingungen

In vielenAnwendungerexistierenRandbedingungeiie vondenLdsungereingehal-
tenwerdenmussendamitsiealsgultig anerkanntverden(Definitionsiehe2.2.1).Der
englischeOriginalbayriff lautetConstaint.

Zunachskannmandie Art derProblemstellundeinerklassifizierenabhangigdavon,
wie schwierigdie Randbedingungenu erflillen sind, oderob UberhaupfRandbedin-
gungenvorhandersind:

FreeOptimization Problem (FOP): bestehtauseinemSuchraumund einerFitnel3-
funktion. Die LosungdesFOPIist dasjenigeElementdesSuchraumesyelches
eineoptimale(minimale/maximaleJitne3besitzt. Der Begriff Freekommtda-
her, dal3der Suchraunfrei von Randbedingungeist.

Constraint SatisfactionProblem (CSP): bestehauseinemSuchraunundeinerMen-
ge von RandbedingungenL6sungdes CSPist dasjenigeElementdes Such-
raumeswelchesalle Randbedingungearfillt (Definition erfullt, s. Abschnitt
2.2.1,Gleichung?2.3). Je nachProblemstellungsind eine, mehrereoder alle
LosungerdesCSPgesucht.

Constraint Optimization Problem (COP): bestehtuseinemSuchraumeinerMen-
gevon Randbedingungeund einerFitnel3funktion.L6sungdesCOPist dasje-
nige ElementdesSuchraumesyelchesalle Randbedingungeerfullt und eine
optimaleFitnel3besitzt.

Im CSPgehtesalsodarum, tberhauptine Losungzu finden, welchedie Randbe-
dingungenrerfullt. Weitere Ansprtichean die Losungsind nicht gestellt. Beim COP
dag@ensoll eineLdsunggefundenwerden welchedie Randbedingungeaerfillt und
dabeinochoptimalbeziiglichder Fitnel3funktionist.

Hier sindeinigegrundsatzlichévidglichkeitengezeigtwie Randbedingungeim Evo-
lutionsstratgienoderallgemeinin EvolutionarenAlgorithmenintegriert werdenkdon-
nen:

Strafterme: Losungen,die Randbedingungererletzen,werdenzugelassenaller-
dingswird ein Straftermaufdie FitneRaufaddiert sodalidieseL dsungerschlech-
ter bewertetwerden. Hierbei kannz. B. der Wert, dendie Randbedingung
ausgibt,direktim Straftermverwendetwerdenund muf3nur nochentsprechend
gewichtetwerden.Die GewichtungkanndenSuchprozefallerdingsstarkbeein-
flussend. h. esstellt sich die Frage,wie die Gewichte gewahlt werdensollen.
DieserProblematiknimmt sich z. B. dasVerfahrender Koevolution an (siehe
unten).

Die Straftermadditiorhat den Vorteil, da3die KontinuitatdesLdsungsraumes
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erhaltenbleibt und bietetsichauchan, wennVerletzungervon Randbedingun-

genoéftervorkommen.Die Hoffnungdabeiist, dal’die Starke derVerletzungden
Suchprozeltn Regionenmit nur wenigverletztenbzw. sogarerfillten Randbe-
dingungereitet.

Verwerfen und Neugenerieen: Kommtdie VerletzungrzonRandbedingungeim L6-
sungsraunelativ seltenvor, sokdnnenungultigelndividueneinfachverworfen
werden.Esmul3dannderProzelderGenerierundElternselektionRekombina-
tion, Mutation) solangewiederholtwerden,bis ein glltigesindividuumerzeugt
wurde.

Reparieren: Losungendie Randbedingungeverletzenwerdenrepariert.Diessetzt
voraus,dal3eine Mdglichkeit bekanntist, glltige LOsungerzu erzeugenBeim
RepariererstehemochweitereMoglichkeitenzur Wahl: dasindividuumwird
nichtwirklich verandertsonderrdie reparierteL6sungnur zur Berechnungler
FitnelR3verwendet,oderdasindividuumwird tatsachlichverandertund so wei-
terverwendet.

Decoder: DerEvolutionareAlgorithmusarbeitetierbeiaufeinemmodifiziertenSuch
raum, desserElementemittels einer TransformationDecoder)in denorigina-
len Suchraumiberfuhrtwerdenkdnnen. Der Decodererzeugtdabeinur L6-
sungengdie die Randbedingungearfullen. Die Schwierigleit liegt nundarin,
die DecodefFunktionzu konstruierenMdglicherweisekannder Decoderauch
nichtalle LosungerdesoriginalenSuchraumgrzeugensodal3nurein Teilraum
abgesuchivird.

Randbedingungen-erhaltendeDperatoren: EineweitereMdglichkeit ist es,Muta-
tions-undCrosseer-Operatorerzuverwendendie ausgiltigenindividuenwie-
derumnur giltige Individuenerzeugen Als Voraussetzungnuf3 hierbeinattir
lich eine Anfangspopulatiomyeneriertwerden,die nur ausgultigen Individuen
besteht.

Koevolution: Hierbeiwird die MengederRandbedingungealseinezweitePopulati-
onnebenderMengederindividuenangesehéh Die “FitneR”  einerRandbe-
dingung ermitteltsich proportionalzu der AnzahlderIndividuen,welchedie
Randbedingungerletzen.DieseFitnel3werteverdendannals Gewichtungder
Randbedingungebenutzt,die in denStraftermen in die FitneR3funktionein-
flieBen.Dadurcherhaltmaneinedynamische&sewichtung,bei derjeweils stark
verletzte(oder “schwierig” zu erfullende)Randbedingungestérler gewichtet
werden.

Am Anfang missenalle Gewichtungender Randbedingungeauf einen An-
fangswert gesetziwerden. Diesersollte einerseitsggro gevahlt werden,

8Die PopulatiorderConstraintsst strenggenommetkeinesolche sondermureinenormaleMenge,
dasie nicht mithilfe von Mutation,Rekombinationund Selektionevolviert wird.
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damit die Randbedingungeauchangemessegewichtet werden,andererseits
aberklein, damitnicht von vornehereinNege zu gutenLésungenausgeschlos-
senwerden.

(2.57)

Bei der Fitnel3berechnunder Nachlkommenpopulationverdennun die Verlet-
zungender Randbedingungemit diesenWertenin einemStrafterm gewich-
tet:

(2.58)

Die Straftermewnerdendannauf die normaleFitneRaufaddiert,um die Gesamt-
fitneRzu bekommen

(2.59)

Nachder Selektion,wennalsonur noch Individuenubrig sind, wird anhand

desProzentsatzeder Individuen,die eineRandbedingungerletzendie Fitnel3

(dasGewicht) derRandbedingungrhdht.Dazuwird zuerstdie bindreFunktion
bendtigt,die entscheidetpb eineRandbedingungerletztwird:

(2.60)

Dannkannder Prozentsatz ermitteltwerden,welcherAnteil der Individuen
derElternpopulatiordie Randbedingung verletzen:

— (2.61)

Mithilfe einesSchwellvertes werdendanndie neuenGewichte
derRandbedingungeberechnet:

(2.62)

Der Schwelivertentscheidetyb die GewichtungeinerRandbedingungerstarkt
oder abgeschwéchivird. Dieserkannwahrendder Evolution verandertwer-

denund sollte am Ende0 betragendamit nur erfullte Randbedingungeabge-
schwachtverden.Der Faktor ist derModifikationsfaktorfur die Gewichte

[Paredis92] machteinenetwasanderemnsatzbeiderKoevolution. Hier finden
vor dem Cross@er und der Mutation zuersteine Anzahl (20) “Begegnungen”
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(orig. “encounter”)zwischenjeweils einemIindividuum und einer Randbedin-
gungstatt. Diesewerdenmit einerRanking-Selektiomusgevahlt. Ein Individu-
um bekommteineBelohnungvon +1, wenneseineRandbedingunegrfillt und
eine Strafevon -1, wenneseine Randbedingungerletzt. Die Randbedingung
daggenbekommtgenaudenneggiertenWert gutgeschriebenlededndividuum
undjedeRandbedingungaltennuneineHistoriederErgebnisséhrerletzten25
BegegnungenDie Fitnel3ergibt sichausder Summeder Punktein derHistorie.

FureineVertiefungzu Randbedingungen EvolutiondrenAlgorithmenseiauf[Micha-
lewicz 91] und[Back etal. 97], AbschnittC5 und die dort genannteweiterfiihrende
Literaturverwiesen.

2.5 Andere Evolutionare Algorithmen

2.5.1 GeneticProgramming

Die Besonderheibei GeneticProgrammindg GP)ist, dal3die zu evolvierenderObjek-
te Computerprogrammesind, die in einerabstrakterReprasentatioals Syntaxbaum
vorliegen. DiesebesteherausFunktionen,Variablenund Konstanten. Die bedeu-
tendstenArbeiten auf diesemGebietstammenvon JohnKoza [Koza 92,Koza 94].
ComputerprogrammestellenuniverselleProblemldsedar, somitumfaf3tdasGP ein
weitesAnwendungsspektrumon symbolischefFunktionsapproximatiorklassifika-
tion, Steuerung/Rgelung,usw Die urspriinglichverwendeteSprachewar LISP, da
sichdie Baumstrukturinfachin LISP umsetzeda3tundessichum eineinterpretier
te Sprachenandelt. Aktuelle Forschungsarbeitelbeschétftigersich aberauchmit der
Verwendungvon MaschinencodeGeneticProgrammingkannheuteals eigenstandi-
gerEA-Zweig angesehewerden.

2.5.2 Evolutionary Programming

EvolutionareProgrammierundgEP) basiertauf frihenArbeitenvon L. J. Fogel,A. J.
Owensund M. J. Walsh[Fogelet al. 66] undwird heuteu. a. von D. B. Fogel,dem
Sohnvon L. J. Fogel, fortgesetzfFogel 92,Fogel 95]. Ursprunglichwurdendamit
endlicheAutomatenoptimiert, grundséatzlichgilt aberdasParadigma,dal’einedem
Problemangepaldtd&Reprasentatiowerwendetwerdensoll. Dementsprechendird
bei modernemEP fiur reelwertige Parameteroptimerungsaufgabanch ein Vektor
reelwertiger Zahlen zur Losungsreprasentatiorerwendet. Hierbei existierenauch
selbstadaptie Mutationsoperatore(allerdingswird auf Rekombinationin der Regel
komplettverzichtet).Dadurchist EvolutionareProgrammierungahemit Evolutions-
stratgienverwandt,alsmit dengenotyplastigeGenetischelgorithmen.
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2.5.3 Classifier Systeme

ClassifierSystemgCS) gehenauf Arbeitenvon Holland und Reitmanzurtick [Hol-
land et al. 78,Holland et al. 86]. Sie sind selbsteigentlich keine Evolutionéren
Algorithmen. Allerdings sind sie eine besonderd-orm von binaren,regelbasierten
Klassifizierungssystemedie als LernstufeeinenGenetischer\lgorithmusbenutzen.
Siesindin derUmgelungvon Genetischerlgorithmenentstandemind dadurchsehr
eng mit dem GA als Lernsystemverkunden. Der dritte Bestandteilvon CS ist ne-
ben der Rggelbasisund dem GA eine Zielfunktion zur Bewertungvon Regeln, die
Budket-Brigade-Algorithmuseil3t. Sie bewvertetdiejenigenRegeln gut, die zu einer
KlassifizierungeinenhohenBeitragleisten[Goldbeg 89].

2.5.4 Simulated Annealing

SimulatedAnnealing(SA) [Kirkpatrick etal. 83,Cerry 85] lehntsich an denphysi-
kalischenProzelder Abkihlungeiner Schmelzezu einemFestkérpeian. Grundlage
ist die Beobachtunggdal3sich mit kontrollierter langsameAbkihlung einesStoffes
sehrregelmaligeund geordnetereristallstrukturender Molektile ausbilden. Diese
stelleneinenenegieminimiertenZustanddar. Mit sinkenderTemperatuwird die Be-
wegungsfreiheitlerMolekileimmerweitereingeschranktDementsprecherekistiert
bei SimulatedAnnealingein Steuerungsparameteter die Abkihlungsgeschwindig-
keit bestimmt. Mit sinkender“Temperatur’(Enegiezustand/Fitnel3werginkt auch
die Schwelle,mit derauchschlechterd.6sungenakzeptiertwerden(besseraverden
immer akzeptiert). Die Abkuhlung erfolgt somit nacheinemvorgegebenerAbkih-
lungsplan,sie ist also nicht selbstadapti sondernexogengesteuert.Bei Simulated
Annealingwird in derursprunglicherForm auchnur ein Losungskandidabptimiert.

SimulatedAnnealingzahlteurspringlichnicht zum Gebietder EvolutionarenAlgo-
rithmen, wurde aberspaterwegenseinerAhnlichkeit zu denandererverfahren,was
die Klasseder Anwendungerund den Algorithmus selbstbetrifft, dazugezahlt.Au-
Rerdenist esebensain aneinennatirlichenvorgangangelehnte¥erfahren.

Die VerfahrendesThreshold-AcceptingTA) [Dueck et al. 90] und der Sintflut-Al-
gorithmus(engl. Great Deluge Algorithm, GD) [Dueck 93,Dueck et al. 93] un-
terscheidersich von SimulatedAnnealingim Hinblick auf die Akzeptanzbedingung.
Bei Threshold-Acceptingst die Akzeptanzbedingungjal3die neueLdsungnur ma-
ximal um einenSchwellvert (threshold)schlechteseindarf, alsdie alte Losung.Der
Schwelivert wird im Laufe der Optimierungbis auf O abgesenkt. Beim Sintflut-
Algorithmusist die Akzeptanzbedingungoch weiter vereinfacht: die neueLdsung
muleinfachbessesein,alseinglobaled.imit (“Wasserstand”)welchesm Laufeder
Optimierungimmerweiterangehobemvird.

Nachdemn diesemKapitel nebender detailliertenDarstellungvon Evolutionsstrate-
gien ein Uberblick Uiber das Gebietder EvolutionarenAlgorithmen gegebenwurde,
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wird im nachsterKapitel aufdie ParallelisierungdieseVerfahreneingegangenDiese
istunabhangigyon dergewahltenReprasentatioderindividuenunddenverwendeten
OperatorenDie Parallelisierungkannalsoauf alle Arten von EvolutionarenAlgorith-
mengleichermalieangavendetwerden.
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Kapitel 3

Parallelisierung Evolutionarer
Algorithmen

Der Rechenzeitbedarfon EvolutiondrenAlgorithmenkannje nachProblemstellung
rechthochsein. Diesliegt zum einendaran,daf3eine Populationvon Losungerver-
wendetwird undnicht nur eineeinzigeL6ésung.Andererseitsind esiterative Verfah-
ren, die gegebenerdlls einegrolieAnzahl von Schrittenausfiihren.Bei sogenannten
real-world AnwendungenalsopraktischerAnwendungerausder Industrie,wird der
Hauptteilder Rechenzeitvon der Fitnel3auswertunder IndividuenbeanspruchtDes-
halbwird die AnzahlderFitne3funktionsauswertungenchoft alseinvomverwende-
ten RechnemunabhangigeMald zum Leistungsergleich verschiedeneEvolutionarer
Algorithmen verwendet. Da einzelneFitne3auswertungeanabhangigvoneinander
sind, liegt esnahe,durch paralleleBerechnunglie Gesamtrechenzeru verkirzen.
Hierbeiwerdenentwedetatsachlicmur die FitneR3berechnungearallelisiert(wie in
Abschnitt3.2.3erlautert)oderzusatzlichandereTeile desAlgorithmus, wie Rekom-
bination,Mutationund Selektion(wie beim Gittermodell,Abschnitt3.2.2).Dieskann
soweit gehen,dafRschlie3lichmehrere(kleinere)InstanzereinesEA parallellaufen
(Inselmodell Abschnitt3.2.1),die nur nochsehrlosezusammenhangen.

In diesenmKapitel sollenzunachsverschiedenérten von Parallelrechnermnhandh-
rerKlassifikationervorgestelltwerden.Danacholgendannin Abschnitt3.2Beschrei-
bungenderdreiHauptmodelleEvolutiondreAlgorithmenzu parallelisierenFur diese
ArbeitistdasModell derparallelenFitneR@aluationvon besonderermteresseWenn
eszumEinsatzkommt,wird esfastimmermit einemSteady-State-Algorithmusom-
biniert. Diesewerdenim Kapitel 5 behandelt.Besonderdei der Meta-Optimierung
(Kapitel6) ist essinnvoll, diesedParallelisierungsmodedlinzusetzergahiereinhoher
Rechenaufandauftritt.
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3.1 Klassifikation von Parallelr echnem

Fur Rechnerarchitekturesxistierenverschieden&lassifikationen Eine sehrbekann-
te, die Rechneiin vier Klasseneinteilt, ist die KlassifikationnachFlynn [Flynn 66].

Dieseist im Hinblick auf heutigeRechnerarchitekturemicht mehrsehrpassendSie
soll andieserStelleaberdennochaufgeflihrtwerden,dadie Parallelmodelleder Evo-

lution&renAlgorithmenausdiesenRechnermodellehenorgegangersind.

FlynnunterscheideRechnemnachdenfolgenderbeidenKriterien:

ein (single odermehrergmultiple) Befehlsstroméinstructionstreamn)

ein (single odermehrergmultiple) Datenstromédata strean)
Darausergebensichdie folgendenAbkirzungerfur die Rechnerklassen:

SISD: Singlelnstructionstream SingleDatastream.
(klassische$ystenmit einerzentralenCPU, “von-Neumann-Rechner”)

SIMD: SinglelnstructionstreamMultiple Datastreams.
(Feld-oderVektorrechnersystolischéArrays)

MISD: Multiple InstructionstreamssSingleDatastream.
(Pipelinerechner)

MIMD: Multiple InstructionstreamsMultiple Datastreams.
(Multiprozessorsysteme/Multicomputerit mehrerenunabhangigerProzesso-
ren)

Die KlasseSISD wird von klassischerEinprozesseRechnerrdagestellt. Sie kon-
nenein Programmausfihren(single instructionstream),welcheseinenDatenstrom
verarbeite(singledatastream) MIMD-RechnersinddurcheinKommunikationsnetz-
werk vertundeneProzessorergie vom selbenTyp wie diejenigenin SISD-Rechnern
sind. JederProzessohat eineneigenen)okalen Speicherzur Verfiigung,so dal3es
sich um einenVerhund unabhangigeRechnerhandelt. JederRechnerkann ein an-
deresProgrammausfiihren(multiple instructionstream)und durchdenlokalen Spei-
cherauf seineneigenenDatenarbeiten(multiple datastreams).MISD ist eine eher
theoretisch&Kombination wobeihier dasinterneVerarbeitungsmodellon Prozesso-
rendarunterfalltdie eineBefehlspipelinanit mehrererVVerarbeitungsstufebesitzen.
SIMD-Rechnemesteherauseiner grolRenMengevon relativ einfach gebauterPro-
zessorenwegenihrer EinschrankungeauchProzessceElementgPEs)genannt.Ein
zentralesSteuerwerkverarbeiteteinen Befehlsstrom(single instruction stream)und
alle PEsfuhrendenselberBefehlaufihren lokalen Datenaus(multiple datastream).



KAPITEL 3. PARALLELISIERUNG EVOLUTIONARERALGORITHMEN 45

PEskonnenaberauchinaktiv gesetztverden,um einebedingteAusfihrungvon An-
weisungereu erreichenwie z. B. bei if-then-elseKonstrukten.Einschrankungeder
PEssind meistim Bereichder Bitbreite der Register deslokalenzugreifbarerSpei-
chersoderderarithmetischertinheiten(z. B. keineFliekomma-Einheitvorhanden.
Diesliegtin dermeistrechtgroRenAnzahlderPEsbegriindet(ca. bis ).

Der Begriff “massv parallel” wird fir Systemeverwendetdie einfach“relativ viele”
Prozessorefz. B. >128)besitzen.FriherwarendiesausschlieB3lictfSIMD-Systeme,
heutesinddiesgroReMIMD-Systeme.DerenGrofeistinzwischerbeieinigentausend
ProzessoreangelangtMassv paralleleSystemezom SIMD-Typ sindinzwischerfast
ganzlichvom Markt verschwunden.

Die KlassifikationnachFlynnist relativ grob,unddurchmoderneEntwicklungersind

die Grenzenzwischenden Systemerinzwischennicht mehr scharfzu ziehen. PCs
und Workstationssind eigentlichvom Typ SISD, allerdingsbesitzenheutzutagealle

Prozessoremine interne Befehlspipeling(MISD) und es sind starke Entwicklungs-
tendenzersovohl in RichtungSIMD, alsauchin RichtungMIMD zu erkennen:viele

modernéProzessorehesitzerRecheneinheitemie mehrereyleichartigeBefehlenach
SIMD-Art parallelverarbeiterkbnnenwie z. B. die MMX-Erweiterung(Multimedia-
Extensionsyon Intel PentiumProzessorethauptséachliclzur Ganzzahlerarbeitung),
ISSE (Intel StreamingSIMD Extension)von Intel Pentiumlll (hier auchviele Float-

ingpoint-Befehle) AltiV ecim MotorolaPoverPCProzessqrVIS (Visual Instruction
Set) in Suns UltraSRARC Prozessoren usw Andererseitsgibt es Systememit 2

oder4 Prozessoremuf einer Platine,was bereitseine MIMD-Architektur ist. Die-

seMehrprozessorrechnederauchEinprozessorrechnésissensich durchdie inzwi-

schenschonzum StandardyevordeneVernetzungnit immerhdherwerdendeBand-
breiteleicht als ProzessorclusterachMIMD-Art nutzen. Allerdings durfenhier die

Anspriichean die Kommunikationsbandbreitemcht so hoch gesetztwerdenwie in

wirklichen MIMD-Systemendadort meistVernetzungstopologiesingesetziverden,
die die gleichzeitige breitbandigeNutzungvon vielen ProzessorerulassenDies ist

in LANs (Local AreaNetworks) meistnicht gegeben.

Beispielefur SIMD-Systemevarendie MasRar MP-1undMP-2 mit 16384Prozesser
Elementendie ConnectionMachineCM-2 und die Adaptive SolutionsCNAPS, mit

bis zu 512 PEs(speziellauf die SimulationNeuronalerNetze ausgerichtet).Diese
Spezialrechnekonntensichnichtauf Dauerdurchsetzendasichihre hohenEntwick-

lungslkostendeutlichim PreisniederschlugergberderMarkt aufgrunddesengerEin-

satzgebietesichtsehrgro3war. AuRerdenstol3ersierelativ schnellanihre Grenzen,
wasdie lokale Speichegrol3e[Evo95] und die Effizienz bei Parallelisierungalgorith-

mischkomplizierterBerechnungeangeht.

Bei SISD-Prozessoredagegien hat der grofl3eMarkt einerelatv schnelleWeiterent-

Die Namensgetingist vom Marketing gepragtund zielt verstarktauf denBereichMultimedia ab,
also2D-, 3D-Grafik, Soundwerarbeitungisw, dadiesdie Hauptanwendungsgebieder Erweiterungen
in Desktopsystemesind.
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wicklung sichegestellt,sodalRdiesenachkurzerZeit ein deutlichbessere®reis/Lei-
stungserhaltnisaufweisenkonnten. Heute sind praktischalle sogenanntefiSuper
computer? MIMD-Rechney die entwedemit Kommunikationsnetzwegn oder mit
gemeinsamenspeichersharednemory)ausgestattetind. Auf3erdemwerdendabei
gerneStandard-Prozessorgenutzt,da hier die rascheWeiterentwicklungrelati si-
cherist unddie Preiseniedrigsind.

Beispielefir MIMD-Rechnersinddie Cray T3E-900(512 Prozessorererbindungs-
topologie:dreidimensionaletorus),NEC SX-4/32(32 ProzessorerSharedMemory
mit CrossbarundHP V2200 (16 Prozessorer§haredMemory).

Aktuellere Klassifikationsschemarlaubenes, MIMD-Rechnerfeiner zu unterschei-
den. Dabeiwerdenauf Kriterien wie z. B. VerbindungstopologieNetzwerktypund
SpeichergganisationlgemeinsamerarteilterSpeichereingaangen.

3.2 Paralleimodelle Evolutionarer Algorithmen

Im folgendenwerdendie drei am haufigsterverwendeterParallelmodelleEvolutio-
narerAlgorithmenvorgestellt. Diesestellenmeistkeine funktional &quivalentepar
allele Implementierungdes entsprechendesequentiellerAlgorithmus dar, sondern
bringenjeweils Modifikationenmit, die es erlauben,die Parallelisierungeffizienter
durchzufiihrenSomitsinddie parallelenAlgorithmennicht direkt mit dersequentiel-
len Formvemleichbar Dieswird oft bei Vergleichenvernachlassigtndesist teilwei-
seauchder Grunddafur, da3sogenanntetfsuperlinearer’Speedumbeobachtetird.
PortiertmandenmaodifiziertenparallelenAlgorithmuszuriickauf einenEinprozessor
Rechnersowerdensich dort die Modifikationenebenélls auf dasLaufzeitverhalten
desAlgorithmusauswirken.

Die Modifikationensindabernicht nurwegendereinfachererParallelisierbarkit vor-
handenMan versprichtsichaucheinenzusatzlicherGewinn davon, wie z. B. bessere
globaleSucheigenschafteoderErhaltungvon Diversitat. Im Nachfolgenderwerden
bei jedemvorgestelltenModell die Modifikationenin Bezugzum sequentiellerEA
deutlichhernworgehoben.

Grundsatzlichwird EvolutiondrenAlgorithmenoft eine“inharente”Parallelitdtzuge-
sprochengdasie naturanalogé&/erfahrensind und derenVorbild in derNaturauchein

hochgradigparallelesSystendarstellt.Die Modelleversucherdie Parallelitataufver-

schiedenerlbenemuszunutzen.

2EineListe derTop500Supercomputest unter
zufinden.
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Abbildung 3.1: DaslInselmodellmit Individuenaustausclmjer: Gittertopologie.

3.2.1 Inselmodell

Furdie Implementierun@uf MIMD-Rechnernist dasinselmodellsehrverbreitet.Da-

bei wird einfachauf jedemProzessorine unabhangigénstanzeineseA ausgefuhrt
und zusatzlichnoch ein Austauschvon Individuenzwischenden Prozessoreringe-
fuhrt. DiesesModell wird oft auchdurchdenBegriff grobkdrnige Parallelitat charak-
terisiert.

Daslnselmodellistin Abbildung 3.1 dagestellt.Diessinddie algorithmischerModi-
fikationenzumsequentiellerStandard-EA:

statteiner jetztmehrerepnabhangigénstanzerdesgA,

in regelmanRigerAbstandermustauschvon Individuenzwischendeninseln.Im
VergleichzumsequentiellefEA verandersichdadurchdie Populationaufeiner
Insel.

BetrachtetmandasModell im Detail, muf3mansich Giberdie folgendenPunkteGe-
danlkenmachen:

Austauschtopologie: fur jedePopulatiormul3festgelgt werden:zu welcheranderen
Populatiorwerdenindividuengeschickt?
Dieswird UbereineNachbarschaftstopologfestgelgt, wobeieine Population
nur mit ihnrenunmittelbarerNachbarrkommuniziert.Die Topologieist fastim-
merungerichtebzw. bidirektionalundstatisch.Esbietetsichz. B. an,die schon
vorhanden&ommunikationstopologidesRechnersuchfir die Nachbarschaft
der Populationerezu nutzen. Andererseitshat die Austauschtopologi&influf
auf das Verhaltendes Algorithmus und deshalbsollte eine vorteilhafte Aus-
tauschtopologienterVernachlassigunderRechneitKommunikationstopologie
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benutztwerden. Denn die Kommunikationskstensind oft vernachlassigbar
klein: die dominanterKostensind meistdie Funktionsauswertungeiie tber
trageneDatenmengéir Individuenist aul3erdemn der Regel sehrgering. Sie
bestehtauseinerMengevon Objekt-und Stratgjievariablen Bitstringsoderab-
strakten(meistkompaktenDarstellungervon Losungen.
Verbreitetelopologiensindz. B. Gitter (Grid), Torus,Ring, Hypercubeoderver-
schiedendBaum-Topologien[Braunl 93]. Die Topologienbeeinflussemaupt-
sachlichdie Geschwindigkit, mit der sich die ausgetauschteimdividuen tiber
die gesamtd?opulationverbreiterkbnnen.

Austauschintewvall: nachwie vielen Generationemverdenindividuenausgetauscht?

Dieslegt die Dauerfest,wie langeeinePopulationsichisoliertvon denanderen
entwickeln kannund wird daherauchlsolationsinterall oder Epochegenannt.
Zu haufigerAustauscleerstortdenEffekt von Isolation. Eine zu langelsolation
daggen(im Extremall garkein Austauschkxommtder Ausfiihrungvon meh-
rerenunabhangigeth.aufengleich (Multistart). Es sollte alsoein Kompromif3
gefunderwerden.

Austauschrate: die Austauschratdegt die Anzahl der Individuen fest, die ausge-

tauschtwerden(absolutoderrelativ zur Populationsgrof3e).

Ist sie zu klein, so findet kaum Austauschstatt. Der positive Effekt, denman
sich davon verspricht,kannalsonicht allzu grof3sein. Ist die Austauschrateu
grol3,sokanneinePopulationzu starkvon externenindividuentberschwemmt
werden,so dal3die lokalenIndividuenverschwinderkdnnen. Auch hier sollte
alsoein Kompromifigefundenwverden.

Selektionder auszutauschenderndi viduen: bestimmtdie zuversendendeimdivi-

duen.
Ublicherweisewverdendie besterversendet.

Integration: wie werdendie von andererPopulationerankommenderindividuenin

die eigenePopulationintegriert?

Ein UblichesVerfahrenist, die schlechtesteindividuendurchdie neuenzu er-
setzen.EskdnnenaberauchnormaleSelektionsmethodeoderdie bei Steady-
State-Algorithmeriiblichenintegrationsmethodewerwendetverden sieheAb-
schnitt5.3im Kapitel lberparalleleSteady-State-E$nsbesonderdie Median-
SelektionlalRtsich,wennaufeinemProzessoschonein Steady-State-Algorith-
musverwendewird, sowvohl fir die Selektionvon lokal erzeugteralsauchvon
extern ankommenderindividuenverwenden.Vor allem werdennicht einfach
alle externenindividuenakzeptiertwie diesbei mancherVerfahrenderFall ist.

Kopie oder Migration: soll nureineKopieeinesindividuumsversendetverdenoder

verschwindetdas Individuum aus der lokalen Population,wenn es versendet
wird (Migration)? Standardst dasKopieren.
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Eine typischelmplementierunglesinselmodellsbei einemGA und einerES stellen
die Programme&/EGA [Baumanm5] und VEES [Wakunda95] desEvA-Paketesdar.
Austauschtopologieintervall und-ratesinddabeifrei wahlbar Versendetverdennur
die bestenindividuen,welchedanndie schlechtestem der Zielpopulationersetzen.
EswerdenhierbeiKopienversendetesfindetkeineMigration statt.

DerHauptwrteil, denmansichvondieserParallelisierungrersprichtjst daf3die Popu-
lationendurchdie Isolationunterschiedlich&kegionendesLdsungsraumesine zeit-
lang ungestérdurchsucherkénnen,ohnedal3sie zu schnellvon momentarbesseren
Ldsungerdominiertwerdenwelchevielleicht nur zu einemlokalenOptimumfihren.
Der Individuenaustauscsoll dannaberdochwiederdazufihren,dal3guteLosungen
auchin Populationeringebrachiverdendie bishemichtsehrerfolgreichwaren.Dies
mufallerdingsnichtimmerpositive Auswirkungerhaben Eskannauchvorkommen,
daRdie Rekombinationvon zweilokal sehrgutenindividuenzu einemsehrschlechten
Individuumfuihrt. Man sprichtdannvom sog.Mule-Efekt

Desweitererkann man entwedermehr Individuenin derselbenZeit berechnerund
somit den Lésungsraunbreiter durchsuchenpder die Populationerauf den Inseln
werdenkleinergemachalseineeinzelnePopulationwomit die Rechenzeiinsgesamt
verkurztwird. Allerdingsist einePopulationnichtin beliebigviele kleine Populatio-
nenaufteilbar Aul3erdemkommtnochder Effekt hinzu, dal3kleine Populationemit
gréRereWahrscheinlichkitin lokalenOptimastagnieren.

In vielenwissenschaftlicheArbeiteniberparalleleGAs wird von “near linear” oder
sogar‘superlinear’Speedugeschriebefiranes®7,Tanesé9,Belding95]. In [CP97]
wird derVerdachtgeaul3ertdaRdabeimeistenglie Frageder Effizienzunddie Frage
dererreichtenQualitdtgetrenntbehandeltverden,d. h. bei denLaufenmit linearem
Speedupvird oft nichtdie gleicheQualitaterreichtwie beimentsprechendesequen-
tiellen GA.

3.2.2 Gittermodell

Fur die Implementieruncauf SIMD-Rechnernst dasGittermodellgedacht. Auf ei-
nemGitter (oderTorus,zyklischdurchwerbunden)oefindetsichin jedemKnotenpunkt
(auf ein PE abgebildetkein Individuum. ZwischendenKnotenbestehiineNachbar
schaftstopologién Form einesGittersmit horizontalerundvertikalenVerbindungen,
manchmakommenauchnochdiagonaleverbindungerhinzu (X-Gitter). DasSuchen
von Rekombinationspartnernind die Selektionfindet in der lokalen Nachbarschaft
statt, auf die in SIMD-Rechnermmit niedrigenKommunikationskstenfir alle PEs
parallelzugegriffen werdenkann.

Diessinddie algorithmischerModifikationenzum sequentiellerStandardEA:

Der oderdie Rekombinationspartnewerdennur in der lokalenNachbarschatft,
nichtglobalausgevahlt.



50 KAPITEL 3. PARALLELISIERUNG EVOLUTIONARER ALGORITHMEN

(O individuum

| Austauschpfad

Abbildung 3.2: Das Gittermodell: auf jedem Gitterpunkt befindetsich ein In-
dividuum. Die hellgrauenindividuen sind die direkten Gitter-
NachbarndesdunklenIndividuums(hier keine Diagonaherbin-
dungen/X-Gitter).

Selektionfindet auchnur lokal statt, meisteine Art Wettkampfselektiorbzw,
Ersetzungsstratge fur daslokale Individuum.

DiesedParallelmodellwird auchDiffusionsmodelgenannunddurchdenBegriff fein-
kornige Parallelitat charakterisiertDiffusion deshalbweil guteIndividuenoderzu-
mindestTeile ihrer Objektvariablensich mit der Zeit (dadurchden Selektionsprozel3
bevorzugt) in ihrer Nachbarschaf@ihnlich der Diffusion einesGasesausbreiten.In
einigenArbeitenwird auchderBegriff Zellularer EA verwendet.

BetrachtetmandasModell im Detail, muf3mansich Giberdie folgendenPunkteGe-
danlkenmachen:

Nachbarschaftstopologie: welchelndividuensind direkt miteinandewverbunden?
Es kdnnenbeispielsweiséei zweidimensionalelAnordnungnur horizontale
und vertikale Verbindungerzugelassernwerden(Gitter) oder zusatzlichnoch
diagonaleVerbindungen. Die Topologie kann zyklisch durchwerbundensein
(Torus)odernicht.

Nachbarschaftsradius: welchelndividuenzahlenzur Nachbarschaft?
Der Nachbarschaftsradiuggbt hierbeidie maximaleAnzahlder Schrittean, die
zumErreichereinesKnotensiiberdie Nachbarschaftstopologindétigtwerden
darf, damiteszur Nachbarschafgezahliwird.
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Partner-Selektion: welchelndividuenwerdenrekombiniert?
Es kann zunachstzwischenzwei Methodenunterschiedemwerden: wird das
Ausgangsindiiduum (im Zentrumder Nachbarschaftyrundséatzlichrekombi-
niert, oder werdenalle Rekombinationspartneaus der Nachbarschafausge-
wahlt?
Die Auswahl der Selektionspartneékanndannz. B. fitneR3proportiona({roulette
wheel), rangbasierbder auchauseiner lokalen Wettkampfselektiorerfolgen.
Gernewird auchein sogenannterandomwalk benutzt.Hierbeiwerdendie be-
stenindividuenauf einemzufélligen Pfad mit einermaximalenL&ngeverwen-
det. Der Pfad kommt zustandejndem auf jedemKnoten erneutzufallig eine
Richtungausg&vahltwird.

Ersetzungsbedingung: wird dasIndividuum im Zentrumder Nachbarschaftiurch
dasneuerzeugtdndividuumersetztodernicht?
Hierzu kdnnenauchwiederdie im Abschnittlber Steady-Staterlauterterer-
setzungsbedingungemmEinsatzkommen:Ersetzungmmer (hier auchoft ge-
nerationelleErsetzunggenannt) Ersetzungiur durchbesseréndividuen(elitér)
oderandereMethoden.

Esgibt einigeArbeiten,die sichmit demZusammenhangwischerNachbarschaftsra-
diusbzw. derNachbarschaftstopologiendder Selektionbeschaftigenz. B. [Sarmaet
al. 96] und[Alba etal. 00]. Als ErgebniskdnnenAussageniberdenSelektionsdruck
gemachtverdendie eserlaubenpeziiglichdesSelektionsdruckgleichwertigeTopo-
logienundRadienzu wahlen,die aberwenigerKommunikationsauf@nderfordern.

Im Unterschiedzum Insel-Modell gibt eskein Austauschinterall, eswird in jedem
Schrittkommuniziertundauf Nachbarreugegriffen. BetrachtemandasAustauschin-
tenall als zeitlichelsolation, kannmanbeim Gittermodellvon einerrdumlichenlso-
lation sprechen.Diesefiihrt ebensadazu,dal3schlechterd.6sungendie aberspater
evtl. nochzumglobalenOptimumfihrenkdnnen nhichtsofortdurchzeitweiligbessere
Losungerdominiertwerden.

Eine typischelmplementierunglesGittermodellseinesGA und einerES stellendie
ProgrammeMPGA (Massv Parallele GenetischeAlgorithmen) [Hummler 95] und
MPES(Massv ParalleleEvolutionsstratgien)[Gorzig 95] desEvA-Paketesdar (siehe
Kapitel 4).

3.2.3 Parallele FitnelRevaluation

Fur Problemstellungenbei denendie Bewertungeiner einzigenLosungsehrlange
dauertunddie AusfiihrungszeiteseigentlichenAlgorithmus(Mutation, Rekombina-
tion, Selektion,Verwaltungvon Populationerusw) dageenvernachlassigbaklein
ist, eignetsich dasModell der parallelenFitneR3&aluation,auchFarming-Modellge-
nannt. Dabeiwird der Algorithmus desEA auf einemeinzigenzentralenRechner



52  KAPITEL 3. PARALLELISIERUNG EVOLUTIONARER ALGORITHMEN

ausgefuhrtund nur die Berechnungler Fitne3funktionwird fir mehrerelndividuen
parallelauf die restlichenRechnerverteilt. Sobaldein Rechnerein Ergebniszurtick-
liefert, wird ihm ein neuedndividuumgeschicktdesserFitnel3er berechnersoll.

DieserAnsatzlalitsichin zweiVariantenmplementieren:

synchron

asynchrormit Gberlappendefsenerationen

Die synchronelmplementierungoedeutetdald der Original-Algorithmusverwendet
wird mit der einzigenModifikation, dafl3die Individuene&raluationauf andereProzes-
sorenverteilt wird. Dies andertaberdie SemantikdesAlgorithmusnicht. Dadurch
bleibt der Algorithmusdirekt mit der sequentiellen/ersionvergleichbar Allerdings

ist dannnichtimmereinehundertprozentig@uslastungaller RechnererreichbarGe-

gen Endeeiner Generationwenn die letzten Individuen evaluiert werden, kann es

vorkommen,dal3viele Prozessorenicht genutztwerden,dennneuelndividuenkon-

nenerstwiedergeneriertund evaluiertwerden,wenndie vorige Generatiorkomplett
ist unddie Selektionstattgefundemat (Synchronisationspunktpie Effizienzhierbei

bzw derEffizienzwerlusthangtvon verschiedenekaktorenab:

demVerhaltnisvon zur Anzahl derzurVerflgungstehendeProzessoren:
jegréRer gegenuber ist, destowenigerfallenLeerlaufzeitervor derSynchro-
nisationins Gewicht.

derRestderbeiDivisionvon durchdie Anzahl derzurVerfigungstehenden
Prozessorepntsteht:
beikonstanterEvaluationszeiteestimmtdieseZahl, wieviele Prozessorewor
derSynchronisatioteerlaufen.

derVarianzin denEvaluationszeiten:
variierendie Evaluationszeiterstark, werdenvor der Synchronisationmmer
Leerlaufzeitervorhandersein,auchwenn einVielfachesson ist.

EventuelleLeerlaufzeiterwerdenbeseitigtwennmaniuberlappend&enerationeau-
la3t und somit auf die Synchronisatioram Endejeder Generatiorverzichtet. Dann
werdenzwar einigelndividuendernachsteriGeneratiomochaufBasisderElternindi-
viduenderaktuellenGeneratiorerzeugtaberdie Hoffnung dabeiist, dal3die schnel-
lere Beendigungeiner Generationdie evtl. verminderteFortschrittsgeschwindigit
ausgleicht. Die AuswirkungendieserModifikation hdngenebenélls von den oben
genannterraktorenah

Besonderdeliebtfir die asynchrondmplementierungsind die sogenanntesteady-
State-Algorithmer(s. Abschnitt5). Hierbeigibt eskeine Generationemeht in je-
demSchrittwird nur ein einzelnedndividuumerzeugtundnachder Evaluationsofort
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wiederin die Elternpopulatiorintegriert. Somitist nur nochdie asynchroné/ariante
Uberhauptsinnvoll mit dieserMethodeparallelisierbarda ansonstenmmer nur ein
Prozessobeschaftigivare.

Ebensawie dasinselmodeliist dasModell derparallelenFitneR3@aluationspeziellfir
die Implementierungauf MIMD-Rechnerngedacht.Es eignetsich sogarnochbesser
fur einheterogeneRechnernetalsdasinselmodelldaeineSynchronisationwie z. B.
beim Individuenaustauschicht unbedingtnétig ist und somit auchunterschiedlich
leistungsfahigeRechnereingesetztverdenkdnnen. Parallele FitneR3ealuation eig-
netsich allerdingskaumzur Implementierungauf SIMD-Systemenzumindesmicht,
wenneinespeicherintensie (PESpeicherplatzbeschrankuragjeralgorithmischkom-
plexe Auswertungsfunktiowerwendetverdensoll (paralleleAusfihrungunterschied-
licher Programmzweigaicht moglich- sequentiellusfiuhrungineffizient).

3.2.4 Entkopplung von der Rechnerarchitektur

Die in denletztenAbschnittenerlauterterParallelmodelleftir EvolutionéreAlgorith-
mensind oderwarenzumindesiurspringlichfir die Implementierungauf einembe-
stimmtenParallelrechnermodeltjedacht[Schwehm97] schlagtdageenvor, dasPa-
rallelImodelldesAlgorithmusvom ParalleimodelldesRechnersaufdemerimplemen-
tiertist, zutrennen.

Die Parallelmodelleder Algorithmenheil3endann:

globalesModell (wie beimsequentiellericA)
regionalesModell (entsprichtinselmodell)

lokalesModell (entsprichiGittermodell)

Durch die Trennunggewinnt man neuartigeKombinationerund kann so die poten-
tiellen Vorteile desParallelmodellseinesAlgorithmus nutzen,auchwenndasParal-
lelmodelldesRechnersin anderesst, z. B. wennein RechneriesesTyps gar nicht
verfuigbarist. Auch die Vermischungund somitdie NutzungverschiedeneParallel-
modelleder Algorithmengleichzeitigist denkbar Sokénntemanz. B. einregionales
Modell wie obenerlautertauf einemMIMD-RechnerimplementierenInselmodell)
aberzusatzlichjede der Populationergemaliddemlokalen Modell realisierenum so
von desserEigenschafteru profitieren.

Vondenhierim UberblickvorgestellterParallelisierungsmethodest fiir dieseArbeit
besonderslasModell derparallelenFitne3@aluationinteressantidadiesebeirechen-
zeitintensvenpraktischerAnwendungeriastunumganglichst. Dabeiwird dannfast
immerein Steady-State-AlgorithmusingesetztDieseArt Algorithmuswird in Kapi-
tel 5 behandeltZunachstoll aberdasEvA-Systemvorgestelltwerden,welchesu. a.
dasinselmodellunddie paralleleFitneR3ealuationimplementiert.
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Kapitel 4

DasEVA-System

Das EVA-Systemist ein Softwarepalet, dasverschiedenémplementierungerparal-
leler und sequentielletEvolutionarerAlgorithmen (daherauchder Name)und eine
graphischdBenutzeroberflachenthaltfWakundaetal. 97].

Die EntwurfszieledesEVA-Systemswvaren:

effizienteparalleledmplementierungemon EvolutionsstratgienundGenetischen
Algorithmenauf SIMD undMIMD ParallelrechnerzumLeistungsemleich,

eineeinheitlichegraphischdBenutzeroberflachiir alle Programme,

starkparametrisiertélgorithmen,d. h. freie WahldesSelektionserfahrensder
PopulationsgroReselbstadaptiongrfahren,usw,

BereitstellungeinergroRenMengevon Standardbenchmarkfunktionen,

einfacheEinbindungneuerFitnel3funktionen.

In Abbildung 4.1 sind orthogonalzu den RechnerarchitektureMIMD (verteilt) und
SIMD (massv parallel) die Implementierungeron GA und ES aufgefihrt. Zusam-
mengesetzemebensich danndie Namender vier erstenModule: MPGA, MPES,
VEGA, VEES. Als weitere Implementierungvon GAs auf einer massv parallelen
Rechnerarchitektuist CNGA auf der Adaptive SolutionsCNAPS entstanden.An

einemneuenVerfahren,den (\erteilten) SelbstoganisieendenEvolutionsstategien
(VESE)[Huhseetal. 00], einerVarianteeinerEvolutionsstratgie, die Ideenausden
Selbstoganisierendeartent tibernimmtwird nochgeforscht.

Die erstenTeile der EVA-Softwaresind ab 1994 am Institut fir Paralleleund Verteil-
te HochstleistungsrechnélPVR) der UniversitatStuttgartentstandenEVA wird seit

1SOM - self organizingmaps- einespezielleForm NeuronaleiNetze.

55
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massv parallel | verteilt

MP VE
Genetische MPGA
: A VEGA
Algorithmen G CNGA ©
Evoluthns- ES MPES VEES
Stratgien

Selbstoganisierende
Evolutionsstratgien

| Userlnterfacefor EvolutionaryAlgorithms(UIEA) |

- VESE

Abbildung4.1: Ubersichtiiberdie Bestandteilason EVA.

Ende 1995 am Wilhelm-Schickard-Institufir Informatik (WSI) der UniversitatTu-
bingenweiterentwiclelt. Die MP-Moduleflr die massv parallelenRechnemMasRar
MP-1undAdaptive SolutionsCNAPS,alsoMPGA, MPES,undCNGA, werdenman-
gelsverfugbaretHardwarenicht mehrweiteigepflegt. DieseRechnemwerdenausden
im Abschnitt3.1 genannterGrindemicht mehrhemgestellt.

Der Entwicklungsschwerpunkiegt deshalbseitherauf denverteiltenVarianten.Die
Parallelisierungwird durchMessage-BssingnachdemMPI-StandardMessagdPas-
sing Interface) erreicht. Es existierenverschiedendauchfreie) Implementierungen
desMPI-Standardsn Form von Bibliotheken fir Unix-Workstationsund Windows-
PCs(z.B. MPICH [MPla] oderLAM [MPIb]). Auf allenmodernerMIMD-Systemen
- auchauf sharedmemory Systemen wird heutzutageeine herstellereigenémple-
mentierungron MPI odereinePortierungeinerfreien implementierungnitgeliefert.

Im folgendenAbschnitt4.1 wird zuersteine Bestandsaufnahmeon im Interneter-
haltlicherfreier EA-SoftwareprasentiertAuf dieseVergleichsbasisvird dannin Ab-
schnitt4.2aufdie Eigenschaftedie ausderSoftware-Architektuvon EVA resultieren,
einggangenAspektedavon sinddie Anbindungder graphischerBenutzeroberflache
(Abschnitt4.2.2)und die Datenlommunikationzur online Ergebniserarbeitungund
Visualisierung Abschnitt4.2.3). Danachwird dasModul VEESfur die verteiltenEvo-
lutionsstratgien beschrieberfAbschnitt4.3), welchesdie in dennachfolgenderKa-
piteln behandeltemeuenVerfahrenimplementiert.Betontwerdendabeidie Aspekte,
die bei einer Anwendungvon Evolutionsstratgienim Vordegrund stehen:die ver-
schiedenereS-Varianten,die Méglichkeitender EinbindungneuerFitnel3funktionen
undBehandlungron Randbedingungen.

4.1 EA-Software

Im Internetfindet man viele verschiedenesoftware fir Evolutiondre Algorithmen
mit unterschiedlicheZielrichtungen. Unter
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und

findet man sehr umfangreicheAuflistungenvon EA-Software aller Art.
Beim gro3tenTeil davon handeltessichum ProgrammieBibliothekenoderKlassen-
Frameavorks, die sich flexibel fur alle Arten von Codierungerund Variantenvon Al-
gorithmenanpassetassenUm solchein Software-Systenauf spezielleProblemstel-
lungenanzupassenst esimmer notig, mehroderwenigerviel Programmierarbeitu
leisten.Diesliegtin derNaturderAlgorithmenbegriindet.eineOptimierungsaufgabe
definiertsich durchdie Fitne3funktionund dieselaf3t sich am einfachsterund effizi-
entesterals Codein der ProgrammiersprachgesOptimierungssystem®rmulieren
undeinbinden.Auch andereTeile desAlgorithmus,wie z. B. die Losungsreprasenta-
tion (CodierungundspezielleOperatoreritir Mutationund Rekombinationaufdieser
Codierung erforderndasSchreibernvon Code.Diesist bei andererGebieterdesSoft
Computing,wie z. B. denNeuronalerNetzen,andergyeartet:hier kanneine Softwa-
re bereitsimplementierteModelle NeuronalemNetzeohneVerdnderungefiexibel auf
neueProblemstellungeanpassergasichhierbeinur die StrukturdesNetzegAnzahl
Ein-/AusgabeneuronelgrbindungstopologieGewichte)andertwasohneAnderung
desCodespassiererkann. Die Architektur der GrundbestandteildesNNs, die Neu-
ronenunddie ArbeitsweisedesNetzesund desLernverfahrensbleibt dabeiebenélls
urverandertAuch eineAnderungderVernetzungst leicht handhabbar

Aus diesenGrindenbietetsich einebaukastenartigBibliothek zur Programmierung
von EA-Software an. Die Flexibilitat von objektorientiertenProgrammiersprachen
(Klassen,Vererhung, TemplatesPolymorphismus)st hierflr geradezyradestiniert
und wird von der Mehrzahlder Frameavorks und Programmbibliothe&n verwendet.
Allerdings erfordertdasEinarbeitenin ein Klassenmodelund seinelnterfacesdoch
einigesan Lernaufwand. Da solcheFrameavorks sehrauf die Programmierungb-
zielen,wird dabeioft der Aspektder Benutzerschnittstelleffen gelassen Auch der
Aspektder Einbindungeiner Optimierungskmponenten ein bestehendeSoftware-
systemwird nur seltenbericksichtigt.

Die Programmiersprachlava qualifiziertsichalsofiir EA-Software,dasiesowvohl ob-
jektorientiertist, sichaberauchzur Erstellungvon graphischeBenutzerschnittstellen
eignet. Allerdings haftetihr immernochder Ruf an, nicht effizient genugfir rechen-
intensve Aufgabenzu sein. Geradeaberbei der Optimierungist dieseinwesentlicher
Aspekt.

Der Ansatzvon EVA und speziell VEES versuchtnun, einige Punktezu adressieren,
die speziellfir die Anwendungn derIndustrievon Wert sind. Bei Evolutionsstratgi-
enist die Codierungn reelwertigenVariablenvorgegebenundderMutationsoperator
(mit Selbstadaptionist speziellauf dieseCodierungzugeschnittenDaherbeschrankt
sichhierdie Anpassun@ufeineneueOptimierungsaufgabieA. aufdie Formulierung
derFitnel3funktionund Randbedingungenyasin VEES besonderginfachund flexi-
bel zu gestalterversuchwurde. Fir mancheProblemstellungerst esaul3erdenmoch
notig, die Anfangspopulatiomit sinnvollen Wertenzu belegen. WelcheMaoglichkei-
tenhierfirin VEES gegebensind,ist in denAbschnitterd.3.2und4.3.3erlautert.
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| Kriterium | Ergebnis |
AnzahlPakete 33(19+ 14 Kleinprogramme)

verwendeteSprache| ohneKleinprogramme Java: 4; C++: 4; C: 11; andere5
alle: Java: 5; C++:5; C: 18; andere5

Algorithmus alle: EA: 7; GA: 24,ES1;GP:1
GUI 9 mit GUI, 10 ohne
Lizenz GPL: 4, GPLmit Einschr: 9, Sharavare: 1, unbekannt5
Alter aktuell: 6; mittel: 6; alt: 7

Tabelle4.1: EA-Softwareim Internet. Falls nicht anggeben,beziehersich die
Zahlennur aufdie 19 Paketeohnedie Kleinprogramme.

Um eine Ubersichtiiberdie im InterneterhaltlicheSoftware zu EAs zu bekommen,
wurdeeineRecherchdetrieben.DabeiwurdeninsgesamB3 Softwarepalete gefun-
den. 19 davon wurdenin die ndhereAuswahl genommerund genaueuntersuchtdie

restlichenl4 wurdenalszuklein (vom Funktionsuméng),zu spezielloderwesentlich
zualteingestufoderwarenin einerweniggebrauchlichesprachemplementierbzw.

warendie einzigenVertretereinerProgrammiersprachiffel, Fortran,LISP, Matlab,
Scilab). Rein kommerzielleSoftware wurde ebenélls nicht untersucht. Es handelt
sichgrof3tenteilsum “freie” Software,die alsLizenzder GNU GPL unterliggt [GPL].

Eine Ubersichtder Ergebnissém Detail istin AnhangB zufinden.

Die meisteSoftwareist in der SpracheC implementiert,einige jedochauchin einer
modernerengbjektorientierterSprachewie Java oderC++. Nimmt mannochdie 14
Kleinprogrammehinzu, verschiebsich der Schwerpunknochweiter zur SpracheC.
BerucksichtigimanjedochdasAlter unddenWartungszustander Software,sokann
maneinestarke KorrelationzwischeningerenSoftwarepalktenunddenmoderneren,
objektorientiertenSpracherfeststellen: alle neuerenPakete sind durchwey in Java
oder C++ geschrieben.Dies liegt auchnahe,da ein EvolutionarerAlgorithmus aus
sehrvielen Objekten(Populationenindividuen,Chromosomenysw) und Methoden
(Relkombination,Mutation, Selektion,usw) besteht.Mit abgeleiteterKlassenlassen
sichleicht Modifikationenbeider CodierungunddenOperatorereinbringen.

Da sich dasForschungsgebidEvolutionareAlgorithmengeradewachsendeBeliebt-
heit erfreutundviele neueErkenntnissegevonnenwerdenwurdeauchdasAlter und
derWartungszustander Softwareals wichtigesKriterium erachtet.Die Bewertungs-
stufenwarenhier: aktuell- die letzte Versionist nicht &lteralszwei Jahreund/oderes
gibt eineaktive Mailingliste; mittel - die Softwareist zwischenzwei undvier Jahren
alt; alt - funf Jahreundalter, esfindetkeineerkennbaréNeiterentwicklungnehrstatt.

Bei der Art derimplementierterAlgorithmenist der GA deutlicham starksterver
treten(24 von 33 Paketen). Dies liegt wohl daran,daRder GA in Amerika erfunden
wurde, wo auchdie gré3teForschegemeinderesidiertund sich deshalbgroRerBe-
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liebtheit erfreut. AuRerdembenutzerviele EAs mit problemangepal3teModifikati-
on, wie nicht-binarerCodierungund entsprechende@peratorendasalgorithmische
GrundgeristlesGA. 7 PaketeenthalterallgemeineSoftware zu EAs und beinhalten
aulRerGAs oft auchEvolutionsstratgien(5). EPund GPist eherseltenvertreten.

9 der19 Paketehabenrein graphische8enutzerintedce(GUI - GraphicalUserinter
face).

Nur vier Programmaeunterliggenuneingeschréankiier GNU GeneralPublic Licence
(GPL). Die meistenandererPakete (9) sind zwar flr private,Lehr- und Forschungs-
zwecle frei verwendbarmodifizierbarundverbreitbayverbietenaberz. B. denkom-
merziellenEinsatzohneZustimmungdesAutors (6 von 9). Eine Einschrankundor-
dertlediglich ein Erwé&hnender Software und desAutors in davon abgeleiteterAr-
beitenund Dokumentationengin Paket verbietetmilitarischeNutzungund eineslafit
eine Verbreitungvon Anderungemur als Patch und unter anderemNamenzu. Ein
Java-Paket wird in Form von Bytecodeals Sharevare vertrieben,bei 5 Paketenwar
keine Information zur Lizenz vorhandengsist anzunehmengal3 sie zumindestfir
nicht-kommerziellerEinsatzfrei sind.

Die Merkmalevon EVA im Vergleichmit dergesichteterSoftwaresind:

Sprache: EVA ist in der SpracheC (Teile auchin C++) geschriebenEsist geplant,
denKernnachC++ zu portieren.

Algorithmus: Genetischélgorithmen,Evolutionsstratgienund Selbstoganisieren-
de Evolutionsstratgien. Dabeisind zahlreichealgorithmischévariantenmple-
mentiert.Als einzigesder gesichteteriPaketeenthaltdasModul fur Evolutions-
stratgiendie moderneKovarianzmatrixadaption.

Als einesder wenigenPaketesindin EVA alle Algorithmenauchfir parallele
Systemamplementiert.

GUI: EVA besitzteinevon denAlgorithmenunabhangigegraphischeBenutzerober
flache,die mit OSF/Motif realisiertwurde. Dabeisind HTML-Hilfeseiten und
Erklarungerzu denParameterrder Algorithmenvorhanden.

Lizenz: esist beabsichtigtEvA unterderGNU GPL zu vertreibenwodurchauchder
kommerzielleEinsatzerlaubtware.

Alter: EVA wird seit 1995 standigweiterentwiclelt. NeuesteForschungseyebnisse
flieBenin die Softwareein.

Sonstiges: EVA besitztweiterenutzlicheEigenschaftenDiesewerdenin denfolgen-
denAbschnittererlautert:

esist Unterstitzundur die Einbindungvon EVA als Optimierungskmpo-
nentein ein komplexeresSystemvorhanden,
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esist eineumfangreicheBibliothek an Testfunktionervorhanden,

die Einbindungvon neuenFitnelR3funktionernst onneNeucompilierungles
Gesamtprogrammesoglich,

essind Programmedur die online-MsualisierungdesTraveling Salesman
Problemunddie OptimierungeineroptischerlLinseenthalten,

umfangreicheUntersuchungemverdendurch die Eingabespraché&cl er
leichtert, esist ein Tcl-Erweiterungspadt zur Erstellungvon Mel3reihen
enthalten,

esist ein Auswertungstoofur die bei Optimierungslauferentstehenden
Protololldateienvorhanden.

Esexistiert keineanderefreie Software, welchediesenFunktionsuméngin sichver
eint.

4.2 Die Software-Architektur von EVA

Die Architektur von EVA ist in Abbildung 4.2 daigestellt. Ein Rahmenmit abge-
rundetenEcken (durchgehendet.inie) stellt einefunktionale Einheitinnerhalbeines
Programmeslar, mehrerefunktionale Einheitensind durch einengestrichelterRah-
menzu einemProgrammzusammengef3t,desserNamenoder Funktionangeeben
ist. Ein einfacherPfeil zwischendenProgrammerzeigteinenDatenaustausamittels
unterschiedlichsteMechanismeran. DoppelpfeilezwischenfunktionalenEinheiten
stellenDatenaustausatiberFunktionsaufrufelar

Die EVA-Software bestehtim wesentlicherauseinerMengevon Modulenund einer
einheitlichengraphischerBenutzeroberflachajie nacheinem Client-Serer-Modell
miteinanderkommunizieren(siehe Abb. 4.2). Die Module implementierernjeweils
spezielleArten von Algorithmen, z. B. Evolutionsstratgien oder GenetischeAlgo-
rithmen, die in Abbildung 4.1 dagestelltsind. DesweitererkonnenProgrammezu
ZweckenderVisualisierungoderéahnlichemmit einemModul kommunizieren.

Ein EVA-Modul ist ein Optimierungsalgorithmuslermindestenslie Benutzerschnitt-
stelle und das Ausgabedateiformaton EVA unterstitzt. Optional ist die Unterstit-
zungvon Kommunikationsmechanismetie aufdemData-ManageaufsetzenDiese
dienendazu,wéhrenddesOptimierungslaufanfallendeDaten,wie z. B. gefundene
LosungenanexterneProgrammeneiterzuleiten.Dieswird in Abschnitt4.2.3néaher
erlautert.

Im RahmerdieserArbeit sinddie folgendenTeile von EVA entstanden:

derData-Managemit denSchnittstellenT cl-Dataund RPC-Data,
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Abbildung4.2: Architektur von EVA-Modulen und das Zusammenspietnit der
Benutzeroberflachend Visualisierungsemponenten.

daraufAufbauendeVisualisierungseimponenten,

wesentlicheErweiterungerdesModulsfir Evolutionsstratgien:

— moderneSchrittweitenadaptiongrfahren: KSR, CMA, Differential Evo-
lution,

— paralleleFitne3@aluation,

— Steady-State-Elutionsstratgien,

— die applib Applikationsbibliothek,

— Methodenzur Constraint-Behandlung.

4.2.1 Die Modul-Schnittstelle

Die BedienungeinesModuls ist auf eine Schnittstelleabstrahiertdie als Men be-
zeichnetwird. DasMent bestehtauseinerMengevon Menulpunktendie nachihrer
Funktiongruppiertsind. Ein Menlpunktkannein Datumvon einembestimmtenTlyp
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aufnehmen(Integer, Liste, Dateinameusw) und wird durch einenNameneindeu-
tig identifiziert. Hinzu kommt noch ein abgekirzteName, Informationeniiberden
Wertebereichein Defaultwertund einekurzeBeschreilbing. ZwischenMentpunkten
kénnenAbhangigleitenprogrammiertverden,sodal3z. B. die Wahl derRekombina-
tionsartnur dannmaglichist, wenndie Anzahl der zu rekombinierendenndividuen
mindesteng betragt.

Die ErstellungdesMeniswird durch eine Bibliothek unterstitzt. Sie enthaltauch
die RPC-SenerSchnittstelleund die Umsetzungdes Menusin eine textuelle Be-

nutzerschnittstelle.Letztereverarbeitetals Eingabedie interpretierteSkriptsprache
Tcl [Ousterhout95]. Fir jedenMenupunktwird hier ein Tcl-Kommandogeneriert,
mit welchemderWert desParameterserdnderiverdenkann.

Wird dasModul direkt auf der Kommandozeilgestartetstellt esdasMenu textuell
dar und préasentierdas Tcl-KommandopromptlesintegriertenTcl-Interpreters. Al-
ternatv kanndurch AngabeeinesDateinamensucheine Skriptdateieingeleserund
somit eine Batchwerarbeitungerreichtwerden. Durch die Eingabespraché&cl ist es
maoglich,auchkompliziertereMessungemurchProgrammierungler EVA-Module di-
rekt durchzufiihren.Im Gegensatzdazumuf3 bei vielen Programmendie nur Kom-
mandozeilenparameteerarbeiten auf eine externe Programmiersprach@. B. eine
Kommandoshellxurtickggriffen werden.

Durch die Abstraktiondes BenutzerinterdiceseinesEvolutionarenAlgorithmus auf
ein Menu ist esmaoglich, diesesalternaty auchgraphischdarzustellen.UIEA (User
Interfacefor Evolutionary Algorithms) ist die Modul-unabhé&ngigeginheitlichegra-
phischeBenutzeroberflach&ir alle EVA-Module. Siewird in Abschnitt4.2.2 naher
beschrieben.

DaseinheitlicheAusgabedateiformatller EVA-Module ist ein einfachesFormat,das
gut von Analysetoolseingeleserund weitenerarbeitetwerdenkann. Es bestehtaus
zweiBlocken. Im erstemBlock sind Daten,die globalfir einenLauf geltenund somit
nur einmalin der Datei vorkommen. Der zweite Block enthaltzeitabhangig®aten,
die z. B. in jederGeneratiomeuanfallen. DiesesFormatwird fur alle drei von EVA-
ModulengenerierterDateienverwendet:

Protokolldatei: pro Optimierungslaufwird eine Protololldatei erstellt. Sie enthalt
alle Eingabeparametedie notig sind, um diesenLauf zu reproduzieren Des-
weiterenenthéltsie eine Reihevon statistischerDaten,die wahrendder Opti-
mierungangeéllensind,wie z. B. die beste durchschnittlichaind schlechteste
FitneRund Zeitangaben.Diese Datenwerdenje nachang@ebenenttatistik-
Intervall (in Generationenprotokolliert.

Individuendatei: pro Optimierungslaufvird au3erdenginelndividuendateerstellt.
SieenthéltzumindestasbestelndividuumamEndedesLaufes.

2RemoteProcedureCall - ein Protololl zurentfernterAusfilhrungvon ProzeduremufeinemSener.
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Summary-Datei: in dieserDateiwerdendie ParametemehreretOptimierungslaufe
protokolliert. SolangederselbeDateinameverwendetwird, werdenauchnach
BeendigunginesModulsbeieinemspateremeustarDatenzuweiterenLaufen
angehangt.

4.2.2 Die graphischeBenutzermoberflache

Die graphisch@&enutzeroberflachdIEA (Userinterfacefor EvolutionaryAlgorithms)
ist ein eigenstandigeBrogrammywelchesals separateProzellunabhéangigon einem
EVA-Modul lauft. Ein Modul laR3tsichalleineim Batch-oderinteraktven Modusmit
Textbedienungoetreiben Wird esabervon UIEA mit bestimmterOptionengestartet,
fungiertesalsRPC-Serer und UIEA greift als Clientauf dasModul zu. Der Aufbau
desMenUswird ausgelesemeueWerte nachden Benutzerangabegesetztund auf
Klick derAlgorithmusgestartet.

In UIEA werdendie MenlUpunkteauf Standardelementder graphischerBenutzer
schnittstellewie z. B. EingabefelderAuswahlboxen, usw abgebildet. JedeGruppe
von Parameterrerscheintin einemseparateribialogfenster Die graphischeDberfla-
cheist mit demToolkit OSF/Motif Versionl.2 programmieri.

Durch das Client-Sener-Modell ist es auchmdglich, dal3die Oberflacheauf einer
lokalen Workstationlauft, wahrendz. B. ein EvolutionarerAlgorithmus auf einem
entfernterParallelcomputeausgefuhrtvird.

In Abbildung 4.3 ist die OberflacheUIEA zu sehen. Obenlinks befindetsich das
Hauptfenstemit dem Meni. In dessenTextbereichist die Ausgabedesgeladenen
Moduls(hier VEES)zu sehenDie vier Fenstemit denEingabefeldermnd Auswahl-
boxenin derMitte obenundrechtsunten,zeigendie ParametederEvolutionsstratgie
an. Beispielsweisasindim Fensteiin der Mitte obendie Grundparametester Evoluti-
onsstratgie zusehenElternindviduen , AnzahlRekombinanten , Nachlkommenin-
dividuen , Generationen, usw Die Grafik obenrechtszeigtdenVerlaufderbesten,
durchschnittlicherund schlechtestefkitnel3iberdie Zeit an. Untenlinks ist ein Vi-
sualisierungsprogramifiir dasProblemdesHandlungsreisenderu sehenwelches
die aktuellkiirzesteRundreiseanzeigt.

DesweiteremietetUIEA einigeFunktionenwelchezurBenutzerfreundlichéit beitra-
gen,wie dasLadenund Speichernvon ParametereinstellungedasWiederherstellen
der offenen Fensterund ihrer Positionenaus der letzten Sitzung und einen Skript-
Editor. Mit dem Editor kbnnendie aktuellenEinstellungerder ParameteiFenstetin
ein Tcl-Skript ibernommenverden.Skriptekonnendannzur AusfilhrungandasMo-
dul gesendetverden.

SVersion2.1.30wurdeam 15. Mai 2000von der OpenGroup[OG] unterdemNamenOpenMotif
untereiner OpenSourcelizenz freigegeben. Damit kannes auf OpenSourceBetriebssystemewie
Linux oderFreeBSDunentgeltlichgenutztwerden.
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Abbildung4.3: Die graphischdBenutzeroberflachgIEA.

4.2.3 Online Ergebniswerarbeitung und -visualisierung

In praktischenrAnwendungerwird die Optimierungoft nur als eine Komponenten
einemumfangreichererSystembenutzt. Die naheligendeMoglichkeit ist es, das
EVA-Modul im Batchmoduslurchein Skript mit dennétigenEingaberzu versogen.
Nachdendie Optimierungfertig ist kbnnendie ErgebnissausdenProtololl- undIn-
dividuendateierausgelesemwerden. DieseLdsungist oft nicht zufriedenstellendda
wahrenddesBatch-Laufeskein Feedbaclerfolgt. Bei Optimierungenn interaktven
Anwendungenst eswiinschenswert. B. die aktuellbestel 6sunglaufendzu visua-
lisieren. Hierzuexistiertin EVA eineRealisierungdie eserlaubt,Visualisierungspro-
grammewahrendder Optimierungmit denentsprechendeDatenzu versogen.

Eswurdeein XML 4-Formatfur die Uibertrageneatengevahlt. Dadurchwerdennur
textuelleDatenubertragenwasdenVorteil hat,dal3sichdie Programmierschnittstellen
nicht andern,wennneueDatentyperhinzugefigtwerden. Ein Beispielfur die Gber
tragenenDatenist in Abbildung 4.4 gezeigt. Nicht jedesVisualisierungsprogramm
empfangtallerdingsdaskompletteXML-Dokumentin einemDatenstrom. Stattdes-
senwerdennur diejenigenTagsversendetdie dasjeweilige Visualisierungsprogramm

4eXtensibleMarkup Language
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Abbildung4.4: Beispielfur die XML-Daten einesEvA-Moduls.

vor Startder Optimierungangeforderhat. Diesgeschiehtauchnur in einemebenélls
vorherfestgelgtenGenerationen-Inteall.

Bisherkénnenz. B. vom Modul VEES die folgendeninformationenerzeugtwerden:

BeginnundEnde:

— derOptimierung,
— einerGeneration.

Individuen:

— alle Eltern, alle Individuen nachder Rekombination,nachder Mutation
undnachder Selektion(ist identischmit ElterndernachsterGeneration),

— dasbestederaktuellenGeneration,
— dasbestealler bisherigenGenerationen.

FitneRwertebeste durchschnittlichaind schlechtest&itneRder aktuellenGe-
neration.
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Firdie Median-Selektior{s. Kapitel 5):

— gemessen®ateder akzeptierterndividuen zu nicht akzeptierterindivi-
duen,

— gemessenfkzeptanzratevie im vorigenPunkt,abernur Giberdie Anzahl
anGenerationeseitderletztenAbfragediesesMNertes,

— InhaltdesFitne3-FIFO-PJers.

DerData-Manage(sieheAbbildung4.2) fungiertals SchnittstelleewischerdemEvo-
lution&renAlgorithmusund KommunikationsmodulemwyelchedasKkommunikations-
protololl bestimmen.Bishersind Kommunikationsmodul&ir RPCund fur Tcl im-
plementiert. WeitereModule, z. B. fiir eine Anbindungtiber CORBA, sind denkbar
(durchdengepunkteterRahmenim EvA-Modul in Abb. 4.2 angedeutet) Der Data-
Managelistin derLage,die anfallendenrDatenanmehrereVisualisierungsprogramme
weiterzuleiten.

DasKommunikationsmodulcl-Dataermdglichtes,mit einemSkriptzukommunizie-
ren,welchesdirektim Tcl-InterpreterdesEVA-Moduls ablauft(gestrichelteRahmen
im EVA-Modul in Abb. 4.2). Fir jedesXML-TAG kann eine Callback-Funktionen
eingerichtetverden die dannwahrendderOptimierungaufgeruferwird. Wird die Er-
weiterungTk zur Programmierungongraphische®berflachermn denTcl-Interpreter
geladenso kanndadurchdirekt eineanwendungsspezifisclidenutzeroberflachend
Visualisierungorogrammiertwerden. Ein Beispiel hierflr ist die Linsenoptimierung
mit VEES (Beschreibnngder AnwendungsieheKapitel 7).

4.3 VEES: Verteilte Evolutionsstrategien

Die folgendenherausragenddaigenschaftewvon VEES machereseinfachundviel-
seitig einsetzbgrohne daldsich ein AnwenderVariantendes Kernalgorithmusoder
aufwendigeDatenfluBmechanismeselbstprogrammieremfite.

viele verschiedendlgorithmen-\arianten(Abschnitt4.3.1),

einfachesund dochflexibles EinbindenneuerFitneRfunktionenauchohnedas
ganzeProgramnneuzu UbersetzefAbschnitt4.3.2),

verschiedenéMoglichkeiten, Randbedingungeru implementieren(Abschnitt
4.3.3),

leistungsfahige&kript-Programmiersprachiel,

Event-gesteuert8chnittstellezur Online Datervisualisierungund -weitererar-
beitung(Abschnitt4.2.3),
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Meta-Optimierungum gute,problemspezifischBarametereinstellungeau be-
kommen.

4.3.1 ES-Varianten in VEES

In diesemAbschnittwerdenalle Variantenvon Evolutionsstratgienbeschriebendie
dasProgrammVEES bisherbietet. VEES implementiertein hochgradigparametri-
siertesModell einerEvolutionsstratgie, dasdurchWahl der Parameteentsprechend
angepaldtverdenkann.

Standard-Brameter:

— GroRederElternpopulation

— GrolRederNachlkommenpopulation

— AnzahlGenerationen

— AnzahlderIndividuenfur die Rekombination

— Relombinationsmethodegeweils getrenntfiir Objekt-und Strategievaria-
blen: dominant,intermedi&y kontinuisiert(nur fir Objektvariablensinn-
voll)

Strategietyp:

— Generationenbasier&tandardalgorithmen:

“Komma”’-Stratgie
“Plus”-Stratgie

— Steady-State-Algorithmen:

Standard:

Ersetzungsstratge: Ersetzungdesschlechtestender Ersetzung
deséltesten

Ersetzungsbedingungnmerersetzemdernurdurcheinbesseres
Individuum

Median-Selektion:

LangedesFitnel3pufers
Akzeptanzrate
local Tournamentelection

— VerteilteES nachdemInselmodelimit Individuenaustausch:

Austauschrateelativ zur AnzahlderElternindviduen
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Austauschinterall in Generationen
AustauschtopologieRing, Grid, X-Netz, Hypercubeyoll verbunden.

— Verteiltegeschachtelt&volutionsstratgie:

Anzahl Elternpopulationen (die Anzahl der Nachkommenpopula-
tionen istaufdie AnzahlderverfligbarerProzessorefestgel@t)

AnzahlderPopulationerbei derRekombination

— paralleleFitneR@aluation
Schrittweiten-Rrameter:

— relatve Anfangsschrittweite (bezogerauf denWertebereichedereinzel-
nenObjektvariablen)

— Schrittweitenadaptiongrfahren:

mutative Schrittweitenrgelung(MSR) mit globalerSchrittweite

mutative Schrittweitenrgelungmit unkorreliertenseparaterschritt-
weiten

KumulierendeSchrittweitenrgelung(KSR)
Kovarianz-Matrix-Adaptior(CMA)
DifferentialEvolution Mutation (DE)
ohneAdaption

— Adaptionséktor flr die MSR-Verfahren

Selektionsmethodgir ElterndernachsterGeneration:
BestenselektiorRouletterad-SelektiorlRanking-Selektion

Behandlungvon RauschemachOstermeier(in [Rechenbeag 94], S. 195) mit
denFaktoren und

4.3.2 FitnelRfunktionen in VEES

Wie bereitserwéhnt,ist ein zentralerPunktbei EvolutionarenAlgorithmendie For-

mulierungeinerFitnel3funktion.Die Kodierungist bei Standard-E®lutionsstratgien

bereitsals VektorreellerZahlenvorgegeben so daRhier keineAnderungerbei neuen
Optimierungaufgabendtig sind. Um die Fitnel3funktionsinnvoll einbindenzu kén-

nen,sindabemocheinigeanderdarametewie z. B. DefinitionsbereiclderVariablen,
Initialisierungsfunktionenysw notwendig.EineFitnel3funktionnklusiveallerzuséatz-
lichen Parameteund Hilfsfunktionenheif3tin EVA Applikation WelcheMéglichkei-

ten VEES hier bietet,wird in denfolgendenAbschnittenerlautert. Die Behandlung
von Randbedingungefolgt im Abschnitt4.3.3.
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Alle Applikationensindin EVA in einerBibliothek namensapplib zusammengeft.
Dies hatdenVorteil, dal3die applib auchin andererOptimierungsmodulenerwen-
detwerdenkann. Sowird sie z. B. auchvon VESE genutzt. Die applib verwaltet
die Applikationenauchinsofern,daf3sie Initialisierungund Finalisierung(sieheAb-
schnitt“Die FitnelR3funktion”)selbstandiglurchfuhrt,die Randbedingungeverwaltet
undeineMengevon “Standard’-Randbedingungé®inhaltetwelchesieauchaufdie
Individuenanwenderkann.

Die Kapselungder Applikationenin einerBibliothek hatauchdenVorteil, daf3die ap-
plib nicht festzum Optimierungsmoduhinzugelindenwerdenmuf3, sondernals so-
genannteshaedlibrary dynamischbheimProgrammstartinzugelndenwerdenkann.
Auf dieseWeisekannein BenutzerseineAnwendungauf einfacheArt abanderrund
entwickeln, ohne daf3 das gesamteOptimierungsmodumittibersetztund gelunden
werdenmul3.

Die applib bietetauchoptionaleUnterstttzunglerMenu-Bibliothekea_menuwelche
esApplikationenermdglicht,mit wenigenZeilen CodeMenipunktezu erzeugenum
variableParameteerinzulesenBeispielsweis&annesnotig sein,dalleineApplikation
denNameneinerDateibendétigt,ausder Datenfur die OptimierungDateneingelesen
werden.DieseMenupunktenverdendannals Tcl-Befehlein der Textversionrealisiert
oderin dergraphischer©berflacheangezeigt.

Optionalist auchdie Unterstutzungler sogenannteWiewer-Schnittstelle(sieheAb-
schnitt4.2.3),welcheesermdglicht,auf einfacheArt und Weise Datenmit externen
Programmerauszutauschemiesist sehrnitzlich,um dasOptimierungsmoduh an-
dereProgrammsystemeinzubinden.Dadurchist eine einfacheKommunikationder
Applikation mit externenProgrammemhneUmweg tiberDateienmdglich.

4.3.2.1 Die FitneRfunktion

Eine Applikation bestehzunachstusdrei Grund-Funktionen:

Fitnel3funktion
SiebelkommtalsEingabedatedenVektorderreelwertigenObjektvariablenund
die DimensiondesVektors.DesweiteremekommtsienocheinenZeigeraufden
sog. Container welcherin Individuendazudient, zusatzlichdnformationenzu
speicherngdie Giberdie ObjektvariablenhinausgehenDiesekénnensomitauch
in derFitne3funktiongenutztwerden.

Initialisierungsfunktion

DieseFunktionwird nureinmalbei Aktivierungder Applikation aufgeruferund
dientdazu,vorbereitendéktionenauszufihrendie nicht bei jedemAufruf der
Fitne3funktionpassieremussenyie z. B. SpeicherplatanzuforderroderDa-
teienzu 6ffnen. Danacherstwird die Fitnel3funktion(mehrfach)fir Evaluie-
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rungenaufgerufen Aul3erdemwerdenhier die Randbedingungefestgelgt und
zur weiterenBehandlungandie applib weiteigereicht.

Finalisierungsfunktion

Diesist dasGegenstiickzur Initialisierungsfunktion Siewird nur einmalaufge-
rufen,nachdemnalle benoétigterEvaluierungerder Fitnel3funktiongemachivur-
den.Hier kannSpeicherplataviederfreigegebenverdenoderDateiengeschlos-
senwerden.

4.3.2.2 Wertebereichund Initialisierung

Die InitialisierungsfunktiormuReinenWertebereictitr jedeVariablefestlegen. Die-

serkannfur die Initialisierungder Individuenund/oderfur Randbedingungeverwen-
detwerden.lm erstererfall werdenalle Individuenmit gleichwerteiltenZufallszahlen
im Wertebereichnitialisiert. Fur komplexere Félle kannaucheine eigeneFunktion
zur Initialisierungverwendetwerden.

Furdie RandbedingungekannderWertebereiclverwendetverdenum Individuenzu
verwerfendie denWertebereictverlasseroderum die Individuenmit verschiedenen
Methodenwiederin denWertebereiclzurickzutransformieremlsosie zu reparieren.
Dieswird im Abschnitt4.3.3UberRandbedingungegenauebehandelt.

4.3.2.3 Zusatzliche Parameter

NamederApplikation
JedeApplikation hat eineneindeutigen kurzenNamen, mit dem Sie ausder
Liste der Applikationenausg&éahltwerdenkann.

Minimierung/Maximierungyorzeichenbehafteiderabsolut

JedeApplikation legt fest, wie Fitnel3wertezu interpretierensind. Wenn ei-
ne Maximierungstattfindensoll, stellengroRereFitne3werteeineVerbesserung
dar, soll daggieneineMinimierungstattfindensindkleinereWertebesserDes-
weiterenwird festgelgt, ob FitneRwertevorzeichenbehafteidervorzeichenlos
betrachtetverden.DieshatAuswirkungeraufdenWertderbesterundschlech-
testermoglichenFitnel3.

Dimensionsbereichnd Defaultwertder Dimension

Eine Anwendungkann angebenmit wievielen Variablensie umgehenkann.
Dazuwird ein Intenall festgel@t, in demdie DimensiondesProblemsliegen
muf3 und einen Standardwert. Beispielsweisekann die Applikation , eine
InstanzdesTSRE mit genaul00VariablenumgehengdadieseProbleminstan200
Stadtehat. Die Funktion (GeneralizedRosenbrocls Function)mu3dageen
mindesten® odermehrVariablenhabenusw



KAPITEL 4. DAS EVA-SYSTEM 71

Anfangswerfir relatve Mutationsschrittweite

Bei allen Schrittweitenadaptiongrfahrenbendétigtman einensinnvollen An-

fangswerfur die Mutationsschrittweitgé Esmachtz. B. wenig Sinn,wennalle
Variablenim Wertebereich optimiertwerdensollen,mit einerMutati-
onsschrittweiteron zubegginnen.Diesekannsichzwar anpassernwird aber
selbstbei einernur wenig komplexen Funktionschnellin ein lokalesOptimum
korvemieren.Die ES sollte zuerstglobal suchernund spaterdanndie Suchemit

kleinererSchrittweiteverfeinern.

Die Mutationsschrittweitest in VEES ein Wert relativ zum Wertebereicheder
Objektvariablen.Dieshatsichalssinnvoll herausgestelltyennz. B. eineVaria-
ble einenWinkel im Bereich darstelltund eineandereeineLangeim

Bereich . Hier wéare eine absoluteSchrittweiteentwederzu grof3
fur die Winkel-Variableoderzu klein fir die LAngen-\ariable.Als geeignehat
sichdervorgegebenéNMertvon  desDefinitionsbereicheberausgestellt.

Optimum

Zur SkalierungdesFitnel3grapherund als Standardwertir die Konvergenz-
grenzekannein Wert fir dasmoégliche/bekannt®©ptimumangegebenwerden.
Dieserist teilweisesogarbei praktischerAnwendungerbekanntwennz. B. ein
FehleraufO minimiertwerdensoll. Unbekannist daggendie Losungsinstanz,
die diesenwWerterreicht.

4.3.2.4 Menufunktionalitat

JedeApplikation kann bei Bedarfbeliebig viele eigeneMenupunktedefinieren,die

zusatzlichzu denendesAlgorithmuserscheinenDieskdnnenjeweils ein Datumvom

folgendenTyp aufnehmenganzeZahl (Integer),reelleZahl (Double),binéarerSchalter
(on/off), DateinameZeichenletteoderOptionsauswhl (mehrerébenanntéVerte).

4.3.3 Randbedingungen

In Abschnitt2.4.6wurdenbereitseinige Moglichkeitender Behandlungzon Randbe-
dingungenaufgezeigt.Die Verwendungvon Straftermen,odereinesDecodes kann
in derFitnel3funktiorrealisiertwerden,deswegenist hierzukeinespezielleUnterstut-
zungdurchdasProgrammsystemaotig. Die verbleibenderMdglichkeitensind Ver-

werfenund Neugenerieen, Reparieen und Koevolution Naturlichist esauchmdog-
lich, keineRandbedingungeru verwenden.

Die Randbedingungekommenimmer dannzur Anwendung,wennneuelndividuen
generiertwurden. Diesist zum einender Fall bei der Initialisierungder Anfangspo-

SMit Mutationsschrittweitast hier die globaleMutationsschrittweite gemeintoderbei denkom-
plexerenVerfahrendie globaleKomponente derMutationsschrittweite.
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pulation und zum anderennnerhalbeiner Generatiomnachder Rekombinationund
Mutationzur Bildung von Nachlommenindviduen.

4.3.3.1 Verwerfenund Neugenerieen

DieseMethodensindin VEES als zuriidkweisendreject)bezeichnetAls vordefinier
te, einfacheMethodekannhier die KombinationausderVerwendungler Werteberei-
cheflr die Randbedingungenond dem Attribut zurtikkweisendbenutztwerden. Fur
komplexere Randbedingungekann eine eigene,zurtickweisendé-unktion definiert
werden.

4.3.3.2 ReparierendeRandbedingungen

Furdenallgemeinerfiall istauchhierdie Méglichkeitgegebenginebenutzerdefinierte
FunktioneinzusetzenEsexistierenallerdingsaucheinigevordefinierteMethodendie
die Wertebereich@erwendenEssinddiesim einzelnen:

abschneiden

Variablen,die die ObegrenzedesWertebereichiberschreitenwerdenauf die
ObegrenzezuriickgesetztVariablen,die die Untegrenzeunterschreiteryver-
denaufdie Untegrenzezuriickgesetzt.

zyklischerWertebereich

Variablen,die denWertebereictauf einer Seiteverlassenywerdenum denent-
sprechendeBetragauf derandererSeitedesWertebereichsviedereingesetzt.
DaslIntenall ist damitzyklischdurchwerkunden.

spiegeln
Ahnlich wie beimzyklischenWertebereiclwerdenVariablen die denWertebe-
reichauf einerSeiteverlassenandenintervallgrenzergespigelt.

Die besonder&/ariantedesReparierengjal3die Fitnel3fir ein repariertesndividuum
ermitteltwird, ansonstemberdasdie Randbedingungerletzendéndividuumweiter
verwendetvird, laRtsichalleinein derFitnel3funktiorrealisieren.

4.3.3.3 Koevolution der Randbedingungen

VEES unterstiutztauchkoevolvierendeRandbedingungemyie in Abschnitt2.4.6be-

schrieben StatteinerFunktionpro Randbedingung  , muRR3hierbeieine Funktion

implementierwerden welchedie Wertefir alle RandbedingungemlsoeinenVektor
, zuruckgibt.



Kapitel 5

Parallele
Steady-State-Ewlutionsstrategien

In diesemKapitel wird auf eine spezielleVariantevon EvolutionarenAlgorithmen
eingggangen die Steady-State-EAs die sich besonders$ir die Parallelisierungmit
parallelerFitne3&aluationeignet.Dieseist fur Anwendungersinnvoll, die langeEva-
luationszeiterhabenz. B. aufgrundvon aufwendigerBerechnungenderSimulatio-
nen.VerwendetnaneineSteady-State-&fiantebei Evolutionsstratgien,ergebersich
allerdingsProblemebei derwichtigenEigenschafter SelbstadaptionDiesewerden
zu beheberversuchtdurchKonstruktioneinesneuen speziellauf Evolutionsstratgi-
enzugeschnitteneBelektionserfahrensderMedian-Selektion

In vielen Arbeitenwird ein Steady-State-EAcerwendetwenndie benutzteAnwen-
dunglangeEvaluationszeitetat. Es gibt aucheinige Arbeiten, die sich explizit mit
Steady-State-EAbeschaftigengdabeiwird aberimmer ein GenetischeAlgorithmus
verwendet.In seinerfrihenArbeit verwendetRechenbey [Rechenbeg 73] zwar ei-
ne Steady-State-Edlutionsstratgie, allerdingsnoch mit fester Mutationsschrittwei-
te. Laut[Back et al. 91] ist die Steady-State-Eblutionsstratgie nicht in der Lage,
die Mutationsschrittweiterkorrekt zu adaptieren.Grunddafur ist, dal3durchdie eli-
tareSelektionverkleinerteSchrittweiterbevorzugtwerden.Seitherwurdedie Steady-
State-Ewlutionsstratgie nichtweiterbertcksichtigtDochgeradem Zusammenhang
mit derparallelerFitneR&aluationbietetsieein beachtlicheg eistungspotentiaDem
Autor ist keineArbeit bekanntpeidereineparalleleSteady-State-Eblutionsstratgie
benutztwird. Diesist die ersteArbeit, die sich explizit mit diesemThemaund den
dabeievtl. auftretenderProblemerbeschéftigt.

In denfolgendenAbschnittenwird zundchstuf die StandardSelektionserfahrenbei
Evolutionsstratgienund allgemeinbei Steady-State-EAsingegangen.Danachwird
die Median-Selektiorvorgestellt,die beeinflussendeRarametergenauemntersucht
undVemleichstestanhand/on StandardBenchmarkfunktionegezeigt.

73
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5.1 Steady-StateGrundlagen

Eine wesentlicheEigenschaftund Neuerungvon EvolutionarenAlgorithmen gegen-
Uberanderen(auchstochastischenpptimierungserfahrenist daskonzeptder Popu-
lation. Eswird nichtmehrnur eineeinzelneLésungveranderundverbesserisondern
parallelmehrereL6sungengleichzeitig. Dies ermoglichtes erst, nebender Mutati-

on auchRekombinationzu verwenden AufRerdemkanndurchvergleichenvon neuen
Losungsalternatenuntereinandeeine Auswahl getrofen werden,anstatinur mit ei-

ner alterenLésungzu verleichen. In einemSchritt, aucheine Geneation genannt,
wird eineganzeNachlommenpopulatiomeuerzeugtauswelcherdanndie Elternder
nachsterGeneratiorselektiertwerden(sieheAbbildung 2.7 in Kapitel 2).

DiesesGenerationen-BnzepthataberNachteile,wennmaneinensolchenAlgorith-
musnachdemModell derparallelenFitne3&aluation(s. Abschnitt3.2.3)parallelisie-
renwill. Eskannvorkommen,da3Prozessorenicht vollstandigausgelastetverden,
wennam EndeeinerGenerationvor der Selektionnochindividuenevaluiertwerden,
andereProzessoremberbereitsfertig sind, dennneuelndividuenwerdenerstnach
der Selektionerzeugt. WennmandieseRestriktionfallen [&3t und sich aufeinander
folgendeGenerationeriiberlappen’lafdt, so konnendieselLeerlaufzeitervermieden
werden. Die Uberlappungoedeutetiabei,dalNachlommenindviduender nachsten
GeneratiorteilweisenochausEltern der aktuellenGeneratiorerzeugtwerden. Dies
hat sicherlichkleinere Einbu3enbei der Fortschrittsgeschwindigit zur Folge, aber
die Hoffnungdabeiist, daf3die dadurchfriherbeendetderechnunglernéchsterGe-
nerationdiesmehralsausgleicht.

DaeineeinzelneEvaluationschonrelativ langedauert brauchtesnochmehrZeit, bis
eineganzeGeneratiordurchgerechnast. Aber erstdannwerdendie neuberechneten
Individuen(die hoffentlich eineVerbesserungringen)in die Populatioriibernommen.
Eine Uberlegungist nun,daRdie Lésungendie dabeieineVerbesserungebrachha-
ben,vielleicht schonrelatv friih innerhalbder Generatiorberechnetvurdenund die
ganzerestlicheZeit bis zur Selektionim Speicherlagen,ohneweiter verwendetzu
werden.Um dieszuvermeidenjst eineMethodendtig, welchedie evaluiertenindivi-
duen,die beimMasterProzessoeintrefen, sofortderPopulatioralsneueslternindi-
viduumzufiihrt. DiesenAnsatzverfolgendie sogenannte®teady-Statédgorithmen.
Hierbeiwird dasGenerationen-Bnzeptverworfen.

Steady-Statbedeutestetiger Zustandund beziehtsich auf die Populationdie ja den
ZustanddesEAs darstellt. Die Individuender Populationdndernsich nun nicht mehr
in einemSchrittalle auf einmal. Die Anderungenalsoder Austauschvon Individuen
durchneue findennungraduellin kleinerenSchrittenstatt.

Der Begriff Geneation ist bei einem Steady-State-Algorithmusicht mehr sinnvoll

anwendbarstattdessewird im folgendeneinfach Sdritt verwendet.Ein Schritt be-
stehtdannausder ErzeugungEvaluationund Integrationvon einemindividuum. Der
Vemleich zwischeneinemSchritt einesSteady-State-EAInd einer Generatioreines
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generationenbasierté&igorithmusist durchein Geneationendquivalengegeben:

Generationenaquivalent:Vemgleicht man einengenerationenbasiertdbA der Form
mit einem Steady-State-EAso entsprichtein Generationena-
guivalentbeim Steady-State-EAler GroReder Nachkommenpopulation des
generationenbasiertétA.

Ein Steady-State-EAatnach Schrittengenauswiele Individuenbehandelivie ein
generationenbasierter Algorithmus.[Watsonet al. 97] definiertdiesenBegriff
bei GeneticProgrammingwo genausavie bei GAs die Nachkommenpopulatiomlie
gleicheGrol3ewie die Elternpopulatiorhat . Ein Generationenaqualentkann
alsonur im Vergleich mit einembestimmergenerationenbasiertekigorithmusdefi-
niertwerdendadiesererstiber die DauereinerGeneratiorfestlegt.

Manchmalwird fur Steady-State-AlgorithmeauchdasAttribut overlappingverwen-
det,womit die Uberlappungnehrereraufeinanderfolgendé€éenerationegemeintist.
Bei GAs gibt esauchVarianten pei denender Gradder Uberlappunggingestellwer-
denkann.Dabeiwird nurderanggebeneéinteil derPopulatiomeuerzeugtderrestli-
cheAnteil wird ausdervorigenGeneratiorunmodifiziertibernommergdiesed-eature
istz. B. in GAlib vorhandensieheAnhangB). [Grefenstetté36] wiederumbezeichnet
diesenAnteil derIndividuen,derdurchneueersetziwird, als genemtion-gap Ist die
generation-gapninimal, soresultiertdiesin einemSteady-State-Algorithmusst sie
maximal,so hatmaneinengenerationenbasiertéigorithmus.

Wassinddie Vorteilevon Steady-State-EAS?

Die Tournaround-Zeibei der Verarbeitungder Individuenist kirzer: neuer
zeugtdndividuenkdnnenfriherweitererwendetverden.Geradebeiparalleler
FitneRealuationwerdenfastimmer Steady-State-Algorithmewerwendet,da
hier besondergleutlichins Auge féllt, dal3 bei einem Generationen-basierten
Algorithmusbereitsfertig evaluiertelndividuenauf demMasterProzessolan-
gereZeit bis zur Selektionwartenwirden. DieserVorteil wirkt sich auchbei
nicht-parallelerAusfihrungaus,der Fortschrittpro Generationenaqualentist
grofer

Der AlgorithmuslaRtsichsehreinfachnachder Methodeder parallelenFitne(3-
evaluation(sieheAbschnitt3.2.3)parallelisieren Auf einemNetzvon Worksta-
tionskannessichschonabca.  SekunderAuswertungszeitohnen.

Nachteile:

AsynchroneParallelisierungbringt sicher keinen exakt linearen Speedupge-
genubereinemsequentiellerSteady-State-EAda sich durch die Asynchroni-
tat Evaluierungereeitlich Gberlappen Fir neuerzeugtdndividuenkdnnendie
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Abbildung5.1: Optimierungvon  mit einer -ESundeiner -ES.Auf

derx-Achseist die Zahl der Funktionsauswertungeaufgetragen
(welcheals rechnerunabhangige&eitmalidient) und auf der y-
Achsedie Fitnel3.

momentann EvaluierungbefindlichenndividuennochnichtalsElternverwen-
detwerden.Dieswird sichin einergegeniberdemaquialentensequentiellen
Steady-State-EAn einer leicht erhdhtenAnzahl von Funktionsauswertungen
niederschlagerDieskannmananhandder Messungeiin Kapitel 7 sehen.

Meistist der Selektionsdruclgarnicht odernicht eindeutigeinstellbar

5.2 Optimierungsbeispiel

Durch diesesKapitel fuhrt als roter Fadenein Optimierungsbeispieldasan geeig-
neterStelle bei denjeweiligen Algorithmenauftaucht. Dadurchsoll schrittweisedie
Motivation veranschaulichtverden,die zur Konstruktiondesin diesemKapitel er-
arbeitetenSteady-State-Algorithmusiit Median-Selektiorgefiihrthat. Im Beispiel
wird die Funktion minimiert (GeneralizedRosenbrocls Function)(sieheauch
GleichungC.1in AnhangC):

(5.1)

Die weiterenRahmenbedingungettesBeispielssind: Dimension , Abbruch-
kriteriumist dasErreichereinesFitneRwerteson wenigerals mit max. 100000
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Funktionsauswertungetlierbeiwird die Kovarianzmatrix-AdaptiofCMA) verwen-
det. Bis aufdasAbbruchkriteriumsinddiesdie gleichenBedingungermwie in [Hansen
etal. 96], hier wurdebereitsbei abgebrochenAls Ausgangssituatiosoll die
dort verwendete -ES dienen(Abbildung 5.1). DesserErgebnissaleclen sich
auchmit den hier erzielten. Pro Stratgyie wurden50 Optimierungslauféerechnet.
DasSchaubildzeigtdannimmer denjenigerLauf, der mit der Anzahlder Funktions-
auswertungebei ErreichendesAbbruchkriteriumsamnachsteram Mittelwertder50
Laufeliegt.

Eine normale -Evolutionsstratgie kann als Steady-State-E8ezeichnetver-
den. Doch wie manam Optimierungsbeispiein Abbildung 5.1 sehenkann, bringt
die -ESgegeniiberder -ESkeineVerbesserungsonderrbendtigtsogar
ein Drittel mehrFunktionsauswertunggea.40000stattca. 30000),um denKonver-
genzwertzu erreichen. Der Optimierungsfortschrittauft hier nicht so glatt wie bei
der Komma-Stratgie, sondernes sind immer wieder Phasemmit flacheremVerlauf
dabei,die Kurve ist insgesamiackiger Dies liegt daran,dal3bei der Plus-Stratgie
nur Verbesserungerugelassemwerden.FindenlangekeineVerbesserungestatt,sta-
gniertdie Optimierungfir dieseZeit. Die Selbstadaptiofunktioniert hier alsonicht
mehrrichtig und eswird mit schlechteMMutationsschrittweitenutiert, wodurchdie
Wahrscheinlichkit einer erfolgreichenMutation (Verbesserungler Fitnel3)geringer
ist, alsoauchdie Fortschrittsgeschwindigt der Optimierung. Uberlebtein Indivi-
duumrechtlange,so wird in dieserZeit auchnur die Mutationsschrittweitedie in
diesemindividuum gespeicherist, zur Erzeugungvon neuenindividuenverwendet.
Diesist besondersleutlicham Optimierungsbeispietu sehenwo verwendet
wurdeundsomitin derPopulationkeinealternatvenIndividuenmit bessereMutati-
onsschrittweiterenthaltersind.

Man siehtan diesemBeispiel, dal3sich die elitare Plus-Selektiomachteiligauf die
SelbstadaptiobeiderESauswirlkenkann.Auch[Schwefel92] kommtzudemSchluf3,
daRReine -ES einer -ES im Hinblick auf die Geschwindigkit bei der
Selbstadaptioniberlegenist. Bei parallelerund asynchroneFitne3@aluationbietet
essichaberan, eine Steady-State-Selektiainzusetzenda danndie Parallelisierung
sehreinfachist. Bei Evolutionsstratgienhabenaberdie gebrauchlichemntegrations-
verfahrenzuviel Ahnlichkeit mit der elitarenPlus-Selektion.Deshalblohnt es sich,
einengenauererBlick auf die Selektionserfahrenzu werfen. Dies wird im nach-
stenKapitel getan,danachwird die Beispieloptimierungnit dem StandardSteady-
State-AlgorithmudetrachtetMit derlokalenTournament-Selektiowird eineweitere
Variantevon Steady-State-Algorithmevorgestelltund danachdie neuartigeMedian-
Selektion die denobengenannteMachteilausgleichtZum Schlul3desKapitelswer-
dendannnoch einmal alle vorgestelltenVerfahrenanhandder Beispieloptimierung
vemlichen.
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Abbildung5.2: Ablauf beim Steady-State-EA.

5.3 Selektionbei Steady-State

An die Stelleder Selektiontritt bei Steady-State-Algorithmedie Integration (siehe
Abb. 5.2). Siebestehtauszwei Teilschritten:

1. Auswahl einesElternindviduums,welchesgegebenerdlls ersetztwerdensoll.

2. Entscheidungeb dasElternindviduumtatséchlichdurchdenNachlommener-
setztwird.

Bei Schritt1 wird eineErsetzungssategie gebrauchtdie daszu ersetztendéndividu-
um auswahlt.Hierfur gibt esunteranderendie folgendenMdglichkeiten:

Ersetzunglesschlechtestemndividuums,
Ersetzunglesaltesterindividuums,

Ersetzungeineszufallig gevahltenindividuums.
Bei Schritt2 brauchtmaneineErsetzungsbedingung. B.:

ein Individuumwird nur ersetztwenndasneuelndividuumeinebesserd-itnel
besitzt,

immerersetzen.
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Abbildung5.3: Ablauf einesSteady-State-E#&it lokaler Tournament-Selektion
undeinesSteady-State-GAachSmithundFogarty

Die bei weitemam haufigsterverwendetdKombinationist “Ersetzungdesschlechte-
stenIndividuums,nur wenndasneuelndividuum besserist”. Dies ist auchdie auf

denerstenBlick plausibelsteKombinationundwird deshalbim folgendenals “Stan-

dard Steady-State-Algorithmudjezeichnet DieseKombinationentsprichigenauei-

ner -ES.Hierist dasPrinzipbeiderSelektionleichtandersfuhrt abergenauzu

demselberkrgebnis.Eswerdenausden Individuendie bestenselektiert.Ist

dasneuelndividuum bessefals dasschlechtesteso wird esselektiertund genaudas
schlechtestéllt heraus.

Eine -ESentsprichamehesterder Ersetzungleséltesterindividuums,dahier-
bei nacheinergewissenAnzahlvon Schrittendie urspriinglicheElternpopulatiorauf
jedenFall durchneuelndividuenersetztwurde. Die Ersetzungsbedingungt aller-
dingsnicht klar. DieseLlcke versuchtdie spatervorgestellteMedian-Selektiorzu
fullen (sieheAbschnitt5.4).

5.3.1 Lokale Tournament-Selektion

Smith und Fogarty [Smith et al. 96] habendie Idee der Selbstadaptiovon Evolu-
tionsstratgien aufgeyriffen und auf einenSteady-State-GAibertragendaihnendie
globale,konstanteMutationsratedesBasisalgorithmusuboptimalund unflexibel er-
schien. Sie speicherndazuin einem Individuum zuséatzlicheine Mutationsrateah
Die Reproduktionlauft nun demgestaltab, dal3einige Individuen mit Variantendie-
serMutationsrateerzeugtwerden,um zu testenob einevergro3erteoderverkleinerte
Mutationsratein der Lageist, fittere Individuen zu erzeuger(sieheAbb. 5.3). Von
dieserkleinen Mengeerzeugterindividuen ( ) wird danngenaueinesausge-
wahlt und mit den GiblichenMechanismenn die Elternpopulationintegriert. Diese
Form der Selektionwurde gewahlt, dalaut Smith und Fogarty zur Unterstitzungler
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Selbstadaptiorin relatv hoherSelektionsdruckiétigist.

Der Algorithmus ist urspringlichnicht zum Zweck der Parallelisierungentworfen
wordenund muf3tedeswgenauchminimal abgeandenverden,um bei der Paralleli-
sierungnichtallzu komplex zuwerden.In Abbildung5.3ist derurspringlicheAblauf
der Reproduktionmit zwei gestrichelterPfeileneingezeichnetWie bereitserwahnt,
wird zuerstein Elternindviduumzuféllig ausgavahlt,auswelchemdannalle Nach-
kommendesTournamentsnit variierter Mutationsrateerzeugtwerden. In einer par
allelisiertenVersionmit asynchroneFitne3&aluationmiftemandannmit einigem
Aufwand daraufachten,dal3bei der Selektiongenaudie Individuenim Tournament
gesammeliwverden,die ausdemselberklternindviduumerzeugtwordensind. Ist die
Anzahlder ProzessoredeutlichgroRerals die Grol3edesTournaments , somussen
evtl. mehreresolcherTournamentyerwaltet werden,bis sie aufgefillt sind und die
Selektionstattfinderkann.

Um den parallelenAlgorithmus zu vereinfachenund néheram Vorbild der Evoluti-
onsstratgie zu halten,wurde er dahingehenanodifiziert, daf3fir jedender Nach-
kommendie Eltern neuausg&ahlt werden(durchgehendepfeil “Rekombination&
Mutation” in der Abbildung), genauwie esbei einer Generationen-basierten -
ES geschieht.DannkanndasTournameninit denankommenderndividuengefuillt
werdenundimmerwennesvoll ist, findetdie Selektionstatt.

Als Notationfir die Steady-State-Eolutionsstratgie mit lokalerTournament-Selektion
wurdedie folgendeForm gewahlt:

(5.2)

Die Klammer anstellevon nur bei der Generationen-basiertdsS soll das
Tournamenteprasentieren.

Fur den Fall , Spielt die Ersetzungsstratge (altestes/schlechtestes/zufalliges
Individuum) keineRolle. Die Ersetzungsbedingurdgmmer ersetzen’fihrt dannex-
akt zu einer -ES. Fur diesenFall unterscheidesich dasSchaubilddesOptimie-
rungsbeispielsauch nicht von demder -Strategie und wird deshalbhier nicht
gezeigt.Die Ersetzungsbedingurfgur durchfitteresindividuumersetzen’entspricht
daggen genaueiner -Stratgie. Flr unterscheidesich die Steady-
State-ESmit lokaler Tournament-Selektiomit entsprechendeBrsetzungsstraggen
und-bedingungembervonden -Stratgien. Siewird dannim Kapitel 7 auchals
Alternativmoglichkeit getestet.

5.4 Median-Selektion

Die bishervorgestelltenMoglichkeiten, eine Steady-State-Elutionsstratgie zu im-
plementierenwelchedie Selbstadaptiomler Mutationsschrittweiteréhnlich gut be-
waltigt wie die -ES, hatten- zumindestei der Beispieloptimierung nicht den



KAPITEL 5. PARALLELE STEADY-STATE-EVOLUTIONSSTRAEGIEN 81

gewilinschtertrfolg. Deshalbwird in diesemAbschnittein speziellzu diesemZweck
konstruierterAlgorithmusvorgestelltf\WWakundaet al. 00a, Wakundaet al. 00b].

Die Wahl der Ersetzungsstratge fallt dabeiauf die “Ersetzungdeséaltestenindividu-
ums”. DieskommtdemVorbild der -ESamnachstengahierbeikein Individuum
eineunbegrenztlangeZeitspanndiberleberkann, esseidenn,die Ersetzungsbedin-
gunglanitgarkeine Ersetzungnehrzu, wasdeshalbin demneuenVerfahrengezielt
vermiederwerdensoll.

Die Standardersetzungsbedingun@émenin Kombinationmit der Ersetzungsstrate-
gie “Ersetzungdesaltestenndividuums”nicht zu denerwtinschterEigenschaften:

immer ersetzen: Dies ist nicht sinnvoll in Kombinationmit Ersetzungdesaltesten
Individuums,dadannein sog.randomwalk stattfindetpei demkeineSelektion
mehrvorhandernist. In jedemSchrittwirdeeinfachein Individuumder Eltern-
populationdurchdasnachstezufallig erzeugtewahllosiiberschriebemwerden.

nur durch ein fitter esindi viduum ersetzen: Diesfuhrt wiederzu einerelitarenEr-
setzung,bei der kein Ruckschrittin der Fitnel3zugunstereiner Variation der
Schrittweitestattfindenkann. Hat daszu ersetzendéndividuum zufallig eine
relatv hoheFitnel3,sokannesgenauwvie beim Standardsteady-Stateu langen
Stagnationekkommen.

Es ist also eine andereErsetzungsbedingunigitig. Da die -ES nachgebildet
werdensoll, soll die Selektionhierbeinoch einmalgenauebetrachtetverden(Abb.
5.4). Die FitneRder Nachlommenbesitzteine bestimmteVerteilung,die abhén-
gigvonden Elternindviduen,demRekombinationsundMutationsoperatoandder
FitneRfunktionist!. Siekonntez. B. wie in der Abbildung 5.4 dhnlicheinerNormal-
verteilungaussehergweil ja die Mutation auf einer Normalwerteilungbasiert),kann
aberauchanderggeartetsein. Dartiberwird keinefesteAnnahmegemacht.Eswer-
denbei der Komma-Selektiomunimmerdie bestenindividuenselektiertund die
restlichen Individuenverworfen. Im folgendenwird ohneBeschrankungler
Allgemeinheitvon einerMaximierungder Fitnel3Bausggangenfur eine Minimierung
gilt analogdasgleiche.

Um die Selektiondurchfiihrereu kbnnenwird tblicherweisealie Populatiomnachder
FitneRsortiert(aufsteigend)sodalgilt:

(5.3)

IDies ist die zentraleAnnahme,auf der das Verfahrenberuht. Z. B. bei der Verwendungeiner
dynamischerritneR3funktionist dieseAnnahmenicht mehrunbedingtgegebenfalls sichdie Fitnel3zu
schnellandert. Die Verteilungwére dabeiauchnochvon der Zeit abhéngig. Es liee sich dannein
extremerFall konstruierenbei demmit stetigfallenderritne3kein Individuummehrakzeptierwerden
wirde.
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Abbildung5.4: Selektionbeider Evolutionsstratgie.

Die Selektionsentscheidur(gelektiert= 1/nichtselektiert= 0) siehtfir die Komma-
Selektionnun folgendermalemus: Die Individuen mit Index werden
selektiert,die Individuenmit Index werdennicht selektiert:

(5.4)

Die Selektionsentscheidungird alsoanhanddesindex desindividuumsin dernach
FitneRRsortiertenPopulationgetrofen. Soll nuneinedhnlicheSelektionsentscheidung
in einemSteady-State-Algorithmugetrofenwerden soist diesin dieserArt undWei-
senicht mehrmoglich,daja keineNachlommenpopulatiomer Grol3e existiert. Es
kannabereineandereBetrachtungsweisder Komma-Selektiomngevendetwerden,
die die FitneRwertader Individuendirekt betrachtetind nicht indirekt iberdenindex
derIndividuen:

(5.5)
ist der Fitne3grenzwertso dalRalle selektiertenindividuen eine Fitnel3 groRer

odergleich besitzerundalle nichtselektierterindividueneineFitneRkleineroder
gleich . Eswird als der FitneBwertdesIndividuumsmit Index  definiert
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(Gleichungb.5),sodalRmit Gleichung5.3 daraudolgt:

(5.6)

(5.7)
Diesemibt zusammemit Gleichungb.4:

(5.8)
Der Umkehrschluf{ ) gilt hier nicht, dader Fall in beidenZeilenent-

haltenist. Vernachlassigtnanden Fall in einer Zeile (z. B. der unteren),so wird
die Komma-Selektiorn Spezialfallemicht exakt nachgebildetDie Spezialfallesind
dabeidasAuftretenvon einigengleichenFitnel3werterum den Indexbereich

und gré3er Dasarvisierte Ziel ist aberein Steady-State-Algorithmusler ahnliche
Eigenschaftenvie die -ES hat. Um diesrealisierenzu kbnnenmuf3 (und soll)
u. a. auchdasKonzeptder Nachlommenpopulatioallen gelassenverden,waseine
groRereModifikation darstellt,alsauf die genannterSpezialfallezu verzichten.

Der modifizierteUmkehrschlufkannalsoalsneueSelektionsentscheidumienenund
siehtfolgendermal3eaus

(5.9)

(5.10)

Im Gegensatzzu Gleichung5.4, bei der nochdie ganzePopulationbetrachtewird

( ), tritt hier nur nochein Individuum  auf, fir dasdie Selektionsentschei-
dunggefalltwird. Kannmannunnocherreichendal?  anhandz. B. einesModells
geschatztwerdenkann, anstattesausden Nachlommenzu bestimmen so kann
mandie Selektionsentscheidurdjrekt flr jedeserzeugtdndividuum fallen. Dieses
kanndannsofortin die Elternpopulationintegriert werden,was einen Steady-State-
Algorithmusdarstellt. Die Erzeugungaller Nachlommenvor der Selektionwiirde
damitvermiederwerden.Im folgendenAbsatzsoll nundie Methodebeschriebemwer-
den,wie die Median-SelektiordenFitnel3grenzwert  schatzt.

Die Fitnel3\erteilungliegt bei der Komma-Selektiorin Form der Mengeder Nach-
kommenindviduen(undihrer FitneBwerteyor. NachderSelektionhatsichdie Eltern-
populationverandertund somitauchdie FitneR\erteilungder Individuen, die daraus
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Abbildung5.5: OrganisationdesFitne3-Pufiers. Die Zeitangabdt, t-1, ) be-
zeichnetden ZeitpunktdesEinfigensdesWertesin den Pufer.
Der altesteWertvom Zeitpunkt fallt alsnachsteheraus.

produziertwerden. Da esbei einem Steady-State-Algorithmulseine Nachlommen-
populationin dieserGré3egibt, mufd mandie Fitne3werteder erzeugterindividuen
separatn einerListe odereinemPuffer derLange abspeichernDer Fitnel3wertim
Puffer amIndex wird dannals Fitnel3akzeptanzgrenze verwendet.DieseVer-
teilungin Form einer Stichprobenmengmul3 mit neuenWertenaktualisiertwerden,
umdasimmerwiederdarausestimmte  andie sichverandernd&lternpopulation
anzupasserDesweenist der Fitne3-Pufler nachdemFirstIn FirstOut (FIFO) Prin-
zip organisiert,d. h. alte FitneRwerteverdennach Schrittenautomatisctvon neuen
WertenausdemPuffer verdrangtundverworfen. Diesist in Abbildung5.5in derobe-
re Halfte daigestellt. Um dasModell allgemeinerzu halten,wird die Pufferlangemit

bezeichnetSie mu3nicht unbedingtdenWert einerzu simulierenderKomma-
Selektionhaben,sondernkann, wie spatergezeigtwird, auchanders,insbesondere
kleiner, gewahlt werden. Um auf zugreifenzu kbnnen,misserdie Fitnel3werte
auchin nachFitnel3sortierterForm vorliegen(Abb. 5.5 untereHalfte). Dies kannmit
einerzweitenVerkettungder Liste erreichtwerden.Detailszur Datenstruktumwerden
in einemspatererAbschnitterlautert.

Will manmit diesemModell eine -Stratgie simulieren sosolltedieseinerPuf-
ferlange entsprechenDasVerhaltnis- dientzur Bestimmungvon |, wel-
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chesdie FitneRdes -besternndividuumsist:

- - (5.11)

decktsichwiedermit demModell der -Stratgie.

DasVerhéltnis- spiggeltdenSelektionsdruckviederundsoll im weiterenmit ~ (Ak-
zeptanzratepezeichnewerden. dientdazu,im Modell denindex zum Zugriff auf

relatv zur Pufferlange  zu bestimmerund kannim Intenall frei gewahlt
werden. Mit stellt densogenannteMediandar. Andernflls wird
zumsog.k-kleinsterElemenimit

(5.12)

(bei Maximierungund aufsteigendegortierungder Fithel3werte)wasals gewichteter
Median angesehenverdenkann. Aus diesemGrundewird dasVerfahrenMedian-
Selektiongenannt.Bei Minimierung und aufsteigendeBortierungwird  (mit

) berechnedurch:

(5.13)

Der Algorithmusfir die Steady-State-Elutionsstratgie mit Median-Selektionst in
Abbildung 5.6 gegeben.Nebender tiblichenlnitialisierungwird in Zeile 3 der FIFO-
FitneB3pufer als leererPuffer angelgt und danachdie Fitnel3werteder Population
hineinggeben.In denZeilen 6 bis 9 wird im Unterschiedzum Generationen-

basierterAlgorithmusnur ein einzigesneuedndividuummit Cross@erundMutation
erzeugt.In Zeile 10 wird mit der gewéhltenErsetzungsstratge daspotentiellzu er-
setzendéndividuum ausg&éhlt. Die Zeilen11bis 13realisiererdie Ersetzungsbe-
dingungmittelsMedian-Selektiond. h. die FitneR3desneuenndividuums  wird mit
derFitneRakzeptanzgrenxzerglichen,die ausdemPuffer mithilfe der Akzeptanzrate

gewonnenwird. In Zeile 14 wird schliel3lichderFitneBwertdesneuenindividuums
in denFitnel3pufer gegeben. Dies geschiehtunabhangigdaron, ob dasIndividuum
akzeptiertwurde oder nicht, da der Puffer ja ein Abbild der Verteilungder gesam-
tenNachlommenpopulatiodarstellersoll, worin sovohl die selektierteralsauchdie
nicht selektierterindividuenenthaltersind.

Einigeimplementierungstechniscli¥etailsseienhier betont:

Der Fitne3-Pufier kann als Array realisiertwerden. Zur Benutzungals FIFO
benétigtmanlediglich einenZahlerfir die Anzahlderim Puffer befindlichen
ElementaindeineVariable die denindex desnéchsterinzufligendeilements
angibt.Dieserindex wird modulo  weiteigezahlt.

2Genaugenommenur, falls  ungeradest. Fiirgerade ist der Mediandefiniertals der Mittel-
wertderbeidenElementanit Index und
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Abbildung5.6: Algorithmus der Steady-State-Etutionsstratgie mit Median-

Selektion.

Zum Zugriff in sortierterReihenfolgewird jedesElementzusatzlichdoppelt
verkettet, es enthaltalso einenVerweis (in Form einesArray-Index) auf den
Vorgangerund Nachfolger Als Vorgdnger/Nachfolgeist hier der nachstgro-
Rere/kleineraVert gemeint. Wird ein Elementin denPuffer eingeflgt,sofallt
zunachstdasaltesteElementherausund desserLink muR3entferntwerden(es
werdenstattdesserinfach der Vorgédngermit dem Nachfolgerverlinkt). Da-
nachmuf3die SortierpositiordesneuerElementggesuchunddie Verlinkungan
dieserStelleaktualisiertwerden.

Die Funktion dientdazu,die Fitnel3-Akzeptanz-
grenze  ausdemFIFO-Pufer zu erhalten.Dazuliefert sieausdensortierten
FitneRwerterdenWertmit demindex nachGleichung5.12zuriick:

Zu Beginn desAlgorithmusist der Puffer leerund muf3gefillt werden:

— zuerstwerdendie FitneBwerteder Elternindviduenin denPuffer gege-
ben

— falls ist, alsoder Puffer immer noch nicht voll ist, abermit der
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Abbildung5.7: DasOptimierungsbeispighit der Median-Stratgie.
Funktion schonauf zugariffen werdensoll, wird
stattder Pufferlange  die aktuelle Anzahl der Werteim Puffer  ver
wendet: . Fur einekurze Zeit am An-

fangkannesdannsein,dal3die StichprobeanFitnel3wertenm Puffer noch

nichtreprasentati genugist, um einerelevanteSelektionsentscheiduray

treffen. Da EAs abersehrrobustgegenibeistochastischeSchwankungen
sind,wird diessehrschnellwiederausgeglichen.

DasUpdatedesFitne3pufers mit der Fitne3desneuenindividuums(Zeile 14)
findeterstnachder Selektiondiesedndividuumsstatt(Zeilen 11-13).Diesver-
hindertinsbesonderbeirelativ kleinenPufferlangen dalRbeim Zugriff aufden
Puffer genaudergeradesingefligteFitneRwertals Fitnel3akzeptanzgrenegtra-
hiert wird. In diesemFall wirdeder Fitnel3\ergleich (Zeile 11) mit  immer
wabhrliefern unddasindividuumwiuirdeakzeptierwerden.

In Abbildung5.7ist dasOptimierungsbeispidlr die ESmit Median-Selektion
gezeigt.Eswurdendie Parameter und verwendetWie mansieht,
wird dererwinschteEffekt erreicht.Die Kurve verlauftglatt, d. h. die Selbstadaption
wird ausreichendinterstitzt Dadurchkannder Effekt derkirzerenTournaround-Zeit
ausgenutziverdenund eswerdenfastein Drittel wenigerFunktionsauswertungem
Vemgleich zur Generationen-basierten -ESbendtigt. Ein Vergleichaller Verfah-
renistin Abbildung5.8 dagestellt.

Back [Back 94b] nenntdrei Kriterien, die bei Selektionserfahrenbesondersviin-
schenswersind,damandadurchaufeinfacheArt EinfluRaufdenSuchproze®ehmen
kann:
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Abbildung5.8: Vergleichaller Stratggien beim Optimierungsbeispiel.

1. Der Einflu3 des/derSteuerParameter(sauf den Selektionsdruclsollte einfach
undvorhersagbasein.

2. Ein einzelnerSteuerparametést vorzuziehen.

3. Die Bandbreitean Selektionsdruckdie durchdie Steuerparametarreichtwer-
denkann,solltemdglichstgrol3sein.

Bei derMedian-Selektiorverhéltessichfolgendermalien:

1. Die beidenParametePufferlange unddie Akzeptanzrate habereinenrela-
tiv klarenEinflu3 (dieserwird in dennachstereidenAbschnittemnochgenauer

untersucht):

Pufferlange

— EinezukurzePufferlangebewirkt, dal3die FitneR\erteilungdurchdie
Werteim Puffer zuungenaueprasentienvird. DiesmachtdenSelek-
tionprozel3zu sehrabhangigvon stochastischeschwankungenund
dadurchchaotisch.

— Einezu groR3ePufferlangevermindertdenSelektionsdruckgaeslan-
gerdauertbis die Akzeptanzgrenzeinkt.
— Die Pufferlangesollteim Bereichvon mit kleinem (z. B.
) liegen,mehrdazuin Abschnitt5.4.1.
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Akzeptanzrate : wahlbarzwischen und ; naheandiesenGrenz-
wertenist die Abweichungvondertatsachliche\kzeptanzratetwasgro-
Rer weiter weg von denRanderndesWertebereiches&heram tatsachli-
chenWert. Die Bedeutungund der Einfluf3 solltenrelatv klar sein. Der
Richtwertliegt im Bereichzwischen  bis

2. Esgibt zwei Parameterdie Einstellungist alsoetwaskomplexer als mit nur ei-
nem.Die Pufferlangehatallerdingskeinenallzu grof3enSpielraumund Einfluf3.
DenHauptparametezur RegelungdesSelektionsdrucgsstellt die Akzeptanz-
ratedar.

3. Die Bandbreitean erreichbarenselektionsdruckst sehrbreit. Alleine die Ak-
zeptanzrat&kannvon  bis  eingestelliwerden,wassehrhohemund sehr
niedrigemSelektionsdruclentspricht.

In dennachsterbeidenAbschnitterwird derEinfluRderbeidenParametePufferlange
undAkzeptanzrate nahemuntersuchtEswurdendiefolgendent Funktionenund
Stratgiengetestet:

Korvergenz- | max. Anz. Funktions-
Funktion | Dimension Stratgjie grenze auswertungen
20 Median 1000000
20 Median 1000000
20 Median 1000000
20 Median 1000000
20 Median 1500000
4 Median 1500000

BeiallenBeispielenwurdeproMeRR3punkim Schaubildiberjeweils40 Messungemge-
mittelt. In denSchaubildernst aul3edemMittelwertimmer die Standardabweichung
Uberdie 40 Laufe daigestellt. Bei denerstenvier Funktionenmit werdendie
Pufferlangenl bis 10,12, 15, 20 und 30 bis 100 (in 10erSchritten)getestet.Bei den
letztenbeidenFunktionemmit werdendie Pufferlangenl, 5, 10,20, 40,50, 60,
70,80,100,120,150und200getestet.

5.4.1 Einflu® der Pufferlange

Im Fitnel3pufer soll einereprasentatie StichprobederFitnelR\erteilungenthaltersein.
SeineLange muf alsogrold genuggewahlt werden,damit die Stichprobedieser
Anforderunggentigt. Andererseitavird einezu grof3ePufferlangewahrscheinlictzu
lange Zeit brauchenum die AkzeptanzgrenzanzupassenDie Ergebnissebei den
sechsTestfunktionersindin Abbildung5.9 gezeigt.
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Abbildung5.9: Abhangigleit der Zahl der Funktionsauswertungepis zum Ab-
bruchkriteriumvon derLa&nge desFitnel3pufers. Die vertika-
len Balkengebendie Standardabweichuran.
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An verschiedeneistellender Kurven sind Spitzenzu erkennen,besondersleutlich

bei den Funktionen und . Dies tritt genaubeim Ubegangzwischenden

Pufferlangen6 und 7 und zwischenl12 und 15 auf. Die Spitzenkommenzustande,

weil bei diesenUbemgangendie Berechnungdesindex nach Gleichung5.13 mit
unterschiedlich&Verteliefert:

AW NP

Eswird alsozur Bestimmungvon beiPufferlangervon 1 bis 6 die besteam Puffer
vorhandend-itnel3verwendet.Bei Pufferlangen? bis 13 wird die zweitbesteFitnel3
verwendetusw

Dieskdnntez. B. geaglattetwerden,durcheine Interpolationzwischendenim Puffer
gespeichertefritnel3wertenfalls bzw. keineganzeZahl egibt.
DadurchwareauchbeikleinenPufferlangerdie Akzeptanzratéeinerregulierbar Dies
wurdeaberin dieserArbeit nochnichtrealisiert.

Wie erwartetsind sehrkleine oder grof3ePufferlangennicht vorteilhaft. Stattdessen
fuhrt ein mittelgrofRerWert im Bereich ( bzw.

( zu denkleinstenAnzahlenvon FunktionsauswertungerDer Verlauf
innerhalbdieserGrenzenist sehrflach. Diesist ein Vorteil, da esbedeutetdal3die
Wahl derPufferlangein einemgrof3enBereichrelativ robustist.

Als grobeEmpfehlungzur Wahlvon , die ausdiesenVersucherunddemVerstand-
nis desMedian-Selektionsalgorithmugbgeleiteist, kannfolgendeggesagiverden:

Es sollte gewéhlt werden,damit der Fitnel3pufer eine einigermalden
reprasentate StichprobederFitnel3werteenthalterkann.

. die Pufferlangekannund sollte kleiner als die Anzahl der Nachlom-

menindviduen gewahlt werden,wie siein einer -ES gewéhlt werden
wirde,um einenSelektionsdruck zu erreichen.Bei einemublichenSelek-
tiondruck- - sollte gewahltwerden.

. dies sollte zumindestfir kleine Populationsgré3egelten. Wahr
scheinlichmachtes erstfir grof3erePopulationenSinn, zu wahlen,
dawahrscheinlicranalogzu obigenSchaubilderreineArt Sattigungsgrenzer-
reichtwird, ab welchereine VergroRerungdesFitnel3pufers die Performance
desAlgorithmusnur nochverschlechtert.
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5.4.2 Einflul3 der Akzeptanzrate

DerParameter simuliertdie Rate- derakzeptierterindividuenin einer Evo-
lutionsstratgie. Bekannteund haufigverwendetéNerte hierfiir sind: - -
[Smithetal. 96]; - - [Back92a];- — [Ostermeiertal. 93].

Die Rahmenbedingungeder Messungersind dieselbenyie im letztenAbschnittbei
denMessungenrzur Pufferlange.Hier wurdedie Akzeptanzratewischen0.05und1.0
in Schrittenvon 0.05gemesserDie Pufferlangebetrugfir die erstenvier Funktionen

«, , und ) undfir die letztenbeidenFunktionen ( und

).
Die Ergebnisseébei densechsTestfunktionersindin denAbbildungen5.10und5.11
gezeigt.

Spatestenab einemWert von ca. ist bei allen getesteterFunktionenein

Anstieg der bendtigtenFunktionsauswertungezu beobachten Bei héherenAkzep-
tanzratemimmt auchdie Kornvergenzzuerlassigleit schnellabh Ab konver

giert bei allen Funktionenkein einzigerLauf mehr Dies bedeutetdal3flir zu grof3e
Akzeptanzratezu viele Individuenmit schlechterfFitne3werterselektiertwerden,so
dalRkeineausreichend&erbesserungnehr stattfindet. Dies ist auchbei einergene-
rationenbasierten  -Evolutionsstratgie der Fall, wenn dasVerhaltnis- zu grof3
ist.

Unterhalbvon (Ausnahme : ) ist beidenmeistenFunktionerein
relativ flacherVerlaufderbenétigtenFunktionsauswertungezu erkennen.In diesem
Bereichist die EinstellungdesParameterslsorelativ robust. DasabsoluteMinimum

liegt bei dengetesteter-unktionenim Bereich , bei dreiendavon bei
Die abschlieBendEmpfehlungzur Wahl desParameters lautetalso bzw.
im Bereich

5.5 Vergleichstestanit Benchmarkfunktionen

Fur die Testszur Steady-State-Elutionsstratgie mit Median-Selektionwurdeinsbe-
sonderesolcheFunktionerherangezogermlie besonder&orderungerandie Selbstad-
aptionstellen.Insbesondersind diesFunktionendie meistensiur mit derleistungs-
fahigenKovarianzmatrix-Adaptionn akzeptableGeschwindigkit optimiertwerden
kénnen.Eswird hiervon Bedingungerausggangenwie sie bei einerAnwendungn
derindustriellenPraxisvorgefunderwerdenkdnnen:

die zu optimierendd~unktionist multimodal,sodalReinenicht zu kleine Popu-
lationsgroRdenotigtwird ( ),
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Abbildung5.10: EinfluR der Akzeptanzrate auf die Korvergenzgeschwindig-
keit unddie Korvergenzzuerlassigleit.
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Abbildung5.11: EinfluR der Akzeptanzrate auf die Korvergenzgeschwindig-
keit unddie Korvergenzzuerlassigleit.
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die Fitnef3funktionsauswertungauertrelatv lange, so dal3es sich lohnt, das
Modell der parallelenFitneR@aluierunganzuwenden.

DieseBedingungernreffen aufdie im folgendengetesteteistandard-Benchmarkfunk-
tionennichtimmerzu, die Testbedingungehleibenaberfiir diesenFall ausgelgt, da
die Stratgiendafurentworfenwurden.

Die getesteteistratgiensind:

"K omma”-ES: isteinKompromifRzwischereinerseitkleinerNach-
kommenpopulationgdamit die Dauereiner Generatiomicht allzu grof3ist und
andererseitaberausreichendgrofl3,um einengentigenchohenSelektionsdruck
zu erreichen.Da die Komma-Stratgie sich nicht sehrzur Parallelisierungeig-
net,wurdesie nur aufeinemProzessogemessen.

Standard Steady-State-ES:Ersetzunglesschlechtestemdividuums wenn
dasneueeinebesserd-itneRbesitzt.

Steady-State-ESnit Median-Selektion: Ersetzungdes altestenindividu-
ums,Pufferlange und Akzeptanzrate

Steady-State-ESnit lokaler Tournament-Selektion: ebenéllsErsetz-
ung desaltestenindividuums, da dies einer Komma-ESam nachsterkommt
und welil Ersetzungdesschlechtesteindividuumsder StandardSteady-State-
Stratgie zu &hnlichist, um signifikantandereErgebnissezu liefern.

Diese Stratgjien wurden so einheitlich auf allen Testfunktionenverwendet,um die

Tauglichleit der Stratgien ohnespeziellesParametertuninggder Meta-Optimierung
zu zeigen.Die Dimensionder Problemewurdeeinheitlichauf gesetzthis auf

Funktion , welcheauf festgel@tist.

5.5.1 Funktion : GeneralizedRosenbiock’s Function

Die Formel der Funktion istin AnhangC, GleichungC.1 aufgefiihrt. Au3erdem
wurdedieseFunktionbereitsfir dasOptimierungsbeispigh diesemKapitel verwen-
det. Die Funktionist zwar unimodal,stellt aberaufgrundvon Abhangigleiten zwi-
schenvariablenbenachbarteindizesbesonderénforderungerandie Selbstadaption.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurde bei Erreichen
desKonvergenzwertesyon odernachmaximal400000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vemgleichsmessungdiir Funktion sindin Abbildung5.12(a)zusehenDie Er-
gebnissalerStandardteady-State-EGndder Steady-State-ERiit Median-Selektion
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Abbildung5.12: Vergleichsmessungen.

unterscheidesichnichtrelevant,Differenzeriegeninnerhalbderstatistischeischwan-
kungen. Im Vemgleich zur Komma-ESwelcheauf einemProzessodurchschnittlich
ca.240000Funktionsauswertungdrendtigenjst dasEinsparungspotentiaurchei-
ne Steady-State-E®norm. Diesebenotigennur ca. 119000(Median) bzw. 111000
(StandardJunktionsauswertungemaseineReduzierun@uf50%(Median)bzw. 46%
(Standard)der Funktionsauswertungem Verleich zur Komma-ESdarstellt. Dies
liegt an der Abhangigleit desSelektionsdruckson der PopulationsgréfRe bei der
Komma-SelektionDer Selektionsdruckpigyeltsichim Verhaltnis— wieder Fireine
gegebendPopulationsgrol3e und einengewiinschterSelektionsdruckmulalsodie
GroélReder Nachlommenpopulation entsprechentdochgewéhltwerden.Alle  In-
dividuenwerdenausgehendon derselberElternpopulatiorerzeugt. Innerhalbeiner
Generationst alsokein beliebiggrof3erFortschrittmdoglich. Ab einergewissenGrol3e
ist, abhangigron derFitnel3funktion gffektiv keineSteigerunglesFortschrittsin ei-
nerGeneratiormehrmaoglich. In diesemFall ist eseffizienter mehrerekleine Schritte
zumachenDieswird durchSteady-State-Algorithmerealisiert.

Implementierimandie Komma-Ewlutionsstratgie mit parallelerFitneRealuation,so
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wird mansich sofortdiesesMif3standesklar werden: Individuenwerdenzur Evalua-
tion an Slaveprozessorenersendetind die Ergebnissevon ihnenempfangen.Diese
mussemunbis zur Selektionin der Nachlommenpopulatiogespeichentverden.Es
werdenwahrendder Generationlaufendweitere Individuenausden  Elternindvi-
duenerzeugtund zur Evaluierungverschickt,obwohl vielleicht schonlangereZeit
ein besseresndividuum evaluiert wurde, diesesaberbis zur Selektionungenutztin
der Nachlommenpopulatiowerweilt. DerselbeEffekt tritt auchin dersequentiellen
Versionder Komma-Ewlutionsstratgie auf. Aus diesemGrund sind Steady-State-
Algorithmendengenerationenbasierteyenerellvorzuziehen Allerdings kanndurch
Effekte des Selektionsdrucs die Diversitatder Populationverdndertwerden. Ins-
besonderdei GenetischerAlgorithmen, bei denender Crosseeroperatorauf hohe
Diversitatangeviesenist, kannsichdiesnegativ auswirlen.

Der erlauterteEffekt bei der Komma-Selektiortritt auchbei denfolgendenTestfunk-
tionenaufundwird dortdeshalmicht mehrnéhererértert.

Die Steady-State-Eblutionsstratgie mit lokalerTournamentselektiolefert zwarteil-
weisebesserdrgebnissals die Komma-ESundreichtbei mancherProzessorzahlen
in die Naheder andererbeidenSteady-State-Algorithmeraberdie Konvergenzrate
und die Ergebnissesind sehrgrof3enSchwankungenunterworfen, sie liefert oft viel
schlechterdergebnisseals die andererbeidenSteady-State-AlgorithmerDer Selek-
tionsdruckdeslokalen -Tournamentst wahrscheinlichgrol3 genug,allerdings
bilden die 5 Nachlommenindviduenvermutlichkeinenausreichendegrol3enPool,
ummit groReWahrscheinlichkit erfolgreicheMutationenzu enthalten Durchdieses
VerhaltendisqualifiziertsichdieseStrateie fur denpraktischerkEinsatz.

Mit steigendeiProzessorenanzakteigtbei der Standard-und bei der Steady-State-
ESmit Median-Selektiordie Anzahlder Funktionsauswertungdaicht an. Diesliegt
ander zunehmendetlberlappungron Individuenerzeugungnd Integrationder eva-
luierten Individuen. Wird ein Individuumin die Elternpopulatiorintegriert, kbnnen
erstdie ab jetzt erzeugternndividuendaraufbasierencerzeugtwerdenund weiteren
FortschritterzeugenEssindzu diesemZeitpunktaberauf allen Prozessorenochin-
dividuenin Bearbeitungdie nochaufdenalterenElternindviduenbasiererunderstin
derfolgendenZeit integriertwerdenkdnnen.JemehrProzessoremerwendetverden,
destogroRerist dieserUberlappungséékt. DieserEffekt machtden Speedugpurch
die paralleleFitneRe@aluationabererstbei grolRenAnzahlenvon Prozessorenunichte
(abhangigvon derDauereinerFitneR3&aluation).

5.5.2 Funktion : Schwefels Function 1.2 (Doublesum)

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.2 aufgefihrt.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurde bei Erreichen
desKonvergenzwertesyon odernachmaximal400000Funktionsauswertungen
gestoppt.
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Die Vemleichsmessungefiir Funktion  sind in Abbildung 5.12(b)zu sehen. Die
Steady-State-Elutionsstratgie mit lokaler Tournamentselektiomeigt hier dasselbe
Verhaltenwie bei der Funktion . Teilweisewerdenzwar gute Ergebnisseerzielt,
aberbei manchenProzessorzahlekornvemiert kein Lauf odernur sehrwenige. Die
Komma-Ewlutionsstratgie bendtigtauchhier einedeutlichgrof3ereZahl Auswertun-
genalsdie Steady-State-Strageen. Die Steady-State-Algorithmelbendtigemur ca.
51%bzw. 62%.

Bei dieserFunktionbendtigtdie Steady-State-Edlutionsstratgie mit Median-Selek-
tion (Mittelwert bei einemProzessor:43819)signifikantweniger Funktionsauswer
tungen,als die StandardSteady-State-E8Mittelwert bei einemProzessor:53908).
Diesist eine Einsparungvon ca. 18.7%der Funktionsauswertungeries kanniiber
alle Anzahlenvon Prozessoreangefahigehalterwerden.Die 95%-\ertrauensgrenze
desMittelwertsbeiMedian-SelektiomndeinemProzessoliegtbei677,d. h. mit einer
Wahrscheinlichkit von 95%weichtdergemessenmlittelwertvon 43819ummaximal
677 vom tatsachlichemMittelwert der GrundgesamthediesesExperimentesh Dies
bestatigtdie statistischeSignifikanzder Ergebnisse.

Sowvohl beimStandardilgorithmus,alsauchunterVerwendungonMedian-Selektion
korvemgierenalle Laufe.

5.5.3 Funktion : Ackley’sFunction

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.3aufgefuhrt.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurde bei Erreichen
desKonvergenzwertesyon odernachmaximal 150000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vergleichsmessungetfiir Funktion  sindin Abbildung 5.13(a)zu sehen. Die

Evolutionsstratgie mit Median-Selektiorund die StandardSteady-State-E®endti-
genauchhier im Vergleich mit der Komma-ESnur halb so viele Funktionsauswer
tungen. Die Werte der Median-Selektiorliegen durchwey etwas unter den Werten
fur die StandardSteady-State-ESgllerdingsist die Differenz(Median-Selektiorist

ca.4% bessemls StandardSteady-Statenur bei einigenKnotenzahleraul3erhallder
95%-\kertrauensgrenzen.

5.5.4 Funktion : WeightedSphere Model

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.5aufgeflhrt.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurde bei Erreichen
desKonvergenzwertesyon odernachmaximal 150000Funktionsauswertungen
gestoppt.
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Abbildung5.13: Vergleichsmessungen.

Die Vemgleichsmessungeitir Funktion  sindin Abbildung5.13(b)zu sehen.Bei
dieserFunktioneribt sich ein &hnlichesBild wie bei dervorigen. Median-Selektion
ist bei einigen Prozessorzahleleicht besserals StandardSteady-State.Diese bei-
denStratgienbendtigerauchhierim Vergleichmit derKomma-EShur halbsoviele
Funktionsauswertungen.

5.5.5 Funktion : Kowalik

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.6 aufgeflhrt.

Die Funktionwurdemit der Dimension berechnetEswurdebei Erreichendes
Korvergenzwerteson odernachmaximal200000Funktionsauswer
tungengestoppt.

Die Vegleichsmessungeftir Funktion  sindin Abbildung 5.14(a)zu sehen.Die
Evolutionsstratgie mit Median-Selektiorund die StandardSteady-State-E8efern
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Abbildung5.14: Vergleichsmessungen.

hier effektiv dieselberErgebnisseDie Einsparungezur Komma-ESsind hier beson-
dersgrof3. Die Steady-State-Strageen reduzierendie Anzahl der Funktionsauswer
tungenim Vergleichauf unter10%. DiesemultimodaleFunktionscheintderKomma-
ESgroReSchwierigleitenzu bereiten.

5.5.6 Funktion : AchsenparallelerHyperellipsoid

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.7 aufgefihrt.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurdebei Erreichen
desKornvergenzwerteson odernachmaximal500000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vegleichsmessungeftir Funktion sindin Abbildung5.14(b)zu sehen.Die-
seFunktionwurdespeziellals Testfunktionfir Schrittweitenadaptionsmethodent-
worfen. Deswaenzeigtsich hier ein deutlicherVorsprungder Median-Selektiorvor
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Abbildung5.15: Vergleichsmessungefiir Funktion

der StandardSteady-State-ESSie bendtigtim Vergleich nur ca. 89% der Funktions-
auswertungenAuch hier reduziererdie Steady-State-Algorithmemm Vergleich zur
generationenbasiertédfomma-ESdie Auswertungerauf beinahalie Halfte.

5.5.7 Funktion : Zufallig gedrehter Hyperellipsoid

Die FormelderFunktion istin AnhangC, GleichungC.8 aufgefihrt.

Die Funktionwurde mit der Dimension berechnet.Es wurde bei Erreichen
desKonvergenzwertesyon odernachmaximal500000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vemrleichsmessungehiir Funktion  sindin Abbildung5.15zu sehen.Dadiese
Funktionbis aufdie DrehungdesKoordinatensystendieselbastwie , dasverwen-
deteAdaptionserfanrenCMA aberin derLageist, Koordinatensystemdrehungen
kompensierersinddie Ergebnissejualitatv dieselberwie bei Funktion . Auchhier
ist die Median-Selektiorgegentbeder StandardSteady-State-EBn Vorteil.

5.6 Zusammenfassung

Die Median-Selektiomurdespeziellfir Steady-State-Elutionsstratgienentwickelt
um die wichtige Eigenschaftler Selbstadaptioru erhalten.Der verbreiteteStandard
Steady-State-Algorithmusat hier ein Defizit. In dendurchgefiihrterExperimenten
hatsich gezeigt,dafl3bei einigenFunktionendie Steady-State-Elutionsstratgie mit
Median-Selektiomer StandardSteady-State-Elutionsstratgie Uberlegenist. Siebe-
notigt teilweisewenigerFunktionsauswertungemeil sie die Mutationsschrittweiten
besseandie optimierteFunktionadaptiererkann.
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Ein weitererVorteil der Median-Selektionst die EntkopplungdesSelektionsdrucis
von derNachlommenpopulationsgrof3e Bei der -Evolutionsstratgiewird der
SelektionsdruclkdurchdasVerhéltnis— bestimmt,so daf3bei groRem auch ent-
sprechendjro3gewvahltwerdenmuf3. Bei der Median-Selektiorwird der Selektions-
druck hauptsachlicldurchdie Akzeptanzrate bestimmt. Die Pufferlange  kann
auchkleinerals in einerentsprechendglomma-Stratgie geavahltwerden.Dadurch
kannsichdie Fitnel3akzeptanzgrenzehnelleradaptieren.

Dasalsalternatve Lésunggetestete/erfahrender lokalen Tournament-Selektiohat

sichalsnichtgeeigneherausgestellDer Selektionsdruckal3tsich hierbeizwar auch
leicht einstellen,doch die im Verhéltniszur Elternpopulatiorsehrkleine Nachlom-

menpopulatiorreicht anscheinenchicht aus, um mit gentgendgrof3erWahrschein-
lichkeit in jedemSchritterfolgreicheMutationenzu enthalten.

Bei steigendeProzessorenzakbnnteaufgrunddesEffektsderUberlappunglerAus-
wertungeneine leicht ansteigend&ahl der Funktionsauswertungdnei den Steady-
State-Algorithmerbeobachtetverden. Dies vermindertbei steigendelProzessoren-
zahl- neberdemAufwandfir die Kommunikation die EffizienzderParallelisierung.

Eskonntegezeigtwerden,dal3der Einsatzvon Steady-State-Algorithmeauchohne
Parallelisierungm Vergleichzur generationenbasierten  -Evolutionsstratgie mit
denverwendeterPopulationsgrol3ebis zur Halfte der Funktionsauswertungesinge-
spartwerdenkénnen.

Insgesamist die Steady-State-Elutionsstratgie mit Median-Selektiorgeeignetdie
Standardteady-State-Elutionsstratgie zu ersetzenBei keinerdergetestete runk-
tionen ergabensich dadurchrelevante Verschlechterungerhei einigen Funktionen
aberdeutlicheVerbesserungen.



Kapitel 6

Parallele Meta-Optimierung

Ein auf demGebietder EvolutionarenAlgorithmenschonlangebekanntesindin der
Literatur oft behandelte®roblemist die Wahl der Parametereinstellungesesevolu-
tionarenOptimierers- hier einerEvolutionsstratgie - sodafdie Optimierungin mog-
lichst kurzerZeit zu einemmaoglichstgutenErgebniskommt Im Extremfll kdnnen
falscheParametereinstellungesogardazufthren, dal3iiberhaupkeine gute Losung
gefunderwird. Speziellwenndie Optimierungsstufén ein Systemeingelundenist,
in demsie sehroft ahnlichelnstanzerderselberProblemstellundgosenmul3,zahltes
sichaus,besonderguteParametefir die Optimierungsstuf@orabzu bestimmenin
diesemFalle summiertsich der Gewinn sowohl im Hinblick auf die Losungsqualitat,
alsauchdie Geschwindigkit, mit derdie L6sunggefundenvurde,auf.

Ein Anwendervon Evolutionsstratgienist in der Regelim Fachgebietler speziellen
Optimierungsanwendurgyfahrenabemicht notwendigerweissehrgut mit demOp-

timierungs\erfahrenan sich vertraut. Esist alsozumindeskeine Empfehlungfir gute

Parametereinstellungemdtig. Wie in Abschnitt6.1.1angesprochenst essehrfrag-

lich, ob Standardempfehlungeuf neueFitnel3funktioneriibertragbasind. Insbeson-
dereist fraglich, ob die Standardempfehlungeau sehrgutenErgebnisserithren.

Bereitseinekanonische -Evolutionsstratgie beinhaltetschondie Parameter
(Elternpopulationsgrof3e),(Anzahlzurekombinierendendividuen), (Nachlom-

menpopulationsgroRend (Anzahl Generationen)Hinzu kommtnochdie Art der
Rekombination,ob diskretoderintermedidr Diesekannsogarfir Objekt-und Strate-
gievariablenunterschiedliclgevahltwerden.Auch die Art der Schrittweitenadaption
muflRnochanggeberwerden,um denAlgorithmusfestzulgen.Wie manz. B. in Ab-
schnitt4.3.1sieht,gibt esim ProgrammVVEES 24 ParameterwelchedenAlgorithmus
beeinflusseh Die Auswirkungender VeranderungineseinzelnenParameterkann
qualitatv nochabschatzbasein. Aber schondie Interaktionvon nur zwei gleichzei-
tig veranderterParameterrkannvom Anwendemicht mit ausreichendeGenauigleit
abschatzbarduswirkungenauf die PerformancelesAlgorithmushaben.Deshalbist

INicht alle gleichzeitig,daeinigeParametenur in Abhangigleit von andererangavendetwerden.

103
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eine (mdglichstautomatischeMethodenotwendig,die die Parameterdes Optimie-
rungsalgorithmusoeinstellt,dal3einegutePerformancerreichtwird.

Dieskannaufverschiedenérten geschehen:

1. SetzenderParametemuf Standardwertealie z. B. ausErfahrungoderder Lite-
raturgevonnenwurden.

2. Online-Optimierungder ParameteralsodynamischeAdaptionwahrenddesei-
gentlichenOptimierungslaufes.

3. Offline-Optimierungder Parameterwelche wahrenddes Algorithmus statisch
sind.

Die unterPunkt2 genanntéMethodesoll derKlarheit halbermit Selbstadaptioywie
beiderMutationsschrittweitehezeichnetverden.Die Moglichkeit unterPunkt3 wird
als Meta-Optimierungbezeichnet.Wird diesewiederumdurch einenEvolutionaren
Algorithmusdurchgefiihrtsowird dieserals Meta-EA(odermeta-level EA) bezeich-
net,derzuoptimierendeEA als Basis-EA

Ein Meta-EAist alsoein EA, desserindividuenjeweils einenParametersatmit Ein-
stellungen , , , , , )flreinenBasis-EAdarstellenBeiderEvaluationwird
der Basis-EAmit diesenEinstellungengestartet. Die Fitnel3funktiondes Meta-EA
bewertetdie LeistungdesBasis-EA.

Im néachsterAbschnittwerdendie drei obengenanntemMoglichkeitender Parameter
einstellungemmegeneinandeabgevagtunddazueinigeArbeitenausderLiteraturvor-
gestellt,die sichmit einemder GebietebeschaftigenDa sich die Meta-Optimierung
alsdie vielversprechendstélethodeherausgestellat, wird im restlichenTeil dieses
Kapitelsdie Meta-OptimierunglurchMeta-EAsbehandeltDa dieseProblemstellung
aul3erkontinuierlichenauchganzzahligaund Aufzahlungsparametdyeinhaltet,wird
aufdie Parametertypem denAbschnitten6.3.1und6.3.2eingeggangenDie Problem-
klasse die sovohl Parametemit kontinuierlichenals auchdiskretenWertebereichen
beinhaltetwird in der Literaturals mixed-intger-AnwendungbezeichnetDieswird
alsErweiterungn einenEvolutionarenAlgorithmusintegriert, deraufderEvolutions-
stratgie aufbaut.DieseESenthélterstmalsalle dreidergenannteffarameterartemit
Selbstadaptioder Mutationsschrittweitebzw. -Wahrscheinlichkiten. Auch derEin-
satzeinessolchenAlgorithmusals Meta-ESist neu. In Abschnitt6.3.4wird danndie
Fitnel3funktionfir die Meta-ESdefiniert,mit derdie PerformanceinesBasis-EAbe-
wertetwird. Abschlie3endverdenin Abschnitt6.4einigeTestsanStandardfunktionen
prasentiertWeitereTestegebnissanit komplexerenAnwendungersindin Kapitel 7
enthalten.

Da sich der Rechenaufand beim Meta-EAim Verhaltniszum Basis-EApotenziert,
kann hier durch Parallelisierungviel Zeit gespartwerden. Hierzu kann insbeson-
dereparalleleFitnel3@aluationzusammermit der im vorigen Kapitel konstruierten
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Median-Selektiornverwendetwerden,da die vorgestellteMeta-ESauf allen Parame-
terartenSelbstadaptionsmechanismazinhaltet.

6.1 Diskussion

6.1.1 Verwendungvon Standardparameterwerten

Die Verwendungvon Standardparameterwertéxei EAs, die auseiner Mengevon
FitneRRfunktionergevonnenwurden,fihrt bei einerneuenFitnel3funktionméglicher
weise zu suboptimalerErgebnissenda die Performancealer Optimierungdurch die
verwendetd~itneRfunktionwesentlichbeeinfluRtwird. Dies wird von vielen Auto-
renbestatigf Tusonnet al. 98], [Bramlette91], [Grefenstette36], [SV96]. Trotzdem
gibt esviele Arbeiten,die sichdamitbeschaftigenEmpfehlungeritir guteParameter
werteflr einebreiteMengevon Optimierungsproblemenu finden. Odereswerden
fur bestimmteProblemetheoretischoptimaleWerteflr Mutations-und Crosseerra-
tenoderPopulationsgrofRehemgeleitet. DieseWertegeltenallerdingsmeistnur unter
ganzbestimmterAnnahmenz. B. werdenhauptsachliclbinarcodierteGAs verwen-
det, manchmahur mit Crosseer ohneMutation oder nur Mutation ohneCrosswer.
AulBerdemhandeltessichfastimmerum ganzbestimmte sehreinfacheFunktionen.

Die Erfahrungs-oderLiteraturwertebasierermeistauf andererFitne3funktionenso

daRdie Ergebnissenicht unbedingtauf eine vollig andereAnwendungubertragbar
sind. Als grobeRichtlinienkdnnendieseWertedienen,aberVerbesserungekidnnen
mit groRerWahrscheinlichkit erzieltwerden.

6.1.2 Selbstadaption

Selbstadaptionvird bei Evolutionsstratgien schonals Standardfir die Mutations-
schrittweitenverwende(s. 2.4.3)undwar fastvon AnfanganfesterBestandteitlieser
Algorithmen. Dies machtauchdie Starle von ES aus,welcheohneSchrittweitenad-
aptionkaumso leistungsfahigvaren(Stichwort EvolutionsfenstefRechenbeag 94]).
Deshalbgibt esaucheinige Arbeiten, die selbstadaptie Mutationsraterbei GAs un-
tersuchenz. B. [Smith etal. 96] (sieheauch5.3.1)und[Béack etal. 96].

AulRer der Mutationsratewerdenals Kandidatenzur Selbstadaptionn den meisten
Arbeitendie ParametelCrosseerrate(beimkanonischerGA), Populationsgrofand
Anwendungswahrscheinlichkiten mehrererverschiedenemproblemspezifischeiu-
tations-und Cross@er-Operatorerverwendet.Wobei sich problemspezifisch#uta-
tionsoperatoremeist durch unterschiedlichstarle Veranderungler Individuen aus-
zeichnenDadurchentsprichtie zeitlich abhé&ngigé/erwendunglerselbereinergro-
benMutationsschrittweitengelung. Ahnlich ist esmit Crossaeroperatorengie bei
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GAs als Hauptoperatofur die Erzeugungneuer veranderteindividuen verwendet
werden.

[SV96] stellenein Verfahrenzur Selbstadaptioaler Populationsgréf3eor. In Anleh-
nungandie verschiedenepeziesdie die Natur henorgebrachhat, arbeitensie mit
konkurrierendersubpopulationennterschiedlicheGrofRe.Dasrelativ komplexe Ad-
aptionsschemaerwendetein quality criterion um eine Subpopulatiorzu bewerten,
ein gain criterion, um Populationerzu bestraferoderzu belohnengin evaluationin-
terval (Zeitfenster)in demeine Populationihre Performancdewneisenkannund ein
migrationinterval, nachdemdasglobalbesteindividuumin alle Subpopulationeko-
piert wird. Das Verfahrensoll hauptsachlichbei multimodalenFunktionenVorteile
bringen,wo zu Beginn mit grol3enPopulationerglobal gesuchtwird und spatermit
kleinerenPopulationereherlokal entlangdesGradientergesuchwird.

[Schneck et al. 96] arbeitenauchmit mehrerengxplizit parallelenPopulationenal-
lerdingsmit gleicher fester Populationsgrol3e Die adaptierterParametersind hier
die Crossw@er- und Mutationsrate der Schwellvert fur truncationselectionund die
Anwendungswhrscheinlichkitenfur die verschiedenergufdie abstraktd.6sungsre-
prasentatiorangepaliteMutations-und Cross@eroperatorenAlle 30 Generationen
werdendie Populationerbewertetund die Parametefjeder Populationan diejenigen
dernachstbesseraeangepaldtDie Parameteider bestenPopulationwerdenverstarkt,
d.h.wenndorteinerelativ kleineCrosseerrateverwendetird, sowird sienochmehr
verkleinert.Allerdingsgebendie Autorennichtan, wie festgestellwird, waseinere-
lativ kleine Crosseerrateist. Auchwie die Anpassungler Parametestattfindetwird
nichtgenannt.

[Tusonnet al. 98] beschétftigersich grundlegendemit Selbstadaptionnd der Frage,
wann sie lohnendangevendetwerdenkann. Fur jegliche Selbstadaptionst es no-
tig, die Leistungdesadaptierbare®peratorszu bewerten,um damitein Feedbaclkzu
erhaltendenOperatoranzupasserDazufordernsie drei Voraussetzungen:

Die BewertungderOperatorLeistungmul3einekorrekteAnpassunglesOpera-
torsanzeigen.

Die Operatofleistungmul3einenklarenBezugzu denParameterrdesOpera-
tors haben,so dalRgentigend-eedbackzur Adaption desParametergeliefert
wird.

DasAdaptionserfahrenmufleistungsfahiggenugsein,wahrendder Optimie-
rungschnellgenugdie richtige Art der ParameterénderungerauszufinderDer
Zusatzauhandfir die AdaptiondarfdenpotentiellerNutzennichtzunichtema-
chen.

Ein Zusatzaufmndist z. B. bei der Selbstadaptiomler Mutationsschrittweiterurch
dasAusprobierergréRereundkleinererSchrittweitervorhandenpbwohl letztlich ei-
nesvon beidenin derkonkretenSituationvorzuzieherist. Im schlimmsteriall kann



KAPITEL 6. PARALLELE META-OPTIMIERUNG 107

ein selbstadaptier Algorithmus sogarschlechtersein als ein Algorithmus mit kon-
stanterParameternSie haltenesflr schwieriger einengutenzeitabhéngigewerlauf
einesParameterzufinden,alseinengutenkonstanteert. Siebewvertendynamische
Parameteradaptionicht als universellnitzlich, danicht unbedingtbesserdergebnis-
seals durchhandoptimiertdParametereinstellungesrzieltwerden. Die drei Voraus-
setzungersind teilweiseschwerzu erfullen. Dennochbezweifelnsie nicht, daf3die
effektivstenOperatorersolchesind,die ihre Parametekiberdie Zeit verandern.

Die Nachteileder Selbstadaptiosind:

Sie beginnt bei jedemOptimierungslaufvon neuemund die Sucheverbraucht
somit auchjedesmalRessourcemnd verlangsamtamit den Algorithmus ge-
genuberinemoptimalenzeitlichenParameteiVerlauf.

Die Parametereinstellungm Endeder Optimierungkannauchnicht unbedingt
als Startwertfir weitere Optimierungenbenutztwerden. Betrachtetman bei-
spielsweisedie Schrittweitenadaptiotbei Evolutionsstratgien, so wird diese
gegenEndeder Optimierungmeistkleine Schrittweitenbevorzugen.Diesewa-
renaberamAnfangeinerOptimierungsehrunginstigdahierderLésungsraum
eherbreiterdurchsuchtverdenmulf3.

Es mul3ein geeignetedaptionsschemgefundenwerden,dasmeistspeziell
aufdenParameterzugeschnittenmst.

Aus der Mutationsschrittweitenadaptiast bekannt,dal3eine einfachemutatve Re-
gelungmit separaterschrittweitenpro Objektvariablenicht mit kleinenPopulationen
funktioniert[Schwefel87]. [Ostermeieret al. 94] schatztdafir Populationsgréfieimn
Bereichvon , wobei die Problemdimensiomarstellt. Abhilfe schafen hier
nur komplexere Verfahren. Wasin den obengenanntermrbeiten noch nicht unter
suchtwurde, ist die Frage,ob fur die Selbstadaptiomer dort genannterParameter
wie z. B. Operatorvahrscheinlichkiten,ebensceine bestimmteMindestpopulations-
groRebendtigtwird. Die Zahl der parallelenPopulationenwvurde dort pragmatisch
gewahlt.

Auch Mahlenbeinstellt die Leistungvon Selbstadaptiom Frage.Er benutztals Bei-
spieldaseinfacheOnemax-Problef Die theoretischhesteMutationsrateviirdesich
Uberdie Zeit verringernundist abhangigrzon derZahl (nochfalscher)-Bitsim String.
DieseZahlist aberim praktischerfall nicht bekanntdadie Fitne3funktionals Black-
Box angesehewird. Laut Mihlenbeinist der Unterschiedzwischenfesterundvaria-
bler Mutationsrateébei diesemProblemsehrgering.

BeiderSelbstadaptiomisserdie momentaneRarameterwerteinegewisseZeitlang
getestetverden.In der Literatur werdenhierbeisehrunterschiedlichéntervalle ver-
wendet: bei [SV96] sind esnur 4 Generationen[Schnecle et al. 96] verwendet30

2auchBitsum genannt.Es gehtdabeium die Maximierungder Anzahl der 1-Bits in einemBinar-
stringeinerbestimmterLénge .
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Generationemund [Tusonnet al. 98] ein Gap G von 200 bis zu 2000 Generationen.
Hier stelltesichdieserParametebei drei derfinf Testproblemealsrobustheraushei
zwei der TestproblemgedochhattediesereinenEinflu® auf die Adaptionsfahigkit.
EinengroRererEinfluld hattendort die Anfangswertdir die Operatorvahrscheinlich-
keiten.

[Grefenstett86] ist derMeinung,dal’die beschrankt&€ahl der Funktionsauswertung-
enkeinesignifikanteAnderungerander Suchstratgie zulassewiirde. DasTestinter
vall muf3langegenugsein,um ausreichendreedbackiberdie Tauglichleit desOpe-
ratorszu liefern. Da diesin einereinzigenPopulationkaummaglichist, werdenaus
diesemGrundeoft mehreremeistauf verschiedeneRrozessoreparallelberechnete
Populationerverwendet.

Die Selbstadaptiorvieler interagierendeParameterist also fraglich und muf3 evtl.
auchfur jedenParametetunterschiedlichrealisiertwerden. Die Arbeitenauf diesem
Gebiethaberauchnureinenoderrelativ wenigeParameteadaptiert.Inwieweit die ad-
apti gewichteteVerwendungnehrereCross@eroperatorealsunterschiedlich©pe-
ratorenzu zahlensind,ist nichtklar.

Aus all denhier genannterGrindenwurdein dieserArbeit die vorherschongenannte
Meta-Optimierunggewahlt, welcheim nachsterAbschnittbehandeltvird.

6.1.3 Meta-Optimierung

Eine Meta-Optimierungler Parameteder Evolutionsstratgie kanngrundsatzlichmit
jedemgeeigneterOptimierungserfahrendurchgefihrtwerden. EvolutionareAlgo-
rithmenbietensich hierfir aberausdenfolgendenGriindenbesonderan:

derSuchraumist héchstvahrscheinlichmultimodalund besitztviele lokale Op-
tima,

die FitneRfunktionist nicht als mathematischemerm formuliert und deshalb
auchnichtableitbar

besondere&/orwissentber den Suchraum welchessich ausnutzerielle, ist
nichtviel bekannt,

die FitneRfunktionist verrauschtd. h. sie liefert Werte, welchestochastischen
Schwankungerunterworfensind,

eswerdenParameteunterschiedlicheArt vermischi(kontinuierlicheundganze
Zahlen,ungeordnetéufzahlungen).

Im nachsterbschnittwerdenzunachskinige ArbeiteniiberMeta-Optimierungvor-
gestellt. Dabeiwurdenbisherfastausschlief3lictGenetischelgorithmenverwendet.
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Fur die zu optimierenderParametemwurdendabeiimmer nur relativ kleine Wertebe-
reichezugelasseilfz. B. maximal16 verschieden&Verte). DieseBeschrankungvird
in dieserArbeit aufgehobenindem eine Evolutionsstratgie als Meta-EA verwendet
wird, die um die Fahigleit erweitertwird, nebenkontinuierlichenauchganzzahlige
und Aufzéahlungsparametezu handhaben.Es werdenfur alle drei Parameterarten
Selbstadaptionsmechanism&rwendetum denvemgréRerterLésungsraunauchef-
fizient durchsucherzu kdnnen. Arbeiten, die einenselbstadaptien Optimierungsal-
gorithmusfur alle drei Parameterartenorstellen sinddemAutor nichtbekannt Auch
die Meta-OptimierungeinerEvolutionsstratgieist neu.

6.2 Verwandte Arbeiten Uber Meta-Optimierung

In derfolgendenvorstellungvon ArbeitenausdemGebietderMeta-Optimierungvird
aufdie hier dagelggtenPunktebesonderelVert gelegt:

die Art desMeta-EA(GA/ES/ ),

die Art desBasis-EA(GA/ES/ ),

die evolviertenParametedesBasis-EAundderenWertebereich,
die Anwendungwelchemit demBasis-EAoptimiertwird,

die Wahl derParametefur denMeta-EA,

die FitneRfunktionfir denMeta-EA.

[GrefenstetteB6] ist die ersteArbeit berMeta-GAs(laut [Cicirello etal. 00]). So-
wohl fur denBasisalgorithmusals auchauf der Meta-Ebenevird ein GA verwendet.
Die evolviertenParameteidesBasis-GAsind: Populationsgrofie

in 10erSchritten,Crosswerrate in Schrittenvon , Mutati-
onsrate mit 8 Wertenvon  bis  mit exponentiellemVerlauf, GeneratiorGap
(Anteil derPopulationderersetziwvird) in Schrittenvon , Sca-

ling Window  mit 8 Werten(Faktor bei der prop. Selektion),Selektionsmethode

. Insgesamergebensich  ParameterkmbinationenDer Basis-
GA wird auf5 verschieden&unktionerjeweils 5000Auswertungeangangaevendet.
Dafur wird wahweisedie online- oderoffline-Performancenit der Performance/on
Zufallssucheauf der Funktiongemittelt. Zum Schluf3desMeta-Laufeswird dasbeste
Individuum jederGenerationinsgesamf0) nochmaldiber5 verschiedené&nfangs-
werte des Zufallszahlengeneratorgemessemnd darausder besteausgavéhlt. Der
Meta-GAhateinePopulationsgréf3eon 50 und lauft 20 Generationetang, wodurch
sich 1000L&aufe desBasis-GAemeben.Der Meta-GA selbstwird mit Standardpara-
meternversogt.
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Als ErgebnisbringtderMeta-GAmit online-Performanceine ige Verbesserung
(statistischrelevant) desGA-Ergebnissesm Vergleichzum GA mit Standardparame-
tern. Bei offline-Performanceribt sicheine ige Verbesserungllerdingsnicht
statistischrelevant.

Auchin [Cicirello etal. 00] wird ein Meta-GA verwendetum gute Steuerparameter
fur einenBasis-GAherauszufinderJm die Zahl der Basis-GA-Laufezur Performan-
cebestimmungu reduzierenyerwendersie ein NeuronaledNetz, welchesdie Fitnel3
von Parametersatzeschatzt.Dazuwird dasNetz anhandzufallig erzeugteiParame-
tersatzdrainiert. DasTraining desNetzesfindetvor der Meta-Optimierungstattund
der Meta-GA verwendetdannausschliel3lictdie vom Netz geliefertenFitneRwerte.
Der Aufwandzum TrainingdesNetzesist 1000L&aufe desBasis-GAsplus 250 Laufe
als ValidierungssatzDer Meta-GA bendtigtaber5000 Evaluierungenwodurchsich
eineBeschleunigungon Faktor4 durchdie VerwendunglesNNs ergibt.

Die evolvierte Parametermengeestehtius: - Populationsgrofie, - Crosswerrate,

- Cross@erwahrscheinlichkit, - Mutationsrate, - Stopkriterium(anhandder
Diversitat)jund - anwendungsspezifiscli@peratorvahrscheinlichkit. Als Anwen-
dungwird daslargestcommonsubgiaph Problemverwendet(ein NP-wllstandiges
Problem,welchesin einigengeometrische\nwendungerauftritt). Die Fitnel3des
ParametersatzesinesGA stellt die Fitnel3der bestengefundenen.ésungdesBasis-
GA dar, welchewiederumdie Grof3edesgefundenerGraphenst (Maximierungspro-
blem). Alle Parametemwerdenbinar mit 4 Bit daigestellt,wodurch16 verschiedene
Werte zustande@mmen. Die PopulationsgroR3&anndabeidie Werte 10 bis 160 in
10erSchrittenannehmenMutations-und Crosseerratewerdenals interpretiert,
wobei diedekodierteBinarzahlist. Ein IndividuumhateineGesamtlanggon 24 Bit,
wodurchsich ~ moglicheParameterembinationenergeben. Von dendrei zufallig
ausderletztenPopulationgezogenearametersatzist keinerin der Trainingsmenge
desNN enthalten DieseSéatzeflihrenalle zu einerbesserehdsungdesBasis-GAals
von Handangepal3t®arameterlLetzterefindendie Losungallerdingsschneller

[Back 96] widmet ein Kapitel seinesBuchesder Meta-Ewlution (sieheauch[Béack
94a]). Er hatden Eindruck, da3die Parametereinstellungefir EAs meist auf Er-
fahrungswertermeruhenund nur zum kleinen Teil auf theoretischerErkenntnissen
(z. B. die Mutationsrateim GA). Er weist daraufhin, dalR Fogel [Fogel et al. 91]
denBegriff Meta-EPfur die Selbstadaptioron Mutationsschrittweitetbenutzt,dies
ist abernicht das,was man ublicherweisgund auchin dieserArbeit) darunterver-
steht. Ganzzahligaund kontinuierlicheParametemwerdenoft getrenntoptimiert, was
aberSeparabilitatvoraussetzt.Als Meta-EA verwendetBack eine Evolutionsstrate-
gie mit MSR mit separateischrittweitenplus Erweiterungenbei ganzzahligerPara-
meternwird der Mutationsektor  (ausGleichung2.27)vor der Addition auf eine
ganzeZahl abgerundet. Die Anfangsschrittweitdlr ganzzahligeund kontinuierli-
che Parametemetragtjeweils desWertebereichs.Aufzahlungsparametexer-
denmit einerkonstanterMutationswahrscheinlichkit neuausdemWertebereiclge-
wahlt. Als Fitnel3funktiondesMeta-EA kommt fir ihn die Korvergenzzuerlassig-
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keit oder-geschwindigkit in Frage.Ersteresseiaberzu schwerund allgemeinnicht
I6sbar daherwird die Konvergenzgeschwindigiit in der Form verwendet,dal3 die
FitneRdesMeta-EA gleich der Fithel3desbestenindividuumsder letztenPopulation
desBasis-EAist. Als Basis-EAwird ein GA mit folgendenParameternverwendet:
Crosse@erwahrscheinlichkit , Mutationsrate , maximalerEr-
wartungswert fur die lineare Ranking-SelektionTournamentgrol3e
fur die Tournament-Selektiorglternpopulationsgrofie :
Nachlommenpopulationsgrol3e , Anzahlder Cross@erpunkte
, Selektions-Operatd?roportional/LineaRanking/Turnament/ , Re-
kombinationsoperator-Punkt/uniform/diskretes#in Crosseer, Elitist-Flag . Hier-
beiist zu beachtendal3z. B. abhdngigrvom CrosseeroperatoandereParametemwie
die Anzahlder Crosseerpunktewirkungslosseinkénnen.Dadurchwird effektiv die
DimensiondesProblemsbeeinfluRt.Variablenwerdenbei Uberschreitemier Grenzen
desWertebereicheauf die Grenzerzurickgesetzfwie bei clip, s. Abschnitt4.3.3).
DerBasis-GAdarfmaximal  Funktionsauswertunganacherundwird wahweise
anhandseineronline- oder offline-Performancdewertet. Ein Parametersatwird je-
weilszweimalmit unterschiedlicheklVertendesZufallszahlengeneratoesaluiertund
dasErgebniszumFitneB3wertgemittelt.
Der Meta-EA wird wegen deshohenRechenaufhandsnachdem Modell der paral-
lelen FitneRRe&aluationauf mehrererProzessoreausgefuhrtDer Meta-EAfuhrt eine
-Stratgjieaus,wobeier 1504LaufedesBasis-GAausfihrt.Die Parametedes
Meta-EAwurdenauchhier nachErfahrungswertegewnahlt, dadieseweitausrobuster
seienalsdie desBasis-GA.

In [Bramlette91] wird ein stark modifizierter GA vorgestellt,der savohl als Basis-
GA, wie auchals Meta-GA verwendetwird. Dabeiwird auf die Binardarstellung
verzichtetund stattdesserauf Integerwertenoperiert. Entsprechendverdenange-
pal3teCross@er- und Mutationsoperatore(exogengesteuertdlutation, mit geringer
werdendenWerten)verwendet. Eine weitere Modifikation findet bei der Initialisie-
rung statt, wo eine Zufallssucheverwendetwird, aul3erdengibt es eine Multistart-
Option. Insgesamist dasZiel, beim Basis-GAmit moglichstwenig Funktionsaus-
wertungenauszulbmmen(max. 1000). Die FitneR3funktiondesBasis-GAist eine
10-dimensionaleganzzahligd-unktion.

Die evolvierten Parametersind: drei Parameter die zu den Modifikationen geho-
ren,Populationsgrol3m Bereich , AnzahlGenerationenyiutationswahr
scheinlichlkeit, Cross@erwahrscheinlichkitunddie ZahlderWiederholungeeiMul-
tistart, wenndie max. Zahl Funktionsauswertungemoch nicht erreichtwurde. Die
FitneRRfunktiorfur denMeta-GAbildetausden100besterindividuenvon 100L&aufen
desBasis-GAdenDurchschnittswertDie Parametefir denMeta-GAwurdenauch
hieraufErfahrungswertgesetz{u. a. Populationsgrof380 Individuen,200Generatio-
nen). Ein Ubertragerder fir denBasis-GAgefundenerParameterauf denMeta-GA
brachtekeinenErfolg. Darauswurde eine starle Abhangigleit der Parametereiner
seitsvon der zu optimierenderFitnel3funktionund andererseitsyon der Anzahl der
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Funktionsauswertungegeschlossen.

In [Caldwell etal. 91] wird ein Meta-GA verwendetum die Crosseer- und Muta-
tionsratefir einenBasis-GAzu findender beim praktischerEinsatzdannmit diesen
Parameterndaufensoll. Fitne3funktiondesGAs ist eineinteraktive Funktionzur Ge-
nerierungvon Phantombildervon PersonenNahereAngaberzumMeta-GAwerden
nichtgemacht.

6.3 Die Meta-Evolutionsstrategie

Der Meta-EAwurdein dieserArbeit durcheine erweiterteEvolutionsstratgie reali-
siert. Durchdie SelbstadaptioRannderWertebereiclder ParameteohneEinschran-
kungengewahlt werden,da sich die Suchenacheiniger Zeit auf lohnendeBereiche
konzentriererkannund der Suchbereiclselbststandigerfeinertwird. Essollendann
z. B. nichtnur 10erSchrittein derPopulationsgréReugelassewerden,sonderrjede
ganzeZabhl.

Die Evolutionstratgie ist jedochzunachsinur zur OptimierungkontinuierlicherVa-
riablenausgelgt. Die Variablender Meta-ESsind aberdie Parameterder Basis-ES.
Diesekdnnenvom folgendenTyp sein:

kontinuierliche Parameter: z.B. die Adaptionsrate , die Anfangsschrittweite.
DieseParametekénnenWerteausdemreellenZahlenraum annehmenDa
Evolutionsstratgien speziellfir kontinuierlicheParameterentworfen wurden,
sind hierfir keinespeziellenMlechanismererforderlich.
Die kontinuierlichenParametemwerdenhiermit  ( ) bezeichnet.
ist dabeidie AnzahlderkontinuierlichenParameter

ganzzahligeParameter: z. B. die Populationsgréf3en und , die Anzahlderzure-
kombinierenderndividuen .
DieseParametekdnnenWerteausderMengederganzenZahlen annehmen.
Esexistiert ein sinnvolles DistanzmalzwischendenWerten,so dal3eine Muta-
tionsschrittweitedefiniertwerdenkann.
Die ganzzahligerParametewerdenhiermit  ( ) bezeichnet. st
dabeidie AnzahlganzzahligeParameter

Aufzahlungsparameter: z. B. die SelektionsarteiPlus’ oderK omma’,die Rekom-
binationsarterkeine/intermediar/dominanttinuisiert.
Diese Parameteibesteherauseiner ungeordnetetMengevon Werten. In der
Regel handeltessichum einerelativ kleine Menge.Eskannkein sinnvollesDi-
stanzmalkind keine Ordnungauf denWertendefiniertwerden.Deshalbist hier
ein spezielleMutations-und Adaptionsschemaotwendig.
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Im Folgenderwerdendie Parametemit dennachstehendeBymbolenbezeichnet:

kontinuierlicheParameter mit
ganzzahligd’arameter mit (6.1)
Aufzahlungsparameter mit

Die Meta-ESmuf3alsoerweitertwerden sodal3nebendenvorhandenetkontinuierli-
chenParameterrauchganzzahligaind Aufzahlungsparameteptimiertwerdenkon-
nen.Dadie Selbstadaptiodie wichtigsteEigenschaftler Evolutionsstratgie ist, soll
auchfur die beidenneuenParameterarterin Selbstadaptionsmechanismeslisiert
werden.

Die urspriingliche/ersionderMeta-ES[Scheer99,Kochetal. 00] stiitztesichaufdie
Arbeit von [Béck 96], derganzzahlige/ariablenin Form von kontinuierlichenVaria-
blen reprasentiertdie vor der Anwendunggerundetwerden. Aul3erdemexistiert fir
Aufzahlungsparametegine feste Mutationsrate wie in einemGA. Soll ein Aufzéh-
lungsparametenutiertwerden sowird ausdemWertebereickein zufalligerWertneu
gewahlt.

In dieserArbeit wird flr ganzzahligeParametereine spezielleMutations\erteilung
verwendetdie [Rudolph94] vorschlagt.Auch fuir dieseVerteilungkannein Selbsta-
daptionsmechanismusalisiertwerden.Fir Aufzahlungsparametexistiert eineMu-

tationsratedie nachder Methodevon [Back et al. 95] adaptiertwird. Die Meta-ES
unterscheidesich damitvon bisherigenArbeitenin denfolgendenPunkten:

Als Basis-EAwird eineESverwendet.
Als Meta-EAwird eineESverwendetDiesist sonstnur bei BackderFall.
Die Meta-ESwird um ganzzahligdParameteerweitert.

Der Wertebereichder kontinuierlichenund ganzzahligerParameterist in der
Genauigleit nichteingeschrankt.

Erstmalswerdenalle drei Parameterartein einerES vereint.[Back et al. 95]
verwendenhurkontinuierlicheund Aufz&hlungsparametger setztsieauchnicht
zur Meta-Optimierunggin.

Alle drei Parameterartesind selbstadapii

Die nachstenbeiden Abschnitte6.3.1 und 6.3.2 erlauternnun die Mutations-und
Selbstadaptionsmechanisnfén ganzzahligeind Aufzéhlungsparameter
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6.3.1 Behandlungvon ganzzahligenParametem

Um mit einerEvolutionsstratgieganzzahlig&/ariablenzuevolvieren,gibt eszunachst
zweinaheliggendeMoglichkeiten:

1. Die Variablenwerdenalskontinuierlichgespeicheminderstvor derAuswertung
derFitnel3funktionauf ganzeWertegerundet.

2. Die Variablen werdenals ganzzahliggespeichertabervom Mutations\ektor
werdenvor Addition die Nachlommastellerabgeschnitten:

(6.2)

Dieswird in [Back etal. 95] aufdieseArt realisiert.

DiesebeidenMethodenwirken sichwahrscheinlichunterschiedlictauf die Selbstad-
aptionaus.Bei Methodel kbnnenauchmehrereaufeinanderfolgendglutationenmit
Anderungerkleinerals 1 eineAnderungderVariablenbewirken. Bei Methode2 kann
nur eineMutationum mindestend die Variablenandernund sich somitselektionsre-
levantauswirken.

[Rudolph 94] stellt fest, dalR die benutzteMutations\erteilungtiblicherweisean die
Art desSuchraumesingepaliist. Fir kontinuierlicheSuchraumewird die Normal-
verteilungverwendetindwennder SuchraunausbinarenZeichenlettenbestehtwird
oft eine Binominalerteilungverwendet. Dahererscheintes sinnvoll, auchfir den
ganzzahligerRaumeine angepal3tdutations\erteilungzu benutzen.Aus mehreren
Maoglichkeitensuchter eine auf der geometrischeVerteilungbasierendé/erteilung
herausdie maximaleEntropiebesitzt. Dies bedeutetdal3sie so naheander Gleich-
verteilungorientiertist, wie moglich, jedochohneanderegeforderteEigenschaften
wie z. B. Symmetriezu verlieren.

Die Experimentevon Rudolphzeigen,dalRdie benutzteVerteilungauf denflnf gete-
stetenganzzahligei®ptimierungsaufgabesehrschnellarbeitetundin 80%derFalle
in der Lageist, dasglobale Optimumzu finden. Daherwird in dieserArbeit diese
Mutations\erteilungbenutzt.

Die von Rudolphvorgeschlagend6glichkeit ist, den Mutations\ektor als Differenz
zweierunabhangigrzeugtergeometrisclverteilterZufallszahlerzu bilden:

(6.3)

Eine geometrischverteilte Zufallszahl  1af3t sich mittels einer Transformationaus
einerim Intervall gleichwerteiltenZufallszahl berechnen:

(6.4)
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wobei ein Parameteder Verteilungist, welchersich ausder gewiinschtemmittleren
Schrittweite berechneréafit:

_ (6.5)
Die Schrittweite ist derErwartungswertlerVerteilungdesMutations\ektors
(6.6)
DieNorm  wird -Normgenannundist definiertals:
(6.7)

Die Schrittweite wird nachuntenaufdenWert 1 begrenzt,dakleinereSchrittweiten
im Ganzzahlbereichicht sinnvoll sind.

6.3.2 Behandlungvon Aufzahlungsparameten

Auf denAufzéhlungsparametern bestehkeineOrdnungundeskannkein Abstands-
maf3definiertwerden. Deshalbist es sinnvoll, bei einer Mutation jedenbeliebigen
Wert mit gleicherWahrscheinlichkit zu wahlen. Ob ein Aufzahlungsparametenu-
tiert wird, wird voneinerMutationsrate ( ) festgel@t. Die Mutationwird
folgendermal3edurchgefihrt:

falls

falls (6:8)

wobei einegleichwerteilte Zufallszahl istund  eineim ganzzahligenn-
dexbereichvon verteilteZufallszahl,hierftirwird eineGleichwerteilungverwendet.

Die Mutationsratanuf3abernicht festsein,sonderrkannebenélls adaptiertwerden.

[Back etal. 95] benutztzur Adaptionder Mutationsrate einelogistischeTransfor
mation,die von [Obalek94] vorgeschlagemvurde:

S (6.9)
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mit als -normal\erteilte Zufallsvariable. ist die Anzahl
der Schrittweitenflr dendiskretenTeil (maximal , wasdie Anzahl der diskreten
Parametedarstellt).

Eswird in der Implementierungeine Begrenzungdurchgefihrtsodall  aufgrund

derRechengenauiglt desComputersiichtaufO oderl kornvergiert. Esgilt:

falls und falls . Dabeiist . Laut[Backetal.

95] wirkt sichdiesnichtauf die Verteilungsdichtefunktioaus.Eswird eineLernrate
—— vorgeschlagenwobei  die LangedesVektorsder diskretenVariablen

ist. Die Autorenschreiberallerdings,dal3der Adaptionsprozefur fur gut
funktioniert, fur groBere  gibt esProbleme. Deshalbwird hier auchnur
verwendet.

6.3.3 SelbstadaptiondesgemischtenVektors

Zur Selbstadaptiomer Mutationsschrittweiterflr die ganzzahligerParametewird
einemutative Schrittweitenrgelungmit separateischrittweiterwie in Abschnitt2.27
benutzt. Dabeiwerdendie Parameter und nachdenGleichunger2.28und?2.29
benutzt. Die Gesamtdimension ist jetzt die Summeder Anzahl der
reelwertigenund ganzzahligerParameternDie Anfangsschrittweitélr die kontinu-
ierlichenund die ganzzahligerParameteiist jeweils  desintenvalles,in demdie
Parameteevolviert werden.

6.3.4 FitnelRfunktion desMeta-Algorithmus

Die Meta-ESbendtigtzur Bewertungder Parametersatzder Basis-ESeine Fitnel3-
funktion . Einenaheligendeundauchin denvorgestellterArbeitenim Abschnitt
6.2haufigverwendetéMoglichkeitist es,die FitneR3desbesterindividuumsdesBasis-
EA zuverwendenDieserWertwird im folgendemmit bezeichnetUmdie
RechenzeibeiderFitneRauswertungu begrenzenwird tUblicherweiseeinemaximale
AnzahlanFunktionsauswertungen festgel@t, die derBasis-EArechnerdarf.

Allein die erreichteFitnel3 als Bewertungskriteriumreicht in manchenFallen aber
nicht aus. Findetbeispielsweiselie Basis-ESmit zwei verschiedenearametersat-
zenjeweils dasOptimum(odereineausreichendénnéherung)jedochohnedalidie
maximaleZahl derFunktionsauswertungerusgeschopferdenmuf3te soist essinn-
voll, die tatsé&chlichbenétigteZahl der Funktionsauswertungen mit in die Bewer-
tungeinzubezieherDenndie Reduzierungler Funktionsauswertungast ein zweites
sinnvolles Kriterium bei der Meta-Optimierung.Diesist besondersvichtig, wennes
bei derOptimierungsanwendungcht sehrschwerist, dasOptimumzufinden,dieses
abermdoglichstschnellgefundenwerdensoll.
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Um die beidenFitnelRkriterienvereinenzu kdnnen,ist die Angabeeinermaximalen
Fitnel3 (bei Maximierung),bzw. einerminimalenFitnel3 (bei Mini-
mierung)notig, diein derAnwendungdesBasis-EAvorkommtoderauchgeradenicht
mehrvorkommt. DieseAngabeist fur die Benchmarkfunktioneproblemlosmdglich,
in denmeistenFallenauchfir selbstkonstruierte-itne3funktionen.

Die Fitne3funktionfur die Meta-ESsoll nunso konstruiertwerden,dal3im Falle des
AusschopfenslermaximalenAnzahl FunktionsauswertungeturcheineBasis-ESal-
leine die erreichteFitnel3als Bewertungdient. Wird daggenvon einerBasis-ESdie
vorgegebeneFitnel3 bzw. mit wenigerAuswertungen  erreicht,
so soll dieseZahl als Vergleichskriteriumherangezogewerden. Die beidenKriteri-
ensollensoaneinandegefligtwerden dafjedeBasis-ESdie die vorgegebend-itnel3
in wenigerals der maximalenZahl Funktionsauswertungegrreicht,bessebewertet
wird alseineES,welchedie vorgegebend-itnel3nicht erreicht.

Zunachstder Fall, daR3die Fitne3funktiondesBasis-EAminimiert werdensoll. Es
geltendanndie Grundwraussetzungen:

(6.10)

(6.11)

Nun wird der Wertebereichder Funktionsauswertungeso transformiert,dal3er oh-
ne UberschneidungeandenWertebereictder Basis-Fitne3funktiomngefiigwerden
kann:

(6.12)
(6.13)
Dannlautetdie zu minimierendeFitne3funktiondesMeta-EA:
falls
falls (6.14)
DerTerm liefertimmergrolReréNerteals , d. h.diebeiden

FalleiberschneiderichnichtbeidenFitneRwerten.

Bei Maximierungder Fitnel3funktiondesBasis-EAgeltenzunachstlie Grundworaus-
setzungen:

(6.15)

(6.16)
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Hier mul3 zuerstdie Richtungder Werte bei den Funktionsauswertungesmmmgedreht
werden,da nun maximiertwerdensoll, aberwenigerFunktionsauswertungdmesser
sind:

(6.17)
(6.18)
(6.19)
Dannlautetdie zu maximieendeFitne3funktiondesMeta-EA:
o

Ein Detail ist aberbishernochnicht beriicksichtigtje nachBasis-ESkanndie maxi-
male Anzahl Funktionsauswertungen nie ganzgenauausgenutziverden.Bei-
spielsweis&anneine -ESniemalsgenau Funktionsauswertung-
en ausfuhrenpei werden Funktionsauswertungeaurchgefihrt
und bei bereits Auswertungerbendétigt. Deshalbmuli bei der
Fallunterscheidungn denFitnel3funktionerein der Strategjie angepalite¥ergleichs-
wertverwendetverden:

S (6.21)

6.3.4.1 Mehrfachauswertung

DaeineEvolutionsstratgie einstochastischeklgorithmusist, istauchdie Fitne3funk-
tion der Meta-Optimierungyelchedie AusfihrungeinerEvolutionsstratgie beinhal-
tet, stochastische®chwankungerunterworfen (Rauschen) Grundsatzlictsind Evo-
lution&reAlgorithmenin der Lage,auchverrauschtd-itnel3funktionerzu optimieren.
Die Starle desRauschenspielt dabeiabersicherlichaucheine Rolle. Eine Még-
lichkeit, das Rauscherzu verringern,ist es, die Funktion an einer Stelle mehrfach
auszuwertemnddasErgebniszu mitteln. Die Anzahlder Auswertungerwird hier mit

bezeichnet.Auf die Rolle der Mehrfachauswertungpei der Meta-Optimierung
wird beidenVersuchemweitereingegangen.

6.3.5 Parameter der Meta-Evolutionsstrategie

Esstelltsichdie Frage wie die Parameteder Meta-ESgewahltwerdensollen.In den
in Abschnitt6.2 vorgestelltenArbeitenwerdendiesemit Standardwertebelegt, z. B.:
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Themetaleeel GA( ) usedthestandad parametersettingy ). Past
experiencenasshownthattheseparametesyield a fairly goodsearh for
avarietyof problemg ). [Grefenstette36]

Thecontmol parametesfor thehigherlevel GeneticAlgorithmwere given
intuitively-chosernvalues.[Bramlette91]

Backist derMeinung,dal3der Meta-EArobusterauf Parameteranderungeeagiert:

() theproblemis shiftedonelevel upwaidsthis way, but the metalevel
parameterizations likely to be more robustthanthe parameterization®f
GeneticAlgorithmsthemselvedBack 96]

Wasist mit robustgemeint?Es bedeutetdal3fur einebreiteMengean Parameterein-
stellungenderEA qualitatv ungefahigleichwertigeLdsungerfindet. Wie schnelldie-
segefundernwerden kanndabeisehrwohl vondenParameterrabhangenLetzteresst
ja genauder Ansatzpunkder Meta-OptimierungDa eskeinesinnvollen Alternativen
gibt, musserdie Meta-RarametelalsonachStandard-und Erfahrungswertegevahlt
werden.

In denfolgendenVersuchemwurdedeshalbeine -Steady-State-E8erwendet
(StandardbderMedian-Selektion). sollte eineausreichendénzahl Elternin-
dividuensein,umnichtzu frih in lokale Optimazu geraten.

Die Relombinationsartenvurdennachder Empfehlungvon [Schwefel95] (s. Ab-

schnitt2.4.2) diskreteRekombinationauf den Objektvariablenaller drei Typenund
intermediardRekombinationaufdenStratgievariablengevahlt. Furdie Aufzéhlungs-
parametemuf3schonalleinedeshalldominanteRekombinationverwendetverdenda
intermediarauf diesemTyp Uberhaupnicht sinnvoll definiertwerdenkann.

6.4 Ergebnisse

6.4.1 Evolvierenvon

Beim erstenVersuchmit der Meta-ESsind die Bedingungerso gewvahit, dal3dasEr-
gebnisvoraussagbast. Hiermit soll gezeigtwerden,dafR3die Meta-ESgrundséatzlich
funktioniert. Eswird die Anzahl der Nachlommenindviduen einer -ES mit
Kovarianzmatrixadaptioauf einigen Funktionenevolviert.  kanndabeiWerte im
Bereich annehmen.

Die Meta-ESlauft mit folgendenParametern: -ES mit Median-Selektion,
: . JedesgParametersawird mal mit unterschiedlichelver-
ten fur denZufallszahlengenerat@etesteund die resultierenderritnel3werte
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gemittelt. Diesdientdazu,die Zuverlassigleit der Ergebnissdlr einenParametersatz
zu erhohen,da die Fitnel3funktionverrauschist. Versuchemit lieferten
keinezufriedenstellendek&rgebnisseDabeikonntezwar der Optimierungslauhach-
vollzogenwerdenwelcherzur Berechnung/on verwendetvurde,weitereLaufe
wichenvon diesemErgebnisjedochstarkah

| Funktion| | | |

10| 3000 || 5

10| 10000 6

10| 3000 || 6

10| 3000 || 6

10| 3000 || 7

10| 10000 6

10| 10000 5
In der Literatur wird Ublicherweisebei der Wert im Bereich
gewahlt. Die Versuchseagebnissdestatigerties.
Bei allen Versucherwar eine Konvergenzgrenzeon vorgegeben.
Hierbei hat sich der Einsatzder Fitnel3funktion bewahrt. In denerstenGene-
rationenwarennoch Individuen mit einemFitneB3wert enthalten. Die
Parametersatzhabenalsounter Ausnutzungaller Funktionsauswerungen die
Kornvergenzgrenzeicht erreicht. Erstin spatererGenerationeresalieralle Indivi-
dueneineFitnel3 , wodurchdannStratejien evolviert wurden,welchedie
ZahlderFunktionsauswertungaminimieren.
6.4.2 Funktion - Traveling SalesmanProblem

Die Basis-ESoptimierthier einelnstanzdesTravelingSalesmarProblem(TSP).Dies
ist ein kombinatorische®roblem,bei demdie Besuchsreihenfolgeon gegebenen
Stadtergesuchist, welchedie kiirzesteRundreisebildet. Diesist ein populareBei-
spiel ausder Klasseder NP-wllstdndigenProbleme. Es kann also nach heutigem
Wissennur optimal geldstwerdenmit einemAufwandvon der Gro3enordnungon
vollstandigenDurchsuchemesL6sungsraumesyelcherexponentiellmit der Anzahl
derStadtewachst.Die Instanz welchehier verwendewird, ist Krolak’s 100-Stadte
TSP (kroA100) ausder TSPLIB95[Reinelt 95] (sieheauchAnhangC). Die hierfur
kirzestebekannteRundreisenateineLangevon 21285.

Um daskombinatorischéroblemfiir eineES auf ein Parameteroptimierungsproblem
abzubildenwird die Sort-OrderKodierungverwendet.Hierbeilegt jede Variableei-
nesindividuumsdurchihren Wert relatv zu denandererVariablendenBesuchszeit-
punktderihr zugeordneterstadtfest. Es findet eine Sortierungder Variablenstatt,
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| Parameter] Bereich | Typ | Beschreibing
Stratgyie | {generationenbasiert,| diskret Stratgjietyp
Steady-State}
{Plus, Komma} diskret Selektion
ganz AnzahlElternindviduen
ganz | AnzahINachlommenindviduen
ganz AnzahlRekombinanten
{dominant,intermediar | diskret Relkombination
kontinuisiert} derObjektvariablen
{dominant,intermediar}| diskret| Rekombinationd. Strateyievar.
{MSR, MSR separat, | diskret Mutationsoperator/
KSR, DE, keine} Adaptionserfahren
kont. Modifikationstaktor (bei MSR)
kont. relative Anfangsschrittweite
ganz | Pufferlange(Median-Selektion)
kont. | Akzeptanzrat¢Median-Selektion
{altestesind., diskret Ersetzungsstratge
schlechtesteld.}
{immer, wennbesser} | diskret Ersetzungsbedingung

Tabelle6.1: Durch die Meta-OptimierungevolvierbareParameteund ihre Wer-
tebereiche.

wobeidie zugeordneteStadtemitgetragerwerden.Die Besuchsreihenfolgaer Stad-
te eibt sichdanndurchdie Reihenfolgeder Variablennachder Sortierung.Diesist
sichernicht dasbesteVerfahrenzur LosungdesTSP Allerdingsist dasTSPein an-
spruchswllesProblemundbietetdamitgenugPotentialfiir Verbesserungeturchdie
Meta-Optimierung.

Von der Meta-ESwerdenalle Parameteder Basis-ESevolviert. Diesesindin Tabelle
6.1 aufgelistet.Esist als maximaleAnzahl Funktionsauswertungen
vorgegeben. Die Kovarianzmatrixadaptiomurde hier als Adaptionserfahrennicht
zugelassergadieseeineZeitkomplexitat der Grof3enordnung in Abhangigleit
von denObjektvariablenbesitzt. Da hier ist, bedeutetliesim Verhaltniszu
denanderenv/erfahrenbereitseinensehrhohenZeitaufwand.

6.4.2.1 Empirisch ermittelte Parameter

Die empirischeVorgehensweiseginenParametersatzu ermitteln, der dasgegebene
Problemgutldst, ist die folgende:Ausgehendion einemAnfangs-Rrametersateari-
iert der Experimentatojeweils einender Parametekibereinenalssinnvoll erachteten
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Wertebereich. Der dabeibesteauftretendeNert wird dannfir die daraufolgenden
TestsderrestlichenParametewverwendet.Die Parametesind dabeinachdervermu-
tetenRelevanzabsteigendjeordnet.DiesesVorgehenist bereitsandrei Punktervom
Experimentatoabhangig:

1. die BestimmunglesAnfangs-Rrametersatzes,
2. derWertebereichunddie Schrittweiteder Tests

3. die OrdnungderParametenachReleranz.

Hier wurdeder Anfangs-Rrametersatwie folgt gewahlt: , MSR,
, , dominanteRekombinationauf den Objektvariablenund intermediéare
Relombinationauf den Stratgievariablen. Die Parameter , und

wurdenauf ihnren Wertenbelassen.Das Verhéltnis zu entsprichtdabei
dembekannterWert

Variiert wurdendie folgendenParameterin den ang@ebenenWertebereichen.Zur
PlatzersparnigverdenstattSchaubilderrier nur die Ergebnisseangeeben:

1. SelektionPlus/Komma: ,
Ergebnis:Komma-Selektiomst deutlichbesser

2. Schrittweitenadaptiorkeine, MSR, MSR separatKSR, CMA und Differential
Evolution
Ergebnis:KSR.

3. AnzahlIndividuenbeiderRekombination : 1 bis 10,15, 20, 30,40,50, 75
Ergebnis: . OhneRekombinationwerdensehrschlechteErgebnisse
erzielt,die Ergebnisséei unterscheidesichkaum.

4. bis 0.5in Schrittenvon 0.05
Ergebnis:nur liefert schlechteErgebnisseweil mit dieserAnfangs-
schrittweitezu lokal gesuchtwird, ab ist bis auf stochastisch&chwan-
kungenkein Unterschiedn der Performanceu erkennen. liefert den-
nochdenbestenVertundwird deshallhier verwendet.

5. Rekombinationbei Objekt- und Stratgjievariablen:dominantoderintermediéy
bei denObjektvariablenauchkontinuisiert(insgesamé Kombinationen).
Ergebnis: dominanteRekombinationauf den Objektvariablenund interme-
diare auf den Stratgievariablen. Dies ist die von [Schwefel95] empfohlene
Standardeinstellung.

Der empirischeParametersatiautetalso: , KSR, , Rekombi-
nationdominant/intermedi&auf Objekt-/Stratgievariablen.

Ein TestdiesedParametersatzdher40 Laufeliefert einedurchschnittlichéVeglange
von 23395.Die kirzesteNeglangedie dabeiauftritt ist 21842.
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Abbildung6.1: Fitnel3\erlaufder Meta-Optimierungslauf&ir dasTSP

6.4.2.2 Meta-Optimierung

Es wurdeninsgesamvier Meta-Laufedurchgefiihrt. Ein StandardSteady-State-Al-
gorithmusund eine Stratgie mit Median-Selektiorjeweils einmalmit einfacherund
doppelterAuswertung(bezeichnemit ) derBasis-ESDie verwendeterStratgien

sind:
1. eine -ESmit Median-Selektion, und ,
2. eine StandardSteady-State-ES.

Die Laufewurdenin einerKonfigurationmit 16 Prozessoredurchgefiihrtwobei15
zur Durchfihrungder Basis-ESbenutztwurden. Ein Lauf mit einfacherAuswertung
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dauerthierbeica. 98 Minuten, ein Lauf mit zweifacherAuswertungetwa doppeltso
lange.

In Abbildung6.1sinddie Fitnel3\erlaufeder Meta-ESdargestellt.In deroberenZeile

sinddie Diagrammelr die Steady-State-E&it Median-Selektiorundin derunteren
Reihefir die Standardsteady-State-E®ie Diagrammaen derlinken Spaltesind die

Laufe mit einfacherFitneRauswertungn der rechtenSpaltemit doppelterAuswer

tung. Allein im FitnelR\erlaufbesteherwischeneinfacherunddoppelterAuswertung
keinenennenswertetdnterschiedeDie besteauftretendd-itnelist beidoppelterAus-

wertungsogarschlechterWie im folgenderngezeigtwird, ist die doppelteAuswertung
zumindesinit Median-Selektiordennochvorzuziehen.

Die Meta-ESmit dem StandardSteady-State-Algorithmusornvergiert hier schneller
zugutenFitneRwerteralsdie Meta-ESmit Median-SelektionBei dieseristim Verlauf
die Differenzzwischernbestenundschlechtestermdividuumetwasgréf3eralsbeider
StandardSteady-State-E®ie Diversitatder Individuenin der Populationscheintal-

sogrol3erzu sein,wasbei mancherAnwendungervon Vorteil seinkann. Der Grund
hierflr ist, daRbei StandardSteady-Stateschlechtelndividuen so friih wie méglich

durchbesser@rsetztverden.Bei derMedian-Selektiordageenist die Ersetzungur

vom Alter desindividuumsabh&ngig.Somit verbleibenauchschlechterdndividuen
langereZeit in derPopulation.

Als Ergebnisder Meta-Optimierungvurdendie ParametersatzausTabelle6.2 evol-

viert. Beiallenvier Stratgienwurdeeinegenerationenbasierks/olutionsstratgie mit

Komma-Selektiorevolviert. Die Zahl der Elternindviduenist hier durchwey grofer
als bei denempirischerParametern Dadurchwird bei der vorgegebenemmaximalen
Zahlvon Funktionsauswertungeauchdie Zahl der zur Verfligung
stehenderGenerationegeringer Bei derempirischerErmittlung von Parameternst

es schwierig,denrichtigen Kompromif3zwischenPopulationsgré3end der Anzahl
der Generationerzu wéahlen. Offensichtlichist esbei dieserAnwendungbessermit

groRererPopulationengdafiraberwenigerGenerationeau rechnen.

Die Werte0.13und 0.16 beim Verhaltnis- liegenim Rahmendestblichen(0.1 bis
0.2). Alleine der Wert 0.24 ein wenig gré3erals erwartetaus, funktioniert aberan-
scheinendhochgutgenug.

Der Parameter wurde durchwe auf einenWert von ca. 50 evolviert, obwohl der
Wertebereichbis 100 zugelassenvar. Eine weitere Erhhungscheintalso negative
Auswirkungenauf das Ergebnisder Basis-ESzu haben. Eine mogliche Erklarung
hierfir ware,da3groRereWertefiur die Diversitatder erzeugterNachlommenre-
duzierendasie tiberzu viele Individuenmitteln. Wenn in der Grél3enordnungon

gewahlt wird, sind mit groRerWahrscheinlichkit im Rekombinationspooimmer
auchrelatv schlechtdndividuenausder Elternpopulatiorenthalten Als Rekombina-
tionsartwurdebeidrei der Parametersatzéie empfohlenéKombinationausdominan-
ter/intermediafir die Objekt-undStrateievariablerevolviert. Nur in einemFall wur-
de die Kombinationdominant/dominangvolviert. DieserSatzweichtallerdingsauch
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Meta-Stratgie: Median Median Standard Standard
Stratgie generat. generat. generat. generat.
Komma Komma Komma Komma
264 134 108 155
1073 1059 655 983
50 54 48 46
dominant dominant dominant dominant
dominant intermediar | intermediar | intermediar
MSR KSR KSR KSR
0.728950602 - - -
0.217932345 0.164158122 0.215377374 0.039471554
Ersetzungsstragge - - - -
Ersetzungsbed. - - - -
Fitneld 21413 21624 21368 21541
durchschnFit. (40) 23921 22696 22949 24526
0.24 0.13 0.16 0.16

Tabelle6.2: Mit derMeta-Optimierungevolvierte Parametersétze.

bei andererParameterretwasvon denandererab: beim Verhaltnis— und beim Ad-
aptionserfahren.Dieseswurdedort als MSR gewahlt. Der Faktor

bzw. liegt im normalenBereich. Bei denParametersatzemit KSR als
Adaptionserfahrenwird nichtverwendet.

Aus derErfahrungheraussollte die Anfangsschrittweite nichtwesentlichkleinerals
0.1sein.Hier fallt nur derParametersatin derviertenSpalteausdemRahmen.

Die Parameter , , Ersetzungsstragge und Ersetzungsbedingungjnd hier nicht
verwendetdakein Steady-State-Algorithmusvolviert wurde.

Zur Evaluationder Ergebnissevurdender empirischeund die vier evolvierten Para-
metersatzgeweils iber40 verschieden@nfangswertdir denZufallszahlengenerator
getestet.Das Ergebnisist in Abbildung 6.2 daigestellt,die Mittelwerte sind auchin
Tabelle6.2in dervorletztenZeile aufgefihrt.

Man kannfolgendeserkennen:

Die Anwendungst sehrverrauschtdie Ergebniss@lerBasis-Ewlutionsstratgie
auf dem TSP schwanken sehrstark. Die Fitnel3werte welchevon der Meta-
FitneRRfunktionvergebenwerden,sind deutlichbesserals die nachtraglicheva-
luiertenDurchschnittswerte.
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Abbildung6.2: Vergleich desempirischenParametersatzewit den Ergebnissen
dervier Meta-Optimierungen.

Bei Standardsteady-Statest die AbweichungdesMeta-Fitne3wertegom eva-
luierten Durchschnittsweretwasgrof3erals bei denbeidenSteady-State-Algo-
rithmenmit Median-SelektionWennbei StandardSteady-Statein Individuum
zufallig mit einemAnfangswertfir denZufallszahlengeneratavaluiert wird,
welchereinguteskErgebnidliefert, dannkanndiesesm weiterennur sehrschwer
durchein anderesndividuumersetztwerden. Tatsachlichkannmanim Schau-
bild sehendal3derFitnel3weridesbesterder40 Laufegenaudervon derMeta-
FitneR3funktionvergebenélNertist. DasIndividuumwurdealsomit demselben
Anfangswerevaluiert. Dieskonnteauchdurchdie wahrenddesLaufesmitpro-
tokollierten Datenbestétigiwerden.

Bei der Median-Selektiorbringt die doppelteAuswertungdesParametersatzes
einedeutlicheSteigerunglesevaluiertenDurchschnittswerte®ie Abweichung
zum Meta-FitneRRwerist hier auchdeutlichgeringer Mehrfachauswertungst
alsoauchhiervonVorteil. DiesesVerhalterwéreauchbeider StandardSteady-
State-E&u erwartengevesen.Die Messundiefert hier jedochdasumgelehrte
Bild.

Der von der Median-Selektiormit doppelterAuswertungevolvierte Parame-
tersatzweist eine geringfugig bessereurchschnittswerauf, als der von der
StandardSteady-State-E8volvierte. Die Differenzist allerdingsaufgrundder
gro3envVarianzemichtrelevant.
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6.5 Zusammenfassung

Bei einerErorterungdesProblemsder Parametereinstellungeron Evolutionsstrate-
gienwurde die Meta-Optimierungder Selbstadaptioworgezogenda sie verspricht,
wenigerProblemeaufzuwerferundbesserdrgebnisseu liefern.

BishereAnsatzezur Meta-Optimierundhattendie folgendenEinschrankungen:

derWertebereiclderParametewurdedurchdie Wahl von diskretenStufenein-
geschrankt,

die Parametewurdenmeistnicht selbstadapti evolviert,

ganzzahligeParametemwurdennicht mit auf ganzeZahlenspezialisierterOpe-
ratorenmutiert,

eswurdennochnie alle drei Parametertyperugleichoptimiert,

eswurdenimmernur die Parameteron Genetischélgorithmen,nichtabervon
Evolutionsstratgienoptimiert.

Die hier vorgestellteMeta-Ewlutionsstratgie hebt dieseEinschrdnkungemauf. Es
werderkontinuierliche ganzzahligeindAufzéhlungsparametgeichzeitigoptimiert.
DabeiwurdeneineEvolutionsstratgieum selbstadaptie Mutations\erfahrerfiir ganz-
zahligeund Aufzahlungsparametearweitert. Eine DiskretisierungdesWertebereichs
war deswgennicht mehrnotwendig. Als Basis-EAwurde erstmalseine Evolutions-
stratgyie verwendetDabeihatsichgezeigt,dalRdie Meta-ESfunktioniertunddal3die
evolviertenParameterséatzbesserdergebnisseerzielenals empirischermitteltePara-
meter

Es hat sich herausgestelljaReine Mehrfachauswertunger Basis-ESdie Zuverlas-
sigkeit der Ergebnissesteigert. Mehrfachauswertungst notwendig,da die Leistung
derBasis-E&in sehrverrauschtegitne3mafbildet.
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Kapitel 7

Anwendungen

Die in denvorigenbeidenKapitelnentwickeltenVerfahrenwurdebereitsmit einigen
der Standard-Benchmarkfunktiongetestet.Diesesind jedochsynthetisch.Deswe-
gensollendie Verfahrenin diesemKapitel mit realenAnwendungergetestetverden.
Dazuwird die Meta-OptimierungaufeineProblemstellungdiein derholzbearbeiten-
denlindustrieauftritt, angavendet.Die paralleleSteady-State-Elutionsstratgie mit
Median-Selektiorwird zur OptimierungeineroptischerlLinse undbei derKonforma-
tionsoptimierung/on Molekileneingesetzt.

7.1 Spannmittelplazierung zur Werkstuckfixierung

Eine Anwendungausderholzbearbeitendeimdustrieist die Plazierungzon Vakuum-

Spannelementezur FixierungeinesHolzplatten-Vérksticlesauf demBearbeitungs-
tisch[Kochetal. 99,0tt etal. 98,0tt 98]. Siesoll hieralsBeispielverwendetverden,

umdie Tauglichleit der Meta-Ewolutionsstratgie zu testen.

Ein rohesWerkstiickin Form einerHolzplattesoll durcheinenCNC-gesteuerteRo-
boterarmmit Werkzeugerbearbeitetwerden(Frasen,Bohren,Leimen, etc.). Dazu
wird esmithilfe von Vakuum-Spannelementanif demBearbeitungstiscfixiert. Die-
seSpannelement@neistrechteckig)saugersichmit derUnterseiteamBearbeitungs-
tischund mit der Oberseitean der Holzplattefest. Die Optimierungsaufgabbesteht
darin,einebestimmteAnzahlderSpannelement®unterdemWerkstlickzuplazieren,
daReinerseitsdasWerkstickwéahrendder Bearbeitungnicht verrutschtoder flattert
undandererseitkeinesder Spannelementgurchdie Werkzeugéeschadigtvird. Die
Bearbeitungssputer Werkzeugedn der EbenedesWerksticlesliegt als Polygonzug
vor, welcherauseinerCNC-Simulationgevonnenwird.

Jeein Spannelemenwird in denindividuender Evolutionsstratgie durchdrei konti-
nuierlicheVariablenbeschriebendie x- undy-KoordinatedesMittelpunktesund der
Drehwinkel, welcherdie Orientierungangibt.

129
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Eswurdeversuchtdie von ExpertengegebenematirlichsprachlicheAnforderungen
andiePlazierungn einerFitnel3funktiorzuimplementierenDie geforderterKriterien
sind:

Plazierungder Spannelementauf demBearbeitungstisch,
gleichmafiigé/erteilungder SpannelementéberdasganzeWerkstick,

Plazierungder Spannelementamdglichstnaheander Bearbeitungsspudahier
die gro3tenKrafte auftreten),

keineUberschneidungerBearbeitungsspunit einemSpannelement,

keineUberschneidungon Spannelementaemtereinander

Auf die DetailsderFitne3funktionkannandieserStellenicht ndhereingegangerwer-
den, sie sind in [Koch et al. 99] zu finden. Grob setztsich die Funktion ausden
folgendenTeilenzusammen:

Plazierung (7.1)

Der Teilterm berechnetlenSchnittzwischenzwei Spannelementefkleinerist bes-
ser), dieGleichwerteilungtiberdasWerkstuck(groReristbesserund  die Kontur
nahe(kleinerist besser)InsgesammufRdie Fitnel3funktiorminimiertwerden.Essind
rechenaufwendiggeometrischélgorithmen enthaltendie SchnittezwischenPoly-
gonenberechnenDie Eingabedatemesteheroft ausPolygonenmit 200 oder mehr
Punkten.

Die absolutenFitneRwertehabenkeine direkte Aussagekraft. Sie kbnnennur zum
VemleichzwischenPlazierungsénfigurationerunterdenselbefRahmenbedingungen
verwendetwverden alsobeidemselbewWerkstickundderselberAnzahlzu plazieren-
derSpannelemente.

Dadie Maschinemichtfur die MassenfertigungleichartigefTeile gedachsind,son-

dernoftmalsnur ein einzigesTeil derselberArt herstellenmu3die Spannmittelpla-
zierung jedesmalvon neuemerfolgen. DieserVorgangunterliegt gewissenZeitbe-

schrankungenDie Plazierungfindetin zwei mdglichenAnwendungsszenariestatt:

entwederals Vorschlagzur manuellerPlazierungdort kommtesauf moglichstkurze

Antwortzeitenan, um die Interaktvitat der Software zu erhalten. Oder bei automa-
tischbestlicktemMaschinenhierbeidarfdie zur PlazierungoenétigteZeit die Maschi-

nenefizienz nicht vermindern.Deshalbwurde als Rahmenbedingungine maximale
Ausfuihrungszeivon 5 Sekunderauf aktuellerPC-Hardvarevorgegeben.

In Abbildung7.1ist dasSpannmittelplazierungsprobleschematiscldagestellt.Der
bemaltd&rahmerstelltdenArbeitstischderBearbeitungsmaschimar Dasschwarze,
gerahmteRechteckist die Form derunbearbeiteteriolzplatte. Die Bearbeitungsspur
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Abbildung7.1: Schematischd®arstellungdes Spannmittelplazierungsproblems.
Die Mal3einheitder Achsenist Millimeter.

ist mit Doppelliniendamgestellt. DasgezeigtéWerkstiickist eineKiichenarbeitsplatte
mit einerAussparundir die Spulbeclen. Die plaziertenSpannelementgndalsgraue
Rechteck eingezeichnetDieseKonfiguration,jn derachtrechteckigeSpannelemente
plaziertwerdensollen,ist derAusgangspunkilir die Versuchezur Meta-Optimierung.
Da die PositionjedesSpannelementdurchzwei Koordinatenund einenWinkel be-
schrieberwird, emibt sicheineProblemdimensiomnon 24.

Der beim Einsatzdes SystemsverwendeteStandard-Brametersatist eine

-Evolutionsstratgie mit dem AdaptionserfahrenMSR mit separaterSchritt-
weiten. Die benotigteOptimierungszeibetragtca. 4.4 Sekunderauf einemPentium
[l Prozessomit 700 MHz. Dabeiwird, gemitteltiiber40 Laufe, einedurchschnittli-
cheFitnel3von 2.31erreicht.

7.1.1 Meta-Optimierung

Auf dasvorgestellteProblemwird nundie Meta-Optimierungangavendet.Dabeisol-
len Parametefur die Evolutionsstratgie evolviert werden welche:

die Lésungsqualitaverbessern,

die Zeit zur L6sungsfindungerringern.

Eswerdenalle mdglichenParameteder Evolutionsstratgie evolviert. Eine Liste der
Parameteund ihrer Wertebereichast in Abbildung 6.1 aufgefiihrt. Bei den Adap-
tionsverfahrenwurde hier die Kovarianzmatrixadaptioebenélls zugelassenda sie
aufgrundder Dimensionder Anwendung(24) nochpraktikabelist.
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Abbildung7.2: FitneR\erlauf bei der Meta-Optimierungder Spannmittelplazie-

rung.
Stratgjie Steady-State
lokale Tournamentselektion
3
20
1
DifferentialEvolution
Ersetzungsstragge schlechtestemdividuum
Ersetzungsbedingung immerersetzen
Fitnel -7779.5
durchschnittlichd=itnel3(40) 1.67

Tabelle7.1: Evolvierter Parametersatfiir die Spannmittelplazierung?arameter
derenWerte aufgrundvon Abhangigleiten nicht relevant sind, sind
mit "-" gekennzeichnet.
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-

(a) Beste Ldsung mit dem Standard- (b) BesteL6sungmit dem evolvierten Para-
Parametersatz metersatz

Abbildung7.3: VermgleichderLdsungsqualitat.

Fur die Meta-Optimierungwurde eine -Steady-State-E#&it Median-
Selektionmit und verwendet. Bei der FitneRBberechnunger
Basis-ESwurdenwie beim Standard-Brametersatmaximal Funk-
tionsauswertungenugelassenynd jeder Parametersatavurde mal ausge-
wertet,um die Verrauschtheitler FitneRBwertezu verringern.Bei derBasis-ESwar als
AbbruchkriteriumdasErreicheneinerFitnef3von vorgegeben.Die Meta-
Optimierungwurdeparallelauf 16 Prozessoredurchgefiihrund dauertel O Minuten
und54 Sekunderauf demTestsystem.

Als Ergebniswurdeder Parametersatin Tabelle7.1 evolviert. Dabeihandeltessich
umeine -Steady-State-Elutionsstratgie mit lokaler Tournamentselekti-
onundErsetzunglesschlechtestemdividuums,mit derErsetzungsbedingungnmer
ersetzen Zur Schrittweitenadaptiomvurde dasDifferential Evolution Mutations\er-
fahrenevolviert (sieheAbschnitt2.4.3.8).

Bei einerMessungiber40 Laufemit derdurchschnittlicherritne32.31desStandard-
parametersatzesds Kornvergenzlimitwerdenbeim EinsatzdesevolviertenParameter

satzesdurchschnittlichnur 1206 Funktionsauswertungemenotigt. Im Gegensatzzu

denvorgegebenerB004 Funktionsauswertungestes Standard-Brametersatzestellt

dieseineenormeVerbesserungar DasvorrangigeZiel aberist die Steigerungder

Fitnel3. Eine Messungder durchschnittlicherfFitnel3diesesParametersatzesber 40

Laufe,ermitteltiberalle 8004 FunktionsauswertunggohneKonvergenzlimit) egab
einenWertvon 1.67. Dies stellt ebenélls eineVerbesserungar. Wie starkdieseist,

laRtsich allerdingsausdem Zahlenwertnicht ablesen.Dies muf3anhandder Plazie-
rungenoptischbeurteiltwerden.

In Abbildung 7.3 sind die beidenPlazierungsegebnissemit jeweils dem bestenFit-
nelB3wertdamgestellt. Mit denempirischerParameterrwird ein Spannelemertu nahe
bei drei andererplaziert,welchedie rechteRundungabdeclen. Mit denevolvierten
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Parameterrkdnnensich die Spannelementeeiter undin einembesserewWinkel an
die Konturenanndhern Dies liegt vermutlichan demverwendeterMutations\erfah-
renDifferentialEvolution,welchesdhesserédaptionseigenschafteiisMSR aufweist.
Der VemgleichanhandlieserbeidenKonfigurationerdarf allerdingsnicht zu sehrver-
allgemeinertwerden. Um eine allgemeinereAussagezu erhalten,muf3telber alle
Laufe, Gber mehrereWerkstiicle und tiber verschiedenénzahlenund Formenvon
Spannelementeverglichenwerden.Diesstehtallerdingsnichtim ZentrumdieserAr-
beit und wiirde dengegebenerRahmensprengen.Aus demgezeigterBeispiel laft
sich aberdasPotentialfur die Nitzlichkeit der Meta-Optimierungam Beispiel einer
AnwendungausderindustriellenPraxiserkennen.

7.2 KonformationsanalyseeinesPeptids

Bei derKonformationsanalysgehtesdarum,die 3D-StruktureinesMolekulsvorher
zusagenwelchediesesim Raumeinnimmt. Als Molekul wird hier ein Peptidver-
wendet. Dies sind Molekile, welcheauskurzenKettenvon Aminosaurerbestehen.
Als Konformationwird dabeidie FaltungdesKettenmolekilsm Raumbezeichnet.
Variabelsind hierbeidie Winkel zwischenAtomenmit EinfachbindungenDashier
verwendetéeptidist Met-Enlephalin dasausdenAminosaurermyrosin,Glycin, Phe-
nylalaninund Methioninin dieserReihenfolgebestehtTyr-Gly-Gly-Phe-Met.Dieses
Peptidist ein Standardzum Testervon Struktunorhersage-Programmen.

Die Aminosaurensequenausder ein Peptidbesteht a3t sichin Experimenterre-
lativ leicht bestimmen.Zur Bestimmungder Konformationsind jedochaufwendige
Versuchenotwendig(Rontgenkristallographieder NMR - NuclearMagneticReso-
nance). Die natve Konformation,in welcherdasPeptidseinebiologischeFunktion
ausubtjst diejenigemit demniedrigsterEnegiepotential. DasEnegiepotentialwird
von denvier Grundkraftenbestimmt. Um die aufwendigenversuchezu vermeiden,
versuchtman,die Bestimmungder nativen Konformationim Rechnedurchzufuhren.
Hierflr gibt esverschieden&lodelle,die dasEnegiepotentiaim Kraftfeld desMole-
kuls berechnenEin exaktesModell, welchesalle Kréafte in einemMolekul berechnet,
warezu rechenaufwendigDeshalbsind die Modelle auf spezielleMolekilartenoder
Randbedingungeaptimiert. Fur die TestsdieserArbeit wurde dasoplsaaKraftfeld
ausdemSoftwarepalet Tinker [Ponder98] benutzt,welchessich speziellfiir Peptide
und andereorganischeMolekile eignet. Es wurdendie Teilprogrammeprotein zur
Generierungler Proteinbeschreimgausder Aminoséauresequenmd dasProgramm
analyzezur Enegieberechnungenutzt.

JedeAminosaurdn einerPeptidletteist anzwei Peptidbindungearur restlicherK ette
beteiligt. DiesebeidenWinkel pro Aminosaurebilden die Variablenfir die Evoluti-
onsstratgie.

DasPeptidMet-Enkephalinsiehtin Form einerBeschreilbnngsdatefir dasProgramm
proteinfolgendermal3enus:
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In derlinkenSpaltesinddie Aminosaureranggebendie beidenlinkenZahlenspalten
sinddie mit der Evolutionsstratgie variiertenWinkel der Peptidbindungerdie restli-
chenSpaltengebendie Winkel zu denverbleibenderSeitengruppean. Dasdadurch
gegebeneOptimierungsproblemvird alsomit 10 Winkel-VariablenbeschriebenAls
FitneR3funktionwird direktder Ausgab&vertderEnegieberechnundurchdasoplsaa
Kraftfeld verwendet. Die Enegie soll minimiert werden. Auf weitere Einzelheiten
soll andieserStelleverzichtetwerdendiesesindin [ScheerQ9] zufinden.

7.2.1 Steady-State-Optimierungmit Median-Selektion

Eswurdendie folgendenStratgiengetestet:

-Evolutionsstratgie mit lokaler TournamentselektionErset-
zungsstratgie: dltesteersetzenkErsetzungsbedingungnmerersetzen.

StandardSteady-State-Elutionsstratgie,

-Evolutionsstratgie mit Median-Selektion, , ,
Ersetzungsstragge: altestedndividuum.

Bei allen Stratgjienwurdedie KovarianzmatrixadaptioringesetztFiur jede Strateyie
wurdendie Ergebnissdiber40 Laufe gemittelt. Dabeiwarenmaximal
Funktionsauswertunggsro Lauf zugelassen.

Der Vemleich der dabei erreichtenFitneB3werteist in Abbildung 7.4 gezeigt. Die
Stratgie mit lokaler Tournamentselektiohefert auchhier die schlechtestetkrgeb-
nisse,sie hat sich generellals nicht sinnvolle Mdglichkeit herausgestelltDie 95%-
Vertrauensgrenziir denMittelwert bei der StandardSteady-State-Stragee liegt bei

, d. h. mit einerWahrscheinlichkit von 95% weicht der gemessen#littelwert
( ) um nicht mehrals 11.9vom wirklichen Mittelwert der Grundgesamthedh
Der gemessendlittelwert der Stratgie mit lokaler Tournamentselektiofiegt bei -
182.7und unterscheidesich somit signifikantdavon. Die durchschnittlicherreichte
FitnelRbeimVerfahrenmit Median-Selektiorf-195.2)unterscheidesichdageennicht
signifikant. Die Standardsteady-State-Elutionsstratgie erreichtim Mittel alsodie-
selbeFitneRwie die Evolutionsstratgie mit Median-Selektion.
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Abbildung7.4: Vergleichderdrei StratgienbeiderEnegieminimierungdesPep-
tids.

Dies la3t daraufschlieRendaR dieseAnwendungkeine so hohenAnsprichean die

Schrittweitenadaptiostellt, wie mancheder Benchmarkfunktionemderdie Linsen-

optimierungim nachstenAbschnitt. Es ist durchauspositiv zu bewerten, daf3 die

Stratgie mit Median-SelektiorkeineschlechteretErgebnissdiefert, alsder Standard
Steady-State-Algorithmus.

Eine Funktionsauswertungyelchedie Enegie fur eine Peptidionformationberech-
net, dauerthier ca. 0.2 Sekunden.Dies ist langer als die Kommunikationszeitum
die Datenund FitnelR des Individuums Giber das Netzwerk zu versenden. Dadurch
kann die paralleleFitne3@aluationeffizient arbeiten. In Abbildung 7.5 ist die Ge-
samtzeitder Optimierung(Steady-State-E#&it Median-Selektion)Yiber der Anzahl
derProzessoreaufgetragenDadie ImplementierunghachdemMasterSlave-Modell
arbeitet,steigtdie Ausfihrungszeitnit zwei ProzessoregegentberinemProzessor
leicht an. Bei nur einemProzessofihrt diesersonvohl denAlgorithmusals auchdie
Funktionsauswertungedurch. Bei zwei Prozessorefuhrt nur einerdenAlgorithmus
und der anderedie Funktionsauswertungesturch. Hier addiertsich danndie Kom-
munikationszeitIm weiterenVerlaufmit mehralszwei Prozessorerst danndeutlich
derVerlaufproportionalzumKehrwertder AnzahlderProzessorer— zu erkennen.
Die ParallelitatkannbeidieserAnwendungnmit einerSteady-State-Elutionsstratgie
alsosinnvoll ausgenutziverden.
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Abbildung7.5: Skalierungder parallelenFitne3&aluationtber die Anzahl ver-
wendeteProzessoren.

7.3 Optimierung einer Linse

Besondergur die Evolutionsstratgie geeigneist die OptimierungeinesGlaskorpers
zurscharffokussierendehinse. DieseAnwendungwird in [Rechenbeg 94] beschrie-
ben.DerGlaskérpemit Radius wird durchseineDickean Stellencharakterisiert,
welchedirekt als  kontinuierlicheVariablen bis  in denlIndividuender Evo-
lutionsstratgie reprasentiertverden. Dadurchsetztsich der Glaskorperaus
PrismenderHbhe zusammenAls Ziel soll die Linse derartgeformt
werden,daf3alle Strahlendurchalle Prismenim Mittelpunkt der Fokusflache&onzen-
triert werden. Die Entfernungder Fokusflachevon der Linse wird mit  bezeichnet.
Die Ablenkungerder Strahlendurchdie Prismernwerdenmit einervereinfachtenFor-
melzur BrechungamdinnerPrismaberechnetDie Fitnel3funktionst die Summeder
guadrierterAbweichungerder Strahlervom Fokuspunkt.Als zweitesOptimierungs-
kriterium soll noch die Gesamtdick der Linse minimiert werden. Dies wird durch
Addition derdinnsterunddickstenStellederLinserealisiert:

(7.2)

Brechungsinde Radius Entfernung (7.3)

Die FitneR3funktionzur OptimierungderLinseist zwar unimodal,stelltaberdurchdie
VerfolgungzweierOptimierungskriterieffFokussierungindLinsendicle) dennoctei-
ne Herausforderundlir Optimierungserfahrendar Durch die implizite Gewichtung



138 KAPITEL 7. ANWENDUNGEN

(a) Generatiori (b) Generatior150 (c) Generatiorl060

Abbildung7.6: OptimierungeinerLinse mit einer Evolutionsstratgie mit
Kovarianzmatrixadaption.

derbeidenZiele ist die Fehlersummierunder zuerstminimierte Term. Dadurchwird
eineLinsenformerreicht,die zwar sehrgut fokussiert,abernochrelatv dick ist (Ab-
bildung 7.6(b)). WeitereVerbesserungevon diesemPunktankénnennur durchsehr
spezielleMutationenerzielt werden,die mit allen Variablengleichzeitigdie Dicke
verringern.Andernglls gewinnt der Term zur Fehlersummierungu starkan Gewicht
und liefert eine verschlechterté&itnel3. SolchegerichteteMutationentretennur mit
sehrgeringerWahrscheinlichkit auf, deshalbist im FitneR\erlaufin Abbildung 7.7
ca. zwischen4000 und 7000 Funktionsauswertungegin Plateauzu erkennen. Von
denin Abschnitt2.4.3vorgestelltenMutations-und Adaptions\erfahrensind nur die
Kovarianzmatrix-Adaptio(CMA) und das Differential Evolution-Verfahrenin der
Lage, die benétigteMutationsrichtungzu lernert. Nach der Adaptionsphasést in
Abbildung 7.7 ab 7000 Funktionsauswertungewieder ein deutlicherFortschritt zu
erkennen,bis die Linse schliel3licheine minimale Dicke unter Beibehaltungder Fo-
kussierungerreichthat(Abbildung7.6(c)).

In denfolgendenTestswar die Dimensionder Anwendung . Als Adaptions-
verfahrenkamausdenebengenannterGrindenCMA zumEinsatz.

7.3.1 Steady-State-Optimierungmit Median-Selektion

Eswurdendie folgendenStratgiengetestet:

-Evolutionsstratgie (nur 1 Prozessor),

IDifferential Evolution benétigtallerdingseine PopulationsgroRe und deutlichmehrFunk-
tionsauswertungen.
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Abbildung7.7: BeispielhafterFitne3\erlaufbei der Linsenoptimierungnit einer
Evolutionsstratgie mit CMA.

StandardSteady-State-Elutionsstratgie,

-Evolutionsstratgie mit Median-Selektion, , , Erset-
zungsstratgie: altestedndividuumersetzen.

Die -ES mit Kovarianzmatrixadaptiomst die minimale generationenbasierte
Evolutionsstratgie, die in der Lageist, die Linse zu optimieren. Deshalbdient sie
hier alsVemleichsstratgie.

FurjedeStratgie wurden40 Laufedurchgefihrt AbbruchkriteriumwardasErreichen
einerFitnel3von 7.55. Bei diesemFitne3wertist die Linse minimal dinnund fokus-
siertsehrgut (sieheAbbildung7.6(c)). Dabeiwar einemaximaleZahlvon Funktions-
auswertungenon zugelassenansonstemwurdeein Lauf als nicht
korvemgiertgezahlt.

Die ErgebnissedesVemleichssind in Abbildung 7.8 zu sehen. Links sind jeweils
die Durchschnittaund die Standardabweichungéir die 40 Laufe daigestellt. Rechts
ist die Anzahl der nicht konvergiertenL&ufe zu sehen.Die sequentielle -Evo-
lutionsstrategialient als AusgangspunktiesesVemleichesund benétigtim Durch-
schnitt12339Funktionsauswertungeameinediinne fokussierendé&insezuevolvie-
ren. Dabeikonvergierenalle 40 Laufe. Die Standardsteady-State-Etutions-
strategiebendtigtdeutlichmehrFunktionsauswertungemehrals ca. 20000. Sie hat
Schwierigleiten, die fur dieseAnwendungwichtige Adaption der Mutationsschritt-
weitenschnellgenugdurchzufiihrenin einigenFallengelingtihr diestiberhauphicht
innerhalbdervorgegebenerzahlvon Funktionsauswertungeie -Evolutions-
strategiemit Median-Selektiordag@enbewaltigt dieseAufgabein allen Versuchen.
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Abbildung7.8: VergleichderEvolutionsstratgienbeiderLinsenoptimierung.

Durch die sofortige Integration bereitsevolvierter Individuenin die Elternpopulati-
on kannsie sogareinige Funktionsauswertungegegentberder -ESeinsparen.
Siebendétigtim Mittel nurnoch10194FunktionsauswertunggaufeinemProzessor).
Diesist im Vermleich zur -ES (100%) eine Verbesserungm 17.3%. Bei der

Parallelisierungsteigtmit zunehmendeZahlvon Prozessoredie Zahl derbendtigten
Funktionsauswertungedurchdie tberlappendé@uswertungan.



Kapitel 8

Bewertung und Ausblick

In dieserArbeit wurdenzwei neueparalleleVerfahrenund das SoftwaresystentvA
vorgestellt,die speziellfir denpraktischerEinsatzvon Evolutionsstratgienund die
dabeiauftretenderProblemstellungegeeignesind.

DasEVA-Softwarepaletbildet ein einfachzu bedienendeSystenmit graphischeBe-

nutzeroberflachewelchesauchvon nicht-Expertenschnellverwendetwerdenkann.
Bei vielen anderenm InterneterhéaltlichenSystemerund Programmerist dageen
nochrelatv viel eigeneProgrammierarbeirforderlich. DasModul fur Evolutions-
stratgienumfaltviele algorithmisché/arianterundVerfahren.Insbesonderdie mo-

dernenund leistungsfahigerschrittweitenadaptiongrfahrensind enthalten.Ebenso
ist eineParallelisierungnachdemInselmodellund die paralleleFitneR3&aluationfir

rechenintensie Anwendungenmplementiert.

Beim Einsatzfur eine neueOptimierungsanwendunigt die Formulierungund Ein-
bindung einer FitneR3funktiondie zentraleAufgabe. Dies ist bei EVA sehrflexibel
gehalten.Eskdnnenverschiedendlethodender Constraint-Behandlungngaevendet
werdenundesexistiertauchdie Moglichkeit, Benutzereingabekomfortabelibergra-
phischeodertextuelle Menupunktezu verarbeiten.

Es existiert ebenélls eine Infrastrukturzu Einbindungdes Optimierungsmodulsls
Komponenten ein komplexeresSystem,wie esin der Praxisoft vorkommt. Damit
erzieltEVA eineherausragendBosition,wasdie Integrationund Vollstandigleit der
Softwarebetrifft.

In dieserArbeit wurdeerstmalsein Selektionserfahrenentwickelt, welchessich spe-
ziell fir Steady-State-Edlutionsstratgien eignet. Steady-State-Algorithmewerden
besondersnmerdanneingesetztwennmit parallelefFitne3&aluationgearbeitewird,
dabeigenerationenbasierté&igorithmendie evaluiertenindividuennicht sofortwei-
terverarbeitetwerden. Es ist allerdingsbekannt,dal3 bei elitarer Selektion,wie sie
beim StandardSteady-State-Algorithmusuftritt, der Selbstadaptionsprozef®npfind-
lich gestoértwerdenkann. Eine leistungsfahigeSelbstadaptiomler Mutationsschritt-
weiten ist aberdie herausragendstgigenschaftvon Evolutionsstratgien. Manche

141
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Optimierungsproblemayie z. B. die OptimierungeineroptischerLinse,sinderstda-
durchUberhauptvolistandiglosbar Es konntean vielen Beispielengezeigtwerden,
dafRRdie neueMedian-Selektiorflir Steady-State-Elutionsstratgien geradebei Op-
timierungsanwendungeuje hohe Anforderungenan die Selbstadaptiostellen,die
StandardSteady-State-Elutionsstratgie in der Leistungsfahigkit Gbertrift. Sind
die Anforderungeran die Selbstadaptiomicht sehrhoch, so habenbeide Verfahren
ungefahrdieselbeleistung. Deswgenwird die Steady-State-Elutionsstratgie mit
Median-Selektiorals uneingeschranktdtrsatzfir die StandardSteady-State-Elu-
tionsstrategieorgeschlagen.

Es konnteebensogezeigtwerden,dalRes auchohne Parallelisierungauf nur einem
Prozessoworteilhaft ist, eine Steady-State-Elutionsstratgie zu verwenden. Hier

kénnenselbstbeiderminimalenPopulationsgrofReon im Vemgleichzurgenera-
tionenbasierten -Evolutionsstratgie Funktionsauswertungezingesparverden.

Fur die Zukunft ist eine Erweiterungder Median-Selektiorvorstellbar bei der nicht
mehrnur die direkt im FIFO-Pufer vorkommenderfitneRwerteverwendetwerden.
Hier ist esdenkbayauchzwischerzwei Fitnel3werterzu interpolierendamitbei klei-
nenPufferlangendie dadurchreprasentiert®erteilunggeglattetwird.

Mit dererweiterterMeta-Ewlutionsstratgiewurdeerstmalsin selbstadaptier Algo-
rithmuszur Meta-Optimierungorgestelltwelcheralledrei Artenvon Parameterispe-
zialisiertbehandeltkontinuierliche,ganzzahligaind Aufzéhlungsparameteim rea-
lisiertenVerfahrenwurdeim Gegensatzu bisherigenArbeiten,der Wertebereictder
Parametemicht durchwillkrlich eingeftihrte diskreteStufeneingeschranktDurch
Integration einesspeziellenAdaptionserfahrensfir ganzzahligeParameter konnte
hier die volle Genauiglit desGanzzahlbereichausgeschopfiverden. Mit der Ver-
wendungeinerEvolutionsstratgie fur die kontinuierlichenParameterliegt auchhier
keine Beschrankungler Genauiglit vor. Erstmalswurde ein solcherAlgorithmus
zur Meta-Optimierungeiner Evolutionsstratgie eingesetzt.In erstenExperimenten
hatsich dieserder empirischenNahl von Parameterruberleggengezeigt. Fur die An-
wendungder Spannmittelplazierungp derHolzindustriekonntenParameteevolviert
werden,welchedie Aufgabenstellungchnelleldsenund besserd-itne3werteerzie-
len. Die Geschwindigkitssteigerungst fir diesesProblembesondersvichtig, dasehr
oft &hnlicheProblemstellungeausdieserKlassegeldstwerdenmussen.

Furdie Meta-OptimierungvurdeeineneueFitnel3funktiorentwickelt, welchedie Lei-
stungeinerEvolutionsstratgie beurteilt. DamitwerdenalsersteKriterium Stratgien
evolviert, die moglichstgute FitneRwerteerzielen.Wird einebestimmte~itneRgrenze
erreicht,so werdenals zweitesKriterium Stratgien evolviert, welchedieseGrenze
maoglichstschnellerreichen DieseFitnelRfunktionhatsich bei der Spannmittelplazie-
rungbewéhrt.

Die Schrittweitenadaptiowurdemit einerglobalenSchrittweitefiir alle Aufzéhlungs-
parameterealisiert. Eine Erweiterungauf separateschrittweitenbietetsich hier fur
die Zukunft an. Dazu sind noch Untersuchungeifiiber dasZusammenspietier Ad-
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aptions\erfahrenfir die drei unterschiedlichearametertypenotwendig.Inwieweit
dabeieineKorrelationmdglichundsinrvoll ist, stellt eineweitereoffeneFragedar.

Geradedie Meta-Optimierungbietet ein Szenario,fir dasdie Steady-State-Elu-
tionsstrategianit Median-Selektiorgeeignetist: lang dauernde~itneRBauswertungen
und Einsatzvon SelbstadaptionsmethodeDurch die Verrauschtheiter Fitne3funk-
tion bei der Meta-Optimierungoffnet sich hier ein weiteresAnwendungsgebietiir
die Median-SelektionSie kdnntesich alsvorteilhaftgegenibeder StandardsSteady-
State-Ewlutionsstratgie erweisendadie Individuennur einebegrenztel ebensdauer
besitzen.Dadurchkénnennur zuféllig als gut bewertetelndividuennicht unbegrenzt
langetiberleberunddamitdasErgebnisverfalschenlhre Variablenwertentissersich
stattdesseiiberdie FortpflanzungdurchRekombinationin neuererindividuenmehe
fachbewvahren.DieserPunktbietetRaumfir weitereUntersuchungen.

InsgesamkonntedurchdieseArbeitin mehrererAspekterein Beitragzumsinnvollen,
praktischerEinsatzvon parallelenEvolutionsstratgiengeleistetwerden.
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Anhang A

Abkurzungen und Mathematische
Symbole

Abkilrzungen
Abkurzung Bedeutung
EA EvolutionarerAlgorithmus(auchMehrzahl)
EC EvolutionaryComputationebenélls ein Oberbgriff)
ES Evolutionsstratgie
GA GenetischeAlgorithmus
EP EvolutionaryProgramming
GP GeneticProgramming
SA SimulatedAnnealing

TA ThresholdAccepting
GD GreatDelugeAlgorithmus(dt.: Sintflut Algorithmus)

DE DifferentialEvolution
NN NeuronalesNetz
FL FuzzyLogic

FOP FreeOptimizationProblem

CSP ConstraintSatisactionProblem
COP ConstraintOptimizationProblem
TSP Traveling SalesmarProblem
GUI GraphicalUserInterface
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MathematischeSymbole
Generellgilt:
GrolRluchstaberbezeichnerMengen,z. B. einePopulation , die Randbedin-

gungen .

Alle Variablen , meistmit einemIndex versehen , stelleneine Anzabhl
dar

Indizeswerdenmit und bezeichnet.

| Symbol | WertebereicH Bedeutung

Menge/RaunderreellenZahlen
MengederbinarenZahlen
AnzahlderIndividuenderElternpopulation
Anzahl der Individuender Nachkommenpopu-
lation

Anzahl der Individuen bei der Rekombinati-
on(Crosswer)

AnzahlderGenerationen
Mutationsschrittweit¢Standardabweichung)
Anzahl der Objektvariablen, Dimension der
Optimierungsanwendung

Indexvariableim Bereichder Dimension
Indexvariable
Zahlvariabletiberdie Anzahlder Generationen
Intervall in Generationen
VektorderObjektvariableneinesindividuums
Objektvariableeinesindividuums

Vektorder Stratgievariablen

Mutations\ektor
AnzahlderRandbedingungen
Randbedingung,

Untegrenzedes Wertebereichgder Objektva-
riable

ObegrenzedesWertebereichsler Objektaria-
ble

Gewichtungder Randbedingung bei Koevo-
lution

: Zufallsvariable Verteilungwie anggeben
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EulerscheKonstante

leereMenge

LOsungsraum

RaumdergiltigenLésungen

RaumderIndividuen

Individuum

Population(Menge von Individuen),alsindex
bezogeraufdie Population

MengederRandbedingungen

Erfolgswahrscheinlichkit

Fortschrittsgeschwindigt

ganzzahligegleichwerteilteZufallszahl

Gleichwerteilungim Intervall

Normalerteilung mit Mittelwert  undStan-
dardabweichung

Geometrisch&/erteilung

ca.

Modifikationsfaktorfiir mutative Schrittweiten-
regelung

realisiertetModifikationsfaktor

Gewichtungstktorenbei der Mutation

Rotationswinlel

Rotationsmatrix

Dampfungsgponentur die globaleSchrittwei-
te

Dampfungsgponentfur die separaterSchritt-
weiten

Kovarianzmatrix

Matrix, die  bestimmt

Eigenwert von

Eigervektor von

Elementn Zeile , Spalte von auchElemen-
te derRotationsmatrix

kumulierteMutationsschritte

Gewichtungséktoren

Rotationswinlel

AnzahlseparateSchrittweiten

AnzahlRotationswinlel

Geawichtungsétktorbei Rekombinationund DE

Wahrscheinlichkit

Crosswoerrate(GA), Ublich:
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Mutationsratg GA)

Zielfunktion

FitneRRfunktion

lokaler Minimumpunkt

lokalesMinimum

globalerMinimumpunkt

globalesMinimum

Elter, Nachlomme(auchindexbezeichnundir
Individuen)

Zufallsverteilung

Erwartungswertler -Verteilung

Komplexitatsklassen

Akzeptanzratdei derMedian-Selektion

Pufferlangebei derMedian-Selektion




Anhang B

EA-Software

Hier ist die detaillierteUbersichtiiberdie gesichteteEA-Softwareim Internet,auf die
sichAbschnitt4.1 bezieht.

In der SpalteLizenzbedeutetOS - komm, dafl3die Software Open Sourceist, also
im Quellcodevorliegt und dieserauchverandertwerdendarf. Allerdings wird eine
kommerzielleNutzungausgeschlossehzw. muf3mit demAutor verhandeliverden.

Name Art Sprache Plattform | Wartung
Alg. GUI Lizenz Besonderheiten
Quelle
MAFRA 0O-Frw Java JVM | aktuell
EA keineGUI OS- komm. UML + Pattern-Design
EO0.85 OO-Frw ANSI C+ Unix, Win | aktuell
EA (GA,ES) gtk+ OS- komm.
PGA Pack 1.0 Library C, (Fortran) Unix \ mittel
GA keineGUI GPL* MPI-parallelisiert
JDEAL 15.2 OO-Frw Java JVM | aktuell
EA (incl. ES) keineGUI OS- komm. unterstitzparalleleEAs
Sugal2.1 Library, Prog. ANSIC Unix, Windows, OS/2 \ mittel
GA Motif OS- komm.
EA Visualizer1.4 | OO-Frw, Prog. Jaza JVM | aktuell
EA (incl. ES) GUI vorhanden Sharevare graph.Algorithmus-Baukasten
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Evolvuton 0.2.3 OO-Frw C++mit STL Unix | mittel
EA keineGUI GPL** 2 versch.Frameavorks
BUGS Prog. C Unix | alt
GA GUI vorhanden GPL
Genesiss.0 Prog. C Unix, DOS | alt
GA keineGUI ?
dgenesisl.0 Prog. C Unix | alt
GA keineGUI ? parall. Versionvon Genesi$.0
evoC 2.0 Library ANSI C Unix, DOS | alt
EA (incl. ES) keineGUI ~GPL***
EvolC 2.1 Klassenbib C++ Unix | aktuell
GA, ES,EP graph.Monitoring ? Doku. u. Codein Franzdsisch
GENESsYs1.0 Prog. C Unix, DOS | alt
GA keineGUI ? Benchmarkfunktionen bis
GENOCOP 1.0 Prog. C Unix, Win? ‘ alt
GA keineGUI OS- komm. lineareConstraints
REGAL 3.2 Prog. C Unix | alt
GA GUl vorhanden | OS- komm. parall. mit PVM
GA Playground Prog. Java JVM | mittel
GA GUI vorhanden ? FitneRRfkt.einfacheinbindbar
GALOPPS 3.2.2 Library C Unix, Win? | mittel
GA GUI vorhanden GPL PVM-Versionexistiert
GAlib 2.4.5 OO-Framey. C++ Unix, Win | aktuell
GA nurf. Beispiele | free/teilv. GPL

* GPL-ahnlichelizenz,d. h. Nutzung,kopieren,modifizierenund Weitegabeerlaubt,aller
dingssoll beiderVerwendungein Hinweis auf die Softwareanggebenwerden.
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** GPL-Lizenzmit Ausnahmeson militéarischerVerwendung.

*** GPL-ahnlicheLizenzunterAusschlukommerzielleMNutzung.Verandertd/ersionerdiir

fen nichtunterdemgleichenNamenodernur als Patchvertrieberwerden.

Kleinpr ogramme

| Name | Alg. | Sprache| Quelle
GAJIT GA Java
GAC GA C
GAS GA C++
GAucsd GA C
genetic2(n) | GA C
libgal00 GA C
paragenesis | GA C
pga2.5 GA C
sga-c(ube) | GA C
GAEiffel GA Eiffel
? GA | Fortran
GAL, GECO, | GA LISP
Koza-GPI GP
GAOT GA | Matlab
EvolStrat(?) ES Scilab
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Anhang C

Testfunktionen

Hier sind die Formelnderin dieserArbeit verwendetermestfunktionen . Sie sind
mit dieserNumerierungaus[Back 92b] lbernommenvorden.

C.1 Funktion : GeneralizedRosenbiock’s Function

(C.1)

ist eineunimodaleFunktion. Die Besonderheibestehtdarin, daldurchdenTeil-
term jeweils die Variablen und engmiteinanderkorreliert sind.
Deshalbmisserab einemgewissenAbstandzum OptimumdieseVariablenpaaré&o-
ordiniertgeédndertverden damitsichder Funktionswertverkleinernkann.

C.2 Funktion : SchwefelsFunction 1.2(Doublesum)

(C.2)
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Diesist ein quadratischeMinimierungsproblemDie rechteForm ist die Funktionin
MatrixschreibweiseDie Konditionszahl derMatrix ist ein Malfur die Schwie-
rigkeit desProblems.Bei dieserFunktionwachst in Abhangigleit von der Dimen-
sion desProblemanit [Schwefel95].

C.3 Funktion : Ackley’sFunction

- - (C.3)

Diese Funktionist multimodal. Sie bestehtaus einer Exponentialfunktiondie mit
Cosinus-Véllenmoduliertwird. Ursprtnglichwar sievon Ackley nur fir denzweidi-
mensionalerkall formuliert, wird hier aberin einererweitertenskalierbarerVersion
gezeigBéack96].

C.4 Funktion : Krolak’'s100city TSP

mod mod (C.4)

Dies ist die InstanzkroA100des Traveling SalesmarProblem (ProblemdesHand-
lungsreisendergusder TSPLIB95[Reinelt95]. Gesuchist die kiirzesteRundreise-
route,die jede StadtgenaueinmalbesuchtDie Stadtesind durchihre Koordinatenn
derEbenegegebendie Funktion berechnetlenAbstandzweierStadte.
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C.5 Funktion : WeightedSphere Model

(C.5)
Dies ist eine Erweiterungder Sphee ModelFunktion um einen
Gewichtungséktor.
C.6 Funktion : Kowalik

(C.6)

0.1957| 0.25
0.1947| 0.5
0.1735| 1
0.1600| 2
0.0844| 4

6

8

0.0627
0.0456
0.0342| 10
0.0323| 12
0.0235| 14
0.0246| 16

O O|N O U B~|WNF

|
NYe)

Non-linearfitting problem[Schwefel95]. Essind 11 Datenpunkteyegebendie durch
eineFunktionmit 4 freienVariablenangen&henverdensoll, sodaRderFehler(Eukli-
discheNorm) minimiertwird.
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C.7 Funktion : AchsenparallelerHyperellipsoid

(C.7)

Die Flachenmit gleicherFitnel3bilden bei der Funktion [Hansenetal. 95b,Han-
senetal. 96] einenHyperellipsoidenwobeibenachbartéchsen(bezgl. Index ) ein

Verhaltnisvon zueinandehaben. ist hierbeidasSkalarprodukiund die

Vektoren sinddie Einheits\ektoren,sodald ergibt. Die Vektorschreib-
weisewurdehier verwendetum deutlichzu machendalR3die AchsendesHyperellip-
soidsparallelzu denKoordinatenachseliegen. Funktion  (n&chsterAbschnitt)ist
eine Erweiterungvon , die Achsensind hier nicht mehrnachdemKoordinatensy-
stemausgerichtet. selbstkannalsErweiterungder Funktion vom
Kreis/Kugel zur Ellipse/Ellipsoidangesehenverden. Alle drei Funktionenwerden
gernebei Untersuchungenur Selbstadaptiomon ESverwendet.

C.8 Funktion : Zufallig gedrehter Hyperellipsoid

— (C.8)

Funktion unterscheidesichvon dadurch,daRdie Achsender Hyperellipsoiden
nicht parallelzu den AchsendesKoordinatensystemausgerichtesind, sondernzu-

fallig davon verdrehtsind. Die Vektoren bilden eineOrthonormalbasimit

zufalliger Orientierungm Raum.
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