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Kurzfassung

EvolutionäreAlgorithmenstellenverschiedeneVerfahrenfür ein breitesGebietvon
Optimierungsaufgabenbereit.Allen Verfahrenliegt dievonderNaturinspirierteTech-
nik derschrittweisenOptimierungdurchPrinzipienderEvolutionzugrunde.Die Evo-
lutionsstrategie als ein Vertreterder EvolutionärenAlgorithmenist besondersgeeig-
netfür Anwendungen,die durcheinenVektorkontinuierlicherParameterbeschrieben
werdenkönnen.Ziel dieserArbeit ist es,die praktischeAnwendungvon Evolutions-
strategienbei Optimierungsaufgabenzu vereinfachen.Dazuwerdendrei Aspektebe-
sondersbehandelt,die bei derpraktischenAnwendungrelevantsind: Parallelisierung
vonEvolutionsstrategien,dasFindenvongutenParameternfür dieEvolutionsstrategie
selbstunddie OptimierungsumgebungEvA, welchedieseMethodenunddenEinsatz
vonEvolutionsstrategienalsOptimierungskomponentein einemSystemunterstützt.

Für Evolutionsstrategienexistierengut entwickelte Mechanismenzur Selbstadaption
der Größeder Suchschrittewährendder Optimierung. Dies bringt einenwesentli-
chenGeschwindigkeitsgewinn. Für sehrrechenintensive Anwendungenexistiert eine
einfacheundeffizienteStandard-Methodezur Parallelisierung.Wird sieauf Evoluti-
onsstrategienangewendet,wird dabeijedochderwichtigeProzeßderSelbstadaption
gestörtunddieLeistungsfähigkeit derEvolutionsstrategievermindert.In dieserArbeit
wird die neuentwickelte Median-Selektionvorgestellt,welchediesenNachteilnicht
besitzt. Somit kannder Geschwindigkeitsgewinn durchParallelisierungunterErhal-
tungderSelbstadaptionausgenutztwerden.

BeimEinsatzderEvolutionsstrategiemüssendurchWahlvonParameternvieleDetails
desAlgorithmusfestgelegt werden,welchedie Leistungsfähigkeit deutlichbeeinflus-
sen. Besonderswennder Optimierungsprozeßoft und mit hohenAnforderungenan
einekurzeAusführungszeitstattfindenmuß,lohnt sicheineguteWahl derParameter.
SolcheineMeta-OptimierungkannselbstvonExpertennicht immerzufriedenstellend
bewältigt werden.Deshalbwird in dieserArbeit dieErweiterungeinerEvolutionsstra-
tegie zur Meta-Optimierungvorgestellt. Auch hier ist Selbstadaptionenthaltenund
wegendeshohenRechenaufwandsist derAlgorithmusparallelisiert.Daherkannsich
hier derEinsatzderneuenMedian-Selektionebenfalls lohnen.

Die OptimierungsumgebungEvA implementiertnebenparallelenEvolutionsstrategien
sowohl die Median-Selektionals auchdie Meta-Optimierung. Darüberhinauswer-
denAspektedespraktischenEinsatzesvon Evolutionsstrategienunterstützt:einfache
undflexible Implementierungvon Fitneßfunktionen.Dabeisindviele Rahmenbedin-
gungen,welchedie Problemstellungvorgibt, flexibel handhabbar. Der Optimierungs-
schrittstellt in realenAnwendungenoft nur ein Bausteinin einemkomplexerenSoft-
waresystemdar. Es ist deshalbeineUnterstützungfür eineeinfacheEinbettungund
Interaktionmit demGesamtsystemvorhanden.

Eskanngezeigtwerden,daßdieMedian-Selektionsehrgut für denEinsatzvonparal-
lelenEvolutionsstrategiengeeignetist. Die Meta-Evolutionstrategiekannalseinfache
MethodezurParameterfindungfür Evolutionsstrategiendienen.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Einordnung

DasGebietder EvolutionärenAlgorithmenerfreutsich in denletztenJahrenzuneh-
menderBeliebtheitin derWissenschaft.Aber auchin der Industrie-Praxisetablieren
sich dieseVerfahrenimmer mehr. Sie geltenals leistungsfähigeund robusteOpti-
mierungsverfahren,die für Problemstellungeneingesetztwerdenkönnen,die sichmit
herkömmlichenMethodennichtodernichtmit vertretbaremAufwandlösenlassen.

EvolutionäreAlgorithmen(EA) sindvondernatürlichenEvolution inspirierteundfür
ein breitesEinsatzgebietverwendbare,stochastischeOptimierungsverfahren.Stocha-
stischbedeutetdabei,daßstatt deterministischerProzesseZufallszahlenverwendet
werden,umz. B. bestimmteEntscheidungenim Ablauf zu treffen.

Die Variantender EAs wurdenzunächstunabhängigvoneinandererfundenund ha-
bensich langeZeit auchgetrenntvoneinanderentwickelt. Erstalsdie EAs populärer
wurdentrafensich1991aufderInternationalConferencefor GeneticAlgorithms(IC-
GA) Vertreterder unterschiedlichenEntwicklungslinienund tauschtensich erstmals
untereinanderaus. HierbeiwurdederBegriff Evolutionäre Algorithmen(evolutiona-
ry algorithmsoderauchevolutionarycomputation) alsOberbegriff festgelegt, derdie
drei TeilgebieteGeneticAlgorithms(GA), EvolutionaryProgramming(EP)undEvo-
lution Strategies(ES)bezeichnete.Aus GAs hervorgegangensind die Methodender
ClassifierSystems(CS) und GeneticProgramming(GP),welchesich inzwischenzu
gleichwertigenZweigenentwickelt haben. Auch die MethodedesSimulatedAnne-
aling (SA) wird heutzutagewegenihrer Ähnlichkeit zu denanderenVerfahrenhinzu-
gezählt(s. Abb. 1.1). Die EvolutionärenAlgorithmenwiederumordnensich in das
Gebietder ComputationalIntelligencezusammenmit NeuronalenNetzenund Fuzzy
Logic ein. DiessindallesnumerischeVerfahren,dieaufungenauenundnichtzuverläs-
sigenWertenarbeiten,dieausProzessenderrealenWelt gewonnenwerden.Fürgenau
dasselbeGebietist in neuererZeit die BezeichnungSoftComputingaufgetaucht,wel-

1
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Abbildung1.1: EineEinordnungvon EvolutionärenAlgorithmenin die Informa-
tik

chedie ToleranzderVerfahrengegenüberungenauenEingabewertenbetonensoll, im
Gegensatzzumkonventionellen(Hard) Computing1.

Die vorliegendeArbeit beschäftigtsich in ersterLinie mit Evolutionsstrategien. Falls
diegemachtenAussagenaberauchallgemeinaufEvolutionäreAlgorithmenzutreffen,
sowird im folgendendafürauchderBegriff EA verwendet.

Die denEAs zugrundeliegendeIdeewurdeausder Natur kopiertund in abstrakterer
Form in Optimierungsverfahrenabgebildet.Die natürlicheEvolution kannalsständi-
ger, schrittweiserOptimierungsprozeßaufgefaßtwerden,mit derLebewesenim Laufe
der Naturgeschichteimmerbesseran ihre Umwelt angepaßtwerden,in der sieüber-
lebenmüssen.CharlesDarwin (1809-1882)wurdealsbedeutendsterFürsprecherder
Evolutionstheoriebekannt,dieer in seinemBuch“On theOrigin of Speciesby Means
of NaturalSelection,or thePreservationof FavouredRacesin theStrugglefor Life”
beschreibt[Darwin 29]. Die beidenderEvolution zugrundeliegendenPrinzipiensind
die Mutationunddie Selektion.MutationensindzufälligeVeränderungendesErbgu-
tes,die zu leichtenVariationenderresultierendenLebewesenführen.Selektionfindet
statt,wennsichdieseUnterschiederelevantaufdieFähigkeitenderFortpflanzungund
desÜberlebensauswirken,so daßeineerhöhteoderverminderteWahrscheinlichkeit
besteht,daßdasveränderteErbgutanNachkommenweitergegebenwird.

AndereLänder, wie z. B. die USA, scheineneinenVorsprungzu haben,wasdenin-

1Der Begriff Hard Computingwird allerdingsin derPraxisnicht verwendet.
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dustriellenEinsatzsolcherVerfahrenangeht(s. [Evo95]). Wahrscheinlichdominieren
deshalbin dereinschlägigenFachliteraturüberEvolutionäreAlgorithmendeutlichdie
GenetischenAlgorithmen(GA), derenUrsprungin denUSA liegt.

Die Evolutionsstrategie(ES),welcheebenfalls zudenEvolutionärenAlgorithmenge-
hört, ist besondersgeeignetfür eineKlassevonAnwendungen,derenLösungendurch
einenVektor kontinuierlicherParameterbeschriebenwerdenkönnen. DieseArbeit
konzentriertsichauf drei Aspekte,welchebei derpraktischenAnwendungvon Evo-
lutionsstrategienrelevantsind: Parallelisierungvon Evolutionsstrategien,dasFinden
von gutenParameternfür die Evolutionsstrategie selbstund die Optimierungsumge-
bungEvA, welchedieseMethodenunddenEinsatzvonEvolutionsstrategienalsOpti-
mierungskomponentein einemSystemunterstützt.

1.2 Moti vation

PraktischeOptimierungsaufgabensind oft sehrrechenintensiv, wennz. B. komplexe
Simulationeninvolviert sind. Der Rechenaufwandwird üblicherweisein der Anzahl
der Funktionsauswertungengemessen,die jeweils die QualitäteinerLösungberech-
nen.BrauchteineeinzelnedieserAuswertungenrelativ viel Zeit (mind.im Sekunden-
bereich),sokannmandenOptimierungsvorgangnahezulinearbeschleunigen,indem
mandie Auswertungenauf mehrereProzessorenverteilt. Insbesondereim Zeitalter
desInternets,wo die Vernetzungvieler ComputereineSelbstverständlichkeit ist und
somit die Infrastrukturbereitsgegebenist, gewinnt Parallelisierungimmer mehran
Bedeutung.

FürdieseMethodederParallelisierungsindsogenannteSteady-State-Algorithmenbe-
sondersgeeignet.Dieseberechnenim Gegensatzzu denüblichen,auf Generationen
basierendenAlgorithmen in einemSchritt nicht eine ganzeMengevon Individuen,
sondernnurjeweilseineinzelnesIndividuum.Dadurchlassensiesichbesondersleicht
asynchronparallelisieren,umdiebeteiligtenRechnerbesserauszulasten.

Im Gegensatzzu den weit verbreitetenGenetischenAlgorithmen, die ebenfalls zur
Gruppeder EvolutionärenAlgorithmen gehören,existierenfür Evolutionsstrategien
gut entwickelteMechanismenzur dynamischenAnpassungderSuchschrittewährend
derOptimierung.Dieswird Selbstadaptiongenannt.Dadurchwird die Optimierung
wesentlichbeschleunigtunddie guteundeffizienteLösungmancherAufgabenüber-
haupterstmöglich.VerwendetmandieobenbeschriebenenSteady-State-Algorithmen
mit einersolchenselbstadaptivenEvolutionsstrategie, wird dabeijedochdie Selbsta-
daptiongestörtunddie Leistungsfähigkeit derOptimierungvermindert.In dieserAr-
beit wird dasneuentwickelteVerfahrenMedian-Selektionvorgestellt,welchesdiesen
Nachteilnichtbesitzt.SomitkannderGeschwindigkeitsgewinn durchParallelisierung
unterErhaltungderSelbstadaptionausgenutztwerden.
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DasOptimierungssystemsollteeinebreitePaletteanalgorithmischenVariantenbieten,
z. B. verschiedeneSelektionsverfahren,Adaptionsverfahrenfür die Mutationsschritt-
weiten,usw. so daßgeprüftwerdenkann,ob undwelchedavon sichevtl. vorteilhaft
bei derBearbeitungdergegebenenAnwendungauswirken. DieseVielfalt kannande-
rerseitsaberauchzumProblemwerden,dennin derRegel ist derAnwenderim Fach-
gebietderspeziellenOptimierungsanwendungerfahren,abernichtunbedingtsehrgut
mit demOptimierungsverfahrenan sich vertraut. Deshalbist ein weitererwichtiger
Aspektbei derAnwendungvon Evolutionsstrategiendie Wahl derParameterdesAl-
gorithmus.DieskanndieLeistungsfähigkeit hinsichtlichderLösungsqualitätoderder
Geschwindigkeit, mit der diesegefundenwird, deutlichbeeinflussen.Muß der Op-
timierungsprozeßoft und mit hohenAnforderungenan eine kurze Ausführungszeit
stattfinden,solohnt sicheineguteWahl derParameterbesonders.Diesstellt für sich
gesehenwiederumeineOptimierungsaufgabedar. Da dieseauf einerEbeneüberder
eigentlichenOptimierungsanwendungabläuft,wird diesMeta-Optimierunggenannt.
Dieskannselbstvon Expertennur durchErfahrungswerteoderTesteneinzelnerPara-
meterbereicheangegangenwerden.Die ganzeKomplexität dieserAufgabekanndabei
abernichtbewältigt werden.Deshalbwird in dieserArbeit dieErweiterungeinerEvo-
lutionsstrategiezurMeta-Optimierungvorgestellt.Auchhier ist ein Mechanismuszur
Selbstadaptionenthalten.Weil sichderRechenaufwandbeiderMeta-Optimierungim
Verhältniszur einfachenOptimierungvervielfacht,machtauchhier eineParallelisie-
rungSinn.Deshalbbietetessichan,ebenfallsdieneueMedian-Selektioneinzusetzen.

Die Optimierungsumgebung EvA implementiertnebenEvolutionsstrategien sowohl
dieMedian-SelektionalsauchdieMeta-Optimierung.DarüberhinauswerdenAspekte
despraktischenEinsatzesvon Evolutionsstrategien unterstützt. Der Kern einerOp-
timierungsanwendungbestehtin der Formulierungund Implementierungeiner Fit-
neßfunktion,die einzelne(suboptimale)LösungenderAnwendungmit einereinzigen
Maßzahlbewertet. Mit EvA wird demAnwenderein leistungsfähigesWerkzeugzur
Handgegeben,mit demauf einfacheArt und WeiseeinesolcheFitneßfunktionim-
plementiertund in dasSystemeingebundenwerdenkann. Dabeisindviele Rahmen-
bedingungen,welchedieProblemstellungvorgibt, flexibel handhabbar. Dazugehören
z.B. Minimierung/Maximierung,BeschränkungderVariablen,problemspezifischeIn-
itialisierungderMengederAnfangslösungenusw.

Der Optimierungsschrittstellt in realenAnwendungenoft nur einenBausteinin ei-
nem komplexerenSoftwaresystemdar. Meist sind noch viele andereSchrittevor-
odernachgeschaltet.Dahermußsichdie Optimierungssoftwaremöglichsteinfachin
dasGesamtsystemeinbettenlassenund mit ihm interagierenkönnen. Eine simple
KommunikationüberEin- undAusgabedateienist oft nicht ausreichendodereffizient
genug.
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1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel2 wird zuersteinÜberblicküberdasGebietderEvolutionärenAlgorithmen
gegebenundalsSchwerpunktauf die in dieserArbeit verwendetenEvolutionsstrate-
gieneingegangen.Die TeilschritteundKernaspekteeinerEvolutionsstrategiewerden
im Detail dargelegt. Insbesonderewird ein ÜberblicküberexistierendeVerfahrenzur
selbstadaptivenMutation gegeben,da dieserAspekteinezentraleRolle in der restli-
chenArbeit spielt.

Kapitel3 bringtzunächsteineKlassifikationvonParallelrechnernundstellt dannMo-
dellezur Parallelisierungvon EvolutionärenAlgorithmenvor. DiessinddasInselmo-
dell, dasGittermodellunddie paralleleFitneßevaluation.LetzteresModell bildet die
Grundlagefür Kapitel 5.

In Kapitel 4 wird dasProgrammpaket EvA vorgestellt. DessenSchwerpunkteliegen
aufdenfolgendenMerkmalen,die für denpraktischenEinsatzwichtig sind:einfaches
EinbindenanwendungsspezifischerFitneßfunktionen,Ein-/Ausgabe-Programmierbar-
keit zurIntegrationalsOptimierungsstufein einbestehendesSystemunddieMeta-Op-
timierung.

Die Verfahrenzur Steady-State-Parallelisierung,welchesich besonderseinfach mit
parallelerFitneßevaluationparallelisierenlassen,werdenin Kapitel 5 vorgestellt. Es
wird aufgezeigt,daßdasverbreiteteStandardSteady-State-Verfahrenbei Evolutions-
strategien denSelbstadaptionsmechanismusstörenkann. Dadurchkannein Teil des
Geschwindigkeitsgewinns verlorengehen,dendiesesVerfahrenverspricht. Deshalb
wird dasneueVerfahrenderMedian-Selektionvorgestellt,dasspeziellentwickelt wur-
de, um die Vorteile desSteady-State-Algorithmusund der Selbstadaptionnutzenzu
können.EswerdenausführlicheTestreihenpräsentiert,welchedie Leistungsfähigkeit
desneuenVerfahrensaufStandardBenchmarkfunktionendokumentieren.

Kapitel 6 beschäftigtsichmit demGebietderMeta-OptimierungderParametereiner
Evolutionsstrategie. Hier wird ein Konzeptzur ErweiterungeinerEvolutionsstrate-
gie eingeführt,um außerkontinuierlichenParameterwertenauchganzzahligePara-
meteroptimierenzu können.ZusätzlichtretennochParametermit einerungeordne-
ten,diskretenWertemengeauf, die ebenfalls optimiert werdensollen. Für die Meta-
Evolutionsstrategie wird desweitereneineFitneßfunktionentwickelt, welchezur Be-
wertungderLeistungvonEvolutionsstrategiengeeignetist.

In Kapitel7 werdendiebeidenneuenVerfahrenaufeinigenpraktischenAnwendungen
getestet.Einedavon ist die PositionierungvonHaltemittelnbei derHolzverarbeitung.
Die Positionender Spannelementezur ArretierungeinerHolzplattewährendderBe-
arbeitungsinddurchkontinuierlicheKoordinatenbeschrieben.Diesewerdenmit der
Evolutionsstrategie evolviert, so daßdasHolzwerkstückmöglichstgut festgehalten
wird. Desweiterenwird die rechenzeitintensiveKonformationsoptimierungvonMole-
külendurchgeführt.Hierbeiwird versucht,einedreidimensionaleKonformationeines



6 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Molekülsmit minimalerEnergie zufinden.DabeikönnendieWinkel zwischenspezi-
ellenMolekülgruppenvariieren.DiesewerdendurchkontinuierlicheZahlenbeschrie-
benundsindsomit für Evolutionsstrategiengeeignet.Als dritte Anwendungwird die
Form eineroptischenLinseevolviert, sodaßauftreffendeLichtstrahlenmöglichstgut
in einenBrennpunktfokussiertwerden.



Kapitel 2

Evolutionäre Algorithmen

Seitdie TeilgebietederEA zueinandergefundenhaben,“befruchten”siesichgegen-
seitigundesist eineKonvergenzderEA-Zweigezu beobachten.Demist esauchzu
verdanken,daßinzwischengrößtenteilseinheitlicheBezeichnungenundBegriffe ver-
wendetwerden,auchaneinheitlichenTheorienwird gearbeitet.Deshalbist esmög-
lich, einenallgemeinenEvolutionärenAlgorithmuszu formulieren. Durch die Wahl
vonkonkretenOperatorenundeinerRepräsentation,entstehendarausdiespezielleren
Varianten(z. B. GA oderES).

DieserallgemeineEA wird im nächstenAbschnitterläutert. Danachfolgt eine for-
maleDarstellungderBestandteileeinesEvolutionärenAlgorithmusin Abschnitt2.2.
Anschließendwird auf speziellereVarianten,wie GenetischeAlgorithmen(Abschnitt
2.3),Evolutionsstrategien(2.4)undandere(2.5)eingegangen.

2.1 Überblick

Abbildung2.1zeigtdenAblauf einesEvolutionärenAlgorithmusin Pseudocode-No-
tation. Zunächstwird derZeitzähler� , der in derZeiteinheitGenerationenzählt,auf
Null gesetzt.Dannwird eineMengezufälliger Anfangslösungen������� erzeugtund
dieQualitätjederLösungbewertet(evaluiert).Danachfolgt dieHauptschleife,dieso-
langewiederholtwird, bis die gewünschteLösungsqualitäterreichtwurde. Im ersten
SchrittwerdenausderMengedermomentanenLösungen������� die Elternbestimmt.
Jeweils zwei odermehrereEltern werdenzu einerneuenLösungrekombiniert,wel-
cheanschließendnochdurchMutation leicht variiert wird. Die so erhaltenenneuen
Lösungenwerdenwiedernachihrer Qualitätbewertetundschließlichdie bestenaus-
gewählt (Selektion),die alsAusgangsbasisdernächstenIterationderSchleifedienen.
Die neuerzeugtenLösungenunterscheidensichvondenbishervorhandenen,weshalb
manauchUnterschiedein der Qualitäterwartenkann. Positive Veränderungenwer-
dendanndurchdieSelektionbevorzugt,wodurchsichallmählicheVerbesserungender
durchschnittlichenLösungsqualitätergeben.

7



8 KAPITEL 2. EVOLUTIONÄRE ALGORITHMEN
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Abbildung2.1: Ablauf einesEvolutionärenAlgorithmus.

EvolutionäreAlgorithmenwerdengerneangewendet,weil

S sieeinbreitesAnwendungsspektrumabdecken(verschiedeneVariantenfür sehr
unterschiedlicheLösungsrepräsentationen),S siein derGrundformeinfacheinsetzbarundleicht verständlichsind,S siekeineZusatzforderungen,wie z.B. Dif ferenzierbarkeit oderStetigkeit,andie
Funktionstellen,welchedieQualitätderLösungenberechnet,S sie sehrrobust sind,wasVeränderungenin der ProblemstellungunddenPara-
meternderAlgorithmenselbstbetrifft,S eseinfachmöglichist, heuristischesWissenüberdasProblemin Form vonspe-
ziellenOperatoreneinzubringen.

AllerdingsstehendemauchNachteilegegenüber:

S esgibt keineGarantie,dasOptimumoderüberhaupteineguteLösungzufinden,S derRechenaufwandkannrechthochwerden,S die Algorithmenbesitzenselbstwiederviele Einstellungsmöglichkeiten,deren
Wahl schwierigseinkann.
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2.2 Grundbegriffe der Optimierung

Zunächstsollen einige grundlegendeBegriffe bei der Optimierungformal definiert
werdensowie weitereBezeichnungenerläutertwerden,die bei EvolutionärenAlgo-
rithmenauftreten.

2.2.1 Optimierungsaufgabe

Bei einerOptimierungsaufgabesoll dasglobaleMinimum oderMaximumeinerZiel-
funktion gefundenwerden.Im folgendenwird ohneBeschränkungderAllgemeinheit
von einerMinimierung ausgegangen.Zunächstwird der Begriff der Lösungsmenge
definiert.

Lösungsmenge:T ist die Menge,die alle möglichenLösungenfür ein Problemin
beliebigerFormkodiertenthält.

Bei GenetischenAlgorithmenist TVUXW6Y die Mengeder binärenZeichenkettender
Länge Z . Bei Evolutionsstrategien ist T UV[ Y der Raumder reellwertigenVektoren
derLänge Z . Da EvolutionsstrategiendaszentraleThemadieserArbeit sind,wird im
folgendenvon T\UR[2Y ausgegangen.

Mengeder gültigenLösungen: ] ^_T ist die Mengealler Lösungen,welchealle
Randbedingungenerfüllen:] Ua`?bced Tgf hji*k$bc�lnmRo*prq(std `/u p"v"vjv?p Z�w�x:x (2.1)

Die Randbedingungenhji beschränkendabeidie Lösungsmenge.

Randbedingung(Constraint): Eine Funktion hji der folgendenForm heißtRandbe-
dingung: hjiDyz[ Yt{ [ s UNu v"v"v Z<w (2.2)

EineRandbedingungh"i ist |/}�~(�������� p falls hji�k$bc#l�m o
EineRandbedingungh"i ist �(� �$��� p falls hji�k$bc#l U o
EineRandbedingungh"i ist ��� �(� �"��� p falls hji�k$bc#l�� o
EineRandbedingungh"i ist � |:} � | �$�1� p falls hji�k$bc#l�� o (2.3)

Bei derBewertungvon gültigenLösungenlegt eineZielfunktion die Bewertungskri-
terienfest. Ergebnisist einereelleZahl, die alsMaßfür die Tauglichkeit derLösung
verwendetwird.
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Zielfunktion: Eine Zielfunktion ist eine Abbildung � von der Mengeder gültigen
LösungenaufdieMengederreellenZahlen:�@y�] { [�U � k$bc�l�p ] �U=� (2.4)

Die ZielfunktionkannlokaleundglobaleMinima enthalten.

LokalesMinimum: �� U � k � bc�l heißtlokalesMinimum, falls gilt:�*� �Co y q bc�d ] y6��� bc�� � bc ��� � ��� �� � � k$bc�l (2.5)

WobeidieNorm �2� meistdereuklidischeAbstandist,mit demdie
�
-Umgebung

umdaslokaleMinimum definiertwird.

DasMinimum
�#�

ist global,wennesnicht nur auf eineUmgebung
�
, sondernin der

gesamtenMengedergültigenLösungenMinimum ist.

GlobalesMinimum:
� � U � k$bc � l heißtglobalesMinimum, fallsgilt:q bc�d ] y � �g¡ � k$bc�l (2.6)

Minimumpunkt: DerMinimumpunkt c � ist derPunkt,für dendieZielfunktion
� k$bc � l

dasglobaleMinimum
�#�

ergibt. bc � d ] (2.7)

NunkannderBegriff derOptimierungsaufgabedefiniertwerden.

Optimierungsaufgabe:Finde ein globalesMinimum
� � U � k$bc � l einer gegebenen

Zielfunktion � , sodaßalle Randbedingungen¢NU�`$h � p"v"v"vPp h�£¤x erfüllt sind.

2.2.2 Begriffe bei EvolutionärenAlgorithmen

Überdieim vorigenAbschnittdefiniertenBegriffe hinaus,findetmanweitereBestand-
teilebei EvolutionärenAlgorithmen,die hier definiertwerden:

Individuum: ¥¦U§`?bcPp b¨ x dª©¬«®¯©±° ist ein Individuum, dasausdenObjektvariablenbc²d²©³« U@T unddenStrategievariablen b¨´d²©µ° besteht,die ein internesModell
enthalten,daszur ErzeugungneuerLösungenverwendetwird. ¶nU ©¬«´e©µ° ist
derRaumderIndividuen.
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Fitneßfunktion und Fitneß: Die Fitneßfunktion· ist eineAbbildungausdemRaum
derIndividuen¶ in dieMengederreellenZahlen[ . SiebewerteteinIndividuum¥ mit einerMaßzahlaus[ , welcheFitneßgenanntwird.·¸y´¶ { [@U=·¹k�bc�l

Im UnterschiedzurZielfunktionenthältdieFitneßfunktionnochvorgeschalteteSchrit-
te wie z. B. Dekodierungder Objektvariablenvon T nach [ Y und nachgeschaltete
Schrittewie z. B. eine Skalierungder Zielfunktionswertezum Fitneßwert. Da bei
Evolutionsstrategien TQU¸[ Y ist, entfällt somiteineDekodierung.Deshalbwird hier
in derRegeldie ZielfunktiondirektalsFitneßfunktionverwendet.

Elter: Ein Individuum º»i ( u ¡ s ¡=¼ ), dasalsAusgangsbasiszur Berechnungneuer
Individuendient,wird alsElter bezeichnet.Im folgendenwerdenzumEltern-
individuum gehörigeKomponentenmit dem Index-Zusatz º s benannt,z. B.
Objektvariablec�½¿¾ À i .

Nachkomme: Ein Individuum Á¬i ( u ¡ s ¡ � ), dasdurchAnwendungvonOperatoren
auseinemodermehrerenElternindividuenerzeugtwurde,wird alsNachkomme
bezeichnet.Analoggilt auchhierdieBezeichnungvonzugehörigenKomponen-
tenmit z. B. c�½Â¾ Ã i .

Population: EineMengevonIndividuen Ä�Ua`�¥ � pjv"v"v?p ¥¤Å*x ist einePopulation. Dabei
wird mit

¼
die GrößederElternpopulationundmit � die GrößederNachkom-

menpopulationbezeichnet.

Generation: Ein IterationsschritteinesEvolutionärenAlgorithmus,beidemeinekom-
pletteneuePopulationberechnetwird, ist eineGeneration. Zur Zählungvon
Generationenwird die diskreteZeitvariableÆ verwendet.

Die beidenOperatorenRekombination und Mutation dienenzur Erzeugungund
Veränderungvon Individuen. Die RekombinationkombiniertmehrereIndividuenzu
einemeinzigen,neuenIndividuum. Dadurchwerdendie Informationenausdenur-
sprünglichenIndividuengemischt.Die Mutationverändertein Individuumgeringfü-
gig, sodaßsichdasneueIndividuumvomursprünglichennur wenigunterscheidet.

2.3 GenetischeAlgorithmen

GenetischeAlgorithmengehenauf Arbeitenvon JohnHollandin den60erJahrenzu-
rück, in denener sichmit adaptivenSystemenbeschäftigte[Holland 62,Holland75].
Späterwurdensie dannhauptsächlichdurch Arbeiten seinesSchülersDavid Gold-
berg [Goldberg 89] bekannt.
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Abbildung2.2: Ein GenetischerAlgorithmus.

Die Grundideebei GenetischenAlgorithmenliegt in derdirektenImitation desbiolo-
gischenVorbildesderDNS undsomitderNachbildungauf derEbenedesGenotyps.
Ein Individuum bestehtim ursprünglichenGA auseinerFolge von Bits, welchedie
Werte0 und1 annehmenkönnen(diebinäreEntsprechungder4 BasenderDNS).Die
ganzeFolgevon Bits wird alsBitstring bezeichnetundentsprichteinemChromosom.
Teilfolgen desBitstrings entsprecheneinzelnenGenenund könnenz. B. eine Inte-
gerzahlbinärcodieren.Die Codierungist im Grundeder Hauptaspektbei GAs, weil
davonu.a.dieBeschaffenheitdesSuchraumesundsomitdieFähigkeit zumAuffinden
guterLösungenentscheidendbeeinflußtwird.

Abbildung 2.2 zeigt denPseudocodeeinesGA. Zu Beginn wird eineAnfangspopu-
lation mit zufällig belegten Bitstrings erzeugtund jedesIndividuum darausmit der
Zielfunktion bewertet. Dannbeginnt die Hauptschleife,die solangeausgeführtwird,
bis ein bestimmtesAbbruchkriteriumgreift, z. B. dasErreicheneinervorgegebenen
Zahl von GenerationenodereinesbestimmtenFitneßwertes.In derHauptschleifefin-
dendie SchritteEltern-Selektion,Crossover1, MutationundEvaluationstatt.Aus der
ElternpopulationwerdenIndividuenproportionalzu ihrer Fitneßausgewählt (selek-
tiert), derenGenotypdannalsAusgangsbasiszur Erzeugungvon Nachkommendient
(z. B. mittelsRoulette-Wheel-Selektion, sieheAbschnitt2.4.4). Individuenmit besse-
rer FitneßbesitzendabeieinehöhereWahrscheinlichkeit, ausgewählt zu werden,als
Individuenmit schlechtererFitneß. Für jedesPaarvon (normalerweise)zwei Indivi-
duenwird dannmit der Crossoverwahrscheinlichkeit É�Ê entschieden,ob siedirekt in
die Nachkommenpopulationübernommenwerden,oderob Crossoverstattfindet.Das

1In GenetischenAlgorithmenwird der Begriff Crossover für die Rekombinationbenutzt,dervom
biologischenVorbild descrossingover vonDNS-Strängenstammt.
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Abbildung2.3: 2-PunktCrossover.

Crossover mischtdabeidie Bitstringsder Eltern, indemsiean zufällig ausgewählten
StellenaufgebrochenunddieTeilstückeausgetauschtwerden.Dabeikönnenverschie-
deneArten desCrossover zumEinsatzkommen,wie z. B. 1-Punkt-,2-Punkt-(siehe
Abb. 2.3) odern-Punkt-Crossover, wasdie Anzahl der Bruchstellenim Bitstring an-
gibt. Beim Uniform Crossover dagegenwird für jedesBit separatentschieden,von
welchemElternteil esübernommenwird. NachdemCrossover findet nochdie Mu-
tationstatt. Hierbeigibt die MutationsrateÉ(Ë die Wahrscheinlichkeit an,mit derein
Bit mutiertwird. Die Mutationselbstwird durchUmkippendesBitwertesvon 0 nach
1 und umgekehrt realisiert. Die neuenIndividuen werdendannwiederummit der
Zielfunktionbewertet.NachÜberprüfungderAbbruchbedingungwird dannentweder
weiteriteriertoderderAlgorithmusbeendet.

Zu betonenist hierbei,daßdasCrossover auf denunstrukturiertenBitstringsarbei-
tet, wodurchesvöllig unabhängigvon dergewähltenCodierungbleibt. Dies ist auch
derHauptoperator, welchermit relativ hoherWahrscheinlichkeit stattfindet.Die Cros-
soverrateÉ�Ê liegt üblicherweiseim Bereichzwischen0.5 und 0.95. Beim Crossover
sollenguteTeillösungenkombiniertwerden,wobeigehofft wird, daßdie kombinierte
Lösungeine Verbesserungdarstellt2. Die Mutation wird dagegen als Hintergrund-
operatorbetrachtet.Sie dient nur dazu,zu verhindern,daßsämtlicheIndividuender
Populationan einerStelledenselbenBitwert haben,wasdurchdie zufällige Initiali-
sierungdurchausvorkommenkann.DadurchwürdeeinTeil desLösungsraumesnicht
durchsuchtwerden,da Crossover keineneuenInformationeneinbringt,sondernnur
vorhandeneTeile neukombiniert.Die Mutationsratewird deshalbsehrklein gewählt,
z. B. in Abhängigkeit von derLänge Ì desBitstrings É�Ê¬U � Í , sodaßim Durchschnitt
ein Bit pro Stringmutiertwird.

AbweichendvonderUrform desGA werdenheutzutagestattderBinärcodierungauch
gerneabstraktere,problemspezifischereCodierungenverwendet,z. B. Bäumeoder
beliebigeandereDatenstrukturen.Dannmüssenallerdingsdie Crossover- undMuta-
tionsoperatorenso angepaßtwerden,daßsie auf diesenDatenstrukturensinnvoll ar-
beiten.GeradehierdurchkannaberwichtigesproblemspezifischesWissenvorteilhaft
eingebrachtwerden.SolcherleimodifizierteGAswerdenoft für kombinatorischePro-

2Beispielsweisekönntenbeim Traveling SalesmanProblemzwei gute Teilstrecken, die in unter-
schiedlichenIndividuenvorhandensind,kombiniertwerden.



14 KAPITEL 2. EVOLUTIONÄRE ALGORITHMEN

bleme,wie dasTraveling SalesmanProblem, Schedulingaufgabeno. ä. erfolgreich
eingesetzt.

2.4 Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien(ES)entstandenMitte der60erJahreanderTechnischenUniver-
sitätBerlin. IngoRechenberg undHans-PaulSchwefelsetztensiezurOptimierungin-
genieurstechnischerProblemstellungenein [Schwefel65,Rechenberg 73]. Im Gegen-
satzzu GAs versuchensienicht,genotypischeMechanismenderbiologischenEvolu-
tion zu imitieren,sonderndie EvolutioneheraufphänotypischerEbenenachzubilden.
Ein Individuum bestehtdeshalbauseinemVektor von reellenZahlen(Objektvaria-
blen), auf denenauchnur Operationenfür reelleZahlenausgeführtwerden. Deren
Codierungwird an keinerStelleangerührt.Die Beobachtung,daßsich in der Natur
die Nachkommennur jeweils sehrgeringvon denElternunterscheiden,wird in eine
Mutation durchAddition normalverteilterZufallszahlenumgesetzt.Bei derNormal-
verteilungbestehteineKonzentrationum denMittelwert, dasAuftretenvon Abwei-
chungenwird mit zunehmendemAbstandvomMittelwert immerunwahrscheinlicher.

Bei Evolutionsstrategiengibt eszweiHauptformen,dienach[Rechenberg 94] folgen-
dermaßennotiertwerden:k ¼6Î�Ï±Ð � l
Ñ oder k ¼6Î�Ï p � l
Ñ
Der Parameter

¼
bezeichnetdie Anzahlder Individuenin der Elternpopulation,� ist

dieGrößederNachkommenpopulation.Mit
Ï

wird dieAnzahlderIndividuenangege-
ben,die aneinerRekombinationbeteiligtsind,dieskönnengenauwie beimGA auch
mehrals2 sein(maximaljedoch

¼
). Mit “

Ð
” (Plus)oder“ p ” (Komma)wird dieArt der

Selektionbezeichnet:Bei Kommawerdennur ausderNachkommengenerationdie
¼

bestenIndividuenselektiert(hierbeimuß
¼Ò¡ � gelten),bei Pluserfolgt die Auswahl

ausderNachkommen-plusderElternpopulation(veranschaulichtin Abbildung2.7).
Hierbei arbeitetdie Selektionin der Art, daßeinegroßeMengeIndividuenauf eine
kleinerePopulationreduziertwird. Hier bestehenzweiweitereUnterschiedezumGA
bei der SelektionundderHandhabungvon Populationen:beimGA sind Eltern-und
Nachkommenpopulationmeistgleich groß,die Selektiondient dazu,die Elternindi-
viduenmit größererFitneßfür die Erzeugungvon Nachkommenauszuwählen.Bei
der ES sind Eltern- und Nachkommenpopulationim Allgemeinennicht gleich groß,
alle Eltern besitzendie gleicheWahrscheinlichkeit, Nachkommenzu erzeugen.Die
SelektionfindeterstnachRekombinationundMutationstatt,weil siedazudient,aus
derNachkommenpopulationdie ElterndernächstenGenerationauszuwählen.

Der Hauptoperatorbei der Evolutionsstrategie ist die Mutation,sie erzeugtneueLö-
sungenim Suchraum.Auf Rekombinationkannganzverzichtetwerden(

Ï UÓu , diese
Angabekanndannauchweggelassenwerden),dochsiebringt eigentlichimmereine
zusätzlicheRobustheitin dieOptimierung.
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Abbildung2.4: AlgorithmusderEvolutionsstrategie.

In Abbildung 2.4 ist der AlgorithmuseinerEvolutionsstrategie als Pseudocodedar-
gestellt. Er ähneltdemGA bis auf die unterschiedlicheVerwendungvon Selektion.
Beim GA findet eine fitneßproportionaleAuswahl der Rekombinationspartnerstatt
(Elternselektion),welchebeiEvolutionsstrategienmit gleichverteilterWahrscheinlich-
keit realisiertwird. Dafür befindetsich die Selektionam Schleifenende.Hier wird
ausgewählt,welcheIndividuenbiszurnächstenGenerationüberleben.

Auf die einzelnenBestandteileundMechanismendesAlgorithmuswird in dennach-
folgendenAbschnittennähereingegangen,deshalbhier zuerstnur einekurzeZusam-
menfassung:Die ElternpopulationderGröße

¼
wird amAnfangmit zufälligenWerten

initialisiert und gleich mit der Zielfunktion bewertet. Die Hauptschleifewird durch
ein Abbruchkriteriumgebildet,wie z. B. dasErreicheneinervorgegebenenAnzahl
von Generationen.In der HauptschleifewerdendurchRekombinationvon

Ï
Eltern-

individuenund anschließenderMutation � Nachkommenerzeugt. Von diesen(plus
evtl. derElternpopulation)werdendurchdie Selektiondie

¼
bestenausgewählt, wel-

chedanndie Eltern der nächstenGenerationbilden. Die Hauptschleifeist dannzu
Ende,undderAlgorithmuswird weiteriteriert,bis dasAbbruchkriteriumzutrifft.

In denfolgendenAbschnittenwird nunaufdieeinzelnenTeilschritteundAspektevon
Evolutionsstrategiennähereingegangen.Diesist einerseitsvon Interesse,dadie mei-
stender angesprochenenVerfahrenin EvA implementiertsind. Andererseitswerden
dieseGrundlagenfür dasVerständnisderspäterenKapitel benötigt.Insbesonderedie
MutationundSelbstadaptionwird im Detailbehandelt,dadieim Kapitel5 vorgestellte
SelektionsmethodedieseAspekteunterstützt.
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2.4.1 Initialisierung der Indi viduen

Zu Beginn einerEvolutionsstrategie,nochvor dererstenGeneration,müssendie Ob-
jekt- und Strategievariablenmit Anfangswertenbelegt werden. DieserProzeßwird
Initialisierunggenannt.

1. Objektvariablen
Die Standardmethode,mit der die Individuenzu Beginn einer ES initialisiert
werden,ist,alleVariablenmit gleichverteiltenZufallsvariablenzubelegen.Meist
ist durchdie Randbedingungenh"i u. a. ein Definitionsbereichfür die Variablen
mit Unter- undObergrenze×*i und Ø¤i vorgegeben,denmanalsIntervall zur In-
itialisierungwählt:

h"iÙU
ÚÛÛÜ ÛÛÝ � u falls c�½�� ×*i� u falls c�½�� Ø3iv"v"v v"vjvu sonst

s Uau v"vjv Z�w (2.8)

c�½ U�Þ´k�×*i p Ø¤i l gleichverteilt ß�U u v"v"v Z
Weil dadurchkeine Region desLösungsraumesvernachlässigtwird, soll die
Chancevergrößertwerden,ein Individuumin derNähedesglobalenOptimums
zuplazieren.

2. Strategievariablen
DadieStrategievariable(n)je nachverwendetemAdaptionsverfahreneineunter-
schiedlicheBedeutunghaben(Standardabweichung,Winkel, Kovarianzen)be-
legt mansiemit Werten,die für dasjeweilige Verfahrensinnvoll sind. Handelt
essichbeidenStrategievariablenumStandardabweichungen,sindsiederartmit
Wertenzubelegen,sodaßderSuchraumzuBeginnmöglichstglobalabgedeckt
wird. Weitereshierzu folgt im übernächstenAbschnitt bei denVerfahrenzur
MutationundSelbstadaption(2.4.3).

2.4.2 Rekombination

Der Rekombinationsoperatorvermischtdie Informationenvon mindestenszwei Indi-
viduenmiteinander, um ein neuesIndividuumzu bilden. Bei Evolutionsstrategienist
die Rekombinationoptional, eskannauchnur mit Mutation gearbeitetwerden. Im
allgemeinengewinnt manaberdurchEinsatzvon Rekombinationan Robustheit,da
damitstochastischeSchwankungengedämpftwerden.

Rekombination: Ein Rekombinationsoperatorà erzeugtaus
Ï � u Individuengenau

ein neuesIndividuum: à®y2¥:á { ¥
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Abbildung2.5: Drei Rekombinationsoperatorenbei Evolutionsstrategienfür den
Fall Dimension ZâU ã und Anzahl der RekombinationspartnerÏ U=ã .

Die beidenHauptformenderRekombinationbeiEvolutionsstrategiensinddiediskrete
unddie intermediäreRekombination:

diskret y c B½ U c�½Â¾ À�ä
å q ß d `/u pjv"v"v?p ZJx
mit æ ½ U Þ´k�u p Ï l gleichverteiltep ganzeZufallszahl

(2.9)

intermediäry c B½ U uÏ áç iéè � c�½Â¾ À i q ß d `/u p"v"vjv?p Z�x (2.10)

Bei der diskretenRekombinationwird jedeObjektvariable c�½Â¾ À�ä
å zufällig von einem
der
Ï

Elternindividuen º®æ ½ ausgewählt. Abbildung2.5(a)zeigtdie diskreteRekombi-
nationzweierIndividuenfür denzweidimensionalenFall. Die resultierendenPunkte
sinddabeidieEckpunkteeinesRechtecks.Bei derintermediärenRekombinationwer-
dendagegendie Objektvariablenc�½ aller

Ï
Elternindividuengemittelt. DasErgebnis

ist hierbeiimmerderElternschwerpunkt(sieheAbbildung2.5(b)).FürdenSpezialfallÏ Uêã existiert nochdie verallgemeinerteintermediäreRekombination,bei der nicht
dergenaueMittelpunkt zwischendenbeidenIndividuenentsteht,sondernmit einem
Faktor ë d\ìÈo(p ují gewichtetwird ( ë³U o(vïî entsprichtdannderintermediärenRekombi-
nation):

verallgemeinertintermediäry c B½ U c�½Â¾ À � Ð ëñð/k c�½Â¾ À � �Òc�½¿¾ À � l (2.11)

[Bäck96]beschreibtnochweitereRekombinationsoperatoren,dieerpanmiktischnennt
(panmiktischdiskret,panmiktischintermediärundpanmiktischverallgemeinertinter-
mediär).Dabeibleibt jeweilseinElternindividuumfixiert, derRekombinationspartner
wird aberfür jedeObjektvariableneuausden

Ï
Elternindividuenzufällig ausgewählt.
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[Rechenberg 94] verallgemeinertdie diskreteRekombinationamanschaulichgeome-
trischenBeispielzurkontinuisiertenRekombinationfür denFall

Ï UQã :c � ¾ ò U c � ¾ À � Ð c � ¾ À �ã ó c � ¾ ò U c � ¾ À � Ð c � ¾ À �ã (2.12)

àôU uã2õ k c � ¾ À � �ªc � ¾ À � l � Ð k c � ¾ À � �Òc � ¾ À � l � (2.13)

c B � U c � ¾ ò Ð àÖöj÷�ø"k
ã�ù6æ l ó c B � U c � ¾ ò Ð àrø�úÂû k
ã�ù6æ l (2.14)

mit æzUNÞ ìÈo(p u l gleichverteilteZufallszahl (2.15)

DerNachkommewird zufällig aufeinemKreisplaziert,dereinenRadiusà vomhalben
ElternabstandbesitztunddessenMittelpunkt im Elternschwerpunktliegt (sieheAbbil-
dung2.5(c)).Diesläßtsichin dieserFormnichtauf

Ï
ElternbeibeliebigerDimensionZ verallgemeinern.EineMöglichkeit wärees,dasrekombinierteIndividuumaufeiner

HyperkugelumdenElternschwerpunktmit einemRadiusvommittlerenElternabstand
vondiesemSchwerpunktzuplazieren.DieseFormderRekombinationhatsichjedoch
nie durchgesetzt.

Bei Evolutionsstrategien kannauf denEinsatzvon Rekombinationvöllig verzichtet
werden(

Ï Uüu ), sie hat jedochfast immer einenpositivenEffekt auf die Geschwin-
digkeit undKonvergenz-Zuverlässigkeit. DergrößteUnterschiedergibt sichdabei,ob
manRekombinationüberhaupteinsetzt(

Ï U¸ã ) odernicht (
Ï Uâu ). EinehöhereZahl

vonRekombinationspartnern(
Ï � ã ) bringt jeweilsnurnochkleinereVerbesserungen.

Auf Objekt- und die evtl. verschiedenenTypenvon Strategievariablen(Standardab-
weichungen,Rotationswinkel) könnensogarjeweils unterschiedlicheRekombinati-
onsoperatorenangewandt werden.[Schwefel95] empfiehltdiskreteRekombination
auf Objektvariablen,dasiedie Diversitäterhältund intermediäreRekombinationauf
Strategievariablen,dadie Mittelung derselbenein besseresMaßfür die aktuellbenö-
tigte Mutationsschrittweiteergibt, alsdie WerteeineseinzelnenIndividuums.Bei der
Kovarianzmatrix-Adaption(wird im nächstenAbschnittüberMutationbehandelt)exi-
stiert ein eigenesSchemazur Rekombination,da sonstdie Kovarianzmatrixgewisse
Eigenschaftenverlierenkönnte.

2.4.3 Mutation und Selbstadaption

Der wichtigsteOperatorbei ES ist die Mutation. SeineLeistungsfähigkeit wird ihm
durchverschiedenezurAuswahlstehendeMechanismenzurSelbstadaptionverliehen.
Hierbei werdennebendenObjektvariablengleichzeitignoch die Strategievariablen,
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oft auchalsMutationsschrittweitenbezeichnet,evolviert. Soreguliert sichdieMutati-
onsschrittweiteselbstdurcheinenevolutionärenProzeß(Schrittweitenadaption). Dies
ist ein entscheidendesAlleinstellungsmerkmalderEvolutionsstrategien. Bei denspä-
ternochgenanntenVerfahrenwie z.B. SimulatedAnnealingist dagegendasAnalogon
zurMutationsschrittweiteein exogen, alsovonaußen,gesteuerterParameter.

Mutationsoperator: ein Mutationsoperatorý nimmt ein Individuum ¥ als Eingabe
undverändertes: ýþyÇ¥ { ¥ (2.16)

Die Mutationselbstläuft im allgemeinendergestaltab,daßeinMutationsvektor bÿ auf
denVektor der Objektvariablen bc aufaddiertwird, um die mutiertenObjektvariablenbc B zuerhalten3: bc B U bc Ð bÿ (2.17)

oderin Komponentenschreibweise:c B½ U c�½ Ð ÿ ½ ß�Uau v"vjv Z (2.18)

Die ErzeugungdesMutationsvektors bÿ ist bei jedemder Verfahrenverschieden,sie
basierenallerdingsauf einer gemeinsamenGrundform,die dann jeweils noch ver-
feinert wird. Der Mutationsvektor bestehtgrundsätzlichauseinemVektor Á k o(p u l -
normalverteilterZufallzahlen bæ , dermit einer(in derGrundform)skalarenMutations-
schrittweite

�
multipliziert wird, welchedieStandardabweichungdarstellt:bÿ U � ð#bæ mit æ ½ U@Á k o(p u l�prq ßÖUau v"vjv Z (2.19)

Die Komponenten
ÿ ½ sind somit Á k o(p � l -verteilt. Für großeDimensionenZ beträgt

derErwartungswertº¦k�f bÿ f l�� ��� Z , sodaßdie Nachkommenmit gleicherFitneßauf
einerHyperkugelmit diesemRadiuszu liegenkommen(sieheAbbildung2.6).

Bevor nun auf die Adaptionsverfahrenim einzelneneingegangenwird, sollenvorab
nochdieKriterien, in denensiesichunterscheiden,vorgestelltwerden:S Die Ebene,auf derdieSchrittweitenregelungstattfindet:

– Populationsebene:eineSchrittweitefür die Population.

3Die hier undim folgendenangegebenenVariablensindjeweilsbezogenauf einbestimmtesIndivi-
duumzubetrachten.Auf dieBenutzungvonweiterenIndizes,um dasIndividuumin derPopulationzu
adressieren,wird hier ausGründenderÜbersichtlichkeit verzichtet.
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– Individuenebene:eine Einzelschrittweite(auchglobaleSchrittweitege-
nannt)für jedesIndividuum.

– Objektvariablenebene:separateSchrittweitenfür einzelneObjektvariablen.
Hierbeigibt eszweiUnterfälle:� unkorreliert� korreliertS Die Art derSchrittweitenanpassung:

– mutativ

– gedämpft4/gedämpft+ akkumulierend

Auf die genaueBedeutungderBegriffe wird bei demjeweiligenVerfahreneingegan-
gen. Eine Übersichtmit Klassifikationder VerfahrennachdiesenKriterien befindet
sich im Anschlußin Tabelle2.2 undeineKlassifikationnachSpeicherplatz-undRe-
chenzeitbedarfin Tabelle2.3.

2.4.3.1 1/5Erfolgsregel

Ein Individuum ¥ Ua` bc x bestehtbeidiesemVerfahrennurausdemVektorderObjekt-
variablen.Außerdemexistiert genaueineSchrittweite

���
für die gesamtePopulation.

Der Mutationsvektorwird nachder Grundformel2.19 für jedesIndividuum neube-
rechnetals bÿ U ��� ð bæ .
Dieseerste,einfacheMethodezur AdaptionderSchrittweite

���
stammtvon Rechen-

berg [Rechenberg 73]. Sie basiertauf denBegriffen der Fortschrittsgeschwindigkeit
undErfolgswahrscheinlichkeit:

Fortschrittsgeschwindigkeit:	 U Zielannäherung
Zahl der benötigtenMutationsschritte

(2.20)

Die ZielannäherungkanndabeialsWeg im Parameterraum,alsGradientenweg
oderalsFitneßdistanzgemessenwerden.

Erfolgswahrscheinlichkeit/Erfolgsrate:
�� U Zahl der erfolgreichenMutationsschritte
Gesamtzahlder Mutationsschritte

(2.21)

4Im Original auchals derandomized[Ostermeieret al. 93] oderentstochastisiert[Hansenet al.
95b]bezeichnet,weil die StrategieparameterkeinemstochastischenMutations-/Selektionsprozeßmehr
unterliegen.
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Aufgrundvon BeobachtungenanModellender k7u Ð u l -ES kamRechenberg zu dem
Schluß,daßeseinenoptimalenKompromißzwischenErfolgswahrscheinlichkeit und
Fortschrittsgeschwindigkeitgibt. KleineSchrittweitenerzeugenzwarmit hoherWahr-
scheinlichkeit guteIndividuen(besserals die Eltern),bringenaberkaumFortschritt.
GroßeSchrittweitendagegenbringenzwargroßenFortschritt,produzierenaberhaupt-
sächlichschlechtereIndividuen. Für die lokalenModelle von Fitneßfunktionen,das
KorridormodellunddasKugelmodell,konnteer 	 und


��
mit Näherungenin Abhän-

gigkeit von der Schrittweite
��

berechnen.DieseGleichungenlösteer nach
���

auf
undbestimmtedurchNullsetzendererstenAbleitungdasOptimum. Aus denbeiden
erhaltenenWertenbildeteerdengrobenRichtwertvon


�� � u Î î .
1/5Erfolgsregel: Protokolliere währendder Optimierungden Wert


��
für die Er-

folgsrateeinerMutationmit Streuung
��

undagierewie folgt: SinktdieErfolgs-
rateunter1/5, soverkleinere

���
; steigtdie Erfolgsrateüber1/5, so vergrößere��

.

Die VergrößerungoderVerkleinerungvon
���

wird alsMultiplikation mit einemFak-
tor � realisiert,welcherbei Vergrößerungder SchrittweitedenWert � und bei Ver-
kleinerungdenWert

�� annimmt(von [Rechenberg 94] wird als Richtwert �ÓU�u v��
vorgeschlagen,[Schwefel95] benutzteinenWert von

�� U o(v��1î�� � � u v u � ).
�zU � � bei Vergrößerung�� bei Verkleinerung

(2.22)

Dadurchkannsichdie SchrittweiteinnerhalbwenigerIterationenÆ exponentiell( ��� ),
alsoum ganzeGrößenordnungenverändern,falls die Problemstellungdieserfordert.
[Schwefel95] empfiehlt,dieErfolgsratealle � Mutationenzuüberprüfenunddanndie
letzten u o � Mutationenzubetrachten.

EslassensichallerdingsFällekonstruieren,in denendieErfolgsratedenWert1/5nicht
überschreitenkannund die Adaptionfehlschlägt.DasVerfahrenist inzwischenvon
modernerenundleistungsfähigerenabgelöstworden.Esstellt allerdingsdeneinzigen
VertreterderaufPopulationsebenearbeitendenVerfahrendar(sieheTabelle2.2).

2.4.3.2 Mutati veSchrittweitenregelung(MSR) mit globaler Schrittweite

Anstattwie bei der1/5-Erfolgsregel die Erfolgswahrscheinlichkeit fest in dasVerfah-
renzu kodieren,wird hier die Selektiondazubenutzt,zu entscheiden,welcheSchritt-
weitensichalserfolgreichbewährthaben:EswerdenNachkommenmit größererund
kleinererSchrittweiteerzeugt,denendie veränderteSchrittweitealsStrategieparame-
ter vererbtwird. Die Schrittweite,die der lokalen Form desFitneßgebirgesbesser
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angepaßtist undsomitbessereIndividuenerzeugt,wird nachderanschließendenSe-
lektion häufigerin Individuenanzutreffen sein. Die neueSchrittweitewird dannals
Ausgangsbasisfür weitereMutationenverwendet.

Ein Individuum setztsich in der einfachstenForm ausdemObjektvariablenvektor bc
und einerMutationsschrittweite

�
zusammen:¥ U ` bcPp � x . Die Schrittweite

�
heißt

global, da sie für alle ObjektvariablendesIndividuumsgemeinsamverwendetwird.
Das Verfahrenmodifiziert dannzuerstdie Mutationsschrittweiteund führt mit dem
neuenWert

� B
die eigentlicheMutationderObjektvariablenc�½ durch:� B U ��ð �bÿ U � B ð bæbc B U bc Ð bÿ (2.23)

HierbeisinddieKomponentenæ ½ jeweilsunabhängigeInstanzenÁ k o(p u l -normalverteilter
Zufallsvariablen.

Die VergrößerungoderVerkleinerungvon
�

wird alsMultiplikation mit einemFaktor� realisiert,welchermit gleicherWahrscheinlichkeit denWert � oder
�� annimmt( �

wie in 2.4.3.1).[Rechenberg 94] schlägtaucheineVariantemit derdrittenMöglichkeit�zU u vor.

�zU � � mit W
B
keit É � UNu Î ã�� mit W
B
keit É��� UNu Î ã oder �zU ÚÜ Ý � mit W

B
keit É � Uau Î �u mit W
B
keit É � Uau Î ��� mit W
B
keit É �� Uau Î � (2.24)

Allerdings existiert einemodernereVariante,die stattder diskreteneinekontinuier-
liche, logarithmischeVerteilungbenutzt(Gleichung2.25). � wird hierbei gebildet,
indemalsExponentderEulerschenKonstante� einemit � � � u Î � Z skalierteÁ k o(p u l -
normalverteilteZufallszahl æ verwendetwird.� U �! �#" ä (2.25)

Die somodifizierteSchrittweite
� B

wird demneuenIndividuumvererbt.Die Ideeda-
hinter ist, daßdieseneueSchrittweitefortan verwendetwird, falls der dadurchent-
standeneNachkommeeinehöhereFitneßalsandereIndividuenerreichthat,undsich
somitbei derSelektiondurchsetzt.

2.4.3.3 Mutati veSchrittweitenregelung(MSR) mit separatenSchrittweiten

Statt eine globaleSchrittweite
�

pro Individuum zu benutzen,versprechenseparate
Schrittweitenfür jedeObjektvariable,alsoein Vektor b� , mehrFlexibilität bei derAd-
aptionan komplexereFitneßlandschaften.Die Mutationsverteilungstellt hier keine
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Hyperkugelmehrdar, sonderneineHyperellipse(sieheAbbildung 2.6), da in jeder
der Z DimensionenderRadiusunterschiedlichseinkann.DiesesVerfahrenwird z. B.
in [Saravananet al. 96] erläutert.

� U �  �$" äb�zU k%� � p"v"v"v?p � Y l mit � ½ U �! '& " ä)(+* å u ¡ ß ¡ Z (2.26)

b� B U � ð b��ð b�bÿ U b� B ð bæbc B U bc Ð bÿ (2.27)

Auch hier sind æ , æ!, ¾ ½ unddie Komponentenæ ½ von bæ unabhängigeInstanzenÁ k o(p u l -
normalverteilterZufallsvariablen.Die logarithmischnormalverteiltenModifikations-
faktoren � (global) und � ½ (Komponentenvon b� ) werdendabeimit denunterschied-
lichenSkalierungen� � (Gleichung2.28)auf globalerEbeneund � � (Gleichung2.29)
aufObjektvariablenebeneangepaßt.� � � u Î � ã�Z (2.28)

� � � u Î õ ã � Z (2.29)

Damit diesesVerfahrenfunktioniert,mußeinegenügendgroßePopulationverwendet
werden[Schwefel87]. [Ostermeieret al. 94] schätztab,daßPopulationsgrößenvon
mindestensu o Z Individuenbenötigtwerden,damitkeineDegenerationderSchrittwei-
ten b� stattfindet.

2.4.3.4 GedämpfteSchrittweitenregelungmit separatenSchrittweiten (GSR)

In [Ostermeieret al. 93] wird ein weiteresVerfahrenmit separatenSchrittweitenfür
jedeObjektvariablevorgestellt,dasaußerdemnocheineweitereVerbesserungmit sich
bringt: anstatteinemit � modifizierte(mutierte)Schrittweitedirekt andie Nachkom-
menzu vererben,wird nur einedurchdenDämpfungsexponenten- mit o � - � u
verminderteSchrittweitenänderung�/. vererbt:bÿ U0��ð b� ð bæ (2.30)

b� B U1� . ð b� .�24365879ä ð b� (2.31)
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bc B U bc Ð bÿ (2.32)� ist dabeiderausGleichung2.25schonbekannteskalareSchrittweitenmodifikations-
faktor.b� 9ä wird ausdemVektorunabhängiger, Á k o(p u l -verteilterZufallszahlenbæ gebildet,der
schonzurBildungdesMutationsvektorsbenutztwurde:b� 9ä U k%� � p"v"v"v?p � Y l mit � ½ U:�<;>= ä
å = ? � �#@)ACB (2.33)D ã Î ù ist dabeiderErwartungswertvon fGæ ½ f , sodaßderExponenteinenErwartungs-
wert von0 hatunddie � ½ einenErwartungswertvon1 habenundeineähnlicheVertei-
lungwiemit Gleichung2.25erreichtwird. Diesbewirkt, daßeinein einerKomponenteß realisierteMutation æ ½ , die betragsmäßiggrößerausgefallen ist alsder Erwartungs-
wert, auchzu einerdirektenErhöhungderSchrittweitenkomponente

� ½ führt. Dieser
direktekausaleZusammenhangist bei dermutativenSchrittweitenregelungnicht ge-
geben:dort kannaucheinedurch � ½ vergrößerteSchrittweitedurcheinezufällig sehr
klein realisierteKomponenteæ ½ in einemkleinenMutationsschrittresultieren,wobei
einRückschlußüberdenFitneßwertdannkeinesichereAussageüberdieTauglichkeit
derSchrittweitemehrzuläßt.

Die Dämpfungsfaktorenwerdenfür denglobalenModifikationsfaktormit - U D u Î Z
und für die separaten(Skalierungs-)Modifikationsfaktoren-FEHG+IKJ»Uþu Î Z gewählt, die
separatenSchrittweitenwerdenalso stärker gedämpft,und die globaleSchrittweite
kannsichschnellerverändern.Die eigentlicheMutationwird mit ungedämpftemMo-
difikationsfaktor � durchgeführt,sodaßdiegroßeDiversitätbeidenNachkommenund
somitdie RelevanzeinerSelektionerhaltenbleibt. Die separatenSchrittweitenselbst
werdenabergedämpftvererbt,sodaßstörendezufälligeEinflüssebei derSchrittwei-
tenänderungreduziertwerden.DaherheißtdieseMethodeauch“derandomized”.

2.4.3.5 KumulierendeSchrittweitenregelung(KSR)

Die im vorigenAbschnittvorgestelltegedämpfteSchrittweitenanpassungbenutztzur
AdaptionderneuenSchrittweitenur InformationendesVektors bæ ausdemletztenMu-
tationsschritt(Gleichung2.33).Die KumulierendeSchrittweitenregelungKSR[Oster-
meieret al. 94] dagegenakkumuliertdie Informationenausmehreren erfolgreichen
Mutationsschrittenauf,waseineVerbesserungderAdaptionsgeschwindigkeit zurFol-

ge hat. Ein Individuum bestehtdabeiausdenKomponenten¥RU�`?bcPp � p b� p � { L x . Es
enthältalsonebendenObjektvariablen bc eineglobaleSchrittweite

�
undeinenVektor

mit separatenSchrittweiten b� . Im Vektor
� { L

werdendie erfolgreichen(selektierten)
Mutationsschrittebæ gewichtet aufsummiert.Die Trennungvon globalerund separa-
tenSchrittweitenwurdegemacht,damitsichdie globaleSchrittweiteschnelleranden
Verlauf der Fitneßfunktionanpassenkann. Die separatenSchrittweitendienendann
zurFestlegungeinerSkalierungzwischendenVariablen.
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Zuerstwird eineMutationmit dengespeichertenSchrittweiten
�
, b� undeinemkompo-

nentenweiseÁ k o*p u l -verteiltenVektor bæ durchgeführt:bÿ U � ð b� ð?bæ (2.34)

bc B U bc Ð bÿ (2.35)

Der nächsteSchrittfindeterstnachderSelektionstatt,alsonachdemsichein bæ (jetzt
als bæ!EHMNJ bezeichnet,daeskeineneueInstanzeinesZufallsvektorsdarstellt)alserfolg-
reicherMutationsvektorherausgestellthat5. Er wird mit demFaktor ë gewichtet auf

denVektor
� { L

aufsummiert.Eswird ein Wert von ëµU D u Î Z vorgeschlagen.
� { L

wird
mit demNull-Vektor bo initialisiert.� { L B U k�u � ë l � { L Ð ëñð bæ!EHMNJ (2.36)

Dannwird die globaleSchrittweitemit der schonbekanntenlogarithmischenVertei-
lung, gedämpftdurchdenExponenten- , vergrößertoderverkleinert,je nachdemobf � { L f größeroderkleineralsderErwartungswertausgefallenist.

� B U � ðPOQR�TS f�U V WrfX Y[Z � \& U \ ? �K] �^ Y`_�ab . (2.37)

Der Betrag f � { L f wird nochdurchKorrekturfaktorennormiertunddann1 subtrahiert,
damitderExponenteinenErwartungswertvon0 hat.DerTerm

D Ê� ? Ê korrigiert dabei
denEinfluß der Gewichtungsfaktoren ë und u � ë ausGleichung2.36und

�� Y ist ein
Korrekturtermfür kleineDimensionenZ .
Die separatenSchrittweitenwerdenganzähnlichadaptiert,wobei ebenfalls auf den

Vektor
� { L

zurückgegriffenwird. Hierbeiwird allerdingseinandererDämpfungsfaktor-FEHG+IKJ verwendet.Esgeltenwie schonbei demVerfahrenmit einfacherDämpfungdie
Richtwerte-¯U D u Î Z und -FEcG+IKJ�U¸u Î Z . Die Addition von o(v��:î dientzur Normierung
desgeometrischenMittels von k�fGæ#f Ð o(v��:î1l auf 1, um eine systematischeDrift der
Schrittweiten b� zuverhindern.

b� B U b� ðed f � { L fD Ê� ? Ê Ð o(v��1îgf .�2436587 (2.38)

5Im AlgorithmuskönnendienachfolgendenBerechnungennatürlichauchgleichzusammenmit obi-
gerMutationausgeführtwerden– dieErgebnissewerdendannallerdingsfür nichtselektierteIndividuen
nicht weiterverwendet,sondernmitsamtdenIndividuenverworfen.
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2.4.3.6 Korr elierte Schrittweiten mit Rotationswinkeln

Die ersteMethode,dieeineKorrelationzwischendeneinzelnenSchrittweitenherstel-
len konnte,war die Methodenach[Schwefel81] mit Rotationswinkeln. Korrelation
zwischenSchrittweitenbedeutet,daßeinvorteilhafterQuotientzwischenzweiSchritt-
weiten erkanntwird und bei der Erzeugungder Mutationsverteilungberücksichtigt
wird. Anschaulichkönnendamit Mutationsverteilungenin Form von Hyperellipsen
erzeugtwerden,derenAchsennicht mehrparallelzu denKoordinatenachsendesLö-
sungsraumesseinmüssen,sondernfrei im Raumgedrehtseinkönnen(Abbildung2.6).
Ziel der Korrelationist es, eineverallgemeinerte,n-dimensionaleNormalverteilungÁ k bo(pih l mit Zentralwert bo undderKovarianzmatrixj ? � zu erzeugenunddieseden
lokalenGegebenheitenderFitneßfunktionanzupassen.Bei diesemVerfahrenwerden
allerdingsnicht direkt die Kovarianzender Matrix mutiert, da sonstdaraufgeachtet
werdenmüßte,daßdie BasisvektorendesKoordinatensystems,dassiebilden,ortho-
gonalzueinandersind (bzw. daßdie Matrix positiv definit bleibt). Stattdessenwird
dasKoordinatensystemdesLösungsraumesdurcheineKettevon Rotationenin das
Ziel-Koordinatensystemüberführt.

Bei der Korrelationmit Rotationswinkeln enthältein Individuum ¥CU�`?bcPp b� p bk x die
Strategieparameterb� (1 bis Zml separateSchrittweiten)und bk (0 bis ZFn Rotationswin-
kel). � B½ U � ½ ðo�gp  � ä ]  '& ä
åcq q ß d `/u p"v"vjv?p Zrl3x (2.39)

k Bi U k i Ð -�ð�æ q(s�d `/u pjv"v"v?p ZFn�x (2.40)

bÿ U b� B ð Y ? �s ½ è � Ysi�è ½ ] ½it k k�½ i l (2.41)

bc B U bc Ð bÿ (2.42)t k kJ½ i l U_k à ½ i l sinddabeiRotationsmatrizenmit DimensionZ  Z , die ausderEin-
heitsmatrix u bestehenplus den4 zusätzlichenEinträgenà ½ ½ UþàÔi i U_ö3÷1ø"k k�½ i l undà ½ igU � àÔi ½ U � ø�úÂûPk kJ½ i l . Eswerdendie Werte � � U �v � Y , � � U �� � v Y und - ��o(v ow��xg�
vorgeschlagen.Die konkateniertenRotationenausGleichung2.41 lassensich pro-
grammtechnischrelativ kompaktimplementieren,dadie Matrizenregelmäßigaufge-
bautsind.

Der ParameterZml gibt die Anzahl der separatenSchrittweitendesVektors b� an, mitu � Zrl ¡ Z . Ist Zml � Z , so geltendie Schrittweiten
� �

bis
� Y�y ? � für die Objektva-

riablen c � bis c Y!y ? � unddieSchrittweite
� Y�y für die restlichenObjektvariablenc Y�y bis
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Zml Zmn Verfahren

1 0 MSRmit globalerSchrittweiteZ 0 MSRmit separatenSchrittweiten(unkorreliert)Z Y " p Y ? � q� MSRmit separatenSchrittweiten,korreliert

Tabelle2.1: Spezialfälle,die im VerfahrennachSchwefelmit Rotationswinkeln
enthaltensind. MSR mit korrelierten,separatenSchrittweitenist da-
bei neu.

c Y . Die AnzahlderRotationswinkel ist durch Zmn¹U k
ã�Z � Zml l k�Zrl � u l Î ã gegeben.Al-
ternativ kannauch Zmn U o gewählt werden,wodurchdie Korrelationnicht verwendet
wird. DurchWahl speziellerWertefür Zrl und Zmn ergebensicheinfachereAdaptions-
verfahrenalsSpezialfall desRotationsverfahrens,diesesindin Tabelle2.1aufgelistet.

Der ZusammenhangzwischendenWertenvon
� ½ , kJ½ i unddenElementenë ½ i derKo-

varianzmatrixist gegebendurch: ë ½ï½ U � ½ (2.43)z|{ ûPk
ã k�½ i l U ã�ë ½ i� �½ � � �i (2.44)

DiesesAdaptionsschemaist theoretischin derLage,beliebige,koordinatensystemun-
abhängigen-dimensionaleNormalverteilungenzu generieren.In [Hansenet al. 95a]
wird jedochbeobachtet,daßesin manchenFällenversagt,die Verteilungeinemzu-
fällig rotiertenHyperellipsoidenanzupassen.Auch Permutationender Koordinaten-
achsender Zielfunktion könnensich negativ auf die Performanceauswirken. Dies
wurdein neuerenArbeitenauf die geringereSelektionsrelevanzder Rotationswinkel
gegenüberdenSchrittweitenb� zurückgeführt.DadurchunterliegendieWinkel großen
stochastischenFluktuationen,so daßsie beinahezufällig variiert werden. Genauso
wie die MSR mit separatenSchrittweiten,die ja auchalsSpezialfall enthaltenist, be-
nötigtdiesesVerfahrenausreichendgroßePopulationen,um funktionierenzukönnen.
SchwefelverwendetdeswegenalsStandardeine k�u î&p u o1o:l -ES.

Diesehier genanntenNachteilewerdenmit demnachfolgendvorgestelltenVerfahren
CMA ausgeglichen.

2.4.3.7 Kovarianz-Matrix-Adaption (CMA)

Die Kovarianz-Matrix-Adaption(engl.covariancematrixadaption- CMA) [Hansenet
al. 96] ist die leistungsfähigsteundkomplexestederhier vorgestelltenSchrittweiten-
adaptionsmethoden.Sieist eineWeiterentwicklungderErzeugendensystem-Adaption
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(engl. generatingsetadaptation- GSA) [Hansenet al. 95b] [Hansenet al. 95a],auf
die hiernicht nähereingegangenwerdensoll6.

Die GrundideebeiCMA ist,einebeliebigeÁ k bo(pih l Verteilungzuerzeugenundzuad-
aptieren,indemdirekt die Kovarianzmatrixh adaptiertwird. Ein Individuumbesteht
dabeiausdenElementen¥ Ua` bcPp � p b¨1p b¨ l pih x . � ist diebereitsbekannteglobaleSchritt-
weite. b¨ und b¨ l sind die gewichtet aufsummierten,erfolgreichenMutationsschritte,

ähnlichzu
� { L

in Gleichung2.36,wobei b¨ l einenormalisierteMutationsschritteauf-
summiert.h ist dieKovarianzmatrix,welchezuBeginnmit h  U:u initialisiert wird.
Anfangswertefür dieSummationsvektorensind b¨ Uêb¨ l»U bo .bÿ U � ð~}þð#bæ (2.45)

bc B U bc Ð bÿ (2.46)

Der ersteSchritt ist bei CMA - ebensowie bei denvorhergehendenVerfahren- die
MutationdesObjektvariablenvektors bc . Hierbeiwird derkomponentenweiseÁ k o(p u l -
verteilteZufallsvektor bæ mit Hilfe einerMatrix } transformiert,um einenVektor bÿ
mit Á k bo(pih�l -Verteilungzuerhalten.DerZusammenhangzwischen} und h ist dabei
gegebendurch: h U�}�}�� v (2.47)

Mit dieserGleichungist die Bestimmungvon } nichteindeutig.Die Autorenwählen
deshalbalsSpaltenvektorenvon } dienormalisiertenEigenvektoren

�= 9Ê å = bë ½ ( ßrUNu vjv"v Z )von h jeweilsmultipliziert mit derWurzeldesdazugehörigenEigenwertes� ½ :}üU�� v � �= 9Ê � = bë � v"v"v v � Y= 9Ê Y = bë Y�� v (2.48)

Esist alsoeineEigenvektor- undEigenwertbestimmungvon h nötig,welchemit stei-
genderDimensionZ sehrrechenaufwendigwerdenkann.

Zur Adaptionder Kovarianzmatrixwird zuerstdie gewichteteSummeder erfolgrei-
chenMutationsschrittegebildet.DieserSchrittdesVerfahrensfindetnachderSelek-
tion statt,der in Gleichung2.45erzeugteZufallsvektor bæ wird hier unterdemNamenbæ!EHMNJ wiederverwendet(analogzuKSR,Seite25):b¨ B U k�u � ë l ð#b¨ Ð ë»ð�ëi�/}Qbæ!EHMNJ (2.49)

6Auf einenUnterschiedsei nochhingewiesen:GSA verwendetzum WechseldesKoordinatensy-
stemsein Erzeugendensystem,also eine Mengevon Vektoren. Aufgrund der Anzahl der Vektoren
brauchtdasVerfahrenSpeicherplatzin der Größenordnungvon �������[� . CMA dagegenspeichertdie
Koordinatensystemtransformationin einerMatrix, welchenur einenSpeicherplatzbedarfder Größen-
ordnung���6���|� hat.
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Der Gewichtungsfaktor ë regelt die Geschwindigkeit derAdaptionundkannim Inter-
vall k o*p ují gewählt werden. ëi�²U D k
ã � ë l Î ë dient zur Normalisierungder Varianz
von b¨ .
Die Kovarianzmatrixselbstwird dannfolgendermaßenadaptiert:h B Uak�u � ë�G%�%� l ð h Ð ëiG+�'�¬ð<b¨ kjb¨�l � v (2.50)

Hier tritt einweitererGewichtungsfaktor ë�G%�%� auf,der(wie ë ) im Intervall k o(p u3í gewählt
werdenkannunddie Adaptionsgeschwindigkeit derKovarianzmatrixregelt. Von den
Autorenwird ein Wert von ëP� �Y & vorgeschlagen.

Um dieglobaleSchrittweite
�

zuadaptieren,wird eineweiterekumulierteSummeder
MutationsschritteähnlichzuFormel2.49benötigt:b¨ l B U¸k�u � ë l ð<b¨ l Ð ëñð�ë��/}�l&bæ!EcM+J (2.51)

Der einzigeUnterschiedbestehtdarin,daßstatt } hier }�l verwendetwird, welches
gleich } mit normalisiertenSpaltenist. Dadurchhat }�l&bæ!EcMNJ eine Á k bo�p u l -Verteilung.
Zusammenmit derNormalisierungdergewichtetenSummedurch ë��¦U D k
ã � ë l Î ë
unterliegt auch b¨ l einer Á k bo�p u l -Verteilung.AbweichungenvomErwartungswertkön-
nenalsoleicht zur Adaptions-Entscheidungfür

�
benutztwerden:� B U � ðo�gp . " Ê " p6� 9° y � ?e�� Y q6q v (2.52)

Hierbei ist �� Y U � ZÖk�u � �	 Y Ð ��7� Y & l , welchesdenErwartungswertder � Y -Verteilung
annähert,waswiederumdieVerteilungderLängeeinesÁ k bo�p u l -verteiltenZufallsvek-
torsin [2Y ist. DerFaktor - ( o � - ¡ u ) dämpftdieSchrittweitenanpassungundsollte
als - ¡ ë gewählt werden,um Oszillationen(Sequenzenvon abwechselndvergrößer-
temundverkleinertem

�
) zuvermeiden.

CMA ist in dieserForm nicht für einfacheRekombinationsverfahrengeeignet.Der
Adaptionsprozeßwürde gestörtwerden. In [Hansenet al. 97] wird ein weiterent-
wickeltesSchemaderCMA mit Rekombinationbeschrieben,auf dashier nicht näher
eingegangenwerdensoll.

DerAutor weistbei diesemVerfahrennochdaraufhin, daßeinegelegentlichvorkom-
mendeDegenerationderVerteilungverhindertwerdenkann,indemmandasVerhält-
nis zwischengrößtemund kleinstemEigenwertbeschränkt.Desweiterenkann das
Verfahrenauchso implementiertwerden,daßdie Strategievariablen

�
, b¨ , b¨ l und h

nichtpro Individuumexistieren,sondernglobalfür dieganzePopulation.Zur Bildung
der aufsummiertenVektoren b¨ und b¨ l wird dannder Mutationsvektor bæ!EHMNJ desbesten
selektiertenIndividuumsherangezogen.Esgenügtsogar, wenndie Kovarianzmatrix
nicht in jederGenerationadaptiertwird. Eine ImplementierungdiesesVerfahrensin
Matlab-Codeist in [Hansenet al. 00] veröffentlicht.
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2.4.3.8 Differ ential Evolution

DifferentialEvolution (DE) [Price et al. 95,Priceet al. 97a,Priceet al. 97b] paßt
nicht ganzin dasSchemaeinerMutationsschrittweitenregelung. Einerseitswird es
alskompletterAlgorithmusvorgestellt,derdeswegenauchSelektionusw. beinhaltet,
andererseitsgibt esdarin nicht einmal eine explizit abgespeicherteVariablefür die
Mutationsschrittweite.Dennochläßt sich die Mutationsideedarausisolierenund in
eineEvolutionsstrategieübertragen.

Die Quellefür Mutationsvektoren bÿ bildetdieVerteilungderPopulationim Lösungs-
raum.Zur Mutationvon IndividuenwerdeneinfachVektordifferenzenzwischenzwei
zufällig ausgewähltenIndividuenbenutzt:bÿ U=ëñð/k$bc i � bc��$l s UNÞ´k7u p ¼ l�p�� U�Þ´k7u p ¼ l�p ë �Qo*v4x (2.53)bc B U bc Ð bÿ (2.54)

Dabeikannvöllig auf die Verwendungvon normalverteiltenZufallszahlenverzichtet
werden.DasVerfahrenist extremeinfachzu implementieren,abertrotzdemleistungs-
fähig. Es ist damit möglich,Adaptionenan die Fitneßfunktionzu erreichen,wie sie
sonstnur mit dervergleichsweisekomplexenKovarianzmatrix-Adaptionzu erreichen
sind.AllerdingswerdendeutlichmehrFunktionsauswertungenbenötigt.

Anschaulichgesehenist die Wahrscheinlichkeit hoch,auseinerPopulation,die sich
z. B. entlangeinesschmalenGratesderFitneßfunktionverteilthat,wiederMutations-
vektorenzu gewinnen,die in RichtungdesschmalenGratesverlaufen.Der Restdes
originalenAlgorithmusist bewußteinfachgehaltenundkanninnerhalbwenigerZei-
lenCodeimplementiertwerden.Eswird aufkomplexeSelektionsschematazugunsten
einfacher, lokalerVerfahrenverzichtet.

EineZusammenfassungderbeidenFormeln2.53und2.54ergibt:bc B U bc Ð ëñð/k$bc i � bc��"l (2.55)

DieseFormel ähneltsehrder Formel 2.11 für die verallgemeinerteintermediäreRe-
kombination. Der entscheidendeUnterschiedist, daßbei Dif ferentialEvolution ein
drittesIndividuumbeteiligt ist, auf welchesdie gewichteteVektordifferenzaufaddiert
wird.

EingroßerNachteilvonDifferentialEvolutionistaberdiegeringeAdaptionsgeschwin-
digkeit. Erstwennsichdie VerteilungdergesamtenElternpopulationwesentlichver-
änderthat, ändertsich die durchschnittlicheLängedesMutationsvektors bÿ . Damit
die Verteilungder PopulationabereineausreichendguteQuelle für Mutationenbil-
det,mußaucheineentsprechendgroßePopulationverwendetwerden.Desweiterenist
fraglich, ob die VerwendungdesFaktors ë � o(v�x nicht eineständigkleinerwerdende
durchschnittlicheLängedesMutationsvektorshervorruft. Dies ist zwar im Allgemei-
nengewünscht,abervielleichtversagtdasVerfahren,wenndieSchrittweitevergrößert
werdenmuß.DarüberexistierenallerdingsnochkeineUntersuchungen.
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Art derRegelung { mutativ gedämpft gedämpft+
Adaptionsebene� kumulierend

Population 1/5-Erf.-Regel
Individuum MSR

(Rot. �m���¡ w¢£�m¤¥�:¦ )
Objektvariable

- unkorreliert MSR separateSchrittw. GSR KSR
(Rot. �r���1�§¢¨�m¤¥�1¦ )

- korreliert Rot. �m���©�§¢¨�m¤ª�¬«g¯®�«g°²±K³´ CMA

Tabelle2.2: Einordnungder AdaptionsverfahrennachAdaptionsebeneund Art
der Schrittweitenregelung. Mit Rot. wird dasVerfahrenmit korre-
liertenSchrittweitenundRotationswinkelnbezeichnet.

Verfahren Speicherplatzbedarf Rechenzeitbedarf

1/5Erfolgsregel µ·¶¸ ~¹ (proPopulation) µ·¶¸ ~¹
MSR µ·¶¸ ~¹ (pro Individuum) µ·¶'�º¹
MSRseparat µ·¶'�º¹ µ·¶'�º¹
GSR µ·¶'�º¹ µ·¶'�º¹
KSR µ·¶'�º¹ µ·¶'�º¹
Rotationswinkel µ·¶'� ´ ¹ µ·¶'� ´ ¹
CMA µ·¶'� ´ ¹ µ·¶'� ´ ¹
DE 0 µ·¶'�º¹

Tabelle2.3: KlassifizierungderAdaptionsverfahrennachSpeicherplatzverbrauch
in Abhängigkeit vonderDimension� desProblems.

2.4.3.9 Klassifizierung der Verfahren

Die hier vorgestelltenSchrittweitenadaptionsverfahrenlassensichdurchdie auf Seite
19 vorgestelltenKriterien der Art der Schrittweiteund der Art der Schrittweitenan-
passungklassifizieren(sieheTabelle2.2). Dif ferentialEvolution läßt sich allerdings
in diesesSchemanichtproblemloseinordnen.Ein VergleichdesSpeicherplatzbedarfs
derVerfahrenist in Tabelle2.3aufgezeigt.

Wie sichdieunterschiedlichenFähigkeitenaufdieErzeugungvonMutationsverteilun-
genauswirken, ist für denzweidimensionalenFall in Abbildung2.6 veranschaulicht.
Dargestelltist ein Höhenlinienbildeines“Fitneßgebirges”. Auf denHöhenlinienist
die Fitneßjeweilsgleich,die KreiseundEllipsenstellendie Linien dar, aufdenenmit
gleicherWahrscheinlichkeit Nachkommenplaziertwerden. Die verwendeteSchritt-
weitenregelungwirkt sichwie folgt aus:
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(a)globaleSchrittweite (b) unkorrelierte, separate
Schrittweiten

(c) korrelierteSchrittweiten

Abbildung2.6: Veranschaulichungderdrei verschiedenenTypenvon Mutations-
verteilungen(nach[Bäck96]).

» Mit einerglobalenSchrittweitelassensichnurkreisförmigeMutationsverteilun-
generzeugen(sieheAbbildung2.6(a)).» Mit separatenSchrittweiten(unkorreliert) lassensich ellipsenförmigeMutati-
onsverteilungenerzeugen,derenAchsenallerdingsimmerparallelzudenKoor-
dinatenachsendesLösungsraumessind,sieheAbbildung2.6(b).» Mit korrelierten,separatenSchrittweitenkönnenfrei im Raumgedrehte,ellip-
senförmigeMutationsverteilungenerzeugtwerden,sieheAbbildung2.6(c).

[Hansen00] stellt die ForderungnachInvarianzdesAdaptionsverfahrensgegenüber
bestimmtenTransformationender Zielfunktion, wie z. B. Translation,Rotation,ord-
nungserhaltendeTransformation,skalareMultiplikation odersogarbeliebigenlinea-
ren Transformationen.Dasbedeutet,daßdasOptimierungsverfahrenexakt dieselbe
Performanceerzielensoll, auchwenndie Zielfunktion undderAnfangspunktderOp-
timierungtransformiertwerden.DerAutor kommtzudemSchluß,daßnurdasCMA-
VerfahreninvariantgegenbeliebigelineareTransformationenist.

2.4.4 Selektion

Die Selektionist in allen Arten von EvolutionärenAlgorithmenein unverzichtbarer
Operator. Bei derEvolutionsstrategieinteragierenMutationundSelektionengmitein-
ander7. Die Mutationist ein Operator, derVielfalt auf derEbenederObjektvariablen

7Bei GenetischenAlgorithmenübernimmtdieRekombinationdieAufgabe,welchedieMutationbei
Evolutionsstrategienhat.
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erzeugt.Die SelektiondagegenreduziertdieseVielfalt wieder, indemsie eineAus-
wahl der Individuenanhandder Fitneßder Objektvariablentrif ft. Sind diesebeiden
Operatorennichtgutgenugaufeinanderabgestimmt,sokannespassieren,daßdiePo-
pulationschnellzu lautersehrähnlichenIndividuenkonvergiert. Im anderenFall kann
sieauchzurZufallssuchedegenerieren.

Selektion: Ein Selektionsoperator¼ wähltauseinerMengevon ½ Individuen ¾ aus.¼À¿£Á~ÂÄÃ Á�Å (2.56)

Bei EvolutionärenAlgorithmenwird anzwei Punktenim AlgorithmusSelektionein-
gesetzt:

Elternselektion: (vor Mutation undRekombination)beim GenetischenAlgorithmus
wird andieserStelleüblicherweiseeinesderstochastischenVerfahrenRoulette-
Wheel-oderRanking-Selektioneingesetzt,dahier ein direkterZusammenhang
zwischenderFitneßundderFortpflanzungswahrscheinlichkeit besteht.Bei ei-
nerEvolutionsstrategiewerdendieElterndagegengleichverteiltausgewählt,die
eigentlicheSelektionfindetspäterstatt(siehenächsterPunkt)

Nachkommenselektion:(nach Mutation, Rekombinationund Fitneßevaluation)bei
einerEvolutionsstrategie werdenerst,nachdemeinegroßeNachkommenpopu-
lation erzeugtwordenist, diejenigenIndividuenausgewählt, die nundie Eltern
dernächstenGenerationbilden. Beim GenetischenAlgorithmuswerdendage-
genalle IndividuenderNachkommenpopulationin dienächsteGenerationüber-
nommen.

Bei Evolutionsstrategiengibt eszweiArtenvon Selektion(sieheAbbildung2.7):

Komma-Selektion: diesewird notiert als ¶'ÆeÇ�Èr¹ . Bei der Komma-Selektionwerden
ausÆ Elternindividuen È Nachkommenerzeugt.Dannwerdenalleineausden È
NachkommenÆ IndividuenalsElterndernächstenGenerationausgewählt. Hier
mußnatürlich ÈÊÉ0Æ gelten.

Plus-Selektion: diesewird notiert als ¶'Æ�ËÌÈm¹ . Bei der Plus-Selektionbilden die È
Nachkommenplus die ursprünglichenÆ Eltern die Menge,ausder selektiert
wird. Hier kann È unabhängigvon Æ gewähltwerden.

DasVerhältnisÍ Î (Komma-Selektion)bzw. ÍÍ!Ï Î (Plus-Selektion)bildethierbeieinMaß
für densogenanntenSelektionsdruck.

GrundsätzlichkanneinSelektionsmechanismuseinederbeidenfolgendenEigenschaf-
tenextinctiveoderpreservativehaben[Bäck91]:
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Rekombination

& Mutation

Selektion

µµ  Eltern λλ  Nachkommen µµ  Eltern

Generation t Generation t+1

(a)Selektionbei ÐÒÑ�Ó$ÔgÕ
Rekombination

& Mutation

Selektion

µµ  Eltern λλ  Nachkommen µµ  Eltern

Generation t Generation t+1

(b) Selektionbei ÐÒÑ×ÖØÔgÕ
Abbildung2.7: Selektionbeider ¶'ÆeÇ�Èr¹ und ¶'Æ¥ËÙÈm¹ Evolutionsstrategie.

extinctive: auslöschendeSelektion,d. h. esgibt mindestensein Individuum,dasbeim
gewähltenSelektionsverfahreneineSelektionswahrscheinlichkeit von0 hat.So-
wohl die ¶%Æ¥ËÚÈm¹ alsauchdie ¶'Æ§ÇiÈr¹ -Selektionsindauslöschend.

preservative: erhaltendeSelektion,d. h. jedesIndividuumderPopulationhateineSe-
lektionswahrscheinlichkeit größer0. Beispiel:Roulette-Wheel-Selektion.

DesweiterenunterscheidetmannochdieEigenschaftenelitist oderpurebeiderSelek-
tion:

elitist: Elternwerdenmit in denSelektionsprozeßeinbezogenundstehenin Konkur-
renzzu denNachkommen.Beispiel: ¶'ÆÛË©Èm¹ -Selektion.Insbesonderebei Ge-
netischenAlgorithmenbedeutetdiesauch,daßdasbesteIndividuumauf jeden
Fall in dienächsteGenerationübernommenwird.

pure: Eltern werdennicht in denSelektionsprozeßeinbezogen.Ein Individuumhat
grundsätzlichdie Lebensdauervon nur einerGeneration.Beispiel: ¶%ÆeÇiÈm¹ -Se-
lektion.
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2.4.5 Terminierung

EvolutionäreAlgorithmensind keine“abgeschlossenen”Algorithmen,d. h. sie sind
nicht irgendwannamEndederBerechnungangelangt,mit demErgebnis,dieoptimale
Lösunggefundenzuhaben.EskannsogarohnezusätzlichesWissenüberdieZielfunk-
tion überhauptnicht festgestelltwerden,ob essichbei einergefundenenLösungum
dasglobaleOptimumhandeltodernicht. VielmehrmußeineHaltebedingungangege-
benwerden,um festzulegen,wannder Algorithmusnicht weiter iteriert werdensoll.
Überdie GütederLösung,die gefundenwird, kannkeineZusicherunggemachtwer-
den. Aus diesemGrundekannmanauchnicht von derKomplexität desAlgorithmus
auf einerbestimmtenProblemstellungsprechen.Ein NP-vollständigesProblemwird
durchdenEinsatzeinesEvolutionärenAlgorithmusnicht in derKomplexität reduziert,
i. A. könnenabersehrguteNäherungslösungenin akzeptablerZeit erzieltwerden.

Als TerminierungsbedingungkommenverschiedeneMöglichkeitenin Betracht:

Err eicheneiner maximalenBerechnungszeit: dieskannsowohl eineabsoluteZeit
in Sekundensein,alsauch- basierendaufderZeiteinheitdesAlgorithmus- eine
bestimmteAnzahlanGenerationen.

Err eicheneiner vorgegebenenFitneß: wenndasFitneßmaßeineZahl mit einerbe-
stimmtenBedeutungist (z. B. Weglängebeim TSP, usw.) und nicht nur als
maßstabslosesOrdnungskriteriumverwendetwird, machtdie AngabeeinerFit-
neßSinn,diedasProblemfür dieAnsprüchedesBenutzershinreichendgut löst.
Sobaldein IndividuumdiesenFitneßwertodereinenbesserenerreicht,wird ab-
gebrochen.

Stagnation: machtdie Optimierungein bestimmtesZeitintervall langkeinensignifi-
kantenFortschrittmehr, so ist esauchsinnvoll, abzubrechen.Bei Genetischen
AlgorithmenexistierenMaßewie Bitkonvergenzoder-diversität,anhandderer
festgestelltwerdenkann,ob die Populationpraktischnur nochausgleicharti-
genIndividuenbesteht. In diesemFalle würdeein Weiterrechnenwenig Sinn
machen,daderHauptoperatorCrossoverkeineneuenInformationeneinbringen
kann.Bei EvolutionsstrategiensinddieseMaßenicht anwendbar. Eskannaber
dasUnterschreiteneinerminimalenÄnderungim Fitneß-oderIndividuenraum
alsStopkriteriumverwendetwerden:

Fitneßraum: Terminierungsbedingungist dasUnterschreiteneinerminimalen
Fitneß-DifferenzzwischenbestemundschlechtestemIndividuum.

Indi viduenraum: Terminierungsbedingungist dasUnterschreiteneinermini-
malen Mutationsschrittweite. Hierzu wird am bestendie größtein der
PopulationvorkommendeSchrittweiteherangezogen.Mutationenwürden
dannnur nochrelativ kleineÄnderungenbewirken.Dieswürdez. B. Sinn
machen,wenndieObjektvariablenKoordinatensindundeineGenauigkeit
von wenigerals1 mm bei derAnwendungausreicht.
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2.4.6 Randbedingungen

In vielenAnwendungenexistierenRandbedingungen,dievondenLösungeneingehal-
tenwerdenmüssen,damitsiealsgültig anerkanntwerden(Definitionsiehe2.2.1).Der
englischeOriginalbegriff lautetConstraint.

ZunächstkannmandieArt derProblemstellungfeinerklassifizieren,abhängigdavon,
wie schwierigdie Randbedingungenzu erfüllensind,oderob überhauptRandbedin-
gungenvorhandensind:

FreeOptimization Problem (FOP): bestehtauseinemSuchraumundeinerFitneß-
funktion. Die LösungdesFOPist dasjenigeElementdesSuchraumes,welches
eineoptimale(minimale/maximale)Fitneßbesitzt.Der Begriff Freekommtda-
her, daßderSuchraumfrei vonRandbedingungenist.

Constraint SatisfactionProblem (CSP): bestehtauseinemSuchraumundeinerMen-
ge von Randbedingungen.LösungdesCSPist dasjenigeElementdesSuch-
raumes,welchesalle Randbedingungenerfüllt (Definition erfüllt, s. Abschnitt
2.2.1, Gleichung2.3). Je nachProblemstellungsind eine, mehrereoder alle
LösungendesCSPgesucht.

Constraint Optimization Problem(COP): bestehtauseinemSuchraum,einerMen-
gevon RandbedingungenundeinerFitneßfunktion.LösungdesCOPist dasje-
nigeElementdesSuchraumes,welchesalle Randbedingungenerfüllt undeine
optimaleFitneßbesitzt.

Im CSPgehtesalsodarum,überhaupteineLösungzu finden,welchedie Randbe-
dingungenerfüllt. WeitereAnsprüchean die Lösungsind nicht gestellt. Beim COP
dagegensoll eineLösunggefundenwerden,welchedie Randbedingungenerfüllt und
dabeinochoptimalbezüglichderFitneßfunktionist.

Hier sindeinigegrundsätzlicheMöglichkeitengezeigt,wie Randbedingungenin Evo-
lutionsstrategienoderallgemeinin EvolutionärenAlgorithmenintegriert werdenkön-
nen:

Strafterme: Lösungen,die Randbedingungenverletzen,werdenzugelassen,aller-
dingswird einStraftermaufdieFitneßaufaddiert,sodaßdieseLösungenschlech-
ter bewertetwerden. Hierbei kannz. B. der Wert, dendie RandbedingungÜ/Ý
ausgibt,direkt im Straftermverwendetwerdenundmußnur nochentsprechend
gewichtetwerden.Die GewichtungkanndenSuchprozeßallerdingsstarkbeein-
flussen,d. h. esstellt sichdie Frage,wie die Gewichtegewählt werdensollen.
DieserProblematiknimmt sich z. B. dasVerfahrender Koevolution an (siehe
unten).
Die Straftermadditionhat denVorteil, daßdie KontinuitätdesLösungsraumes
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erhaltenbleibt undbietetsichauchan,wennVerletzungenvon Randbedingun-
genöftervorkommen.Die Hoffnungdabeiist, daßdieStärkederVerletzungden
Suchprozeßin Regionenmit nur wenigverletztenbzw. sogarerfülltenRandbe-
dingungenleitet.

Verwerfen und Neugenerieren: KommtdieVerletzungvonRandbedingungenim Lö-
sungsraumrelativ seltenvor, sokönnenungültigeIndividueneinfachverworfen
werden.EsmußdannderProzeßderGenerierung(Elternselektion,Rekombina-
tion, Mutation)solangewiederholtwerden,bis ein gültigesIndividuumerzeugt
wurde.

Reparieren: Lösungen,die Randbedingungenverletzen,werdenrepariert.Diessetzt
voraus,daßeineMöglichkeit bekanntist, gültigeLösungenzu erzeugen.Beim
ReparierenstehennochweitereMöglichkeitenzur Wahl: dasIndividuumwird
nicht wirklich verändert,sonderndie reparierteLösungnur zur Berechnungder
Fitneßverwendet;oderdasIndividuumwird tatsächlichverändertundsowei-
terverwendet.

Decoder: DerEvolutionäreAlgorithmusarbeitethierbeiaufeinemmodifiziertenSuch-
raum,dessenElementemittels einerTransformation(Decoder)in denorigina-
len Suchraumüberführtwerdenkönnen. Der Decodererzeugtdabeinur Lö-
sungen,die die Randbedingungenerfüllen. Die Schwierigkeit liegt nun darin,
die Decoder-Funktionzu konstruieren.MöglicherweisekannderDecoderauch
nichtalleLösungendesoriginalenSuchraumserzeugen,sodaßnureinTeilraum
abgesuchtwird.

Randbedingungen-erhaltendeOperatoren: EineweitereMöglichkeit ist es,Muta-
tions-undCrossover-Operatorenzuverwenden,dieausgültigenIndividuenwie-
derumnur gültige Individuenerzeugen.Als Voraussetzungmußhierbeinatür-
lich eineAnfangspopulationgeneriertwerden,die nur ausgültigenIndividuen
besteht.

Koevolution: Hierbeiwird dieMengederRandbedingungenalseinezweitePopulati-
onnebenderMengederIndividuenangesehen8. Die “Fitneß” ÞÀß einerRandbe-
dingungÜCß ermitteltsichproportionalzu derAnzahlderIndividuen,welchedie
Randbedingungverletzen.DieseFitneßwertewerdendannalsGewichtungder
Randbedingungenbenutzt,die in denStraftermenà in die Fitneßfunktionein-
fließen.DadurcherhältmaneinedynamischeGewichtung,bei derjeweils stark
verletzte(oder“schwierig” zu erfüllende)Randbedingungenstärker gewichtet
werden.

Am Anfang müssenalle Gewichtungender Randbedingungenauf einenAn-
fangswertÞªá â[á ã gesetztwerden. Diesersollte einerseitsgroßgewählt werden,

8DiePopulationderConstraintsist strenggenommenkeinesolche,sondernnureinenormaleMenge,
dasienicht mithilfe vonMutation,RekombinationundSelektionevolviert wird.
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damit die Randbedingungenauchangemessengewichtet werden,andererseits
aberklein, damitnicht von vornehereinWegezu gutenLösungenausgeschlos-
senwerden. Þäßå�:Þªá â[á ã æ²ç·¿P éèêçØè©�më (2.57)

Bei der Fitneßberechnungder Nachkommenpopulationwerdennundie Verlet-
zungenderRandbedingungenmit diesenWertenin einemStraftermà gewich-
tet: àå¶~ìí Ý+¹£� «îï ß>ð ± ÞÀß�ñCÜ!ß~¶~ìí Ý%¹ ærò£¿× óè0ò£è1È (2.58)

Die Straftermewerdendannauf die normaleFitneßaufaddiert,um die Gesamt-
fitneßzubekommen:ô ¶oìí Ý+¹õ�ÌöR¶~ìí Ý+¹÷Ëøàå¶~ìí Ý%¹ ærò£¿× óè0ò£è1È (2.59)

Nachder Selektion,wennalsonur noch Æ Individuenübrig sind,wird anhand
desProzentsatzesderIndividuen,die eineRandbedingungverletzen,die Fitneß
(dasGewicht) derRandbedingungerhöht.Dazuwird zuerstdiebinäreFunktionÜ�ùß ¶~ìí ¹ benötigt,dieentscheidet,ob eineRandbedingungverletztwird:Ü ùß ¶oìí Ý+¹£�¬ú   û+üwýcýHþ ÜCß~¶oìí Ý+¹ ÿ ¦¦ û+üwýcýHþ ÜCß~¶oìí Ý+¹ � ¦ (2.60)

Dannkannder Prozentsatz½�ß ermittelt werden,welcherAnteil der Individuen
derElternpopulationdieRandbedingungÜ!ß verletzen:

½�ßP�  Æ Íï Ý�ð ± Ü ùß ¶oìí Ý+¹ (2.61)

Mithilfe einesSchwellwertes ¦ è ¾ è   werdendanndie neuenGewichteÞÀß/¶ � Ë© ~¹ derRandbedingungenberechnet:Þäß~¶ � Ë: ~¹õ� ú �������
	 ñ~Þäß/¶ � ¹ û+üwýHýcþ ½�ß ÿ ¾±�������� ñ~Þäß/¶ � ¹ û+üwýHýcþ ½�ß è ¾ (2.62)

DerSchwellwertentscheidet,obdieGewichtungeinerRandbedingungverstärkt
oder abgeschwächtwird. Dieserkann währendder Evolution verändertwer-
denundsollteamEnde0 betragen,damitnur erfüllte Randbedingungenabge-
schwächtwerden.DerFaktor �������
	 ist derModifikationsfaktorfür dieGewichteÞÀß .
[Paredis92] machteinenetwasanderenAnsatzbeiderKoevolution. Hier finden
vor demCrossover und der Mutation zuersteineAnzahl (20) “Begegnungen”
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(orig. “encounter”)zwischenjeweils einemIndividuumund einerRandbedin-
gungstatt.Diesewerdenmit einerRanking-Selektionausgewählt. Ein Individu-
um bekommteineBelohnungvon +1, wenneseineRandbedingungerfüllt und
eineStrafevon -1, wenneseineRandbedingungverletzt. Die Randbedingung
dagegenbekommtgenaudennegiertenWert gutgeschrieben.JedesIndividuum
undjedeRandbedingunghaltennuneineHistoriederErgebnisseihrer letzten25
Begegnungen.Die Fitneßergibt sichausderSummederPunktein derHistorie.

FüreineVertiefungzuRandbedingungenin EvolutionärenAlgorithmenseiauf[Micha-
lewicz 91] und [Bäck et al. 97], AbschnittC5 unddie dort genannte,weiterführende
Literaturverwiesen.

2.5 AndereEvolutionäreAlgorithmen

2.5.1 GeneticProgramming

Die BesonderheitbeiGeneticProgramming(GP)ist, daßdiezuevolvierendenObjek-
te Computerprogrammesind,die in einerabstraktenRepräsentationals Syntaxbaum
vorliegen. DiesebestehenausFunktionen,Variablenund Konstanten.Die bedeu-
tendstenArbeiten auf diesemGebietstammenvon JohnKoza [Koza 92,Koza 94].
ComputerprogrammestellenuniverselleProblemlöserdar, somit umfaßtdasGP ein
weitesAnwendungsspektrumvon symbolischerFunktionsapproximation,Klassifika-
tion, Steuerung/Regelung,usw. Die ursprünglichverwendeteSprachewar LISP, da
sichdie Baumstruktureinfachin LISP umsetzenläßtundessichum eineinterpretier-
te Sprachehandelt.Aktuelle Forschungsarbeitenbeschäftigensichaberauchmit der
Verwendungvon Maschinencode.GeneticProgrammingkannheutealseigenständi-
gerEA-Zweig angesehenwerden.

2.5.2 Evolutionary Programming

EvolutionäreProgrammierung(EP)basiertauf frühenArbeitenvon L. J. Fogel,A. J.
OwensundM. J. Walsh[Fogelet al. 66] undwird heuteu. a. von D. B. Fogel,dem
Sohnvon L. J. Fogel, fortgesetzt[Fogel 92,Fogel 95]. Ursprünglichwurdendamit
endlicheAutomatenoptimiert, grundsätzlichgilt aberdasParadigma,daßeinedem
ProblemangepaßteRepräsentationverwendetwerdensoll. Dementsprechendwird
bei modernemEP für reellwertige Parameteroptimerungsaufgabenauchein Vektor
reellwertiger Zahlenzur Lösungsrepräsentationverwendet. Hierbei existierenauch
selbstadaptive Mutationsoperatoren(allerdingswird auf Rekombinationin der Regel
komplettverzichtet).Dadurchist EvolutionäreProgrammierungnähermit Evolutions-
strategienverwandt,alsmit dengenotyplastigenGenetischenAlgorithmen.
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2.5.3 ClassifierSysteme

ClassifierSysteme(CS) gehenauf Arbeitenvon Holland und Reitmanzurück[Hol-
land et al. 78,Holland et al. 86]. Sie sind selbsteigentlichkeine Evolutionären
Algorithmen. Allerdings sind sie eine besondereForm von binären,regelbasierten
Klassifizierungssystemen,die alsLernstufeeinenGenetischenAlgorithmusbenutzen.
Siesindin derUmgebungvonGenetischenAlgorithmenentstandenunddadurchsehr
eng mit dem GA als Lernsystemverbunden. Der dritte Bestandteilvon CS ist ne-
ben der Regelbasisund dem GA eine Zielfunktion zur Bewertungvon Regeln, die
Bucket-Brigade-Algorithmusheißt. Sie bewertetdiejenigenRegeln gut, die zu einer
KlassifizierungeinenhohenBeitragleisten[Goldberg 89].

2.5.4 SimulatedAnnealing

SimulatedAnnealing(SA) [Kirkpatrick et al. 83,Cerny 85] lehntsichan denphysi-
kalischenProzeßderAbkühlungeinerSchmelzezu einemFestkörperan. Grundlage
ist die Beobachtung,daßsich mit kontrollierter, langsamerAbkühlungeinesStoffes
sehrregelmäßigeund geordnetereKristallstrukturender Moleküle ausbilden.Diese
stelleneinenenergieminimiertenZustanddar. Mit sinkenderTemperaturwird die Be-
wegungsfreiheitderMoleküleimmerweitereingeschränkt.Dementsprechendexistiert
bei SimulatedAnnealingein Steuerungsparameter, der die Abkühlungsgeschwindig-
keit bestimmt. Mit sinkender“Temperatur”(Energiezustand/Fitneßwert)sinkt auch
die Schwelle,mit der auchschlechtereLösungenakzeptiertwerden(besserewerden
immer akzeptiert). Die Abkühlungerfolgt somit nacheinemvorgegebenenAbküh-
lungsplan,sie ist alsonicht selbstadaptiv, sondernexogengesteuert.Bei Simulated
Annealingwird in derursprünglichenFormauchnur einLösungskandidatoptimiert.

SimulatedAnnealingzählteursprünglichnicht zum Gebietder EvolutionärenAlgo-
rithmen,wurdeaberspäterwegenseinerÄhnlichkeit zu denanderenVerfahren,was
die Klasseder Anwendungenund denAlgorithmusselbstbetrifft, dazugezählt.Au-
ßerdemist esebensoein aneinennatürlichenVorgangangelehntesVerfahren.

Die VerfahrendesThreshold-Accepting(TA) [Dueck et al. 90] und der Sintflut-Al-
gorithmus(engl. Great Deluge Algorithm, GD) [Dueck 93,Dueck et al. 93] un-
terscheidensichvon SimulatedAnnealingim Hinblick auf die Akzeptanzbedingung.
Bei Threshold-Acceptingist die Akzeptanzbedingung,daßdie neueLösungnur ma-
ximal um einenSchwellwert (threshold)schlechterseindarf,alsdie alteLösung.Der
Schwellwert wird im Laufe der Optimierungbis auf 0 abgesenkt. Beim Sintflut-
Algorithmus ist die Akzeptanzbedingungnochweiter vereinfacht: die neueLösung
mußeinfachbessersein,alseinglobalesLimit (“Wasserstand”),welchesim Laufeder
Optimierungimmerweiterangehobenwird.

Nachdemin diesemKapitel nebenderdetailliertenDarstellungvon Evolutionsstrate-
gien ein Überblick überdasGebietder EvolutionärenAlgorithmengegebenwurde,
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wird im nächstenKapitelaufdieParallelisierungdieserVerfahreneingegangen.Diese
ist unabhängigvondergewähltenRepräsentationderIndividuenunddenverwendeten
Operatoren.Die ParallelisierungkannalsoaufalleArtenvonEvolutionärenAlgorith-
mengleichermaßenangewendetwerden.
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Kapitel 3

Parallelisierung Evolutionärer
Algorithmen

Der Rechenzeitbedarfvon EvolutionärenAlgorithmenkannje nachProblemstellung
rechthochsein. Dies liegt zumeinendaran,daßeinePopulationvon Lösungenver-
wendetwird undnicht nur eineeinzigeLösung.AndererseitssindesiterativeVerfah-
ren,die gegebenenfalls einegroßeAnzahl von Schrittenausführen.Bei sogenannten
real-worldAnwendungen,alsopraktischenAnwendungenausderIndustrie,wird der
HauptteilderRechenzeitvon derFitneßauswertungderIndividuenbeansprucht.Des-
halbwird dieAnzahlderFitneßfunktionsauswertungenauchoft alseinvomverwende-
tenRechnerunabhängigesMaßzumLeistungsvergleichverschiedenerEvolutionärer
Algorithmen verwendet. Da einzelneFitneßauswertungenunabhängigvoneinander
sind, liegt esnahe,durchparalleleBerechnungdie Gesamtrechenzeitzu verkürzen.
HierbeiwerdenentwedertatsächlichnurdieFitneßberechnungenparallelisiert(wie in
Abschnitt3.2.3erläutert)oderzusätzlichandereTeile desAlgorithmus,wie Rekom-
bination,MutationundSelektion(wie beimGittermodell,Abschnitt3.2.2).Dieskann
soweit gehen,daßschließlichmehrere(kleinere)InstanzeneinesEA parallel laufen
(Inselmodell,Abschnitt3.2.1),die nurnochsehrlosezusammenhängen.

In diesemKapitelsollenzunächstverschiedeneArtenvonParallelrechnernanhandih-
rerKlassifikationenvorgestelltwerden.Danachfolgendannin Abschnitt3.2Beschrei-
bungenderdreiHauptmodelle,EvolutionäreAlgorithmenzuparallelisieren.Fürdiese
Arbeit ist dasModell derparallelenFitneßevaluationvonbesonderemInteresse.Wenn
eszumEinsatzkommt,wird esfastimmermit einemSteady-State-Algorithmuskom-
biniert. Diesewerdenim Kapitel 5 behandelt.Besondersbei der Meta-Optimierung
(Kapitel6) ist essinnvoll, diesesParallelisierungsmodelleinzusetzen,dahiereinhoher
Rechenaufwandauftritt.

43
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3.1 Klassifikation von Parallelr echnern

FürRechnerarchitekturenexistierenverschiedeneKlassifikationen.Einesehrbekann-
te, die Rechnerin vier Klasseneinteilt, ist die KlassifikationnachFlynn [Flynn 66].
Dieseist im Hinblick auf heutigeRechnerarchitekturennicht mehrsehrpassend.Sie
soll andieserStelleaberdennochaufgeführtwerden,dadie ParallelmodellederEvo-
lutionärenAlgorithmenausdiesenRechnermodellenhervorgegangensind.

FlynnunterscheidetRechnernachdenfolgendenbeidenKriterien:» ein (single) odermehrere(multiple) Befehlsströme(instructionstream)» ein (single) odermehrere(multiple) Datenströme(datastream)

Darausergebensichdie folgendenAbkürzungenfür die Rechnerklassen:

SISD: SingleInstructionstream,SingleDatastream.
(klassischesSystemmit einerzentralenCPU,“von-Neumann-Rechner”)

SIMD: SingleInstructionstream,Multiple Datastreams.
(Feld-oderVektorrechner, systolischeArrays)

MISD: Multiple Instructionstreams,SingleDatastream.
(Pipelinerechner)

MIMD: Multiple Instructionstreams,Multiple Datastreams.
(Multiprozessorsysteme/Multicomputermit mehrerenunabhängigenProzesso-
ren)

Die KlasseSISD wird von klassischenEinprozessor-Rechnerndargestellt. Sie kön-
nenein Programmausführen(single instructionstream),welcheseinenDatenstrom
verarbeitet(singledatastream).MIMD-RechnersinddurcheinKommunikationsnetz-
werk verbundeneProzessoren,die vom selbenTyp wie diejenigenin SISD-Rechnern
sind. JederProzessorhat eineneigenen,lokalenSpeicherzur Verfügung,so daßes
sich um einenVerbund unabhängigerRechnerhandelt. JederRechnerkannein an-
deresProgrammausführen(multiple instructionstream)unddurchdenlokalenSpei-
cherauf seineneigenenDatenarbeiten(multiple datastreams).MISD ist eineeher
theoretischeKombination,wobeihier dasinterneVerarbeitungsmodellvon Prozesso-
rendarunterfällt,die eineBefehlspipelinemit mehrerenVerarbeitungsstufenbesitzen.
SIMD-RechnerbestehenauseinergroßenMengevon relativ einfachgebautenPro-
zessoren,wegenihrer EinschränkungenauchProzessor-Elemente(PEs)genannt.Ein
zentralesSteuerwerkverarbeiteteinenBefehlsstrom(single instructionstream)und
alle PEsführendenselbenBefehlauf ihren lokalenDatenaus(multiple datastream).
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PEskönnenaberauchinaktiv gesetztwerden,um einebedingteAusführungvon An-
weisungenzu erreichen,wie z. B. bei if-then-elseKonstrukten.Einschränkungender
PEssind meist im Bereichder Bitbreite der Register, deslokalenzugreifbarenSpei-
chersoderderarithmetischenEinheiten(z. B. keineFließkomma-Einheit)vorhanden.
Diesliegt in dermeistrechtgroßenAnzahlderPEsbegründet(ca. ��� bis � ± � ).
Der Begriff “massiv parallel” wird für Systemeverwendet,die einfach“relativ viele”
Prozessoren(z. B. >128)besitzen.FrüherwarendiesausschließlichSIMD-Systeme,
heutesinddiesgroßeMIMD-Systeme.DerenGrößeist inzwischenbeieinigentausend
Prozessorenangelangt.Massiv paralleleSystemevomSIMD-Typ sindinzwischenfast
gänzlichvomMarkt verschwunden.

Die KlassifikationnachFlynn ist relativ grob,unddurchmoderneEntwicklungensind
die GrenzenzwischendenSystemeninzwischennicht mehr scharfzu ziehen. PCs
und Workstationssind eigentlichvom Typ SISD,allerdingsbesitzenheutzutagealle
Prozessoreneine interneBefehlspipeline(MISD) und es sind starke Entwicklungs-
tendenzensowohl in RichtungSIMD, alsauchin RichtungMIMD zu erkennen:viele
moderneProzessorenbesitzenRecheneinheiten,diemehreregleichartigeBefehlenach
SIMD-Art parallelverarbeitenkönnen,wie z. B. dieMMX-Erweiterung(Multimedia-
Extensions)von Intel PentiumProzessoren(hauptsächlichzurGanzzahlverarbeitung),
ISSE(Intel StreamingSIMD Extension)von Intel PentiumIII (hier auchviele Float-
ingpoint-Befehle),AltiVec im MotorolaPowerPCProzessor, VIS (Visual Instruction
Set) in Sun’s UltraSPARC Prozessoren1, usw. Andererseitsgibt es Systememit 2
oder4 Prozessorenauf einerPlatine,wasbereitseineMIMD-Architektur ist. Die-
seMehrprozessorrechneroderauchEinprozessorrechnerlassensichdurchdie inzwi-
schenschonzumStandardgewordeneVernetzungmit immerhöherwerdenderBand-
breiteleicht alsProzessorclusternachMIMD-Art nutzen.Allerdingsdürfenhier die
Ansprüchean die Kommunikationsbandbreitennicht so hochgesetztwerdenwie in
wirklichenMIMD-Systemen,dadortmeistVernetzungstopologieneingesetztwerden,
die die gleichzeitige,breitbandigeNutzungvon vielenProzessorenzulassen.Dies ist
in LANs (LocalAreaNetworks)meistnicht gegeben.

Beispielefür SIMD-SystemewarendieMasParMP-1undMP-2mit 16384Prozessor-
Elementen,die ConnectionMachineCM-2 und die Adaptive SolutionsCNAPS,mit
bis zu 512 PEs(speziellauf die SimulationNeuronalerNetzeausgerichtet).Diese
SpezialrechnerkonntensichnichtaufDauerdurchsetzen,dasichihrehohenEntwick-
lungskostendeutlichim Preisniederschlugen,aberderMarkt aufgrunddesengenEin-
satzgebietesnichtsehrgroßwar. Außerdemstoßensierelativ schnellanihreGrenzen,
wasdie lokaleSpeichergröße[Evo95] unddie Effizienzbei Parallelisierungalgorith-
mischkomplizierterBerechnungenangeht.

Bei SISD-Prozessorendagegenhat der großeMarkt einerelativ schnelleWeiterent-

1Die Namensgebungist vom Marketinggeprägtundzielt verstärktauf denBereichMultimediaab,
also2D-, 3D-Grafik,Soundverarbeitungusw., dadiesdieHauptanwendungsgebietederErweiterungen
in Desktopsystemensind.
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wicklung sichergestellt,sodaßdiesenachkurzerZeit ein deutlichbesseresPreis/Lei-
stungsverhältnisaufweisenkonnten. Heutesind praktischalle sogenannten“Super-
computer”2 MIMD-Rechner, die entwedermit Kommunikationsnetzwerkenodermit
gemeinsamemSpeicher(sharedmemory)ausgestattetsind. Außerdemwerdendabei
gerneStandard-Prozessorengenutzt,da hier die rascheWeiterentwicklungrelativ si-
cherist unddiePreiseniedrigsind.

Beispielefür MIMD-Rechnersinddie CrayT3E-900(512Prozessoren,Verbindungs-
topologie:dreidimensionalerTorus),NEC SX-4/32(32 Prozessoren,SharedMemory
mit Crossbar)undHP V2200(16Prozessoren,SharedMemory).

AktuellereKlassifikationsschemaerlaubenes,MIMD-Rechnerfeiner zu unterschei-
den. Dabeiwerdenauf Kriterien wie z. B. Verbindungstopologie,Netzwerktypund
Speicherorganisation(gemeinsamer/verteilterSpeicher)eingegangen.

3.2 ParallelmodelleEvolutionärer Algorithmen

Im folgendenwerdendie drei am häufigstenverwendetenParallelmodelleEvolutio-
närerAlgorithmenvorgestellt. Diesestellenmeistkeinefunktional äquivalentepar-
allele ImplementierungdesentsprechendensequentiellenAlgorithmus dar, sondern
bringenjeweils Modifikationenmit, die es erlauben,die Parallelisierungeffizienter
durchzuführen.SomitsinddieparallelenAlgorithmennichtdirekt mit dersequentiel-
lenFormvergleichbar. Dieswird oft beiVergleichenvernachlässigt,undesist teilwei-
seauchder Grunddafür, daßsogenannter“superlinearer”Speedupbeobachtetwird.
PortiertmandenmodifiziertenparallelenAlgorithmuszurückaufeinenEinprozessor-
Rechner, sowerdensichdort die Modifikationenebenfalls auf dasLaufzeitverhalten
desAlgorithmusauswirken.

Die ModifikationensindabernichtnurwegendereinfacherenParallelisierbarkeit vor-
handen.ManversprichtsichaucheinenzusätzlichenGewinn davon,wie z. B. bessere
globaleSucheigenschaftenoderErhaltungvon Diversität.Im Nachfolgendenwerden
bei jedemvorgestelltenModell die Modifikationenin Bezugzum sequentiellenEA
deutlichhervorgehoben.

Grundsätzlichwird EvolutionärenAlgorithmenoft eine“inhärente”Parallelitätzuge-
sprochen,dasienaturanalogeVerfahrensindundderenVorbild in derNaturauchein
hochgradigparallelesSystemdarstellt.Die ModelleversuchendieParallelitätaufver-
schiedenenEbenenauszunutzen.

2EineListederTop500Supercomputerist unter������ �"!�!$#�#%# &('�)��+*,.-/&�021�3!4-�)4'657�286921%:!2�07�<;�=�=>&��$86* zufinden.
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Population

Individuum
Austauschpfad

Abbildung3.1: DasInselmodellmit Individuenaustausch,hier: Gittertopologie.

3.2.1 Inselmodell

Fürdie ImplementierungaufMIMD-Rechnernist dasInselmodellsehrverbreitet.Da-
bei wird einfachauf jedemProzessoreineunabhängigeInstanzeinesEA ausgeführt
und zusätzlichnochein Austauschvon IndividuenzwischendenProzessoreneinge-
führt. DiesesModell wird oft auchdurchdenBegriff grobkörnigeParallelität charak-
terisiert.

DasInselmodellist in Abbildung3.1dargestellt.DiessinddiealgorithmischenModi-
fikationenzumsequentiellenStandard-EA:» statteiner, jetztmehrere,unabhängigeInstanzendesEA,» in regelmäßigenAbständenAustauschvon IndividuenzwischendenInseln.Im

VergleichzumsequentiellenEA verändertsichdadurchdiePopulationaufeiner
Insel.

BetrachtetmandasModell im Detail, mußmansich überdie folgendenPunkteGe-
dankenmachen:

Austauschtopologie: für jedePopulationmußfestgelegt werden:zuwelcheranderen
PopulationwerdenIndividuengeschickt?
Dieswird übereineNachbarschaftstopologiefestgelegt, wobeieinePopulation
nur mit ihrenunmittelbarenNachbarnkommuniziert.Die Topologieist fastim-
merungerichtetbzw. bidirektionalundstatisch.Esbietetsichz.B. an,dieschon
vorhandeneKommunikationstopologiedesRechnersauchfür dieNachbarschaft
der Populationenzu nutzen. Andererseitshat die AustauschtopologieEinfluß
auf dasVerhaltendesAlgorithmus und deshalbsollte eine vorteilhafteAus-
tauschtopologieunterVernachlässigungderRechner-Kommunikationstopologie
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benutztwerden. Denn die Kommunikationskostensind oft vernachlässigbar
klein: die dominantenKostensindmeistdie Funktionsauswertungen.Die über-
trageneDatenmengefür Individuenist außerdemin derRegel sehrgering. Sie
bestehtauseinerMengevon Objekt-undStrategievariablen,Bitstringsoderab-
strakten(meistkompakten)DarstellungenvonLösungen.
VerbreiteteTopologiensindz.B. Gitter(Grid),Torus,Ring,Hypercubeoderver-
schiedeneBaum-Topologien[Bräunl 93]. Die Topologienbeeinflussenhaupt-
sächlichdie Geschwindigkeit, mit der sichdie ausgetauschtenIndividuenüber
die gesamtePopulationverbreitenkönnen.

Austauschintervall: nachwie vielenGenerationenwerdenIndividuenausgetauscht?
Dieslegt dieDauerfest,wie langeeinePopulationsichisoliert vondenanderen
entwickeln kannundwird daherauchIsolationsintervall oderEpochegenannt.
Zu häufigerAustauschzerstörtdenEffekt von Isolation.Einezu langeIsolation
dagegen(im Extremfall garkein Austausch)kommt derAusführungvon meh-
rerenunabhängigenLäufengleich (Multistart). Es sollte alsoein Kompromiß
gefundenwerden.

Austauschrate: die Austauschratelegt die Anzahl der Individuen fest, die ausge-
tauschtwerden(absolutoderrelativ zurPopulationsgröße).
Ist sie zu klein, so findet kaumAustauschstatt. Der positive Effekt, denman
sichdavon verspricht,kannalsonicht allzu großsein. Ist die Austauschratezu
groß,sokanneinePopulationzu starkvon externenIndividuenüberschwemmt
werden,sodaßdie lokalenIndividuenverschwindenkönnen.Auch hier sollte
alsoein Kompromißgefundenwerden.

Selektionder auszutauschendenIndi viduen: bestimmtdiezuversendendenIndivi-
duen.
Üblicherweisewerdendie bestenversendet.

Integration: wie werdendie von anderenPopulationenankommendenIndividuenin
die eigenePopulationintegriert?
Ein üblichesVerfahrenist, die schlechtestenIndividuendurchdie neuenzu er-
setzen.EskönnenaberauchnormaleSelektionsmethodenoderdie bei Steady-
State-AlgorithmenüblichenIntegrationsmethodenverwendetwerden,sieheAb-
schnitt5.3im KapitelüberparalleleSteady-State-ES.InsbesonderedieMedian-
Selektionläßtsich,wennauf einemProzessorschonein Steady-State-Algorith-
musverwendetwird, sowohl für die Selektionvon lokal erzeugtenalsauchvon
extern ankommendenIndividuenverwenden.Vor allem werdennicht einfach
alleexternenIndividuenakzeptiert,wie diesbeimanchenVerfahrenderFall ist.

Kopieoder Migration: soll nureineKopieeinesIndividuumsversendetwerdenoder
verschwindetdas Individuum ausder lokalen Population,wenn es versendet
wird (Migration)?Standardist dasKopieren.
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Eine typischeImplementierungdesInselmodellsbei einemGA und einerES stellen
die ProgrammeVEGA [Baumann95] undVEES[Wakunda95] desEvA-Paketesdar.
Austauschtopologie,-intervall und-ratesinddabeifrei wählbar. Versendetwerdennur
die bestenIndividuen,welchedanndie schlechtestenin der Zielpopulationersetzen.
EswerdenhierbeiKopienversendet,esfindetkeineMigration statt.

DerHauptvorteil,denmansichvondieserParallelisierungverspricht,ist daßdiePopu-
lationendurchdie IsolationunterschiedlicheRegionendesLösungsraumeseinezeit-
langungestörtdurchsuchenkönnen,ohnedaßsiezu schnellvon momentanbesseren
Lösungendominiertwerden,welchevielleichtnurzueinemlokalenOptimumführen.
Der Individuenaustauschsoll dannaberdochwiederdazuführen,daßguteLösungen
auchin Populationeneingebrachtwerden,diebishernichtsehrerfolgreichwaren.Dies
mußallerdingsnicht immerpositiveAuswirkungenhaben.Eskannauchvorkommen,
daßdieRekombinationvonzwei lokal sehrgutenIndividuenzueinemsehrschlechten
Individuumführt. Mansprichtdannvomsog.Mule-Effekt.

Desweiterenkann man entwedermehr Individuen in derselbenZeit berechnenund
somit den Lösungsraumbreiter durchsuchen,oder die Populationenauf den Inseln
werdenkleinergemachtalseineeinzelnePopulation,womit dieRechenzeitinsgesamt
verkürztwird. Allerdingsist einePopulationnicht in beliebigviele kleinePopulatio-
nenaufteilbar. AußerdemkommtnochderEffekt hinzu,daßkleinePopulationenmit
größererWahrscheinlichkeit in lokalenOptimastagnieren.

In vielenwissenschaftlichenArbeitenüberparalleleGAs wird von “near linear” oder
sogar“superlinear”Speedupgeschrieben[Tanese97,Tanese89,Belding95]. In [CP97]
wird derVerdachtgeäußert,daßdabeimeistensdie FragederEffizienzunddie Frage
dererreichtenQualitätgetrenntbehandeltwerden,d. h. bei denLäufenmit linearem
Speedupwird oft nichtdie gleicheQualitäterreichtwie beimentsprechendensequen-
tiellenGA.

3.2.2 Gittermodell

Für die Implementierungauf SIMD-Rechnernist dasGittermodellgedacht.Auf ei-
nemGitter (oderTorus,zyklischdurchverbunden)befindetsichin jedemKnotenpunkt
(auf ein PEabgebildet)ein Individuum. ZwischendenKnotenbestehteineNachbar-
schaftstopologiein Form einesGittersmit horizontalenundvertikalenVerbindungen,
manchmalkommenauchnochdiagonaleVerbindungenhinzu(X-Gitter). DasSuchen
von Rekombinationspartnernund die Selektionfindet in der lokalen Nachbarschaft
statt, auf die in SIMD-Rechnernmit niedrigenKommunikationskostenfür alle PEs
parallelzugegriffenwerdenkann.

Diessinddie algorithmischenModifikationenzumsequentiellenStandardEA:» Der oderdie Rekombinationspartnerwerdennur in der lokalenNachbarschaft,
nichtglobalausgewählt.
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Individuum

Austauschpfad

Abbildung3.2: Das Gittermodell: auf jedem Gitterpunktbefindetsich ein In-
dividuum. Die hellgrauenIndividuen sind die direktenGitter-
NachbarndesdunklenIndividuums(hier keineDiagonalverbin-
dungen/X-Gitter).

» Selektionfindet auchnur lokal statt, meist eineArt Wettkampfselektionbzw.
Ersetzungsstrategie für daslokaleIndividuum.

DiesesParallelmodellwird auchDiffusionsmodellgenanntunddurchdenBegriff fein-
körnige Parallelität charakterisiert.Dif fusiondeshalb,weil guteIndividuenoderzu-
mindestTeile ihrer Objektvariablensichmit derZeit (dadurchdenSelektionsprozeß
bevorzugt) in ihrer Nachbarschaftähnlich der Dif fusion einesGasesausbreiten.In
einigenArbeitenwird auchderBegriff Zellulärer EA verwendet.

BetrachtetmandasModell im Detail, mußmansich überdie folgendenPunkteGe-
dankenmachen:

Nachbarschaftstopologie:welcheIndividuensinddirektmiteinanderverbunden?
Es könnenbeispielsweisebei zweidimensionalerAnordnungnur horizontale
und vertikale Verbindungenzugelassenwerden(Gitter) oder zusätzlichnoch
diagonaleVerbindungen. Die Topologiekann zyklisch durchverbundensein
(Torus)odernicht.

Nachbarschaftsradius: welcheIndividuenzählenzur Nachbarschaft?
Der Nachbarschaftsradiusgibt hierbeidie maximaleAnzahlderSchrittean,die
zumErreicheneinesKnotensüberdieNachbarschaftstopologiebenötigtwerden
darf,damiteszurNachbarschaftgezähltwird.
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Partner-Selektion: welcheIndividuenwerdenrekombiniert?
Es kann zunächstzwischenzwei Methodenunterschiedenwerden: wird das
Ausgangsindividuum (im Zentrumder Nachbarschaft)grundsätzlichrekombi-
niert, oder werdenalle Rekombinationspartnerausder Nachbarschaftausge-
wählt?
Die Auswahl derSelektionspartnerkanndannz. B. fitneßproportional(roulette
wheel), rangbasiertoderauchauseiner lokalenWettkampfselektionerfolgen.
Gernewird auchein sogenannterrandomwalk benutzt.Hierbeiwerdendie be-
stenIndividuenauf einemzufälligenPfadmit einermaximalenLängeverwen-
det. Der Pfad kommt zustande,indemauf jedemKnotenerneutzufällig eine
Richtungausgewähltwird.

Ersetzungsbedingung:wird dasIndividuum im Zentrumder Nachbarschaftdurch
dasneuerzeugteIndividuumersetztodernicht?
Hierzu könnenauchwiederdie im AbschnittüberSteady-StateerläutertenEr-
setzungsbedingungenzumEinsatzkommen:Ersetzungimmer(hierauchoft ge-
nerationelleErsetzunggenannt),ErsetzungnurdurchbessereIndividuen(elitär)
oderandereMethoden.

Esgibt einigeArbeiten,diesichmit demZusammenhangzwischenNachbarschaftsra-
diusbzw. derNachbarschaftstopologieundderSelektionbeschäftigen,z. B. [Sarmaet
al. 96] und[Alba et al. 00]. Als ErgebniskönnenAussagenüberdenSelektionsdruck
gemachtwerden,dieeserlauben,bezüglichdesSelektionsdrucksgleichwertigeTopo-
logienundRadienzuwählen,die aberwenigerKommunikationsaufwanderfordern.

Im Unterschiedzum Insel-Modellgibt eskein Austauschintervall, eswird in jedem
SchrittkommuniziertundaufNachbarnzugegriffen. BetrachtetmandasAustauschin-
tervall alszeitlicheIsolation,kannmanbeimGittermodellvon einerräumlichenIso-
lation sprechen.Dieseführt ebensodazu,daßschlechtereLösungen,die aberspäter
evtl. nochzumglobalenOptimumführenkönnen,nichtsofortdurchzeitweiligbessere
Lösungendominiertwerden.

Eine typischeImplementierungdesGittermodellseinesGA undeinerES stellendie
ProgrammeMPGA (Massiv ParalleleGenetischeAlgorithmen) [Hummler 95] und
MPES(Massiv ParalleleEvolutionsstrategien)[Görzig95] desEvA-Paketesdar(siehe
Kapitel 4).

3.2.3 Parallele Fitneßevaluation

Für Problemstellungen,bei denendie Bewertungeiner einzigenLösungsehrlange
dauertunddie AusführungszeitdeseigentlichenAlgorithmus(Mutation,Rekombina-
tion, Selektion,Verwaltungvon Populationenusw.) dagegenvernachlässigbarklein
ist, eignetsichdasModell derparallelenFitneßevaluation,auchFarming-Modellge-
nannt. Dabei wird der Algorithmus desEA auf einemeinzigenzentralenRechner
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ausgeführt,und nur die Berechnungder Fitneßfunktionwird für mehrereIndividuen
parallelauf die restlichenRechnerverteilt. Sobaldein Rechnerein Ergebniszurück-
liefert, wird ihm ein neuesIndividuumgeschickt,dessenFitneßerberechnensoll.

DieserAnsatzläßtsichin zweiVariantenimplementieren:» synchron» asynchronmit überlappendenGenerationen

Die synchroneImplementierungbedeutet,daßder Original-Algorithmusverwendet
wird mit dereinzigenModifikation, daßdie Individuenevaluationauf andereProzes-
sorenverteilt wird. Dies ändertaberdie SemantikdesAlgorithmusnicht. Dadurch
bleibt der Algorithmusdirekt mit der sequentiellenVersionvergleichbar. Allerdings
ist dannnicht immereinehundertprozentigeAuslastungallerRechnererreichbar. Ge-
gen Endeeiner Generation,wenn die letztenIndividuen evaluiert werden,kann es
vorkommen,daßviele Prozessorennicht genutztwerden,dennneueIndividuenkön-
nenerstwiedergeneriertundevaluiertwerden,wenndie vorigeGenerationkomplett
ist unddie Selektionstattgefundenhat(Synchronisationspunkt).Die Effizienzhierbei
bzw. derEffizienzverlusthängtvon verschiedenenFaktorenab:» demVerhältnisvon È zur Anzahl ½ derzurVerfügungstehendenProzessoren:

je größerÈ gegenüber½ ist, destowenigerfallenLeerlaufzeitenvor derSynchro-
nisationinsGewicht.» derRestderbeiDivisionvon È durchdieAnzahl ½ derzurVerfügungstehenden
Prozessorenentsteht:
beikonstantenEvaluationszeitenbestimmtdieseZahl,wievieleProzessorenvor
derSynchronisationleerlaufen.» derVarianzin denEvaluationszeiten:
variierendie Evaluationszeitenstark, werdenvor der Synchronisationimmer
Leerlaufzeitenvorhandensein,auchwenn È ein Vielfachesvon ½ ist.

EventuelleLeerlaufzeitenwerdenbeseitigt,wennmanüberlappendeGenerationenzu-
läßt und somit auf die Synchronisationam EndejederGenerationverzichtet. Dann
werdenzwareinigeIndividuendernächstenGenerationnochaufBasisderElternindi-
viduenderaktuellenGenerationerzeugt,aberdie Hoffnungdabeiist, daßdie schnel-
lere Beendigungeiner Generationdie evtl. verminderteFortschrittsgeschwindigkeit
ausgleicht. Die AuswirkungendieserModifikation hängenebenfalls von den oben
genanntenFaktorenab.

Besondersbeliebtfür die asynchroneImplementierungsinddie sogenanntenSteady-
State-Algorithmen(s. Abschnitt5). Hierbei gibt eskeineGenerationenmehr, in je-
demSchrittwird nureineinzelnesIndividuumerzeugtundnachderEvaluationsofort
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wiederin die Elternpopulationintegriert. Somit ist nur nochdie asynchroneVariante
überhauptsinnvoll mit dieserMethodeparallelisierbar, da ansonstenimmer nur ein
Prozessorbeschäftigtwäre.

Ebensowie dasInselmodellist dasModell derparallelenFitneßevaluationspeziellfür
die Implementierungauf MIMD-Rechnerngedacht.Eseignetsichsogarnochbesser
für einheterogenesRechnernetzalsdasInselmodell,daeineSynchronisation,wiez.B.
beim Individuenaustausch,nicht unbedingtnötig ist und somit auchunterschiedlich
leistungsfähigeRechnereingesetztwerdenkönnen. ParalleleFitneßevaluationeig-
netsichallerdingskaumzur Implementierungauf SIMD-Systemen,zumindestnicht,
wenneinespeicherintensive(PESpeicherplatzbeschränkung)oderalgorithmischkom-
plexeAuswertungsfunktionverwendetwerdensoll (paralleleAusführungunterschied-
licher Programmzweigenicht möglich- sequentielleAusführungineffizient).

3.2.4 Entkopplung von der Rechnerarchitektur

Die in denletztenAbschnittenerläutertenParallelmodellefür EvolutionäreAlgorith-
mensindoderwarenzumindestursprünglichfür die Implementierungauf einembe-
stimmtenParallelrechnermodellgedacht.[Schwehm97] schlägtdagegenvor, dasPa-
rallelmodelldesAlgorithmusvomParallelmodelldesRechners,aufdemerimplemen-
tiert ist, zu trennen.

Die ParallelmodellederAlgorithmenheißendann:» globalesModell (wie beimsequentiellenEA)» regionalesModell (entsprichtInselmodell)» lokalesModell (entsprichtGittermodell)

Durch die Trennunggewinnt manneuartigeKombinationenund kannso die poten-
tiellen Vorteile desParallelmodellseinesAlgorithmusnutzen,auchwenndasParal-
lelmodelldesRechnersein anderesist, z. B. wennein RechnerdiesesTypsgarnicht
verfügbarist. Auch die Vermischungund somit die NutzungverschiedenerParallel-
modellederAlgorithmengleichzeitigist denkbar. Sokönntemanz. B. ein regionales
Modell wie obenerläutertauf einemMIMD-Rechnerimplementieren(Inselmodell)
aberzusätzlichjededer PopulationengemäßdemlokalenModell realisieren,um so
vondessenEigenschaftenzuprofitieren.

Vondenhier im ÜberblickvorgestelltenParallelisierungsmethodenist für dieseArbeit
besondersdasModell derparallelenFitneßevaluationinteressant,dadiesebei rechen-
zeitintensivenpraktischenAnwendungenfastunumgänglichist. Dabeiwird dannfast
immereinSteady-State-Algorithmuseingesetzt.DieseArt Algorithmuswird in Kapi-
tel 5 behandelt.Zunächstsoll aberdasEvA-Systemvorgestelltwerden,welchesu. a.
dasInselmodellunddie paralleleFitneßevaluationimplementiert.



54 KAPITEL 3. PARALLELISIERUNG EVOLUTIONÄRERALGORITHMEN



Kapitel 4

DasEvA-System

DasEvA-Systemist ein Softwarepaket, dasverschiedeneImplementierungenparal-
leler und sequentiellerEvolutionärerAlgorithmen(daherauchder Name)und eine
graphischeBenutzeroberflächeenthält[Wakundaet al. 97].

Die EntwurfszieledesEvA-Systemswaren:» effizienteparalleleImplementierungenvonEvolutionsstrategienundGenetischen
AlgorithmenaufSIMD undMIMD ParallelrechnernzumLeistungsvergleich,» eineeinheitlichegraphischeBenutzeroberflächefür alleProgramme,» starkparametrisierteAlgorithmen,d.h. freieWahldesSelektionsverfahrens,der
Populationsgröße,Selbstadaptionsverfahren,usw.,» BereitstellungeinergroßenMengevonStandardbenchmarkfunktionen,» einfacheEinbindungneuerFitneßfunktionen.

In Abbildung 4.1 sind orthogonalzu denRechnerarchitekturenMIMD (verteilt) und
SIMD (massiv parallel) die Implementierungenvon GA undES aufgeführt.Zusam-
mengesetztergebensich danndie Namender vier erstenModule: MPGA, MPES,
VEGA, VEES. Als weitere Implementierungvon GAs auf einer massiv parallelen
Rechnerarchitekturist CNGA auf der Adaptive SolutionsCNAPS entstanden.An
einemneuenVerfahren,den (Verteilten) SelbstorganisierendenEvolutionsstrategien
(VESE)[Huhseet al. 00], einerVarianteeinerEvolutionsstrategie,die Ideenausden
SelbstorganisierendenKarten1 übernimmt,wird nochgeforscht.

Die erstenTeile derEvA-Softwaresindab1994amInstitut für ParalleleundVerteil-
te Höchstleistungsrechner(IPVR) derUniversitätStuttgartentstanden.EvA wird seit

1SOM - selforganizingmaps- einespezielleFormNeuronalerNetze.
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massiv parallel verteilt
MP VE

Genetische MPGA
Algorithmen

GA
CNGA

VEGA

Evolutions-
Strategien

ES MPES VEES

Selbstorganisierende
Evolutionsstrategien

SE - VESE

UserInterfacefor EvolutionaryAlgorithms(UIEA)

Abbildung4.1: Übersichtüberdie Bestandteilevon EvA.

Ende1995am Wilhelm-Schickard-Institutfür Informatik (WSI) der UniversitätTü-
bingenweiterentwickelt. Die MP-Modulefür die massiv parallelenRechnerMasPar
MP-1undAdaptiveSolutionsCNAPS,alsoMPGA, MPES,undCNGA, werdenman-
gelsverfügbarerHardwarenicht mehrweitergepflegt. DieseRechnerwerdenausden
im Abschnitt3.1genanntenGründennichtmehrhergestellt.

Der Entwicklungsschwerpunktliegt deshalbseitherauf denverteiltenVarianten.Die
Parallelisierungwird durchMessage-PassingnachdemMPI-Standard(MessagePas-
sing Interface)erreicht. Es existierenverschiedene(auchfreie) Implementierungen
desMPI-Standardsin Form von Bibliotheken für Unix-Workstationsund Windows-
PCs(z. B. MPICH [MPIa] oderLAM [MPIb]). Auf allenmodernenMIMD-Systemen
- auchauf sharedmemorySystemen- wird heutzutageeineherstellereigeneImple-
mentierungvonMPI odereinePortierungeinerfreienImplementierungmitgeliefert.

Im folgendenAbschnitt 4.1 wird zuersteineBestandsaufnahmevon im Interneter-
hältlicherfreierEA-Softwarepräsentiert.Auf dieserVergleichsbasiswird dannin Ab-
schnitt4.2aufdieEigenschaftendieausderSoftware-ArchitekturvonEvA resultieren,
eingegangen.Aspektedavon sinddie AnbindungdergraphischenBenutzeroberfläche
(Abschnitt4.2.2)unddie Datenkommunikationzur online Ergebnisverarbeitungund
Visualisierung(Abschnitt4.2.3).Danachwird dasModul VEESfür dieverteiltenEvo-
lutionsstrategienbeschrieben(Abschnitt4.3), welchesdie in dennachfolgendenKa-
piteln behandeltenneuenVerfahrenimplementiert.Betontwerdendabeidie Aspekte,
die bei einerAnwendungvon Evolutionsstrategien im Vordergrundstehen:die ver-
schiedenenES-Varianten,die Möglichkeitender EinbindungneuerFitneßfunktionen
undBehandlungvonRandbedingungen.

4.1 EA-Software

Im Internet findet man viele verschiedeneSoftware für EvolutionäreAlgorithmen
mit unterschiedlichenZielrichtungen. Unter ?A@CBED.FCF<GHGCGJI�KML F IONQPMRSIONMK6THUJI"V/LWRQFBCX/HYF
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Z KQR[LA\@]FH\�P F FQL�N[^Q_W`aIObQ@WVcR und bQ@C@ABED.FHF<GCGCGJI$L+@JIOX>dVeI Z PMF<BQ^WB>F6fcL Z L<@[KQR�gYL"H>F<hMi[FW_ FAj\Ad�?C@JIObH@WV findet man sehr umfangreicheAuflistungenvon EA-Software aller Art.
Beim größtenTeil davonhandeltessichumProgrammier-BibliothekenoderKlassen-
Frameworks,die sichflexibel für alle Arten von CodierungenundVariantenvon Al-
gorithmenanpassenlassen.Um solchein Software-SystemaufspezielleProblemstel-
lungenanzupassen,ist esimmernötig,mehroderwenigerviel Programmierarbeitzu
leisten.Diesliegt in derNaturderAlgorithmenbegründet:eineOptimierungsaufgabe
definiertsichdurchdie Fitneßfunktionunddieseläßt sichameinfachstenundeffizi-
entestenals Codein der ProgrammiersprachedesOptimierungssystemsformulieren
undeinbinden.Auch andereTeile desAlgorithmus,wie z. B. die Lösungsrepräsenta-
tion (Codierung)undspezielleOperatorenfür MutationundRekombinationaufdieser
Codierung,erforderndasSchreibenvon Code.Diesist bei anderenGebietendesSoft
Computing,wie z. B. denNeuronalenNetzen,andersgeartet:hier kanneineSoftwa-
re bereitsimplementierteModelleNeuronalerNetzeohneVeränderungenflexibel auf
neueProblemstellungenanpassen,dasichhierbeinurdieStrukturdesNetzes(Anzahl
Ein-/Ausgabeneuronen,Verbindungstopologie,Gewichte)ändert,wasohneÄnderung
desCodespassierenkann. Die ArchitekturderGrundbestandteiledesNNs, die Neu-
ronenunddie ArbeitsweisedesNetzesunddesLernverfahrensbleibt dabeiebenfalls
unverändert.Auch eineÄnderungderVernetzungist leichthandhabbar.

Aus diesenGründenbietetsicheinebaukastenartigeBibliothek zur Programmierung
von EA-Software an. Die Flexibilität von objektorientiertenProgrammiersprachen
(Klassen,Vererbung, Templates,Polymorphismus)ist hierfür geradezuprädestiniert
und wird von der Mehrzahlder Frameworks und Programmbibliotheken verwendet.
Allerdings erfordertdasEinarbeitenin ein Klassenmodellund seineInterfacesdoch
einigesan Lernaufwand. Da solcheFrameworks sehrauf die Programmierungab-
zielen,wird dabeioft der Aspektder Benutzerschnittstelleoffen gelassen.Auch der
AspektderEinbindungeinerOptimierungskomponentein ein bestehendesSoftware-
systemwird nur seltenberücksichtigt.

Die ProgrammierspracheJavaqualifiziertsichalsofür EA-Software,dasiesowohl ob-
jektorientiertist, sichaberauchzurErstellungvongraphischenBenutzerschnittstellen
eignet.Allerdingshaftetihr immernochderRuf an,nicht effizient genugfür rechen-
intensiveAufgabenzusein.GeradeaberbeiderOptimierungist dieseinwesentlicher
Aspekt.

Der Ansatzvon EvA undspeziellVEES versuchtnun,einigePunktezu adressieren,
diespeziellfür dieAnwendungin derIndustrievonWertsind.Bei Evolutionsstrategi-
enist dieCodierungin reellwertigenVariablenvorgegebenundderMutationsoperator
(mit Selbstadaption)ist speziellauf dieseCodierungzugeschnitten.Daherbeschränkt
sichhierdieAnpassungaufeineneueOptimierungsaufgabei. A. aufdieFormulierung
derFitneßfunktionundRandbedingungen,wasin VEESbesonderseinfachundflexi-
bel zugestaltenversuchtwurde.FürmancheProblemstellungenist esaußerdemnoch
nötig, die Anfangspopulationmit sinnvollen Wertenzu belegen. WelcheMöglichkei-
tenhierfür in VEESgegebensind,ist in denAbschnitten4.3.2und4.3.3erläutert.
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Kriterium Ergebnis

AnzahlPakete 33 (19+ 14 Kleinprogramme)
verwendeteSprache ohneKleinprogramme: Java: 4; C++: 4; C: 11; andere:5

alle: Java: 5; C++: 5; C: 18;andere:5
Algorithmus alle: EA: 7; GA: 24;ES1; GP:1

GUI 9 mit GUI, 10 ohne
Lizenz GPL: 4, GPLmit Einschr.: 9, Shareware:1, unbekannt:5
Alter aktuell: 6; mittel: 6; alt: 7

Tabelle4.1: EA-Software im Internet. Falls nicht angegeben,beziehensich die
Zahlennur aufdie 19Paketeohnedie Kleinprogramme.

Um eineÜbersichtüberdie im InterneterhältlicheSoftwarezu EAs zu bekommen,
wurdeeineRecherchebetrieben.Dabeiwurdeninsgesamt33 Softwarepaketegefun-
den.19 davon wurdenin die nähereAuswahl genommenundgenaueruntersucht,die
restlichen14wurdenalszuklein (vomFunktionsumfang),zuspezielloderwesentlich
zualt eingestuftoderwarenin einerweniggebräuchlichenSpracheimplementiertbzw.
warendieeinzigenVertretereinerProgrammiersprache(Eiffel, Fortran,LISP, Matlab,
Scilab). Rein kommerzielleSoftware wurdeebenfalls nicht untersucht.Es handelt
sichgrößtenteilsum “freie” Software,die alsLizenzderGNU GPL unterliegt [GPL].
EineÜbersichtderErgebnisseim Detail ist in AnhangB zufinden.

Die meisteSoftwareist in der SpracheC implementiert,einigejedochauchin einer
moderneren,objektorientiertenSprache,wie Java oderC++. Nimmt mannochdie 14
Kleinprogrammehinzu,verschiebtsichderSchwerpunktnochweiterzur SpracheC.
BerücksichtigtmanjedochdasAlter unddenWartungszustandderSoftware,sokann
maneinestarkeKorrelationzwischenjüngerenSoftwarepaketenunddenmoderneren,
objektorientiertenSprachenfeststellen: alle neuerenPakete sind durchweg in Java
oderC++ geschrieben.Dies liegt auchnahe,da ein EvolutionärerAlgorithmusaus
sehrvielenObjekten(Populationen,Individuen,Chromosomen,usw.) undMethoden
(Rekombination,Mutation,Selektion,usw.) besteht.Mit abgeleitetenKlassenlassen
sichleicht Modifikationenbei derCodierungunddenOperatoreneinbringen.

Da sichdasForschungsgebietEvolutionäreAlgorithmengeradewachsenderBeliebt-
heit erfreutundviele neueErkenntnissegewonnenwerden,wurdeauchdasAlter und
derWartungszustandderSoftwarealswichtigesKriterium erachtet.Die Bewertungs-
stufenwarenhier: aktuell- die letzteVersionist nichtälteralszwei Jahreund/oderes
gibt eineaktive Mailingliste; mittel - die Softwareist zwischenzwei undvier Jahren
alt; alt - fünf Jahreundälter, esfindetkeineerkennbareWeiterentwicklungmehrstatt.

Bei der Art der implementiertenAlgorithmenist der GA deutlicham stärkstenver-
treten(24 von 33 Paketen). Dies liegt wohl daran,daßder GA in Amerikaerfunden
wurde,wo auchdie größteForschergemeinderesidiertund sich deshalbgroßerBe-
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liebtheit erfreut. Außerdembenutzenviele EAs mit problemangepaßtenModifikati-
on, wie nicht-binärerCodierungundentsprechendenOperatoren,dasalgorithmische
GrundgerüstdesGA. 7 PaketeenthaltenallgemeineSoftwarezu EAs undbeinhalten
außerGAs oft auchEvolutionsstrategien(5). EPundGPist eherseltenvertreten.

9 der19 Paketehabenein graphischesBenutzerinterface(GUI - GraphicalUserInter-
face).

Nur vier Programmeunterliegenuneingeschränktder GNU GeneralPublic Licence
(GPL). Die meistenanderenPakete(9) sindzwar für private,Lehr- undForschungs-
zwecke frei verwendbar, modifizierbarundverbreitbar, verbietenaberz. B. denkom-
merziellenEinsatzohneZustimmungdesAutors (6 von 9). EineEinschränkungfor-
dert lediglich ein Erwähnender Softwareund desAutors in davon abgeleitetenAr-
beitenundDokumentationen,ein Paket verbietetmilitärischeNutzungundeinesläßt
eineVerbreitungvon Änderungennur als Patchund unteranderemNamenzu. Ein
Java-Paket wird in Form von Bytecodeals Sharewarevertrieben,bei 5 Paketenwar
keine Informationzur Lizenz vorhanden,es ist anzunehmen,daßsie zumindestfür
nicht-kommerziellenEinsatzfrei sind.

Die MerkmalevonEvA im Vergleichmit dergesichtetenSoftwaresind:

Sprache: EvA ist in derSpracheC (Teile auchin C++) geschrieben.Es ist geplant,
denKernnachC++ zuportieren.

Algorithmus: GenetischeAlgorithmen,EvolutionsstrategienundSelbstorganisieren-
deEvolutionsstrategien.DabeisindzahlreichealgorithmischeVariantenimple-
mentiert.Als einzigesdergesichtetenPaketeenthältdasModul für Evolutions-
strategiendiemoderneKovarianzmatrixadaption.
Als einesder wenigenPaketesind in EvA alle Algorithmenauchfür parallele
Systemeimplementiert.

GUI: EvA besitzteinevon denAlgorithmenunabhängige,graphischeBenutzerober-
fläche,die mit OSF/Motif realisiertwurde. Dabeisind HTML-Hilfeseitenund
ErklärungenzudenParameternderAlgorithmenvorhanden.

Lizenz: esist beabsichtigt,EvA unterderGNU GPLzuvertreiben,wodurchauchder
kommerzielleEinsatzerlaubtwäre.

Alter: EvA wird seit 1995ständigweiterentwickelt. NeuesteForschungsergebnisse
fließenin die Softwareein.

Sonstiges:EvA besitztweiterenützlicheEigenschaften.Diesewerdenin denfolgen-
denAbschnittenerläutert:» esist Unterstützungfür die Einbindungvon EvA alsOptimierungskompo-

nentein einkomplexeresSystemvorhanden,
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Gesamtprogrammesmöglich,» essind Programmefür die online-VisualisierungdesTraveling Salesman
Problemunddie OptimierungeineroptischenLinseenthalten,» umfangreicheUntersuchungenwerdendurchdie EingabespracheTcl er-
leichtert, es ist ein Tcl-Erweiterungspaket zur Erstellungvon Meßreihen
enthalten,» es ist ein Auswertungstoolfür die bei Optimierungsläufenentstehenden
Protokolldateienvorhanden.

Esexistiert keineanderefreie Software,welchediesenFunktionsumfangin sichver-
eint.

4.2 Die Software-Architektur von EvA

Die Architektur von EvA ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Ein Rahmenmit abge-
rundetenEcken (durchgehendeLinie) stellt einefunktionaleEinheit innerhalbeines
Programmesdar, mehrerefunktionaleEinheitensind durcheinengestricheltenRah-
menzu einemProgrammzusammengefaßt,dessenNamenoderFunktionangegeben
ist. Ein einfacherPfeil zwischendenProgrammenzeigteinenDatenaustauschmittels
unterschiedlichsterMechanismenan. DoppelpfeilezwischenfunktionalenEinheiten
stellenDatenaustauschüberFunktionsaufrufedar.

Die EvA-Softwarebestehtim wesentlichenauseinerMengevon Modulenund einer
einheitlichengraphischenBenutzeroberfläche,die nacheinemClient-Server-Modell
miteinanderkommunizieren(sieheAbb. 4.2). Die Module implementierenjeweils
spezielleArten von Algorithmen, z. B. Evolutionsstrategien oder GenetischeAlgo-
rithmen,die in Abbildung 4.1 dargestelltsind. DesweiterenkönnenProgrammezu
ZweckenderVisualisierungoderähnlichem,mit einemModul kommunizieren.

Ein EvA-Modul ist einOptimierungsalgorithmus,dermindestensdieBenutzerschnitt-
stelleund dasAusgabedateiformatvon EvA unterstützt. Optional ist die Unterstüt-
zungvonKommunikationsmechanismen,dieaufdemData-Manageraufsetzen.Diese
dienendazu,währenddesOptimierungslaufsanfallendeDaten,wie z. B. gefundene
Lösungen,anexterneProgrammeweiterzuleiten.Dieswird in Abschnitt4.2.3näher
erläutert.

Im RahmendieserArbeit sinddie folgendenTeilevon EvA entstanden:» derData-Managermit denSchnittstellenTcl-DataundRPC-Data,
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Abbildung4.2: Architektur von EvA-Modulen und dasZusammenspielmit der
BenutzeroberflächeundVisualisierungskomponenten.

» daraufAufbauendeVisualisierungskomponenten,» wesentlicheErweiterungendesModulsfür Evolutionsstrategien:

– moderneSchrittweitenadaptionsverfahren:KSR, CMA, DifferentialEvo-
lution,

– paralleleFitneßevaluation,

– Steady-State-Evolutionsstrategien,

– die applib Applikationsbibliothek,

– MethodenzurConstraint-Behandlung.

4.2.1 Die Modul-Schnittstelle

Die BedienungeinesModuls ist auf eineSchnittstelleabstrahiert,die als Menübe-
zeichnetwird. DasMenübestehtauseinerMengevon Menüpunkten,die nachihrer
Funktiongruppiertsind. Ein Menüpunktkannein Datumvon einembestimmtenTyp
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aufnehmen(Integer, Liste, Dateiname,usw.) und wird durcheinenNameneindeu-
tig identifiziert. Hinzu kommt nochein abgekürzterName,Informationenüberden
Wertebereich,ein DefaultwertundeinekurzeBeschreibung. ZwischenMenüpunkten
könnenAbhängigkeitenprogrammiertwerden,sodaßz. B. die Wahl derRekombina-
tionsartnur dannmöglich ist, wenndie Anzahl der zu rekombinierendenIndividuen
mindestens2 beträgt.

Die ErstellungdesMenüswird durch eineBibliothek unterstützt. Sie enthältauch
die RPC2-Server-Schnittstelleund die UmsetzungdesMenüs in eine textuelle Be-
nutzerschnittstelle.Letztereverarbeitetals Eingabedie interpretierteSkriptsprache
Tcl [Ousterhout95]. Für jedenMenüpunktwird hier ein Tcl-Kommandogeneriert,
mit welchemderWert desParametersverändertwerdenkann.

Wird dasModul direkt auf der Kommandozeilegestartet,stellt esdasMenü textuell
dar und präsentiertdasTcl-KommandopromptdesintegriertenTcl-Interpreters.Al-
ternativ kanndurchAngabeeinesDateinamensaucheineSkriptdateieingelesenund
somit eineBatchverarbeitungerreichtwerden. Durch die EingabespracheTcl ist es
möglich,auchkompliziertereMessungendurchProgrammierungderEvA-Moduledi-
rekt durchzuführen.Im Gegensatzdazumußbei vielen Programmen,die nur Kom-
mandozeilenparameterverarbeiten,auf eineexterneProgrammiersprache(z. B. eine
Kommandoshell)zurückgegriffenwerden.

Durch die AbstraktiondesBenutzerinterfaceseinesEvolutionärenAlgorithmus auf
ein Menü ist esmöglich, diesesalternativ auchgraphischdarzustellen.UIEA (User
Interfacefor EvolutionaryAlgorithms) ist die Modul-unabhängige,einheitlichegra-
phischeBenutzeroberflächefür alle EvA-Module. Sie wird in Abschnitt4.2.2näher
beschrieben.

DaseinheitlicheAusgabedateiformataller EvA-Module ist ein einfachesFormat,das
gut von Analysetoolseingelesenund weiterverarbeitetwerdenkann. Es bestehtaus
zweiBlöcken. Im erstenBlock sindDaten,die globalfür einenLauf geltenundsomit
nur einmalin der Datei vorkommen.Der zweiteBlock enthältzeitabhängigeDaten,
die z. B. in jederGenerationneuanfallen. DiesesFormatwird für alle drei von EvA-
ModulengeneriertenDateienverwendet:

Protokolldatei: pro Optimierungslaufwird eine Protokolldatei erstellt. Sie enthält
alle Eingabeparameter, die nötig sind,um diesenLauf zu reproduzieren.Des-
weiterenenthältsie eineReihevon statistischenDaten,die währendder Opti-
mierungangefallensind,wie z. B. die beste,durchschnittlicheundschlechteste
Fitneßund Zeitangaben.DieseDatenwerdenje nachangegebenemStatistik-
Intervall (in Generationen)protokolliert.

Indi viduendatei: pro Optimierungslaufwird außerdemeineIndividuendateierstellt.
SieenthältzumindestdasbesteIndividuumamEndedesLaufes.

2RemoteProcedureCall - einProtokoll zurentferntenAusführungvonProzedurenaufeinemServer.
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Summary-Datei: in dieserDateiwerdendie ParametermehrererOptimierungsläufe
protokolliert. SolangederselbeDateinameverwendetwird, werdenauchnach
BeendigungeinesModulsbeieinemspäterenNeustartDatenzuweiterenLäufen
angehängt.

4.2.2 Die graphischeBenutzeroberfläche

DiegraphischeBenutzeroberflächeUIEA (UserInterfacefor EvolutionaryAlgorithms)
ist ein eigenständigesProgramm,welchesalsseparaterProzeßunabhängigvon einem
EvA-Modul läuft. Ein Modul läßtsichalleineim Batch-oderinteraktivenModusmit
Textbedienungbetreiben.Wird esabervon UIEA mit bestimmtenOptionengestartet,
fungiertesalsRPC-Server undUIEA greift alsClient auf dasModul zu. Der Aufbau
desMenüswird ausgelesen,neueWertenachdenBenutzerangabengesetztund auf
Klick derAlgorithmusgestartet.

In UIEA werdendie Menüpunkteauf Standardelementeder graphischenBenutzer-
schnittstelle,wie z. B. Eingabefelder, Auswahlboxen,usw. abgebildet.JedeGruppe
von Parameternerscheintin einemseparatenDialogfenster. Die graphischeOberflä-
cheist mit demToolkit OSF/MotifVersion1.2programmiert3.

Durch dasClient-Server-Modell ist es auchmöglich, daßdie Oberflächeauf einer
lokalen Workstationläuft, währendz. B. ein EvolutionärerAlgorithmus auf einem
entferntenParallelcomputerausgeführtwird.

In Abbildung 4.3 ist die OberflächeUIEA zu sehen. Obenlinks befindetsich das
Hauptfenstermit dem Menü. In dessenTextbereichist die Ausgabedesgeladenen
Moduls(hierVEES)zusehen.Die vier Fenstermit denEingabefeldernundAuswahl-
boxenin derMitte obenundrechtsunten,zeigendieParameterderEvolutionsstrategie
an.Beispielsweisesindim Fensterin derMitte obendie GrundparameterderEvoluti-
onsstrategiezusehen:Elternindividuen Æ , AnzahlRekombinantenk , Nachkommenin-
dividuen È , Generationenl , usw. Die GrafikobenrechtszeigtdenVerlaufderbesten,
durchschnittlichenund schlechtestenFitneßüberdie Zeit an. Untenlinks ist ein Vi-
sualisierungsprogrammfür dasProblemdesHandlungsreisendenzu sehen,welches
die aktuellkürzesteRundreiseanzeigt.

DesweiterenbietetUIEA einigeFunktionen,welchezurBenutzerfreundlichkeit beitra-
gen,wie dasLadenundSpeichernvon Parametereinstellungen,dasWiederherstellen
der offenenFensterund ihrer Positionenausder letztenSitzungund einenSkript-
Editor. Mit demEditor könnendie aktuellenEinstellungender Parameter-Fensterin
einTcl-Skriptübernommenwerden.SkriptekönnendannzurAusführungandasMo-
dul gesendetwerden.

3Version2.1.30wurdeam15. Mai 2000von derOpenGroup[OG] unterdemNamenOpenMotif
untereinerOpenSourceLizenz freigegeben.Damit kannesauf OpenSourceBetriebssystemenwie
Linux oderFreeBSDunentgeltlichgenutztwerden.
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Abbildung4.3: Die graphischeBenutzeroberflächeUIEA.

4.2.3 Online Ergebnisverarbeitung und -visualisierung

In praktischenAnwendungenwird die Optimierungoft nur als eineKomponentein
einemumfangreicherenSystembenutzt. Die naheliegendeMöglichkeit ist es, das
EvA-Modul im Batchmodusdurchein Skript mit dennötigenEingabenzu versorgen.
Nachdemdie Optimierungfertig ist könnendie ErgebnisseausdenProtokoll- undIn-
dividuendateienausgelesenwerden.DieseLösungist oft nicht zufriedenstellend,da
währenddesBatch-Laufeskein Feedbackerfolgt. Bei Optimierungenin interaktiven
Anwendungenist eswünschenswert,z. B. die aktuellbesteLösunglaufendzu visua-
lisieren.Hierzuexistiert in EvA eineRealisierung,die eserlaubt,Visualisierungspro-
grammewährendderOptimierungmit denentsprechendenDatenzuversorgen.

EswurdeeinXML 4-Formatfür dieübertragenenDatengewählt. Dadurchwerdennur
textuelleDatenübertragen,wasdenVorteil hat,daßsichdieProgrammierschnittstellen
nicht ändern,wennneueDatentypenhinzugefügtwerden.Ein Beispielfür die über-
tragenenDatenist in Abbildung 4.4 gezeigt. Nicht jedesVisualisierungsprogramm
empfängtallerdingsdaskompletteXML-Dokument in einemDatenstrom.Stattdes-
senwerdennurdiejenigenTagsversendet,diedasjeweiligeVisualisierungsprogramm

4eXtensibleMarkupLanguage
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Abbildung4.4: Beispielfür die XML-DateneinesEvA-Moduls.

vor StartderOptimierungangeforderthat.Diesgeschiehtauchnur in einemebenfalls
vorherfestgelegtenGenerationen-Intervall.

Bisherkönnenz. B. vomModul VEESdie folgendenInformationenerzeugtwerden:» BeginnundEnde:

– derOptimierung,

– einerGeneration.» Individuen:

– alle Eltern, alle Individuennachder Rekombination,nachder Mutation
undnachderSelektion(ist identischmit ElterndernächstenGeneration),

– dasbestederaktuellenGeneration,

– dasbesteallerbisherigenGenerationen.» Fitneßwerte:beste,durchschnittlicheundschlechtesteFitneßderaktuellenGe-
neration.
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– gemesseneRateder akzeptiertenIndividuenzu nicht akzeptiertenIndivi-
duen,

– gemesseneAkzeptanzratewie im vorigenPunkt,abernur überdie Anzahl
anGenerationenseitderletztenAbfragediesesWertes,

– Inhalt desFitneß-FIFO-Puffers.

DerData-Manager(sieheAbbildung4.2)fungiertalsSchnittstellezwischendemEvo-
lutionärenAlgorithmusundKommunikationsmodulen,welchedasKommunikations-
protokoll bestimmen.Bishersind Kommunikationsmodulefür RPCund für Tcl im-
plementiert.WeitereModule, z. B. für eineAnbindungüberCORBA, sind denkbar
(durchdengepunktetenRahmenim EvA-Modul in Abb. 4.2 angedeutet).Der Data-
Managerist in derLage,dieanfallendenDatenanmehrereVisualisierungsprogramme
weiterzuleiten.

DasKommunikationsmodulTcl-Dataermöglichtes,mit einemSkriptzukommunizie-
ren,welchesdirekt im Tcl-InterpreterdesEvA-Moduls abläuft(gestrichelterRahmen
im EvA-Modul in Abb. 4.2). Für jedesXML-TAG kann eine Callback-Funktionen
eingerichtetwerden,diedannwährendderOptimierungaufgerufenwird. Wird dieEr-
weiterungTk zurProgrammierungvongraphischenOberflächenin denTcl-Interpreter
geladen,sokanndadurchdirekt eineanwendungsspezifischeBenutzeroberflächeund
Visualisierungprogrammiertwerden. Ein Beispielhierfür ist die Linsenoptimierung
mit VEES(BeschreibungderAnwendungsieheKapitel 7).

4.3 VEES: Verteilte Evolutionsstrategien

Die folgendenherausragendenEigenschaftenvon VEESmacheneseinfachundviel-
seitig einsetzbar, ohnedaßsich ein AnwenderVariantendesKernalgorithmusoder
aufwendigeDatenflußmechanismenselbstprogrammierenmüßte.» vieleverschiedeneAlgorithmen-Varianten(Abschnitt4.3.1),» einfachesunddochflexiblesEinbindenneuerFitneßfunktionen,auchohnedas

ganzeProgrammneuzuübersetzen(Abschnitt4.3.2),» verschiedeneMöglichkeiten,Randbedingungenzu implementieren(Abschnitt
4.3.3),» leistungsfähigeSkript-ProgrammierspracheTcl,» Event-gesteuerteSchnittstellezur OnlineDatenvisualisierungund-weiterverar-
beitung(Abschnitt4.2.3),
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kommen.

4.3.1 ES-Varianten in VEES

In diesemAbschnittwerdenalle Variantenvon Evolutionsstrategienbeschrieben,die
dasProgrammVEES bisherbietet. VEES implementiertein hochgradigparametri-
siertesModell einerEvolutionsstrategie, dasdurchWahl derParameterentsprechend
angepaßtwerdenkann.» Standard-Parameter:

– GrößederElternpopulationÆ
– GrößederNachkommenpopulationÈ
– AnzahlGenerationenl
– AnzahlderIndividuenfür die Rekombinationk
– Rekombinationsmethodenjeweils getrenntfür Objekt-undStrategievaria-

blen: dominant,intermediär, kontinuisiert(nur für Objektvariablensinn-
voll)» Strategietyp:

– GenerationenbasierteStandardalgorithmen:� ¶'ÆeÇ�Èr¹ “Komma”-Strategie� ¶'ÆØËÚÈm¹ “Plus”-Strategie

– Steady-State-Algorithmen:� Standard:ñ Ersetzungsstrategie: ErsetzungdesschlechtestenoderErsetzung
desältestenñ Ersetzungsbedingung:immerersetzenodernurdurcheinbesseres
Individuum� Median-Selektion:ñ LängedesFitneßpuffers � Âñ Akzeptanzrate� Â� localTournamentSelection

– VerteilteESnachdemInselmodellmit Individuenaustausch:� Austauschraterelativ zurAnzahlderElternindividuen Æ
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� Austauschintervall in Generationen� Austauschtopologie:Ring,Grid, X-Netz,Hypercube,voll verbunden.

– VerteiltegeschachtelteEvolutionsstrategie:� Anzahl ElternpopulationenÆ ù (die Anzahl der Nachkommenpopula-
tionen È<ù ist aufdie AnzahlderverfügbarenProzessorenfestgelegt)� AnzahlderPopulationenbei derRekombinationk ù

– paralleleFitneßevaluation» Schrittweiten-Parameter:

– relativeAnfangsschrittweite� (bezogenaufdenWertebereichjedereinzel-
nenObjektvariablen)

– Schrittweitenadaptionsverfahren:� mutativeSchrittweitenregelung(MSR)mit globalerSchrittweite� mutative Schrittweitenregelungmit unkorreliertenseparatenSchritt-
weiten� KumulierendeSchrittweitenregelung(KSR)� Kovarianz-Matrix-Adaption(CMA)� DifferentialEvolutionMutation(DE)� ohneAdaption

– Adaptionsfaktor � für dieMSR-Verfahren» Selektionsmethodefür ElterndernächstenGeneration:
Bestenselektion,Rouletterad-Selektion,Ranking-Selektion» Behandlungvon RauschennachOstermeier(in [Rechenberg 94], S. 195) mit
denFaktoren� und �

4.3.2 Fitneßfunktionen in VEES

Wie bereitserwähnt,ist ein zentralerPunktbei EvolutionärenAlgorithmendie For-
mulierungeinerFitneßfunktion.Die Kodierungist bei Standard-Evolutionsstrategien
bereitsalsVektorreellerZahlenvorgegeben,sodaßhier keineÄnderungenbei neuen
Optimierungaufgabennötig sind. Um die Fitneßfunktionsinnvoll einbindenzu kön-
nen,sindabernocheinigeandereParameterwiez.B. DefinitionsbereichderVariablen,
Initialisierungsfunktionen,usw. notwendig.EineFitneßfunktioninklusiveallerzusätz-
lichenParameterundHilfsfunktionenheißtin EvA Applikation. WelcheMöglichkei-
ten VEES hier bietet,wird in denfolgendenAbschnittenerläutert. Die Behandlung
vonRandbedingungenfolgt im Abschnitt4.3.3.
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Alle Applikationensind in EvA in einerBibliothek namensapplib zusammengefaßt.
Dies hat denVorteil, daßdie applib auchin anderenOptimierungsmodulenverwen-
det werdenkann. So wird sie z. B. auchvon VESE genutzt. Die applib verwaltet
die Applikationenauchinsofern,daßsie InitialisierungundFinalisierung(sieheAb-
schnitt“Die Fitneßfunktion”)selbständigdurchführt,die Randbedingungenverwaltet
undeineMengevon“Standard”-Randbedingungenbeinhaltet,welchesieauchaufdie
Individuenanwendenkann.

Die KapselungderApplikationenin einerBibliothekhatauchdenVorteil, daßdieap-
plib nicht festzumOptimierungsmodulhinzugebundenwerdenmuß,sondernalsso-
genanntesharedlibrary dynamischbeimProgrammstarthinzugebundenwerdenkann.
Auf dieseWeisekannein BenutzerseineAnwendungauf einfacheArt abändernund
entwickeln, ohnedaßdasgesamteOptimierungsmodulmitübersetztund gebunden
werdenmuß.

Die applibbietetauchoptionaleUnterstützungderMenü-Bibliothekea_menu, welche
esApplikationenermöglicht,mit wenigenZeilenCodeMenüpunktezu erzeugen,um
variableParametereinzulesen.Beispielsweisekannesnötigsein,daßeineApplikation
denNameneinerDateibenötigt,ausderDatenfür die OptimierungDateneingelesen
werden.DieseMenüpunktewerdendannalsTcl-Befehlein derTextversionrealisiert
oderin dergraphischenOberflächeangezeigt.

Optionalist auchdie Unterstützungder sogenanntenViewer-Schnittstelle(sieheAb-
schnitt4.2.3),welcheesermöglicht,auf einfacheArt undWeiseDatenmit externen
Programmenauszutauschen.Diesist sehrnützlich,umdasOptimierungsmodulin an-
dereProgrammsystemeeinzubinden.Dadurchist eineeinfacheKommunikationder
Applikationmit externenProgrammenohneUmweg überDateienmöglich.

4.3.2.1 Die Fitneßfunktion

EineApplikationbestehtzunächstausdrei Grund-Funktionen:» Fitneßfunktion
SiebekommtalsEingabedatendenVektorderreellwertigenObjektvariablenund
dieDimensiondesVektors.DesweiterenbekommtsienocheinenZeigeraufden
sog.Container, welcherin Individuendazudient,zusätzlicheInformationenzu
speichern,die überdie Objektvariablenhinausgehen.Diesekönnensomitauch
in derFitneßfunktiongenutztwerden.» Initialisierungsfunktion
DieseFunktionwird nureinmalbeiAktivierungderApplikationaufgerufenund
dientdazu,vorbereitendeAktionenauszuführen,die nichtbei jedemAufruf der
Fitneßfunktionpassierenmüssen,wie z. B. SpeicherplatzanzufordernoderDa-
teienzu öffnen. Danacherstwird die Fitneßfunktion(mehrfach) für Evaluie-
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rungenaufgerufen.AußerdemwerdenhierdieRandbedingungenfestgelegt und
zurweiterenBehandlungandie applibweitergereicht.» Finalisierungsfunktion
Diesist dasGegenstückzur Initialisierungsfunktion.Siewird nureinmalaufge-
rufen,nachdemallebenötigtenEvaluierungenderFitneßfunktiongemachtwur-
den.Hier kannSpeicherplatzwiederfreigegebenwerdenoderDateiengeschlos-
senwerden.

4.3.2.2 Wertebereich und Initialisierung

Die InitialisierungsfunktionmußeinenWertebereichfür jedeVariablefestlegen.Die-
serkannfür die InitialisierungderIndividuenund/oderfür Randbedingungenverwen-
detwerden.Im ersterenFall werdenalle Individuenmit gleichverteiltenZufallszahlen
im Wertebereichinitialisiert. Für komplexereFälle kannaucheineeigeneFunktion
zur Initialisierungverwendetwerden.

FürdieRandbedingungenkannderWertebereichverwendetwerden,umIndividuenzu
verwerfen,die denWertebereichverlassenoderum die Individuenmit verschiedenen
Methodenwiederin denWertebereichzurückzutransformieren,alsosiezu reparieren.
Dieswird im Abschnitt4.3.3überRandbedingungengenauerbehandelt.

4.3.2.3 ZusätzlicheParameter» NamederApplikation
JedeApplikation hat eineneindeutigen,kurzenNamen,mit dem Sie ausder
ListederApplikationenausgewähltwerdenkann.» Minimierung/Maximierung,vorzeichenbehaftetoderabsolut
JedeApplikation legt fest, wie Fitneßwertezu interpretierensind. Wenn ei-
neMaximierungstattfindensoll, stellengrößereFitneßwerteeineVerbesserung
dar, soll dagegeneineMinimierungstattfinden,sindkleinereWertebesser. Des-
weiterenwird festgelegt, ob Fitneßwertevorzeichenbehaftetodervorzeichenlos
betrachtetwerden.DieshatAuswirkungenaufdenWertderbestenundschlech-
testenmöglichenFitneß.» DimensionsbereichundDefaultwertderDimension
Eine Anwendungkann angeben,mit wievielen Variablensie umgehenkann.
Dazuwird ein Intervall festgelegt, in demdie DimensiondesProblemsliegen
muß und einenStandardwert.Beispielsweisekann die Applikation ö ±O� , eine
InstanzdesTSP, mit genau100Variablenumgehen,dadieseProbleminstanz100
Städtehat.Die Funktion ö ´ (GeneralizedRosenbrock’s Function)mußdagegen
mindestens2 odermehrVariablenhaben,usw.
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Bei allen Schrittweitenadaptionsverfahrenbenötigtman einensinnvollen An-
fangswertfür die Mutationsschrittweite5. Esmachtz. B. wenigSinn,wennalle
Variablenim Wertebereich� ¦��%���� C¦w¦�� optimiertwerdensollen,mit einerMutati-
onsschrittweitevon  o¦ °Q� zubeginnen.Diesekannsichzwaranpassen,wird aber
selbstbei einernur wenigkomplexenFunktionschnellin ein lokalesOptimum
konvergieren.Die ESsolltezuerstglobalsuchenundspäterdanndie Suchemit
kleinererSchrittweiteverfeinern.
Die Mutationsschrittweiteist in VEESein Wert relativ zumWertebereichjeder
Objektvariablen.Dieshatsichalssinnvoll herausgestellt,wennz. B. eineVaria-
ble einenWinkel im Bereich � ¦������.�<� � darstelltundeineandereeineLängeim
Bereich � ¦������� o¦w¦W�$��� . Hier wäreeineabsoluteSchrittweiteentwederzu groß
für die Winkel-Variableoderzu klein für die Längen-Variable.Als geeignethat
sichdervorgegebeneWert von ¦Q�c  desDefinitionsbereichesherausgestellt.» Optimum
Zur SkalierungdesFitneßgraphenund als Standardwertfür die Konvergenz-
grenzekannein Wert für dasmögliche/bekannteOptimumangegebenwerden.
Dieserist teilweisesogarbeipraktischenAnwendungenbekannt,wennz. B. ein
Fehlerauf0 minimiert werdensoll. Unbekanntist dagegendie Lösungsinstanz,
die diesenWerterreicht.

4.3.2.4 Menüfunktionalität

JedeApplikation kannbei Bedarfbeliebigviele eigeneMenüpunktedefinieren,die
zusätzlichzudenendesAlgorithmuserscheinen.Dieskönnenjeweilsein Datumvom
folgendenTyp aufnehmen:ganzeZahl(Integer),reelleZahl(Double),binärerSchalter
(on/off), Dateiname,ZeichenketteoderOptionsauswahl (mehrerebenannteWerte).

4.3.3 Randbedingungen

In Abschnitt2.4.6wurdenbereitseinigeMöglichkeitenderBehandlungvon Randbe-
dingungenaufgezeigt.Die Verwendungvon Straftermen,odereinesDecoders kann
in derFitneßfunktionrealisiertwerden,deswegenist hierzukeinespezielleUnterstüt-
zungdurchdasProgrammsystemnötig. Die verbleibendenMöglichkeitensind Ver-
werfenundNeugenerieren, Reparieren und Koevolution. Natürlich ist esauchmög-
lich, keineRandbedingungenzuverwenden.

Die Randbedingungenkommenimmerdannzur Anwendung,wennneueIndividuen
generiertwurden. Dies ist zum einender Fall bei der Initialisierungder Anfangspo-

5Mit Mutationsschrittweiteist hier die globaleMutationsschrittweite� gemeintoderbei denkom-
plexerenVerfahrendie globaleKomponente� derMutationsschrittweite.
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pulation und zum andereninnerhalbeinerGenerationnachder Rekombinationund
MutationzurBildungvon Nachkommenindividuen.

4.3.3.1 Verwerfen und Neugenerieren

DieseMethodensindin VEESalszurückweisend(reject)bezeichnet.Als vordefinier-
te,einfacheMethodekannhier die KombinationausderVerwendungderWerteberei-
chefür die Randbedingungenund demAttribut zurückweisendbenutztwerden. Für
komplexereRandbedingungenkanneineeigene,zurückweisendeFunktiondefiniert
werden.

4.3.3.2 ReparierendeRandbedingungen

FürdenallgemeinenFall ist auchhierdieMöglichkeitgegeben,einebenutzerdefinierte
Funktioneinzusetzen.EsexistierenallerdingsaucheinigevordefinierteMethoden,die
die Wertebereicheverwenden.Essinddiesim einzelnen:» abschneiden

Variablen,die die ObergrenzedesWertebereichüberschreiten,werdenauf die
Obergrenzezurückgesetzt.Variablen,die die Untergrenzeunterschreiten,wer-
denaufdieUntergrenzezurückgesetzt.» zyklischerWertebereich
Variablen,die denWertebereichauf einerSeiteverlassen,werdenum denent-
sprechendenBetragauf deranderenSeitedesWertebereichswiedereingesetzt.
DasIntervall ist damitzyklischdurchverbunden.» spiegeln
Ähnlich wie beimzyklischenWertebereichwerdenVariablen,die denWertebe-
reichaufeinerSeiteverlassen,andenIntervallgrenzengespiegelt.

Die besondereVariantedesReparierens,daßdieFitneßfür ein repariertesIndividuum
ermitteltwird, ansonstenaberdasdie RandbedingungverletzendeIndividuumweiter-
verwendetwird, läßtsichalleinein derFitneßfunktionrealisieren.

4.3.3.3 Koevolution der Randbedingungen

VEESunterstütztauchkoevolvierendeRandbedingungen,wie in Abschnitt2.4.6be-
schrieben.StatteinerFunktionpro RandbedingungÜ!ß/¶oìí ¹ , mußhierbeieineFunktion
implementiertwerden,welchedie Wertefür alle Randbedingungen,alsoeinenVektorìÜm¶oìí ¹ , zurückgibt.



Kapitel 5

Parallele
Steady-State-Evolutionsstrategien

In diesemKapitel wird auf eine spezielleVariantevon EvolutionärenAlgorithmen
eingegangen- die Steady-State-EAs- die sich besondersfür die Parallelisierungmit
parallelerFitneßevaluationeignet.Dieseist für Anwendungensinnvoll, die langeEva-
luationszeitenhaben,z. B. aufgrundvon aufwendigenBerechnungenoderSimulatio-
nen.VerwendetmaneineSteady-State-VariantebeiEvolutionsstrategien,ergebensich
allerdingsProblemebei derwichtigenEigenschaftderSelbstadaption.Diesewerden
zu behebenversucht,durchKonstruktioneinesneuen,speziellauf Evolutionsstrategi-
enzugeschnittenenSelektionsverfahrens,derMedian-Selektion.

In vielen Arbeitenwird ein Steady-State-EAverwendet,wenndie benutzteAnwen-
dunglangeEvaluationszeitenhat. Esgibt aucheinigeArbeiten,die sichexplizit mit
Steady-State-EAsbeschäftigen,dabeiwird aberimmer ein GenetischerAlgorithmus
verwendet.In seinerfrühenArbeit verwendetRechenberg [Rechenberg 73] zwar ei-
ne Steady-State-Evolutionsstrategie, allerdingsnoch mit festerMutationsschrittwei-
te. Laut [Bäck et al. 91] ist die Steady-State-Evolutionsstrategie nicht in der Lage,
die Mutationsschrittweitenkorrekt zu adaptieren.Grunddafür ist, daßdurchdie eli-
täreSelektionverkleinerteSchrittweitenbevorzugtwerden.SeitherwurdedieSteady-
State-Evolutionsstrategienichtweiterberücksichtigt.Dochgeradeim Zusammenhang
mit derparallelenFitneßevaluationbietetsieeinbeachtlichesLeistungspotential.Dem
Autor ist keineArbeit bekannt,bei dereineparalleleSteady-State-Evolutionsstrategie
benutztwird. Dies ist die ersteArbeit, die sich explizit mit diesemThemaund den
dabeievtl. auftretendenProblemenbeschäftigt.

In denfolgendenAbschnittenwird zunächstauf die StandardSelektionsverfahrenbei
Evolutionsstrategienundallgemeinbei Steady-State-EAseingegangen.Danachwird
die Median-Selektionvorgestellt,die beeinflussendenParametergenaueruntersucht
undVergleichstestsanhandvonStandardBenchmarkfunktionengezeigt.
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5.1 Steady-StateGrundlagen

Eine wesentlicheEigenschaftund Neuerungvon EvolutionärenAlgorithmengegen-
überanderen(auchstochastischen)Optimierungsverfahrenist dasKonzeptderPopu-
lation. Eswird nichtmehrnureineeinzelneLösungverändertundverbessert,sondern
parallelmehrereLösungengleichzeitig. Dies ermöglichteserst,nebender Mutati-
on auchRekombinationzu verwenden.Außerdemkanndurchvergleichenvon neuen
LösungsalternativenuntereinandereineAuswahl getroffen werden,anstattnur mit ei-
ner älterenLösungzu vergleichen. In einemSchritt, aucheineGeneration genannt,
wird eineganzeNachkommenpopulationneuerzeugt,auswelcherdanndieElternder
nächstenGenerationselektiertwerden(sieheAbbildung2.7 in Kapitel 2).

DiesesGenerationen-KonzepthataberNachteile,wennmaneinensolchenAlgorith-
musnachdemModell derparallelenFitneßevaluation(s. Abschnitt3.2.3)parallelisie-
renwill. Eskannvorkommen,daßProzessorennicht vollständigausgelastetwerden,
wennamEndeeinerGenerationvor derSelektionnochIndividuenevaluiertwerden,
andereProzessorenaberbereitsfertig sind, dennneueIndividuenwerdenerstnach
der Selektionerzeugt.WennmandieseRestriktionfallen läßt und sich aufeinander-
folgendeGenerationen“überlappen”läßt, sokönnendieseLeerlaufzeitenvermieden
werden.Die Überlappungbedeutetdabei,daßNachkommenindividuendernächsten
GenerationteilweisenochausEltern der aktuellenGenerationerzeugtwerden.Dies
hat sicherlichkleinereEinbußenbei der Fortschrittsgeschwindigkeit zur Folge, aber
dieHoffnungdabeiist, daßdiedadurchfrüherbeendeteBerechnungdernächstenGe-
nerationdiesmehralsausgleicht.

DaeineeinzelneEvaluationschonrelativ langedauert,brauchtesnochmehrZeit, bis
eineganzeGenerationdurchgerechnetist. Abererstdannwerdendieneuberechneten
Individuen(diehoffentlicheineVerbesserungbringen)in diePopulationübernommen.
EineÜberlegungist nun,daßdie Lösungen,die dabeieineVerbesserunggebrachtha-
ben,vielleicht schonrelativ früh innerhalbderGenerationberechnetwurdenunddie
ganzerestlicheZeit bis zur Selektionim Speicherlagen,ohneweiter verwendetzu
werden.Um dieszuvermeiden,ist eineMethodenötig,welchedieevaluiertenIndivi-
duen,diebeimMaster-Prozessoreintreffen,sofortderPopulationalsneuesElternindi-
viduumzuführt.DiesenAnsatzverfolgendie sogenanntenSteady-State-Algorithmen.
Hierbeiwird dasGenerationen-Konzeptverworfen.

Steady-Statebedeutetstetiger Zustandundbeziehtsichauf die Population,die ja den
ZustanddesEAs darstellt.Die IndividuenderPopulationändernsichnunnicht mehr
in einemSchrittalle auf einmal.Die Änderungen,alsoderAustauschvon Individuen
durchneue,findennungraduellin kleinerenSchrittenstatt.

Der Begriff Generation ist bei einemSteady-State-Algorithmusnicht mehrsinnvoll
anwendbar, stattdessenwird im folgendeneinfachSchritt verwendet.Ein Schritt be-
stehtdannausderErzeugung,EvaluationundIntegrationvoneinemIndividuum.Der
Vergleich zwischeneinemSchritt einesSteady-State-EAund einerGenerationeines
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generationenbasiertenAlgorithmusist durcheinGenerationenäquivalentgegeben:

Generationenäquivalent:Vergleicht maneinengenerationenbasiertenEA der Form¶%Æ Ï ÇiÈm¹ mit einem ¶%Æ Ë  o¹ Steady-State-EA,so entsprichtein Generationenä-
quivalentbeim Steady-State-EAder Größeder NachkommenpopulationÈ des
generationenbasiertenEA.

Ein Steady-State-EAhatnach È Schrittengenausoviele Individuenbehandeltwie ein
generationenbasierter¶%Æ Ï ÇiÈm¹ Algorithmus.[Watsonet al. 97] definiertdiesenBegriff
bei GeneticProgramming,wo genausowie bei GAs die Nachkommenpopulationdie
gleicheGrößewie die Elternpopulationhat ¶%Æ Ï Ç[Æ�¹ . Ein Generationenäquivalentkann
alsonur im Vergleichmit einembestimmengenerationenbasiertenAlgorithmusdefi-
niert werden,dadiesererstüber È dieDauereinerGenerationfestlegt.

Manchmalwird für Steady-State-AlgorithmenauchdasAttribut overlappingverwen-
det,womit dieÜberlappungmehrerer, aufeinanderfolgenderGenerationengemeintist.
Bei GAs gibt esauchVarianten,bei denenderGradderÜberlappungeingestelltwer-
denkann.Dabeiwird nurderangegebeneAnteil derPopulationneuerzeugt,derrestli-
cheAnteil wird ausdervorigenGenerationunmodifiziertübernommen(diesesFeature
ist z. B. in GAlib vorhanden,sieheAnhangB). [Grefenstette86] wiederumbezeichnet
diesenAnteil der Individuen,derdurchneueersetztwird, alsgeneration-gap. Ist die
generation-gapminimal, so resultiertdiesin einemSteady-State-Algorithmus,ist sie
maximal,sohatmaneinengenerationenbasiertenAlgorithmus.

Wassinddie VorteilevonSteady-State-EAs?» Die Tournaround-Zeitbei der Verarbeitungder Individuen ist kürzer: neuer-
zeugteIndividuenkönnenfrüherweiterverwendetwerden.Geradebeiparalleler
Fitneßevaluationwerdenfast immer Steady-State-Algorithmenverwendet,da
hier besondersdeutlich ins Auge fällt, daßbei einemGenerationen-basierten
Algorithmusbereitsfertig evaluierteIndividuenauf demMaster-Prozessorlän-
gereZeit bis zur Selektionwartenwürden. DieserVorteil wirkt sich auchbei
nicht-parallelerAusführungaus,der Fortschrittpro Generationenäquivalentist
größer.» DerAlgorithmusläßtsichsehreinfachnachderMethodederparallelenFitneß-
evaluation(sieheAbschnitt3.2.3)parallelisieren.Auf einemNetzvonWorksta-
tionskannessichschonabca. ¦[��� SekundenAuswertungszeitlohnen.

Nachteile:» AsynchroneParallelisierungbringt sicherkeinenexakt linearenSpeedupge-
genübereinemsequentiellenSteady-State-EA,da sich durchdie Asynchroni-
tät Evaluierungenzeitlich überlappen.Für neuerzeugteIndividuenkönnendie
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Abbildung5.1: Optimierungvon ö ´ mit einer ¶> wÇ! o¦�¹ -ESundeiner ¶¸ wËØ o¹ -ES.Auf
derx-Achseist die Zahl derFunktionsauswertungenaufgetragen
(welcheals rechnerunabhängigesZeitmaßdient) und auf der y-
Achsedie Fitneß.

momentanin EvaluierungbefindlichenIndividuennochnichtalsElternverwen-
detwerden.Dieswird sich in einergegenüberdemäquivalentensequentiellen
Steady-State-EAin einer leicht erhöhtenAnzahl von Funktionsauswertungen
niederschlagen.DieskannmananhandderMessungenin Kapitel 7 sehen.» Meist ist derSelektionsdruckgarnicht odernichteindeutigeinstellbar.

5.2 Optimierungsbeispiel

Durch diesesKapitel führt als roter Fadenein Optimierungsbeispiel,dasan geeig-
neterStellebei denjeweiligenAlgorithmenauftaucht.Dadurchsoll schrittweisedie
Motivation veranschaulichtwerden,die zur Konstruktiondesin diesemKapitel er-
arbeitetenSteady-State-Algorithmusmit Median-Selektiongeführthat. Im Beispiel
wird die Funktion ö ´ ¶oìí ¹ minimiert (GeneralizedRosenbrock’s Function)(sieheauch
GleichungC.1 in AnhangC):

ö ´ ¶oìí ¹£� «ï ÝÒð ± ¶> o¦w¦�ñ�¶ í Ý Ï ±�� í ´Ý ¹ ´ Ë:¶ í Ý �  o¹ ´ ¹ (5.1)

Die weiterenRahmenbedingungendesBeispielssind: Dimension�ê���`¦ , Abbruch-
kriteriumist dasErreicheneinesFitneßwertesvonwenigerals  o¦ ° ´ � mit max.100000
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Funktionsauswertungen.Hierbeiwird dieKovarianzmatrix-Adaption(CMA) verwen-
det.Bis aufdasAbbruchkriteriumsinddiesdiegleichenBedingungenwie in [Hansen
et al. 96], hier wurdebereitsbei  o¦ °²±O� abgebrochen.Als Ausgangssituationsoll die
dort verwendete¶¸ wÇC o¦w¹ -ES dienen(Abbildung 5.1). DessenErgebnissedecken sich
auchmit denhier erzielten. Pro Strategie wurden50 Optimierungsläufeberechnet.
DasSchaubildzeigtdannimmerdenjenigenLauf, dermit derAnzahlderFunktions-
auswertungenbeiErreichendesAbbruchkriteriumsamnächstenamMittelwertder50
Läufeliegt.

Eine normale ¶'ÆÊË  ~¹ -Evolutionsstrategie kannals Steady-State-ESbezeichnetwer-
den. Doch wie man am Optimierungsbeispielin Abbildung 5.1 sehenkann, bringt
die ¶> �Ë  o¹ -ESgegenüberder ¶> wÇ! o¦�¹ -ESkeineVerbesserung,sondernbenötigtsogar
ein Drittel mehrFunktionsauswertungen(ca.40000stattca.30000),um denKonver-
genzwertzu erreichen.Der Optimierungsfortschrittläuft hier nicht so glatt wie bei
der Komma-Strategie, sondernes sind immer wiederPhasenmit flacheremVerlauf
dabei,die Kurve ist insgesamtzackiger. Dies liegt daran,daßbei der Plus-Strategie
nur Verbesserungenzugelassenwerden.FindenlangekeineVerbesserungenstatt,sta-
gniertdie Optimierungfür dieseZeit. Die Selbstadaptionfunktionierthier alsonicht
mehr richtig und eswird mit schlechterMutationsschrittweitemutiert, wodurchdie
Wahrscheinlichkeit einererfolgreichenMutation (Verbesserungder Fitneß)geringer
ist, alsoauchdie Fortschrittsgeschwindigkeit der Optimierung. Überlebtein Indivi-
duumrecht lange,so wird in dieserZeit auchnur die Mutationsschrittweite,die in
diesemIndividuum gespeichertist, zur Erzeugungvon neuenIndividuenverwendet.
Dies ist besondersdeutlichamOptimierungsbeispielzu sehen,wo ÆÙ�   verwendet
wurdeundsomit in derPopulationkeinealternativenIndividuenmit besserenMutati-
onsschrittweitenenthaltensind.

Man siehtan diesemBeispiel,daßsich die elitärePlus-Selektionnachteiligauf die
SelbstadaptionbeiderESauswirkenkann.Auch[Schwefel92] kommtzudemSchluß,
daßeine ¶'ÆeÇ�Èr¹ -ES einer ¶'Æ Ë Èm¹ -ES im Hinblick auf die Geschwindigkeit bei der
Selbstadaptionüberlegenist. Bei parallelerund asynchronerFitneßevaluationbietet
essichaberan,eineSteady-State-Selektioneinzusetzen,dadanndie Parallelisierung
sehreinfachist. Bei Evolutionsstrategienhabenaberdie gebräuchlichenIntegrations-
verfahrenzuviel Ähnlichkeit mit der elitärenPlus-Selektion.Deshalblohnt essich,
einengenauerenBlick auf die Selektionsverfahrenzu werfen. Dies wird im näch-
stenKapitel getan,danachwird die Beispieloptimierungmit dem StandardSteady-
State-Algorithmusbetrachtet.Mit derlokalenTournament-Selektionwird eineweitere
Variantevon Steady-State-Algorithmenvorgestelltunddanachdie neuartigeMedian-
Selektion,diedenobengenanntenNachteilausgleicht.ZumSchlußdesKapitelswer-
den dannnoch einmal alle vorgestelltenVerfahrenanhandder Beispieloptimierung
verglichen.
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Abbildung5.2: Ablauf beimSteady-State-EA.

5.3 Selektionbei Steady-State

An die Stelleder Selektiontritt bei Steady-State-Algorithmendie Integration (siehe
Abb. 5.2). SiebestehtauszweiTeilschritten:

1. AuswahleinesElternindividuums,welchesgegebenenfallsersetztwerdensoll.

2. Entscheidung,ob dasElternindividuumtatsächlichdurchdenNachkommener-
setztwird.

Bei Schritt1 wird eineErsetzungsstrategiegebraucht,diedaszuersetztendeIndividu-
umauswählt.Hierfür gibt esunteranderemdie folgendenMöglichkeiten:

  ErsetzungdesschlechtestenIndividuums,

  ErsetzungdesältestenIndividuums,

  Ersetzungeineszufällig gewähltenIndividuums.

Bei Schritt2 brauchtmaneineErsetzungsbedingung, z. B.:

  ein Individuumwird nur ersetzt,wenndasneueIndividuumeinebessereFitneß
besitzt,

  immerersetzen.
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Abbildung5.3: Ablauf einesSteady-State-ESmit lokaler Tournament-Selektion
undeinesSteady-State-GAnachSmithundFogarty.

Die bei weitemamhäufigstenverwendeteKombinationist “Ersetzungdesschlechte-
stenIndividuums,nur wenndasneueIndividuum besserist”. Dies ist auchdie auf
denerstenBlick plausibelsteKombinationundwird deshalbim folgendenals “Stan-
dardSteady-State-Algorithmus”bezeichnet.DieseKombinationentsprichtgenauei-
ner ¡"¢¤£¦¥§ -ES.Hier ist dasPrinzipbeiderSelektionleichtanders,führt abergenauzu
demselbenErgebnis.Eswerdenausden ¢�£¨¥ Individuendie ¢ bestenselektiert.Ist
dasneueIndividuumbesserals dasschlechteste,sowird esselektiertundgenaudas
schlechtestefällt heraus.

Eine ¡"¢S©$ªc§ -ESentsprichtamehestenderErsetzungdesältestenIndividuums,dahier-
bei nacheinergewissenAnzahlvon Schrittendie ursprünglicheElternpopulationauf
jedenFall durchneueIndividuenersetztwurde. Die Ersetzungsbedingungist aller-
dingsnicht klar. DieseLücke versuchtdie spätervorgestellteMedian-Selektionzu
füllen (sieheAbschnitt5.4).

5.3.1 Lokale Tournament-Selektion

Smith und Fogarty [Smith et al. 96] habendie Ideeder Selbstadaptionvon Evolu-
tionsstrategienaufgegriffen und auf einenSteady-State-GAübertragen,da ihnendie
globale,konstanteMutationsratedesBasisalgorithmussuboptimalundunflexibel er-
schien. Sie speicherndazuin einemIndividuum zusätzlicheine Mutationsrateab.
Die Reproduktionläuft nun dergestaltab, daßeinige Individuenmit Variantendie-
serMutationsrateerzeugtwerden,um zu testen,ob einevergrößerteoderverkleinerte
Mutationsratein der Lage ist, fittere Individuenzu erzeugen(sieheAbb. 5.3). Von
dieserkleinenMengeerzeugtenIndividuen( ª¨«¬¥+ ) wird danngenaueinesausge-
wählt und mit denüblichenMechanismenin die Elternpopulationintegriert. Diese
Form derSelektionwurdegewählt, da laut SmithundFogartyzur Unterstützungder
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Selbstadaptionein relativ hoherSelektionsdrucknötig ist.

Der Algorithmus ist ursprünglichnicht zum Zweck der Parallelisierungentworfen
wordenundmußtedeswegenauchminimal abgeändertwerden,um bei derParalleli-
sierungnichtallzukomplex zuwerden.In Abbildung5.3ist derursprünglicheAblauf
derReproduktionmit zwei gestricheltenPfeileneingezeichnet.Wie bereitserwähnt,
wird zuersteinElternindividuumzufällig ausgewählt,auswelchemdannalle ª Nach-
kommendesTournamentsmit variierterMutationsrateerzeugtwerden. In einerpar-
allelisiertenVersionmit asynchronerFitneßevaluationmüßtemandannmit einigem
Aufwanddaraufachten,daßbei der Selektiongenaudie Individuenim Tournament
gesammeltwerden,die ausdemselbenElternindividuumerzeugtwordensind. Ist die
AnzahlderProzessorendeutlichgrößeralsdie GrößedesTournamentsª , somüssen
evtl. mehreresolcherTournamentsverwaltet werden,bis sie aufgefüllt sind und die
Selektionstattfindenkann.

Um denparallelenAlgorithmuszu vereinfachenund näheram Vorbild der Evoluti-
onsstrategie zu halten,wurdeer dahingehendmodifiziert, daßfür jedender ª Nach-
kommendie Elternneuausgewählt werden(durchgehenderPfeil “Rekombination&
Mutation” in der Abbildung), genauwie esbei einerGenerationen-basierten¡"¢�® ©$ªc§ -
ES geschieht.DannkanndasTournamentmit denankommendenIndividuengefüllt
werdenundimmerwennesvoll ist, findetdieSelektionstatt.

Als Notationfür dieSteady-State-Evolutionsstrategiemit lokalerTournament-Selektion
wurdedie folgendeFormgewählt:

¡"¢¯£�¡�¥W©$ªc§.§ (5.2)

Die Klammer ¡�¥W©$ªc§ anstellevon nur ª bei der Generationen-basiertenES soll das
Tournamentrepräsentieren.

Für den Fall ¢±° ¥ , spielt die Ersetzungsstrategie (ältestes/schlechtestes/zufälliges
Individuum)keineRolle. Die Ersetzungsbedingung“immer ersetzen”führt dannex-
akt zu einer ¡�¥W©7ªY§ -ES.Für diesenFall unterscheidetsichdasSchaubilddesOptimie-
rungsbeispielsauchnicht von dem der ¡�¥6©$ªY§ -Strategie und wird deshalbhier nicht
gezeigt.Die Ersetzungsbedingung“nur durchfitteresIndividuumersetzen”entspricht
dagegen genaueiner ¡�¥²£³ªc§ -Strategie. Für ¢µ´ ¥ unterscheidetsich die Steady-
State-ESmit lokaler Tournament-Selektionmit entsprechendenErsetzungsstrategien
und-bedingungenabervonden ¡�¢�® ©$ªc§ -Strategien.Siewird dannim Kapitel7 auchals
Alternativmöglichkeit getestet.

5.4 Median-Selektion

Die bishervorgestelltenMöglichkeiten,eineSteady-State-Evolutionsstrategie zu im-
plementieren,welchedie Selbstadaptionder Mutationsschrittweitenähnlichgut be-
wältigt wie die ¡�¢S©$ªc§ -ES,hatten- zumindestbei derBeispieloptimierung- nicht den
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gewünschtenErfolg. Deshalbwird in diesemAbschnittein speziellzu diesemZweck
konstruierterAlgorithmusvorgestellt[Wakundaet al. 00a,Wakundaet al. 00b].

Die Wahl derErsetzungsstrategie fällt dabeiauf die “ErsetzungdesältestenIndividu-
ums”. DieskommtdemVorbild der ¡"¢¶©$ªY§ -ESamnächsten,dahierbeikeinIndividuum
eineunbegrenztlangeZeitspanneüberlebenkann,essei denn,die Ersetzungsbedin-
gungläßt gar keineErsetzungmehrzu, wasdeshalbin demneuenVerfahrengezielt
vermiedenwerdensoll.

Die Standardersetzungsbedingungenführenin Kombinationmit derErsetzungsstrate-
gie “ErsetzungdesältestenIndividuums”nicht zudenerwünschtenEigenschaften:

immer ersetzen: Dies ist nicht sinnvoll in Kombinationmit Ersetzungdesältesten
Individuums,dadannein sog.randomwalk stattfindet,beidemkeineSelektion
mehrvorhandenist. In jedemSchrittwürdeeinfachein IndividuumderEltern-
populationdurchdasnächste,zufällig erzeugte,wahllosüberschriebenwerden.

nur durch ein fitteresIndi viduum ersetzen: Dies führt wiederzu einerelitärenEr-
setzung,bei der kein Rückschrittin der Fitneßzugunsteneiner Variation der
Schrittweitestattfindenkann. Hat daszu ersetzendeIndividuum zufällig eine
relativ hoheFitneß,sokannesgenauwie beimStandardSteady-Statezu langen
Stagnationenkommen.

Es ist also eine andereErsetzungsbedingungnötig. Da die ¡�¢S©$ªc§ -ES nachgebildet
werdensoll, soll die Selektionhierbeinocheinmalgenauerbetrachtetwerden(Abb.
5.4). Die Fitneßder ª NachkommenbesitzteinebestimmteVerteilung,die abhän-
gig vonden ¢ Elternindividuen,demRekombinations-undMutationsoperatorundder
Fitneßfunktionist1. Siekönntez. B. wie in derAbbildung5.4 ähnlicheinerNormal-
verteilungaussehen(weil ja die Mutation auf einerNormalverteilungbasiert),kann
aberauchandersgeartetsein. Darüberwird keinefesteAnnahmegemacht.Eswer-
denbei der Komma-Selektionnun immer die ¢ bestenIndividuenselektiertund die
restlichenª¸·�¢ Individuenverworfen. Im folgendenwird ohneBeschränkungder
Allgemeinheitvon einerMaximierungderFitneßausgegangen,für eineMinimierung
gilt analogdasgleiche.

Um dieSelektiondurchführenzukönnen,wird üblicherweisediePopulationnachder
Fitneßsortiert(aufsteigend),sodaßgilt:

¹ ¡"º�»<§E« ¹ ¡"º�»+¼[½.§E«r¾�¾�¾]« ¹ ¡�º�¿ ® ½4§e« ¹ ¡"º2¿W§e«r¾�¾%¾M« ¹ ¡"º�À2§E« ¹ ¡"º�½4§ (5.3)

1Dies ist die zentraleAnnahme,auf der dasVerfahrenberuht. Z. B. bei der Verwendungeiner
dynamischenFitneßfunktionist dieseAnnahmenicht mehrunbedingtgegeben,falls sichdie Fitneßzu
schnelländert. Die Verteilungwäredabeiauchnochvon der Zeit abhängig.Es ließesich dannein
extremerFall konstruieren,beidemmit stetigfallenderFitneßkeinIndividuummehrakzeptiertwerden
würde.
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Abbildung5.4: Selektionbei der ¡"¢S©$ªc§ Evolutionsstrategie.

Die Selektionsentscheidung(selektiert= 1/nichtselektiert= 0) siehtfür die Komma-
Selektionnun folgendermaßenaus: Die Individuen mit Index ¥Á«ÃÂ¸«Ã¢ werden
selektiert,die Individuenmit Index ¢ÅÄ�Â~«�ª werdennicht selektiert:

Æ.Ç�È(Ç%É2Ê ¡�º�Ë�§~° Ì ¥ ÍWÎ[Ï ¥Ð«ÁÂ~«Á¢ ÍWÎ[Ï ¢ÑÄÒÂ~«�ª (5.4)

Die Selektionsentscheidungwird alsoanhanddesIndex desIndividuumsin dernach
FitneßsortiertenPopulationgetroffen. Soll nuneineähnlicheSelektionsentscheidung
in einemSteady-State-Algorithmusgetroffenwerden,soist diesin dieserArt undWei-
senicht mehrmöglich,da ja keineNachkommenpopulationderGrößeª existiert. Es
kannabereineandereBetrachtungsweisederKomma-Selektionangewendetwerden,
die die FitneßwertederIndividuendirekt betrachtetundnicht indirekt überdenIndex
derIndividuen:

¹+Ó ÔÖÕ ° ¹ ¡�º�¿6§ (5.5)

¹+Ó ÔÖÕ
ist der Fitneßgrenzwert,so daßalle selektiertenIndividuen eine Fitneßgrößer

odergleich
¹+Ó ÔÖÕ

besitzenundallenichtselektiertenIndividueneineFitneßkleineroder
gleich

¹+Ó Ô Õ
. Es wird

¹+Ó Ô Õ
als der FitneßwertdesIndividuumsmit Index ¢ definiert
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(Gleichung5.5),sodaßmit Gleichung5.3darausfolgt:Ì ¹ ¡"º2Ë�§E× ¹+Ó ÔÖÕ Ø�Ù È(È�Æ ¥Ú«ÁÂ~«Á¢¹ ¡"º2Ë�§E« ¹+Ó ÔÖÕ Ø�Ù È(È�Æ ¢ÑÄÒÂ~«�ª (5.6)

Û Ì ¥Ú«ÁÂa«Á¢ Ü ¹ ¡�º�Ë
§�× ¹�Ó ÔÖÕ
¢¦ÄÝÂa«�ª Ü ¹ ¡�º�Ë
§�« ¹�Ó ÔÖÕ (5.7)

Diesergibt zusammenmit Gleichung5.4:Ì Æ.Ç�È(Ç�É�Ê ¡�º�Ë�§�°Þ¥ Ü ¹ ¡�º�Ë
§�× ¹�Ó ÔÖÕÆ.Ç�È(Ç�É�Ê ¡�º�Ë�§�°� Ü ¹ ¡�º�Ë
§�« ¹�Ó ÔÖÕ (5.8)

Der Umkehrschluß( ß ) gilt hier nicht, daderFall
¹ ¡�º�Ë
§¤° ¹+Ó Ô Õ

in beidenZeilenent-
haltenist. Vernachlässigtman den Fall in einer Zeile (z. B. der unteren),so wird
die Komma-Selektionin Spezialfällennicht exakt nachgebildet.Die Spezialfällesind
dabeidasAuftretenvon einigengleichenFitneßwertenum denIndexbereich Âà°á¢
und größer. DasanvisierteZiel ist aberein Steady-State-Algorithmus,der ähnliche
Eigenschaftenwie die ¡"¢S©$ªc§ -ES hat. Um diesrealisierenzu könnenmuß(und soll)
u. a. auchdasKonzeptderNachkommenpopulationfallengelassenwerden,waseine
größereModifikationdarstellt,alsaufdie genanntenSpezialfällezuverzichten.

DermodifizierteUmkehrschlußkannalsoalsneueSelektionsentscheidungdienenund
siehtfolgendermaßenausÌ ¹ ¡�º�Ë�§E× ¹�Ó ÔÖÕ Ü Æ�Ç%È�Ç%É�Ê ¡"º2Ë�§~°Þ¥¹ ¡�º�Ë�§EÄ ¹+Ó ÔÖÕ Ü Æ�Ç%È�Ç%É�Ê ¡"º2Ë�§~°� (5.9)

Û Æ.Ç�È(Ç�É�Ê ¡�º�Ë�§~° Ì ¥ Ø�Ù È(È(Æ ¹ ¡�º�Ë�§E× ¹�Ó ÔÖÕ
 Ø�Ù È(È(Æ ¹ ¡�º�Ë�§EÄ ¹+Ó ÔÖÕ (5.10)

Im Gegensatzzu Gleichung5.4, bei der nochdie ganzePopulationbetrachtetwird
( ¥â«rÂ�«ãª ), tritt hier nur nochein Individuum º2Ë auf, für dasdie Selektionsentschei-
dunggefällt wird. Kannmannunnocherreichen,daß

¹�Ó ÔÖÕ
anhandz. B. einesModells

geschätztwerdenkann, anstattes ausden ª Nachkommenzu bestimmen,so kann
mandie Selektionsentscheidungdirekt für jedeserzeugteIndividuum fällen. Dieses
kanndannsofort in die Elternpopulationintegriert werden,waseinenSteady-State-
Algorithmusdarstellt. Die Erzeugungaller ª Nachkommenvor derSelektionwürde
damitvermiedenwerden.Im folgendenAbsatzsoll nundieMethodebeschriebenwer-
den,wie die Median-SelektiondenFitneßgrenzwert

¹+Ó ÔÖÕ
schätzt.

Die Fitneßverteilungliegt bei derKomma-Selektionin Form derMengeder ª Nach-
kommenindividuen(undihrerFitneßwerte)vor. NachderSelektionhatsichdieEltern-
populationverändertund somit auchdie Fitneßverteilungder Individuen,die daraus
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Abbildung5.5: OrganisationdesFitneß-Puffers. Die Zeitangabe(t, t-1, ¾�¾�¾ ) be-
zeichnetdenZeitpunktdesEinfügensdesWertesin denPuffer.
Der ältesteWert vomZeitpunkt äS·æåHç fällt alsnächsterheraus.

produziertwerden. Da esbei einemSteady-State-AlgorithmuskeineNachkommen-
populationin dieserGrößegibt, mußmandie Fitneßwerteder erzeugtenIndividuen
separatin einerListe odereinemPuffer derLänge ª abspeichern.Der Fitneßwertim
Puffer am Index ¢ wird dannals Fitneßakzeptanzgrenze

¹+Ó ÔÖÕ
verwendet.DieseVer-

teilung in Form einerStichprobenmengemußmit neuenWertenaktualisiertwerden,
umdasimmerwiederdarausbestimmte

¹+Ó ÔÖÕ
andiesichveränderndeElternpopulation

anzupassen.Deswegenist derFitneß-Puffer nachdemFirst In FirstOut (FIFO) Prin-
zip organisiert,d. h. alteFitneßwertewerdennach ª Schrittenautomatischvon neuen
WertenausdemPuffer verdrängtundverworfen.Diesist in Abbildung5.5in derobe-
re Hälfte dargestellt.Um dasModell allgemeinerzu halten,wird die PufferlängemitåQç bezeichnet.Siemußnicht unbedingtdenWert ª einerzu simulierendenKomma-
Selektionhaben,sondernkann, wie spätergezeigtwird, auchanders,insbesondere
kleiner, gewählt werden. Um auf

¹�Ó ÔÖÕ
zugreifenzu können,müssendie Fitneßwerte

auchin nachFitneßsortierterForm vorliegen(Abb. 5.5untereHälfte). Dieskannmit
einerzweitenVerkettungderListe erreichtwerden.Detailszur Datenstrukturwerden
in einemspäterenAbschnitterläutert.

Will manmit diesemModell eine ¡"¢S©7ªY§ -Strategiesimulieren,sosolltedieseinerPuf-
ferlängeåQçè°éª entsprechen.DasVerhältnis

¿ » dientzur Bestimmungvon
¹�Ó ÔÖÕ

, wel-
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chesdie Fitneßdesê -bestenIndividuumsist:

êâ°wåQçìë ¢ ª °�ª¯ë ¢ ª °�¢ (5.11)

êí°�¢ decktsichwiedermit demModell der ¡"¢S©$ªc§ -Strategie.

DasVerhältnis
¿ » spiegeltdenSelektionsdruckwiederundsoll im weiterenmit î.ç (Ak-

zeptanzrate)bezeichnetwerden. î.ç dientdazu,im Modell denIndex zumZugriff auf¹+Ó ÔÖÕ
relativ zur PufferlängeåQç zu bestimmenundkannim Intervall ¡O[©�¥�ï frei gewählt

werden.Mit î.çà°³[¾�ð stellt
¹+Ó ÔÖÕ

densogenanntenMediandar2. Andernfalls wird
¹+Ó ÔÖÕ

zumsog.k-kleinstenElementmit

ñ °óò�åQçìëC¡�¥�·ôî.ç�§�£w¥%õ ñ�öø÷ ¥W©�¾�¾%¾ ©4åQçAù (5.12)

(bei MaximierungundaufsteigenderSortierungderFitneßwerte),wasalsgewichteter
Median angesehenwerdenkann. Aus diesemGrundewird dasVerfahrenMedian-
Selektiongenannt.Bei Minimierung und aufsteigenderSortierungwird

ñ
(mit åQç öú [©�¥§ ) berechnetdurch:

ñ °µò
åQçìë+î.çe£�¥%õ ñûöø÷ ¥6©�¾�¾�¾ ©.åQçAù (5.13)

Der Algorithmusfür die Steady-State-Evolutionsstrategiemit Median-Selektionist in
Abbildung5.6gegeben.NebenderüblichenInitialisierungwird in Zeile 3 derFIFO-
Fitneßpuffer als leererPuffer angelegt und danachdie ¢ Fitneßwerteder Populationü�ý4þ]ÿ

hineingegeben.In denZeilen 6 bis 9 wird im Unterschiedzum Generationen-
basiertenAlgorithmusnureineinzigesneuesIndividuummit CrossoverundMutation
erzeugt.In Zeile 10 wird mit der gewähltenErsetzungsstrategie daspotentiellzu er-
setzendeIndividuum º�� ausgewählt. Die Zeilen11bis13realisierendieErsetzungsbe-
dingungmittelsMedian-Selektion,d. h. dieFitneßdesneuenIndividuums

���
wird mit

derFitneßakzeptanzgrenzeverglichen,die ausdemPuffer mithilfe derAkzeptanzrateî.ç gewonnenwird. In Zeile14wird schließlichderFitneßwertdesneuenIndividuums
in denFitneßpuffer gegeben. Dies geschiehtunabhängigdavon, ob dasIndividuum
akzeptiertwurdeoder nicht, da der Puffer ja ein Abbild der Verteilungder gesam-
tenNachkommenpopulationdarstellensoll, worin sowohl dieselektiertenalsauchdie
nicht selektiertenIndividuenenthaltensind.

EinigeimplementierungstechnischeDetailsseienhier betont:

� Der Fitneß-Puffer kann als Array realisiertwerden. Zur Benutzungals FIFO
benötigtmanlediglich einenZähler für die Anzahl der im Puffer befindlichen
ElementeundeineVariable,diedenIndex desnächsteneinzufügendenElements
angibt.DieserIndex wird modulo åQç weitergezählt.

2Genaugenommennur, falls ��� ungeradeist. Für gerade��� ist derMediandefiniertalsderMittel-
wertderbeidenElementemit Index 	�
��� � und 	�
��� ����� .



86 KAPITEL 5. PARALLELE STEADY-STATE-EVOLUTIONSSTRATEGIEN
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Abbildung5.6: Algorithmus der Steady-State-Evolutionsstrategie mit Median-
Selektion.

Zum Zugriff in sortierterReihenfolgewird jedesElementzusätzlichdoppelt
verkettet, es enthältalso einenVerweis(in Form einesArray-Index) auf den
Vorgängerund Nachfolger. Als Vorgänger/Nachfolgerist hier der nächstgrö-
ßere/kleinereWert gemeint.Wird ein Elementin denPuffer eingefügt,so fällt
zunächstdasältesteElementherausund dessenLink mußentferntwerden(es
werdenstattdesseneinfachder Vorgängermit dem Nachfolgerverlinkt). Da-
nachmußdieSortierpositiondesneuenElementsgesuchtunddieVerlinkungan
dieserStelleaktualisiertwerden.

� Die Funktion
� E�E�/ &(��� � E+/+R �S$@����ý 2 � 2 #T9 î.ç ÿ dientdazu,die Fitneß-Akzeptanz-

grenze
¹+Ó ÔÖÕ

ausdemFIFO-Puffer zu erhalten.Dazuliefert sieausdensortierten
FitneßwertendenWertmit demIndex

ñ
nachGleichung5.12zurück:

2 � 2 #�W / �,XD"# 8 � / !Sý ñ ÿ
.

� Zu Beginn desAlgorithmusist derPuffer leerundmußgefüllt werden:

– zuerstwerdendie Fitneßwerteder ¢ Elternindividuenin denPuffer gege-
ben

– falls åHçÝ´ ¢ ist, alsoder Puffer immer nochnicht voll ist, abermit der
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Abbildung5.7: DasOptimierungsbeispielmit der ¡�¥a£�¥+§ Median-Strategie.

Funktion
2 � 2 #�W / �AD"# 8 � / !Sý�ÿ

schonauf
¹�Ó ÔÖÕ

zugegriffen werdensoll, wird
stattder Pufferlänge åHç die aktuelleAnzahl der Werte im Puffer å�Zç ver-
wendet:

¹�Ó ÔÖÕ °\[*]�[A^�_"`�a�b"^ c�a�`+d�¡+e
å Zç ë�î.ç%fW§ . Für einekurzeZeit am An-
fangkannesdannsein,daßdieStichprobeanFitneßwertenim Puffer noch
nicht repräsentativ genugist, umeinerelevanteSelektionsentscheidungzu
treffen. DaEAs abersehrrobustgegenüberstochastischenSchwankungen
sind,wird diessehrschnellwiederausgeglichen.

� DasUpdatedesFitneßpuffersmit derFitneßdesneuenIndividuums(Zeile 14)
findeterstnachderSelektiondiesesIndividuumsstatt(Zeilen11-13).Diesver-
hindertinsbesonderebei relativ kleinenPufferlängen,daßbeimZugriff auf den
Puffer genaudergeradeeingefügteFitneßwertalsFitneßakzeptanzgrenzeextra-
hiert wird. In diesemFall würdeder Fitneßvergleich (Zeile 11) mit × immer
wahrliefernunddasIndividuumwürdeakzeptiertwerden.

In Abbildung5.7ist dasOptimierungsbeispielfür die ¡�¥]£ ¥+§ ESmit Median-Selektion
gezeigt.Eswurdendie ParameteråQçà°é¥� und î.ç °�Q¾�¥ð verwendet.Wie mansieht,
wird dererwünschteEffekt erreicht.Die Kurve verläuftglatt, d. h. die Selbstadaption
wird ausreichendunterstützt.DadurchkannderEffekt derkürzerenTournaround-Zeit
ausgenutztwerdenundeswerdenfastein Drittel wenigerFunktionsauswertungenim
Vergleichzur Generationen-basierten¡�¥W©�¥�A§ -ESbenötigt.Ein Vergleichaller Verfah-
renist in Abbildung5.8dargestellt.

Bäck [Bäck 94b] nenntdrei Kriterien, die bei Selektionsverfahrenbesonderswün-
schenswertsind,damandadurchaufeinfacheArt EinflußaufdenSuchprozeßnehmen
kann:
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Abbildung5.8: VergleichallerStrategienbeimOptimierungsbeispiel.

1. Der Einflußdes/derSteuer-Parameter(s)auf denSelektionsdrucksollteeinfach
undvorhersagbarsein.

2. Ein einzelnerSteuerparameterist vorzuziehen.

3. Die BandbreiteanSelektionsdruck,die durchdie Steuerparametererreichtwer-
denkann,solltemöglichstgroßsein.

Bei derMedian-Selektionverhältessichfolgendermaßen:

1. Die beidenParameterPufferlängeåHç unddieAkzeptanzrateî.ç habeneinenrela-
tiv klarenEinfluß(dieserwird in dennächstenbeidenAbschnittennochgenauer
untersucht):

� PufferlängeåQç :
– EinezukurzePufferlängebewirkt, daßdieFitneßverteilungdurchdie

Werteim Puffer zuungenaurepräsentiertwird. DiesmachtdenSelek-
tionprozeßzu sehrabhängigvon stochastischenSchwankungenund
dadurchchaotisch.

– Einezu großePufferlängevermindertdenSelektionsdruck,daeslän-
gerdauert,bisdie Akzeptanzgrenzesinkt.

– Die Pufferlängesollteim Bereichvon ¢â¾�¾�¾�åûë<¢ mit kleinem å (z. B.å °?g ) liegen,mehrdazuin Abschnitt5.4.1.
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� Akzeptanzrateî.ç : wählbarzwischen[¾  und ¥W¾  ; nahean diesenGrenz-
wertenist dieAbweichungvondertatsächlichenAkzeptanzrateetwasgrö-
ßer, weiter weg von denRänderndesWertebereichesnäheram tatsächli-
chenWert. Die Bedeutungund der Einfluß solltenrelativ klar sein. Der
Richtwertliegt im Bereichzwischen[¾�¥ bis Q¾hg .

2. Esgibt zwei Parameter, die Einstellungist alsoetwaskomplexeralsmit nur ei-
nem.Die PufferlängehatallerdingskeinenallzugroßenSpielraumundEinfluß.
DenHauptparameterzur RegelungdesSelektionsdruckesstellt die Akzeptanz-
ratedar.

3. Die BandbreiteanerreichbaremSelektionsdruckist sehrbreit. Alleine die Ak-
zeptanzratekannvon [¾  bis ¥6¾� eingestelltwerden,wassehrhohemund sehr
niedrigemSelektionsdruckentspricht.

In dennächstenbeidenAbschnittenwird derEinflußderbeidenParameterPufferlängeåQç undAkzeptanzrateî.ç näheruntersucht.Eswurdendiefolgenden6 Funktionenund
Strategiengetestet:

Konvergenz- max.Anz. Funktions-
Funktion Dimension Strategie grenze auswertungen¹ À 20 ¡�¥+ £w¥§ Median ¥�ëA¥+ ¼HÀji 1000000¹�k

20 ¡�¥+ £w¥§ Median ¥�ëA¥+ ¼HÀji 1000000¹ ½ml 20 ¡�¥+ £w¥§ Median ¥�ëA¥+ ¼HÀji 1000000n À 20 ¡�¥+ £w¥§ Median ¥�ëA¥+ ¼HÀji 1000000¹�o
20 ¡pg6 £w¥§ Median ¥�ëA¥+ ¼[½mi 1500000¹ Àpq 4 ¡pg6 £w¥§ Median r[¾�+s t-u+v ëA¥+ ¼�q 1500000

Bei allenBeispielenwurdeproMeßpunktim Schaubildüberjeweils40Messungenge-
mittelt. In denSchaubildernist außerdemMittelwert immerdieStandardabweichung
überdie 40 Läufedargestellt.Bei denerstenvier Funktionenmit ¢ø° ¥+ werdendie
Pufferlängen1 bis 10, 12, 15, 20 und30 bis 100(in 10erSchritten)getestet.Bei den
letztenbeidenFunktionenmit ¢ °wg6 werdendiePufferlängen1, 5, 10,20,40,50,60,
70,80,100,120,150und200getestet.

5.4.1 Einfluß der Pufferlänge

Im Fitneßpuffer soll einerepräsentativeStichprobederFitneßverteilungenthaltensein.
SeineLänge åHç muß alsogroß genuggewählt werden,damit die Stichprobedieser
Anforderunggenügt.Andererseitswird einezu großePufferlängewahrscheinlichzu
langeZeit brauchen,um die Akzeptanzgrenzeanzupassen.Die Ergebnissebei den
sechsTestfunktionensindin Abbildung5.9gezeigt.
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Abbildung5.9: Abhängigkeit der Zahl der Funktionsauswertungenbis zum Ab-

bruchkriteriumvon derLänge �"� desFitneßpuffers. Die vertika-
len Balkengebendie Standardabweichungan.
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An verschiedenenStellender Kurven sind Spitzenzu erkennen,besondersdeutlich
bei den Funktionen

¹�k
,
¹ ½ml und n À . Dies tritt genaubeim Übergangzwischenden

Pufferlängen6 und 7 und zwischen12 und 15 auf. Die Spitzenkommenzustande,
weil bei diesenÜbergängendie BerechnungdesIndex

ñ
nachGleichung5.13 mitî.ç °�[¾ ¥ð unterschiedlicheWerteliefert:

åHç ñ
¥W©�¾�¾�¾/©{v 1sQ©%¾�¾�¾ ©�¥�r 2¥StM©�¾�¾�¾/©�¥%� 3g�[©�¾�¾�¾/©�g�v 4¾�¾�¾

Eswird alsozurBestimmungvon
¹+Ó ÔÖÕ

beiPufferlängenvon1 bis6 diebesteim Puffer
vorhandeneFitneßverwendet.Bei Pufferlängen7 bis 13 wird die zweitbesteFitneß
verwendet,usw.

Dies könntez. B. geglättetwerden,durcheineInterpolationzwischendenim Puffer
gespeichertenFitneßwerten,falls åHçàëCî.ç bzw. åHç ëc¡�¥Ð·wî.ç§ keineganzeZahl ergibt.
DadurchwäreauchbeikleinenPufferlängendieAkzeptanzratefeinerregulierbar. Dies
wurdeaberin dieserArbeit nochnicht realisiert.

Wie erwartetsind sehrkleine odergroßePufferlängennicht vorteilhaft. Stattdessen
führt ein mittelgroßerWert im Bereich ¥+Ò« åQç «�vW ( ¢ã°Ã¥+W§ bzw. tWÒ«áåHçÝ«¥+W ( ¢ã°�g6W§ zu denkleinstenAnzahlenvon Funktionsauswertungen.Der Verlauf
innerhalbdieserGrenzenist sehrflach. Dies ist ein Vorteil, da esbedeutet,daßdie
Wahl derPufferlängein einemgroßenBereichrelativ robustist.

Als grobeEmpfehlungzur Wahl von åHç , die ausdiesenVersuchenunddemVerständ-
nisdesMedian-Selektionsalgorithmusabgeleitetist, kannfolgendesgesagtwerden:

� Es sollte åHçô× ¥+ gewählt werden,damit der Fitneßpuffer eineeinigermaßen
repräsentativeStichprobederFitneßwerteenthaltenkann.

� åHç¸Ä�ª : die Pufferlängekannundsollte kleiner als die Anzahlder Nachkom-
menindividuen ª gewählt werden,wie sie in einer ¡"¢S©7ªY§ -ES gewählt werden
würde,um einenSelektionsdruckî.ç zu erreichen.Bei einemüblichenSelek-
tiondruck

¿ » ° ½l sollte åQç ÄÁð�¢ gewähltwerden.

� åHç ´ ¢ : dies sollte zumindestfür kleine Populationsgrößengelten. Wahr-
scheinlichmachtes erst für größerePopulationenSinn, åQçãÄ ¢ zu wählen,
dawahrscheinlichanalogzu obigenSchaubilderneineArt Sättigungsgrenzeer-
reicht wird, ab welchereineVergrößerungdesFitneßpuffers die Performance
desAlgorithmusnur nochverschlechtert.
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5.4.2 Einfluß der Akzeptanzrate

DerParameterî.ç simuliertdieRate
¿ » derakzeptiertenIndividuenin einer ¡�¢S©$ªc§ Evo-

lutionsstrategie. Bekannteund häufigverwendeteWertehierfür sind:
¿ » ° ½l ° [¾�g

[Smithet al. 96];
¿ »�� ½k � [¾ ¥%v+v+s [Bäck92a];

¿ » ° ½ml½miji °�Q¾�¥ð [Ostermeieret al. 93].

Die RahmenbedingungenderMessungensinddieselben,wie im letztenAbschnittbei
denMessungenzurPufferlänge.Hier wurdedieAkzeptanzratezwischen0.05und1.0
in Schrittenvon0.05gemessen.Die Pufferlängebetrugfür die erstenvier FunktionenåQç °�rW (

¹ À , ¹�k , ¹ ½ml und n À ) und für die letztenbeidenFunktionenåQç °�vW (
¹�o

und¹ Àpq ).
Die Ergebnissebei densechsTestfunktionensind in denAbbildungen5.10und5.11
gezeigt.

Spätestensab einemWert von ca. î.çô×µ[¾�rAð ist bei allen getestetenFunktionenein
Anstieg der benötigtenFunktionsauswertungenzu beobachten.Bei höherenAkzep-
tanzratennimmt auchdie Konvergenzzuverlässigkeit schnellab. Ab î.çâ×¨Q¾ ð konver-
giert bei allen Funktionenkein einzigerLauf mehr. Dies bedeutet,daßfür zu große
Akzeptanzratenzu viele Individuenmit schlechtenFitneßwertenselektiertwerden,so
daßkeineausreichendeVerbesserungmehrstattfindet.Dies ist auchbei einergene-
rationenbasierten¡"¢²ªY§ -Evolutionsstrategie der Fall, wenndasVerhältnis

¿ » zu groß
ist.

Unterhalbvon î.ç²«w[¾�r (Ausnahme
¹ Àpq : î.ç «wQ¾hgWð ) ist beidenmeistenFunktionenein

relativ flacherVerlaufderbenötigtenFunktionsauswertungenzu erkennen.In diesem
Bereichist die EinstellungdesParametersalsorelativ robust. DasabsoluteMinimum
liegt bei dengetestetenFunktionenim Bereich [¾ ¥�«�î.ç « [¾�g , bei dreiendavon beiî.ç °�[¾ ¥ð .
Die abschließendeEmpfehlungzurWahldesParametersî�ç lautetalso î�ç °�[¾�¥+ð bzw.
im Bereich [¾ ¥Ú«Áî.çà«w[¾�g .

5.5 Vergleichstestsmit Benchmarkfunktionen

FürdieTestszurSteady-State-Evolutionsstrategiemit Median-Selektionwurdeinsbe-
sonderesolcheFunktionenherangezogen,diebesondereForderungenandieSelbstad-
aptionstellen.InsbesonderesinddiesFunktionen,die meistensnur mit der leistungs-
fähigenKovarianzmatrix-Adaptionin akzeptablerGeschwindigkeit optimiert werden
können.Eswird hier von Bedingungenausgegangen,wie siebei einerAnwendungin
derindustriellenPraxisvorgefundenwerdenkönnen:

� die zu optimierendeFunktionist multimodal,sodaßeinenicht zu kleinePopu-
lationsgrößebenötigtwird ( ¢ °?g� ),
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Abbildung5.10:Einfluß der Akzeptanzrate��� auf die Konvergenzgeschwindig-

keit unddieKonvergenzzuverlässigkeit.
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Abbildung5.11:Einfluß der Akzeptanzrate��� auf die Konvergenzgeschwindig-

keit unddieKonvergenzzuverlässigkeit.
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� die Fitneßfunktionsauswertungdauertrelativ lange,so daßes sich lohnt, das
Modell derparallelenFitneßevaluierunganzuwenden.

DieseBedingungentreffenaufdie im folgendengetestetenStandard-Benchmarkfunk-
tionennicht immerzu,die Testbedingungenbleibenaberfür diesenFall ausgelegt, da
die Strategiendafürentworfenwurden.

Die getestetenStrategiensind:

¡pg�[©�s6A§ ”K omma”-ES: ª�°�s6 ist einKompromißzwischeneinerseitskleinerNach-
kommenpopulation,damit die DauereinerGenerationnicht allzu großist und
andererseitsaberausreichendgroß,um einengenügendhohenSelektionsdruck
zu erreichen.Da die Komma-Strategie sichnicht sehrzur Parallelisierungeig-
net,wurdesienur aufeinemProzessorgemessen.�p� ���B���

Standard Steady-State-ES:ErsetzungdesschlechtestenIndividuums,wenn
dasneueeinebessereFitneßbesitzt.�p� ���B���

Steady-State-ESmit Median-Selektion: Ersetzungdes ältestenIndividu-
ums,Pufferlänge�" ¢¡B£ � undAkzeptanzrate¤I ¥¡ �"¦§��¨

.�p� ���©�I�+ª{¨+���
Steady-State-ESmit lokaler Tournament-Selektion: ebenfallsErsetz-

ung desältestenIndividuums,da dies einer Komma-ESam nächstenkommt
und weil ErsetzungdesschlechtestenIndividuumsder StandardSteady-State-
Strategiezuähnlichist, umsignifikantandereErgebnissezu liefern.

DieseStrategien wurdenso einheitlich auf allen Testfunktionenverwendet,um die
Tauglichkeit der Strategien ohnespeziellesParametertuningoderMeta-Optimierung
zu zeigen.Die DimensionderProblemewurdeeinheitlichauf �«¡ ���

gesetzt,bis auf
Funktion ¬�p® , welcheauf �¯¡w£ festgelegt ist.

5.5.1 Funktion °*± : GeneralizedRosenbrock’s Function

Die Formel der Funktion ¬� ist in AnhangC, GleichungC.1 aufgeführt. Außerdem
wurdedieseFunktionbereitsfür dasOptimierungsbeispielin diesemKapitel verwen-
det. Die Funktion ist zwar unimodal,stellt aberaufgrundvon Abhängigkeitenzwi-
schenVariablenbenachbarterIndizesbesondereAnforderungenandieSelbstadaption.

Die Funktionwurdemit der Dimension �?¡ ���
berechnet.Es wurdebei Erreichen

desKonvergenzwertesvon
�%�(² j³ odernachmaximal400000Funktionsauswertungen

gestoppt.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion ¬� sindin Abbildung5.12(a)zusehen.Die Er-
gebnissederStandardSteady-State-ESundderSteady-State-ESmit Median-Selektion
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Abbildung5.12:Vergleichsmessungen.

unterscheidensichnichtrelevant,Dif ferenzenliegeninnerhalbderstatistischenSchwan-
kungen. Im Vergleich zur Komma-ES,welcheauf einemProzessordurchschnittlich
ca.240000Funktionsauswertungenbenötigen,ist dasEinsparungspotentialdurchei-
ne Steady-State-ESenorm. Diesebenötigennur ca. 119000(Median)bzw. 111000
(Standard)FunktionsauswertungenwaseineReduzierungauf50%(Median)bzw. 46%
(Standard)der Funktionsauswertungenim Vergleich zur Komma-ESdarstellt. Dies
liegt an der Abhängigkeit desSelektionsdrucksvon der Populationsgrößeº bei der
Komma-Selektion.DerSelektionsdruckspiegeltsichim Verhältnis» ¼ wieder. Füreine
gegebenePopulationsgrößeº undeinengewünschtenSelektionsdruck,mußalsodie
GrößederNachkommenpopulation½ entsprechendhochgewählt werden.Alle ½ In-
dividuenwerdenausgehendvon derselbenElternpopulationerzeugt.Innerhalbeiner
Generationist alsokeinbeliebiggroßerFortschrittmöglich.Ab einergewissenGröße½ ist, abhängigvonderFitneßfunktion,effektiv keineSteigerungdesFortschrittsin ei-
nerGenerationmehrmöglich. In diesemFall ist eseffizienter, mehrerekleineSchritte
zumachen.Dieswird durchSteady-State-Algorithmenrealisiert.

ImplementiertmandieKomma-Evolutionsstrategiemit parallelerFitneßevaluation,so
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wird mansichsofortdiesesMißstandesklar werden:Individuenwerdenzur Evalua-
tion an Slaveprozessorenversendetunddie Ergebnissevon ihnenempfangen.Diese
müssennunbis zur Selektionin derNachkommenpopulationgespeichertwerden.Es
werdenwährendder GenerationlaufendweitereIndividuenausden ¾ Elternindivi-
duenerzeugtund zur Evaluierungverschickt,obwohl vielleicht schonlängereZeit
ein besseresIndividuum evaluiert wurde,diesesaberbis zur Selektionungenutztin
der Nachkommenpopulationverweilt. DerselbeEffekt tritt auchin der sequentiellen
Versionder Komma-Evolutionsstrategie auf. Aus diesemGrund sind Steady-State-
Algorithmendengenerationenbasiertengenerellvorzuziehen.Allerdingskanndurch
Effekte desSelektionsdruckesdie Diversitätder Populationverändertwerden. Ins-
besonderebei GenetischenAlgorithmen,bei denender Crossoveroperatorauf hohe
Diversitätangewiesenist, kannsichdiesnegativ auswirken.

Der erläuterteEffekt bei derKomma-Selektiontritt auchbei denfolgendenTestfunk-
tionenaufundwird dortdeshalbnichtmehrnähererörtert.

DieSteady-State-Evolutionsstrategiemit lokalerTournamentselektionliefert zwarteil-
weisebessereErgebnissealsdie Komma-ESundreichtbei manchenProzessorzahlen
in die Näheder anderenbeidenSteady-State-Algorithmen,aberdie Konvergenzrate
und die Ergebnissesind sehrgroßenSchwankungenunterworfen, sie liefert oft viel
schlechtereErgebnissealsdie anderenbeidenSteady-State-Algorithmen.Der Selek-
tionsdruckdeslokalen

�>�+ª�¨+�
-Tournamentist wahrscheinlichgroß genug,allerdings

bilden die 5 NachkommenindividuenvermutlichkeinenausreichendengroßenPool,
ummit großerWahrscheinlichkeit erfolgreicheMutationenzuenthalten.Durchdieses
VerhaltendisqualifiziertsichdieseStrategie für denpraktischenEinsatz.

Mit steigenderProzessorenanzahlsteigtbei der Standard-und bei der Steady-State-
ESmit Median-Selektiondie AnzahlderFunktionsauswertungenleicht an. Diesliegt
anderzunehmendenÜberlappungvon IndividuenerzeugungundIntegrationdereva-
luiertenIndividuen. Wird ein Individuum in die Elternpopulationintegriert, können
erstdie ab jetzt erzeugtenIndividuendaraufbasierenderzeugtwerdenund weiteren
Fortschritterzeugen.EssindzudiesemZeitpunktaberauf allenProzessorennochIn-
dividuenin Bearbeitung,dienochaufdenälterenElternindividuenbasierenunderstin
derfolgendenZeit integriertwerdenkönnen.JemehrProzessorenverwendetwerden,
destogrößerist dieserÜberlappungseffekt. DieserEffekt machtdenSpeedupdurch
dieparalleleFitneßevaluationabererstbeigroßenAnzahlenvonProzessorenzunichte
(abhängigvon derDauereinerFitneßevaluation).

5.5.2 Funktion °�¿ : Schwefel’s Function 1.2(Doublesum)

Die FormelderFunktion ¬�À ist in AnhangC, GleichungC.2aufgeführt.

Die Funktionwurdemit der Dimension �?¡ ���
berechnet.Es wurdebei Erreichen

desKonvergenzwertesvon
�%�(² j³ odernachmaximal400000Funktionsauswertungen

gestoppt.
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Die Vergleichsmessungenfür Funktion ¬�À sind in Abbildung 5.12(b)zu sehen.Die
Steady-State-Evolutionsstrategie mit lokaler Tournamentselektionzeigthier dasselbe
Verhaltenwie bei der Funktion ¬� . Teilweisewerdenzwar gute Ergebnisseerzielt,
aberbei manchenProzessorzahlenkonvergiert kein Lauf odernur sehrwenige. Die
Komma-EvolutionsstrategiebenötigtauchhiereinedeutlichgrößereZahlAuswertun-
genalsdie Steady-State-Strategien. Die Steady-State-Algorithmenbenötigennur ca.
51%bzw. 62%.

Bei dieserFunktionbenötigtdie Steady-State-Evolutionsstrategie mit Median-Selek-
tion (Mittelwert bei einemProzessor:43819)signifikantwenigerFunktionsauswer-
tungen,als die StandardSteady-State-ES(Mittelwert bei einemProzessor:53908).
Dies ist eineEinsparungvon ca.18.7%derFunktionsauswertungen.Dieskannüber
alle Anzahlenvon Prozessorenungefährgehaltenwerden.Die 95%-Vertrauensgrenze
desMittelwertsbeiMedian-SelektionundeinemProzessorliegt bei677,d.h.mit einer
Wahrscheinlichkeit von95%weichtdergemesseneMittelwertvon43819ummaximal
677vom tatsächlichenMittelwert derGrundgesamtheitdiesesExperimentesab. Dies
bestätigtdiestatistischeSignifikanzderErgebnisse.

SowohlbeimStandardAlgorithmus,alsauchunterVerwendungvonMedian-Selektion
konvergierenalle Läufe.

5.5.3 Funktion °�Á : Ackley’sFunction

Die FormelderFunktion ¬�Â ist in AnhangC, GleichungC.3aufgeführt.

Die Funktionwurdemit der Dimension �?¡ ���
berechnet.Es wurdebei Erreichen

desKonvergenzwertesvon
�%�(²�Ã ³ odernachmaximal150000Funktionsauswertungen

gestoppt.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion ¬�Â sind in Abbildung 5.13(a)zu sehen.Die
Evolutionsstrategie mit Median-Selektionund die StandardSteady-State-ESbenöti-
genauchhier im Vergleich mit der Komma-ESnur halb so viele Funktionsauswer-
tungen. Die Werte der Median-Selektionliegen durchweg etwas unter den Werten
für die StandardSteady-State-ES,allerdingsist die Differenz(Median-Selektionist
ca.4% besseralsStandardSteady-State)nur bei einigenKnotenzahlenaußerhalbder
95%-Vertrauensgrenzen.

5.5.4 Funktion °ÅÄ�Æ : WeightedSphere Model

Die FormelderFunktion ¬ ÃmÇ ist in AnhangC, GleichungC.5aufgeführt.

Die Funktionwurdemit der Dimension �?¡ ���
berechnet.Es wurdebei Erreichen

desKonvergenzwertesvon
�%�(² j³ odernachmaximal150000Funktionsauswertungen

gestoppt.
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Abbildung5.13:Vergleichsmessungen.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion Ë Ì�Í sind in Abbildung 5.13(b)zu sehen.Bei
dieserFunktionergibt sichein ähnlichesBild wie bei dervorigen. Median-Selektion
ist bei einigenProzessorzahlenleicht besserals StandardSteady-State.Diesebei-
denStrategienbenötigenauchhier im Vergleichmit derKomma-ESnur halbsoviele
Funktionsauswertungen.

5.5.5 Funktion Î*Ï{Ð : Kowalik

Die FormelderFunktion Ë�ÑpÒ ist in AnhangC, GleichungC.6aufgeführt.

Die Funktionwurdemit derDimensionÓÕÔ?Ö berechnet.Eswurdebei Erreichendes
Konvergenzwertesvon ×�Ø�Ù�Ú�Ö-Û+ÜÞÝ�ß%Ù(à Ò odernachmaximal200000Funktionsauswer-
tungengestoppt.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion Ë%ÑpÒ sind in Abbildung 5.14(a)zu sehen.Die
Evolutionsstrategie mit Median-Selektionund die StandardSteady-State-ESliefern
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Abbildung5.14:Vergleichsmessungen.

hiereffektiv dieselbenErgebnisse.Die EinsparungenzurKomma-ESsindhierbeson-
dersgroß. Die Steady-State-Strategien reduzierendie Anzahl der Funktionsauswer-
tungenim Vergleichaufunter10%.DiesemultimodaleFunktionscheintderKomma-
ESgroßeSchwierigkeitenzubereiten.

5.5.6 Funktion ä�å : AchsenparallelerHyperellipsoid

Die FormelderFunktion æ�Ì ist in AnhangC, GleichungC.7aufgeführt.

Die Funktionwurdemit der Dimension Ó�Ôèç Ù berechnet.Es wurdebei Erreichen
desKonvergenzwertesvon ß%Ù à Ñjé odernachmaximal500000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion æ�Ì sind in Abbildung 5.14(b)zu sehen.Die-
seFunktionwurdespeziellalsTestfunktionfür Schrittweitenadaptionsmethodenent-
worfen. Deswegenzeigtsichhier ein deutlicherVorsprungderMedian-Selektionvor
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Abbildung5.15:Vergleichsmessungenfür Funktion æKÑ .

der StandardSteady-State-ES.Sie benötigtim Vergleichnur ca.89%derFunktions-
auswertungen.Auch hier reduzierendie Steady-State-Algorithmenim Vergleich zur
generationenbasiertenKomma-ESdie Auswertungenaufbeinahedie Hälfte.

5.5.7 Funktion ä(Ï : Zufällig gedrehter Hyperellipsoid

Die FormelderFunktion æSÑ ist in AnhangC, GleichungC.8aufgeführt.

Die Funktionwurdemit der Dimension Ó�Ôèç Ù berechnet.Es wurdebei Erreichen
desKonvergenzwertesvon ß%Ù(à Ñjé odernachmaximal500000Funktionsauswertungen
gestoppt.

Die Vergleichsmessungenfür Funktion æSÑ sind in Abbildung5.15zu sehen.Da diese
FunktionbisaufdieDrehungdesKoordinatensystemsdieselbeist wie æ%Ì , dasverwen-
deteAdaptionsverfahrenCMA aberin derLageist, Koordinatensystemdrehungenzu
kompensieren,sinddieErgebnissequalitativ dieselbenwie beiFunktion æ%Ì . Auchhier
ist die Median-SelektiongegenüberderStandardSteady-State-ESim Vorteil.

5.6 Zusammenfassung

Die Median-Selektionwurdespeziellfür Steady-State-Evolutionsstrategienentwickelt
um die wichtigeEigenschaftderSelbstadaptionzu erhalten.Der verbreiteteStandard
Steady-State-Algorithmushat hier ein Defizit. In dendurchgeführtenExperimenten
hatsichgezeigt,daßbei einigenFunktionendie Steady-State-Evolutionsstrategie mit
Median-SelektionderStandardSteady-State-Evolutionsstrategieüberlegenist. Siebe-
nötigt teilweisewenigerFunktionsauswertungen,weil siedie Mutationsschrittweiten
besserandieoptimierteFunktionadaptierenkann.
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Ein weitererVorteil derMedian-Selektionist die EntkopplungdesSelektionsdruckes
vonderNachkommenpopulationsgrößeê . Bei der

� ¾ ª ê � -Evolutionsstrategiewird der
SelektionsdruckdurchdasVerhältnis ë ì bestimmt,so daßbei großem¾ auch ê ent-
sprechendgroßgewählt werdenmuß. Bei derMedian-Selektionwird derSelektions-
druck hauptsächlichdurchdie Akzeptanzrate¤�  bestimmt. Die Pufferlänge �"  kann
auchkleinerals ê in einerentsprechendenKomma-Strategiegewähltwerden.Dadurch
kannsichdie Fitneßakzeptanzgrenzeschnelleradaptieren.

Dasalsalternative LösunggetesteteVerfahrender lokalenTournament-Selektionhat
sichalsnichtgeeignetherausgestellt.DerSelektionsdruckläßtsichhierbeizwar auch
leicht einstellen,dochdie im Verhältniszur Elternpopulationsehrkleine Nachkom-
menpopulationreicht anscheinendnicht aus,um mit genügendgroßerWahrschein-
lichkeit in jedemSchritterfolgreicheMutationenzuenthalten.

Bei steigenderProzessorenzahlkonnteaufgrunddesEffektsderÜberlappungderAus-
wertungeneine leicht ansteigendeZahl der Funktionsauswertungenbei denSteady-
State-Algorithmenbeobachtetwerden. Dies vermindertbei steigenderProzessoren-
zahl- nebendemAufwandfür dieKommunikation- dieEffizienzderParallelisierung.

Eskonntegezeigtwerden,daßderEinsatzvon Steady-State-Algorithmenauchohne
Parallelisierungim Vergleichzurgenerationenbasierten

� ¾ ª ê � -Evolutionsstrategiemit
denverwendetenPopulationsgrößenbiszur HälftederFunktionsauswertungeneinge-
spartwerdenkönnen.

Insgesamtist dieSteady-State-Evolutionsstrategiemit Median-Selektiongeeignet,die
StandardSteady-State-Evolutionsstrategiezuersetzen.Bei keinerdergetestetenFunk-
tionen ergabensich dadurchrelevanteVerschlechterungen,bei einigenFunktionen
aberdeutlicheVerbesserungen.



Kapitel 6

Parallele Meta-Optimierung

Ein auf demGebietderEvolutionärenAlgorithmenschonlangebekanntesundin der
Literaturoft behandeltesProblemist die Wahl derParametereinstellungendesevolu-
tionärenOptimierers- hiereinerEvolutionsstrategie- sodaßdieOptimierungin mög-
lichst kurzerZeit zu einemmöglichstgutenErgebniskommt. Im Extremfall können
falscheParametereinstellungensogardazuführen,daßüberhauptkeineguteLösung
gefundenwird. Speziellwenndie Optimierungsstufein ein Systemeingebundenist,
in demsiesehroft ähnlicheInstanzenderselbenProblemstellunglösenmuß,zahltes
sichaus,besondersguteParameterfür die Optimierungsstufevorabzu bestimmen.In
diesemFalle summiertsichderGewinn sowohl im Hinblick auf die Lösungsqualität,
alsauchdieGeschwindigkeit, mit derdie Lösunggefundenwurde,auf.

Ein Anwendervon Evolutionsstrategienist in derRegel im Fachgebietderspeziellen
Optimierungsanwendungerfahren,abernichtnotwendigerweisesehrgutmit demOp-
timierungsverfahrenansichvertraut.Esist alsozumindesteineEmpfehlungfür gute
Parametereinstellungennötig. Wie in Abschnitt6.1.1angesprochen,ist essehrfrag-
lich, obStandardempfehlungenaufneueFitneßfunktionenübertragbarsind. Insbeson-
dereist fraglich,ob dieStandardempfehlungenzusehrgutenErgebnissenführen.

Bereitseinekanonische
� ¾�í�î�ï ª ê �mð -Evolutionsstrategiebeinhaltetschondie Parameter¾ (Elternpopulationsgröße),î (AnzahlzurekombinierenderIndividuen),ê (Nachkom-

menpopulationsgröße)und ñ (AnzahlGenerationen).Hinzu kommtnochdie Art der
Rekombination,obdiskretoderintermediär. Diesekannsogarfür Objekt-undStrate-
gievariablenunterschiedlichgewählt werden.Auch die Art derSchrittweitenadaption
mußnochangegebenwerden,umdenAlgorithmusfestzulegen.Wie manz. B. in Ab-
schnitt4.3.1sieht,gibt esim ProgrammVEES24Parameter, welchedenAlgorithmus
beeinflussen1. Die Auswirkungender VeränderungeineseinzelnenParameterskann
qualitativ nochabschätzbarsein. Aber schondie Interaktionvon nur zwei gleichzei-
tig verändertenParameternkannvom Anwendernicht mit ausreichenderGenauigkeit
abschätzbareAuswirkungenauf die PerformancedesAlgorithmushaben.Deshalbist

1Nicht allegleichzeitig,daeinigeParameternur in Abhängigkeit vonanderenangewendetwerden.
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eine (möglichstautomatische)Methodenotwendig,die die ParameterdesOptimie-
rungsalgorithmussoeinstellt,daßeinegutePerformanceerreichtwird.

DieskannaufverschiedeneArtengeschehen:

1. SetzenderParameterauf Standardwerte,die z. B. ausErfahrungoderderLite-
raturgewonnenwurden.

2. Online-OptimierungderParameter, alsodynamischeAdaptionwährenddesei-
gentlichenOptimierungslaufes.

3. Offline-Optimierungder Parameter, welchewährenddesAlgorithmusstatisch
sind.

Die unterPunkt2 genannteMethodesoll derKlarheit halbermit Selbstadaption, wie
beiderMutationsschrittweite,bezeichnetwerden.Die Möglichkeit unterPunkt3 wird
als Meta-Optimierungbezeichnet.Wird diesewiederumdurcheinenEvolutionären
Algorithmusdurchgeführt,sowird dieseralsMeta-EA(odermeta-level EA) bezeich-
net,derzuoptimierendeEA alsBasis-EA.

Ein Meta-EAist alsoein EA, dessenIndividuenjeweils einenParametersatzmit Ein-
stellungen( ¾ , ê , ò , ó , ô , ¦�¦�¦ ) für einenBasis-EAdarstellen.Bei derEvaluationwird
der Basis-EAmit diesenEinstellungengestartet. Die FitneßfunktiondesMeta-EA
bewertetdie LeistungdesBasis-EA.

Im nächstenAbschnittwerdendie drei obengenanntenMöglichkeitenderParameter-
einstellungengegeneinanderabgewägtunddazueinigeArbeitenausderLiteraturvor-
gestellt,die sichmit einemderGebietebeschäftigen.Da sichdie Meta-Optimierung
alsdie vielversprechendsteMethodeherausgestellthat,wird im restlichenTeil dieses
KapitelsdieMeta-OptimierungdurchMeta-EAsbehandelt.DadieseProblemstellung
außerkontinuierlichenauchganzzahligeund Aufzählungsparameterbeinhaltet,wird
aufdieParametertypenin denAbschnitten6.3.1und6.3.2eingegangen.Die Problem-
klasse,die sowohl Parametermit kontinuierlichenalsauchdiskretenWertebereichen
beinhaltet,wird in derLiteraturalsmixed-integer-Anwendungbezeichnet.Dieswird
alsErweiterungin einenEvolutionärenAlgorithmusintegriert,deraufderEvolutions-
strategieaufbaut.DieseESenthälterstmalsalledreidergenanntenParameterartenmit
SelbstadaptionderMutationsschrittweitenbzw. -Wahrscheinlichkeiten.AuchderEin-
satzeinessolchenAlgorithmusalsMeta-ESist neu. In Abschnitt6.3.4wird danndie
Fitneßfunktionfür die Meta-ESdefiniert,mit derdiePerformanceeinesBasis-EAbe-
wertetwird. Abschließendwerdenin Abschnitt6.4einigeTestsanStandardfunktionen
präsentiert.WeitereTestergebnissemit komplexerenAnwendungensind in Kapitel 7
enthalten.

Da sich der Rechenaufwandbeim Meta-EA im Verhältniszum Basis-EApotenziert,
kann hier durch Parallelisierungviel Zeit gespartwerden. Hierzu kann insbeson-
dereparalleleFitneßevaluationzusammenmit der im vorigen Kapitel konstruierten
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Median-Selektionverwendetwerden,da die vorgestellteMeta-ESauf allen Parame-
terartenSelbstadaptionsmechanismenbeinhaltet.

6.1 Diskussion

6.1.1 Verwendungvon Standardparameterwerten

Die Verwendungvon Standardparameterwertenbei EAs, die auseiner Mengevon
Fitneßfunktionengewonnenwurden,führt bei einerneuenFitneßfunktionmöglicher-
weisezu suboptimalenErgebnissen,da die Performanceder Optimierungdurchdie
verwendeteFitneßfunktionwesentlichbeeinflußtwird. Dies wird von vielen Auto-
renbestätigt[Tusonnet al. 98], [Bramlette91], [Grefenstette86], [SV96]. Trotzdem
gibt esvieleArbeiten,diesichdamitbeschäftigen,Empfehlungenfür guteParameter-
wertefür einebreiteMengevon Optimierungsproblemenzu finden. Odereswerden
für bestimmteProblemetheoretischoptimaleWertefür Mutations-undCrossoverra-
tenoderPopulationsgrößenhergeleitet.DieseWertegeltenallerdingsmeistnur unter
ganzbestimmtenAnnahmen,z. B. werdenhauptsächlichbinärcodierteGAs verwen-
det,manchmalnur mit Crossover ohneMutation odernur Mutation ohneCrossover.
Außerdemhandeltessichfastimmerumganzbestimmte,sehreinfacheFunktionen.

Die Erfahrungs-oderLiteraturwertebasierenmeistauf anderenFitneßfunktionen,so
daßdie Ergebnissenicht unbedingtauf eine völlig andereAnwendungübertragbar
sind. Als grobeRichtlinienkönnendieseWertedienen,aberVerbesserungenkönnen
mit großerWahrscheinlichkeit erzieltwerden.

6.1.2 Selbstadaption

Selbstadaptionwird bei Evolutionsstrategien schonals Standardfür die Mutations-
schrittweitenverwendet(s. 2.4.3)undwar fastvonAnfanganfesterBestandteildieser
Algorithmen. Diesmachtauchdie Stärke von ESaus,welcheohneSchrittweitenad-
aptionkaumso leistungsfähigwären(Stichwort Evolutionsfenster[Rechenberg 94]).
Deshalbgibt esaucheinigeArbeiten,die selbstadaptive Mutationsratenbei GAs un-
tersuchen,z. B. [Smithet al. 96] (sieheauch5.3.1)und[Bäcketal. 96].

Außer der Mutationsratewerdenals Kandidatenzur Selbstadaptionin den meisten
Arbeitendie ParameterCrossoverrate(beimkanonischenGA), Populationsgrößeund
Anwendungswahrscheinlichkeitenmehrererverschiedener, problemspezifischerMu-
tations-undCrossover-Operatorenverwendet.Wobei sichproblemspezifischeMuta-
tionsoperatorenmeistdurchunterschiedlichstarke Veränderungder Individuenaus-
zeichnen.DadurchentsprichtdiezeitlichabhängigeVerwendungderselbeneinergro-
benMutationsschrittweitenregelung.Ähnlich ist esmit Crossoveroperatoren,die bei
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GAs als Hauptoperatorfür die Erzeugungneuer, veränderterIndividuen verwendet
werden.

[SV96] stellenein Verfahrenzur SelbstadaptionderPopulationsgrößevor. In Anleh-
nungandie verschiedenenSpezies,die die Naturhervorgebrachthat,arbeitensiemit
konkurrierendenSubpopulationenunterschiedlicherGröße.Dasrelativ komplexeAd-
aptionsschemaverwendetein quality criterion um eineSubpopulationzu bewerten,
ein gain criterion, um Populationenzu bestrafenoderzu belohnen,ein evaluationin-
terval (Zeitfenster)in demeinePopulationihre Performancebeweisenkannund ein
migration interval, nachdemdasglobalbesteIndividuumin alleSubpopulationenko-
piert wird. DasVerfahrensoll hauptsächlichbei multimodalenFunktionenVorteile
bringen,wo zu Beginn mit großenPopulationenglobal gesuchtwird und spätermit
kleinerenPopulationeneherlokal entlangdesGradientengesuchtwird.

[Schnecke et al. 96] arbeitenauchmit mehreren,explizit parallelenPopulationen,al-
lerdingsmit gleicher, festerPopulationsgröße. Die adaptiertenParametersind hier
die Crossover- und Mutationsrate,der Schwellwert für truncationselectionund die
Anwendungswahrscheinlichkeitenfür dieverschiedenen,aufdieabstrakteLösungsre-
präsentationangepaßtenMutations-undCrossoveroperatoren.Alle 30 Generationen
werdendie Populationenbewertetund die ParameterjederPopulationan diejenigen
dernächstbesserenangepaßt.Die Parameterder bestenPopulationwerdenverstärkt,
d.h.wenndorteinerelativ kleineCrossoverrateverwendetwird, sowird sienochmehr
verkleinert.Allerdingsgebendie Autorennicht an,wie festgestelltwird, waseinere-
lativ kleineCrossoverrateist. Auchwie dieAnpassungderParameterstattfindet,wird
nichtgenannt.

[Tusonnet al. 98] beschäftigensichgrundlegendermit SelbstadaptionundderFrage,
wann sie lohnendangewendetwerdenkann. Für jegliche Selbstadaptionist es nö-
tig, die LeistungdesadaptierbarenOperatorszu bewerten,um damitein Feedbackzu
erhalten,denOperatoranzupassen.Dazufordernsiedrei Voraussetzungen:

õ Die BewertungderOperator-LeistungmußeinekorrekteAnpassungdesOpera-
torsanzeigen.

õ Die Operator-LeistungmußeinenklarenBezugzu denParameterndesOpera-
tors haben,so daßgenügendFeedbackzur AdaptiondesParametersgeliefert
wird.

õ DasAdaptionsverfahrenmußleistungsfähiggenugsein,währendderOptimie-
rungschnellgenugdie richtigeArt derParameteränderungherauszufinden.Der
Zusatzaufwandfür dieAdaptiondarfdenpotentiellenNutzennichtzunichtema-
chen.

Ein Zusatzaufwandist z. B. bei der Selbstadaptionder Mutationsschrittweitendurch
dasAusprobierengrößererundkleinererSchrittweitenvorhanden,obwohl letztlichei-
nesvon beidenin derkonkretenSituationvorzuziehenist. Im schlimmstenFall kann
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ein selbstadaptiver Algorithmus sogarschlechtersein als ein Algorithmus mit kon-
stantenParametern.Siehaltenesfür schwieriger, einengutenzeitabhängigenVerlauf
einesParameterszufinden,alseinengutenkonstantenWert. Siebewertendynamische
Parameteradaptionnicht alsuniversellnützlich,danicht unbedingtbessereErgebnis-
sealsdurchhandoptimierteParametereinstellungenerzieltwerden.Die drei Voraus-
setzungensind teilweiseschwerzu erfüllen. Dennochbezweifelnsie nicht, daßdie
effektivstenOperatorensolchesind,die ihre Parameterüberdie Zeit verändern.

Die NachteilederSelbstadaptionsind:

õ Sie beginnt bei jedemOptimierungslaufvon neuemund die Sucheverbraucht
somit auchjedesmalRessourcenund verlangsamtdamit denAlgorithmusge-
genübereinemoptimalenzeitlichenParameter-Verlauf.

õ Die ParametereinstellungamEndederOptimierungkannauchnicht unbedingt
als Startwertfür weitereOptimierungenbenutztwerden. Betrachtetmanbei-
spielsweisedie Schrittweitenadaptionbei Evolutionsstrategien, so wird diese
gegenEndederOptimierungmeistkleineSchrittweitenbevorzugen.Diesewä-
renaberamAnfangeinerOptimierungsehrungünstig,dahierderLösungsraum
eherbreiterdurchsuchtwerdenmuß.

õ Es mußein geeignetesAdaptionsschemagefundenwerden,dasmeistspeziell
aufdenParameterzugeschnittenist.

Aus der Mutationsschrittweitenadaptionist bekannt,daßeineeinfachemutative Re-
gelungmit separatenSchrittweitenpro Objektvariablenicht mit kleinenPopulationen
funktioniert [Schwefel87]. [Ostermeieret al. 94] schätztdafürPopulationsgrößenim
Bereichvon

�%�÷ö � , wobei � die Problemdimensiondarstellt. Abhilfe schaffen hier
nur komplexereVerfahren. Was in den obengenanntenArbeiten noch nicht unter-
suchtwurde, ist die Frage,ob für die Selbstadaptionder dort genanntenParameter,
wie z. B. Operatorwahrscheinlichkeiten,ebensoeinebestimmteMindestpopulations-
größebenötigtwird. Die Zahl der parallelenPopulationenwurdedort pragmatisch
gewählt.

Auch Mühlenbeinstellt die Leistungvon Selbstadaptionin Frage.Er benutztalsBei-
spieldaseinfacheOnemax-Problem2. Die theoretischbesteMutationsratewürdesich
überdieZeit verringernundist abhängigvonderZahl(nochfalscher)0-Bits im String.
DieseZahl ist aberim praktischenFall nichtbekannt,dadieFitneßfunktionalsBlack-
Box angesehenwird. Laut Mühlenbeinist derUnterschiedzwischenfesterundvaria-
bler Mutationsratebei diesemProblemsehrgering.

Bei derSelbstadaptionmüssendiemomentanenParameterwerteeinegewisseZeit lang
getestetwerden.In derLiteraturwerdenhierbeisehrunterschiedlicheIntervalle ver-
wendet: bei [SV96] sind esnur 4 Generationen,[Schnecke et al. 96] verwendet30

2auchBitsum genannt.Es gehtdabeium die MaximierungderAnzahlder1-Bits in einemBinär-
stringeinerbestimmtenLängeø .
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Generationenund [Tusonnet al. 98] ein GapG von 200 bis zu 2000Generationen.
Hier stelltesichdieserParameterbei drei derfünf Testproblemealsrobustheraus,bei
zwei der TestproblemejedochhattediesereinenEinfluß auf die Adaptionsfähigkeit.
EinengrößerenEinflußhattendort die Anfangswertefür die Operatorwahrscheinlich-
keiten.

[Grefenstette86] ist derMeinung,daßdiebeschränkteZahlderFunktionsauswertung-
enkeinesignifikanteÄnderungenanderSuchstrategiezulassenwürde.DasTestinter-
vall mußlangegenugsein,um ausreichendFeedbacküberdie Tauglichkeit desOpe-
ratorszu liefern. Da diesin einereinzigenPopulationkaummöglich ist, werdenaus
diesemGrundeoft mehrere,meistauf verschiedenenProzessorenparallelberechnete
Populationenverwendet.

Die Selbstadaptionvieler interagierenderParameterist also fraglich und muß evtl.
auchfür jedenParameterunterschiedlichrealisiertwerden.Die Arbeitenauf diesem
Gebiethabenauchnureinenoderrelativ wenigeParameteradaptiert.Inwieweit diead-
aptiv gewichteteVerwendungmehrererCrossoveroperatorenalsunterschiedlicheOpe-
ratorenzuzählensind,ist nicht klar.

Ausall denhiergenanntenGründenwurdein dieserArbeit dievorherschongenannte
Meta-Optimierunggewählt,welcheim nächstenAbschnittbehandeltwird.

6.1.3 Meta-Optimierung

EineMeta-OptimierungderParameterderEvolutionsstrategiekanngrundsätzlichmit
jedemgeeignetenOptimierungsverfahrendurchgeführtwerden. EvolutionäreAlgo-
rithmenbietensichhierfüraberausdenfolgendenGründenbesondersan:

õ derSuchraumist höchstwahrscheinlichmultimodalundbesitztviele lokaleOp-
tima,

õ die Fitneßfunktionist nicht als mathematischerTerm formuliert und deshalb
auchnichtableitbar,

õ besonderesVorwissenüber den Suchraum,welchessich ausnutzenließe, ist
nicht viel bekannt,

õ die Fitneßfunktionist verrauscht,d. h. sie liefert Werte,welchestochastischen
Schwankungenunterworfensind,

õ eswerdenParameterunterschiedlicherArt vermischt(kontinuierlicheundganze
Zahlen,ungeordneteAufzählungen).

Im nächstenAbschnittwerdenzunächsteinigeArbeitenüberMeta-Optimierungvor-
gestellt.DabeiwurdenbisherfastausschließlichGenetischeAlgorithmenverwendet.
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Für die zu optimierendenParameterwurdendabeiimmernur relativ kleineWertebe-
reichezugelassen(z. B. maximal16 verschiedeneWerte). DieseBeschränkungwird
in dieserArbeit aufgehoben,indemeineEvolutionsstrategie als Meta-EA verwendet
wird, die um die Fähigkeit erweitertwird, nebenkontinuierlichenauchganzzahlige
und Aufzählungsparameterzu handhaben.Es werdenfür alle drei Parameterarten
Selbstadaptionsmechanismenverwendet,um denvergrößertenLösungsraumauchef-
fizient durchsuchenzu können. Arbeiten,die einenselbstadaptivenOptimierungsal-
gorithmusfür alledreiParameterartenvorstellen,sinddemAutor nichtbekannt.Auch
die Meta-OptimierungeinerEvolutionsstrategieist neu.

6.2 VerwandteArbeiten über Meta-Optimierung

In derfolgendenVorstellungvonArbeitenausdemGebietderMeta-Optimierungwird
aufdie hier dargelegtenPunktebesonderenWertgelegt:

õ die Art desMeta-EA(GA/ES/
¦�¦�¦

),

õ die Art desBasis-EA(GA/ES/
¦�¦�¦

),

õ die evolviertenParameterdesBasis-EAundderenWertebereich,

õ die Anwendung,welchemit demBasis-EAoptimiertwird,

õ die WahlderParameterfür denMeta-EA,

õ die Fitneßfunktionfür denMeta-EA.

[Grefenstette86] ist die ersteArbeit überMeta-GAs(laut [Cicirello et al. 00]). So-
wohl für denBasisalgorithmus,alsauchauf derMeta-Ebenewird ein GA verwendet.
Die evolviertenParameterdesBasis-GAsind: Populationsgrößeù úJû �%��ª�¦S¦�¦Åª��%ü��"ý
in 10er-Schritten,Crossoverrateþ�úÿû ��¦��+¨"ª�¦�¦S¦@ª��+¦��+�"ý in Schrittenvon

��¦��-¨
, Mutati-

onsrate� mit 8 Wertenvon
��¦��

bis
��¦��

mit exponentiellemVerlauf,GenerationGap
(Anteil derPopulation,derersetztwird) � ú û �"¦���ªS¦�¦�¦Åª���¦��"ý in Schrittenvon

��¦ �
, Sca-

ling Window � mit 8 Werten(Faktor bei der prop. Selektion),Selektionsmethode� ú û��	��
� ª ������������� ý . Insgesamtergebensich
�+Ã��

Parameterkombinationen.Der Basis-
GA wird auf5 verschiedeneFunktionenjeweils5000Auswertungenlangangewendet.
Dafür wird wahlweisedie online-oderoffline-Performancemit derPerformancevon
Zufallssucheauf derFunktiongemittelt.Zum SchlußdesMeta-Laufeswird dasbeste
IndividuumjederGeneration(insgesamt20) nochmalsüber5 verschiedeneAnfangs-
werte desZufallszahlengeneratorsgemessenund darausder besteausgewählt. Der
Meta-GAhateinePopulationsgrößevon 50 undläuft 20 Generationenlang,wodurch
sich1000LäufedesBasis-GAergeben.Der Meta-GAselbstwird mit Standardpara-
meternversorgt.
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Als ErgebnisbringtderMeta-GAmit online-Performanceeine
��¦������

igeVerbesserung
(statistischrelevant)desGA-Ergebnissesim VergleichzumGA mit Standardparame-
tern. Bei offline-Performanceergibt sicheine

��¦����
ige Verbesserung,allerdingsnicht

statistischrelevant.

Auch in [Cicirello et al. 00] wird ein Meta-GAverwendet,um guteSteuerparameter
für einenBasis-GAherauszufinden.Um dieZahlderBasis-GA-LäufezurPerforman-
cebestimmungzu reduzieren,verwendensieein NeuronalesNetz,welchesdie Fitneß
von Parametersätzenschätzt.Dazuwird dasNetzanhandzufällig erzeugterParame-
tersätzetrainiert. DasTrainingdesNetzesfindetvor derMeta-Optimierungstattund
der Meta-GA verwendetdannausschließlichdie vom Netz geliefertenFitneßwerte.
Der AufwandzumTrainingdesNetzesist 1000LäufedesBasis-GAsplus250Läufe
alsValidierungssatz.Der Meta-GAbenötigtaber5000Evaluierungen,wodurchsich
eineBeschleunigungvonFaktor4 durchdie VerwendungdesNNsergibt.

Die evolvierteParametermengebestehtaus: � - Populationsgröße,þ - Crossoverrate,�
- Crossoverwahrscheinlichkeit, � - Mutationsrate, - Stopkriterium(anhandder

Diversität)und
�

- anwendungsspezifischeOperatorwahrscheinlichkeit. Als Anwen-
dung wird das largest commonsubgraph Problemverwendet(ein NP-vollständiges
Problem,welchesin einigengeometrischenAnwendungenauftritt). Die Fitneßdes
ParametersatzeseinesGA stellt die Fitneßder bestengefundenenLösungdesBasis-
GA dar, welchewiederumdie GrößedesgefundenenGraphenist (Maximierungspro-
blem). Alle Parameterwerdenbinär mit 4 Bit dargestellt,wodurch16 verschiedene
Wertezustandekommen. Die Populationsgrößekanndabeidie Werte10 bis 160 in
10er-Schrittenannehmen.Mutations-undCrossoverratewerdenals

� ²"!
interpretiert,

wobei # diedekodierteBinärzahlist. Ein IndividuumhateineGesamtlängevon24Bit,
wodurchsich

� p® möglicheParameterkombinationenergeben.Von dendrei zufällig
ausderletztenPopulationgezogenenParametersätzeist keinerin derTrainingsmenge
desNN enthalten.DieseSätzeführenalle zueinerbesserenLösungdesBasis-GAals
vonHandangepaßteParameter. LetzterefindendieLösungallerdingsschneller.

[Bäck 96] widmet ein Kapitel seinesBuchesder Meta-Evolution (sieheauch[Bäck
94a]). Er hat den Eindruck, daßdie Parametereinstellungenfür EAs meist auf Er-
fahrungswertenberuhenund nur zum kleinen Teil auf theoretischenErkenntnissen
(z. B. die Mutationsrateim GA). Er weist daraufhin, daßFogel [Fogel et al. 91]
denBegriff Meta-EPfür die Selbstadaptionvon Mutationsschrittweitenbenutzt,dies
ist abernicht das,wasmanüblicherweise(und auchin dieserArbeit) darunterver-
steht.GanzzahligeundkontinuierlicheParameterwerdenoft getrenntoptimiert,was
aberSeparabilitätvoraussetzt.Als Meta-EA verwendetBäck eineEvolutionsstrate-
gie mit MSR mit separatenSchrittweitenplusErweiterungen:bei ganzzahligenPara-
meternwird der Mutationsvektor $% (ausGleichung2.27) vor der Addition auf eine
ganzeZahl abgerundet.Die Anfangsschrittweitefür ganzzahligeund kontinuierli-
cheParameterbeträgtjeweils

� í ü+� desWertebereichs.Aufzählungsparameterwer-
denmit einerkonstantenMutationswahrscheinlichkeit neuausdemWertebereichge-
wählt. Als FitneßfunktiondesMeta-EA kommt für ihn die Konvergenzzuverlässig-
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keit oder-geschwindigkeit in Frage.Ersteresseiaberzu schwerundallgemeinnicht
lösbar, daherwird die Konvergenzgeschwindigkeit in der Form verwendet,daßdie
FitneßdesMeta-EAgleichderFitneßdesbestenIndividuumsder letztenPopulation
desBasis-EAist. Als Basis-EAwird ein GA mit folgendenParameternverwendet:
Crossoverwahrscheinlichkeit &�'Þú)( �"ª���* , Mutationsrate&	+ ú)( ��ª{��¦�¨,* , maximalerEr-
wartungswert-"ï ú.( �+ª���* für die lineareRanking-Selektion,Tournamentgröße/Búû �+ª�¦S¦�¦Åª����(ý für dieTournament-Selektion,Elternpopulationsgröße¾ ú û �+ª�¦S¦�¦Åª��%���"ý ,
NachkommenpopulationsgrößeêwúMû �+ªS¦�¦�¦Åª����+�"ý , Anzahl der Crossoverpunkte0 úû �+ª�¦S¦�¦Åª21"ý , Selektions-OperatorProportional/LinearRanking/Tournament/

� ¾ ª ê � , Re-
kombinationsoperator0 -Punkt/uniform/diskretes/kein Crossover, Elitist-Flag 3 . Hier-
bei ist zu beachten,daßz. B. abhängigvom CrossoveroperatorandereParameterwie
die AnzahlderCrossoverpunktewirkungslosseinkönnen.Dadurchwird effektiv die
DimensiondesProblemsbeeinflußt.Variablenwerdenbei ÜberschreitenderGrenzen
desWertebereichesauf die Grenzenzurückgesetzt(wie bei clip, s. Abschnitt4.3.3).
DerBasis-GAdarfmaximal

�%� ® Funktionsauswertungenmachenundwird wahlweise
anhandseineronline-oderoffline-Performancebewertet. Ein Parametersatzwird je-
weilszweimalmit unterschiedlichenWertendesZufallszahlengeneratorsevaluiertund
dasErgebniszumFitneßwertgemittelt.
Der Meta-EA wird wegendeshohenRechenaufwandsnachdem Modell der paral-
lelenFitneßevaluationauf mehrerenProzessorenausgeführt.Der Meta-EAführt eine� £ ª2�+�-� Ç ³ -Strategieaus,wobeier1504LäufedesBasis-GAausführt.Die Parameterdes
Meta-EAwurdenauchhiernachErfahrungswertengewählt,dadieseweitausrobuster
seienalsdie desBasis-GA.

In [Bramlette91] wird ein starkmodifizierterGA vorgestellt,der sowohl als Basis-
GA, wie auchals Meta-GA verwendetwird. Dabei wird auf die Binärdarstellung
verzichtetund stattdessenauf Integerwertenoperiert. Entsprechendwerdenange-
paßteCrossover- undMutationsoperatoren(exogengesteuerteMutation,mit geringer
werdendenWerten)verwendet. Eine weitereModifikation findet bei der Initialisie-
rung statt, wo eineZufallssucheverwendetwird, außerdemgibt eseine Multistart-
Option. Insgesamtist dasZiel, beim Basis-GAmit möglichstwenig Funktionsaus-
wertungenauszukommen(max. 1000). Die FitneßfunktiondesBasis-GAist eine
10-dimensionale,ganzzahligeFunktion.
Die evolvierten Parametersind: drei Parameter, die zu den Modifikationen gehö-
ren,Populationsgrößein Bereichû�£ ªS¦�¦�¦Åª����+�"ý , AnzahlGenerationen,Mutationswahr-
scheinlichkeit,CrossoverwahrscheinlichkeitunddieZahlderWiederholungenbeiMul-
tistart, wenndie max. Zahl Funktionsauswertungennochnicht erreichtwurde. Die
Fitneßfunktionfür denMeta-GAbildetausden100bestenIndividuenvon100Läufen
desBasis-GAdenDurchschnittswert.Die Parameterfür denMeta-GAwurdenauch
hieraufErfahrungswertegesetzt(u.a.Populationsgröße30Individuen,200Generatio-
nen). Ein Übertragender für denBasis-GAgefundenenParameterauf denMeta-GA
brachtekeinenErfolg. Darauswurdeeinestarke Abhängigkeit der Parametereiner-
seitsvon der zu optimierendenFitneßfunktionund andererseitsvon der Anzahl der
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Funktionsauswertungengeschlossen.

In [Caldwell et al. 91] wird ein Meta-GA verwendet,um die Crossover- und Muta-
tionsratefür einenBasis-GAzu findenderbeimpraktischenEinsatzdannmit diesen
Parameternlaufensoll. FitneßfunktiondesGAs ist eineinteraktive Funktionzur Ge-
nerierungvonPhantombildernvonPersonen.NähereAngabenzumMeta-GAwerden
nichtgemacht.

6.3 Die Meta-Evolutionsstrategie

Der Meta-EA wurdein dieserArbeit durcheineerweiterteEvolutionsstrategie reali-
siert.Durchdie SelbstadaptionkannderWertebereichderParameterohneEinschrän-
kungengewählt werden,da sich die SuchenacheinigerZeit auf lohnendeBereiche
konzentrierenkannundderSuchbereichselbstständigverfeinertwird. Essollendann
z. B. nichtnur 10er-Schrittein derPopulationsgrößezugelassenwerden,sondernjede
ganzeZahl.

Die Evolutionstrategie ist jedochzunächstnur zur OptimierungkontinuierlicherVa-
riablenausgelegt. Die Variablender Meta-ESsindaberdie Parameterder Basis-ES.
DiesekönnenvomfolgendenTyp sein:

kontinuierliche Parameter: z. B. die Adaptionsrateó , die Anfangsschrittweiteô .
DieseParameterkönnenWerteausdemreellenZahlenraum4 annehmen.Da
Evolutionsstrategien speziellfür kontinuierlicheParameterentworfen wurden,
sindhierfür keinespeziellenMechanismenerforderlich.
Die kontinuierlichenParameterwerdenhier mit 5	6 (

�87:9;7 �=< ) bezeichnet.�><
ist dabeidieAnzahlderkontinuierlichenParameter.

ganzzahligeParameter: z. B. die Populationsgrößen¾ und ê , die Anzahlderzu re-
kombinierendenIndividuen î .
DieseParameterkönnenWerteausderMengederganzenZahlen ? annehmen.
Esexistiert ein sinnvollesDistanzmaßzwischendenWerten,sodaßeineMuta-
tionsschrittweitedefiniertwerdenkann.
Die ganzzahligenParameterwerdenhier mit @A6 (

�B7C9D7 �>E ) bezeichnet.�=E ist
dabeidieAnzahlganzzahligerParameter.

Aufzählungsparameter: z. B. dieSelektionsarten’Plus’ oder’Komma’,dieRekom-
binationsartenkeine/intermediär/dominant/kontinuisiert.
DieseParameterbestehenauseinerungeordnetenMengevon Werten. In der
Regelhandeltessichumeinerelativ kleineMenge.EskannkeinsinnvollesDi-
stanzmaßundkeineOrdnungauf denWertendefiniertwerden.Deshalbist hier
ein speziellesMutations-undAdaptionsschemanotwendig.
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Im FolgendenwerdendieParametermit dennachstehendenSymbolenbezeichnet:

kontinuierlicheParameterF 5	6TúHG mit
�JI:9KI �=<

ganzzahligeParameterF @�6�úML mit
�JI:9KI �=E

AufzählungsparameterF N�6Tú û�N�6�O Ã ª�¦�¦S¦ N�6�O P�QSR T ý mit
�JI:9KI �=U (6.1)

Die Meta-ESmußalsoerweitertwerden,sodaßnebendenvorhandenenkontinuierli-
chenParameternauchganzzahligeundAufzählungsparameteroptimiertwerdenkön-
nen.Da die Selbstadaptiondie wichtigsteEigenschaftderEvolutionsstrategie ist, soll
auchfür die beidenneuenParameterartenein Selbstadaptionsmechanismusrealisiert
werden.

Die ursprünglicheVersionderMeta-ES[Scheer99,Kochetal. 00] stütztesichaufdie
Arbeit von [Bäck 96], derganzzahligeVariablenin Form von kontinuierlichenVaria-
blen repräsentiert,die vor der Anwendunggerundetwerden. Außerdemexistiert für
AufzählungsparametereinefesteMutationsrate,wie in einemGA. Soll ein Aufzäh-
lungsparametermutiertwerden,sowird ausdemWertebereicheinzufälligerWertneu
gewählt.

In dieserArbeit wird für ganzzahligeParametereine spezielleMutationsverteilung
verwendet,die [Rudolph94] vorschlägt.Auch für dieseVerteilungkannein Selbsta-
daptionsmechanismusrealisiertwerden.FürAufzählungsparameterexistierteineMu-
tationsrate,die nachder Methodevon [Bäck et al. 95] adaptiertwird. Die Meta-ES
unterscheidetsichdamitvon bisherigenArbeitenin denfolgendenPunkten:

õ Als Basis-EAwird eineESverwendet.

õ Als Meta-EAwird eineESverwendet.Diesist sonstnur beiBäckderFall.

õ Die Meta-ESwird umganzzahligeParametererweitert.

õ Der Wertebereichder kontinuierlichenund ganzzahligenParameterist in der
Genauigkeit nichteingeschränkt.

õ Erstmalswerdenalle drei Parameterartenin einerES vereint.[Bäck et al. 95]
verwendetnurkontinuierlicheundAufzählungsparameter, ersetztsieauchnicht
zurMeta-Optimierungein.

õ Alle drei Parameterartensindselbstadaptiv.

Die nächstenbeidenAbschnitte6.3.1 und 6.3.2 erläuternnun die Mutations- und
Selbstadaptionsmechanismenfür ganzzahligeundAufzählungsparameter.
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6.3.1 Behandlungvon ganzzahligenParametern

Um mit einerEvolutionsstrategieganzzahligeVariablenzuevolvieren,gibteszunächst
zweinaheliegendeMöglichkeiten:

1. DieVariablenwerdenalskontinuierlichgespeichertunderstvorderAuswertung
derFitneßfunktionaufganzeWertegerundet.

2. Die Variablen $5 werdenalsganzzahliggespeichert,abervom Mutationsvektor$% werdenvor Addition die Nachkommastellenabgeschnitten:

$5	V�¡ $5 � $% (6.2)

Dieswird in [Bäcket al. 95] auf dieseArt realisiert.

DiesebeidenMethodenwirkensichwahrscheinlichunterschiedlichauf die Selbstad-
aptionaus.Bei Methode1 könnenauchmehrereaufeinanderfolgendeMutationenmit
Änderungenkleinerals1 eineÄnderungderVariablenbewirken.Bei Methode2 kann
nur eineMutationum mindestens1 die Variablenändernundsichsomitselektionsre-
levantauswirken.

[Rudolph 94] stellt fest, daßdie benutzteMutationsverteilungüblicherweisean die
Art desSuchraumesangepaßtist. Für kontinuierlicheSuchräumewird die Normal-
verteilungverwendetundwennderSuchraumausbinärenZeichenkettenbesteht,wird
oft eine Binominalverteilungverwendet. Dahererscheintes sinnvoll, auchfür den
ganzzahligenRaumeineangepaßteMutationsverteilungzu benutzen.Aus mehreren
Möglichkeitensuchter eineauf der geometrischenVerteilungbasierendeVerteilung
heraus,die maximaleEntropiebesitzt.Diesbedeutet,daßsiesonaheanderGleich-
verteilungorientiert ist, wie möglich, jedochohneanderegeforderteEigenschaften
wie z. B. Symmetriezuverlieren.

Die Experimentevon Rudolphzeigen,daßdie benutzteVerteilungauf denfünf gete-
steten,ganzzahligenOptimierungsaufgabensehrschnellarbeitetundin 80%derFälle
in der Lage ist, dasglobaleOptimumzu finden. Daherwird in dieserArbeit diese
Mutationsverteilungbenutzt.

Die von RudolphvorgeschlageneMöglichkeit ist, denMutationsvektoralsDif ferenz
zweierunabhängigerzeugter, geometrischverteilterZufallszahlenzubilden:

$% ¡W� ÃKX �  (6.3)

Eine geometrischverteilte Zufallszahl � läßt sich mittels einer Transformationaus
einerim Intervall ( ��ª���� gleichverteiltenZufallszahl

�
berechnen:

� ¡
Y ��Z\[ �I� X � ���Z�[ �I� X & �=] (6.4)
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wobei & ein ParameterderVerteilungist, welchersichausdergewünschtenmittleren
Schrittweite

�
berechnenläßt: � ¡ � ö ^ Ã>²  `_ a^� ²  `_b & ¡ � X c�d Pe Ã ï ^ c`d Pa_�f ï Ã (6.5)

Die Schrittweite
�

ist derErwartungswertderVerteilungdesMutationsvektors $% :� ¡hgi(kjjj $% jjj Ã * (6.6)

Die Norm l�l Ã wird m Ã -Norm genanntundist definiertals:

l`nol Ã ¡ Pp 6rq Ãts n�6 s (6.7)

Die Schrittweite
�

wird nachuntenaufdenWert1 begrenzt,dakleinereSchrittweiten
im Ganzzahlbereichnicht sinnvoll sind.

6.3.2 Behandlungvon Aufzählungsparametern

Auf denAufzählungsparameternN�6 bestehtkeineOrdnungundeskannkeinAbstands-
maßdefiniert werden. Deshalbist es sinnvoll, bei einer Mutation jedenbeliebigen
Wert mit gleicherWahrscheinlichkeit zu wählen. Ob ein Aufzählungsparametermu-
tiert wird, wird voneinerMutationsrate&Au (

�vIxw8I �(  ) festgelegt. Die Mutationwird
folgendermaßendurchgeführt:

N�V6 ¡zy NA6 falls {|6~}�& V�� 6 falls {|6 I & V (6.8)

wobei {�6 einegleichverteilteZufallszahl
� �m��ªS���

ist und
�� 6 eineim ganzzahligenIn-

dexbereichvon @�6 verteilteZufallszahl,hierfürwird eineGleichverteilungverwendet.

Die Mutationsratemußabernicht festsein,sondernkannebenfallsadaptiertwerden.

[Bäck et al. 95] benutztzur AdaptionderMutationsrate&Au einelogistischeTransfor-
mation,dievon [Obalek94] vorgeschlagenwurde:

&	Vu ¡�� � � � X &�u&�u ö 3 ²A��� �"��� ²�Ã
(6.9)

��I�w�I �>�
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mit ù�u als ù �m�"ª����
-normalverteilte Zufallsvariable.

�WI �=� I �>E ist die Anzahl
der Schrittweitenfür dendiskretenTeil (maximal �>E , wasdie Anzahl der diskreten
Parameterdarstellt).

Es wird in der ImplementierungeineBegrenzungdurchgeführt,so daß ��u aufgrund
derRechengenauigkeit desComputersnichtauf0 oder1 konvergiert. Esgilt: & Vu F�¡h�� 
falls & Vu 7 ��  und & Vu Fh¡ � X ��  falls & Vu } � X ��  . Dabeiist �� ¥¡ �%�(² ® ³ . Laut [Bäcketal.
95] wirkt sichdiesnicht auf die Verteilungsdichtefunktionaus.Eswird eineLernrate��� Ãe �� P Q vorgeschlagen,wobei �=U die LängedesVektorsder diskretenVariablen

ist. Die Autorenschreibenallerdings,daßder Adaptionsprozeßnur für �=�©¡ �
gut

funktioniert, für größere�>� gibt esProbleme.Deshalbwird hier auchnur �=�?¡ �
verwendet.

6.3.3 SelbstadaptiondesgemischtenVektors

Zur Selbstadaptionder Mutationsschrittweitenfür die ganzzahligenParameterwird
einemutativeSchrittweitenregelungmit separatenSchrittweitenwie in Abschnitt2.27
benutzt.Dabeiwerdendie Parameter� Ã und �  nachdenGleichungen2.28und2.29
benutzt. Die Gesamtdimension��¡ �>< � �>� ist jetzt die Summeder Anzahl der
reellwertigenundganzzahligenParametern.Die Anfangsschrittweitefür die kontinu-
ierlichenund die ganzzahligenParameterist jeweils

��¦ �
desIntervalles, in demdie

Parameterevolviert werden.

6.3.4 Fitneßfunktion desMeta-Algorithmus

Die Meta-ESbenötigtzur Bewertungder Parametersätzeder Basis-ESeineFitneß-
funktion ¬a������� . Einenaheliegendeundauchin denvorgestelltenArbeitenim Abschnitt
6.2häufigverwendeteMöglichkeit ist es,dieFitneßdesbestenIndividuumsdesBasis-
EA zuverwenden.DieserWertwird im folgendenmit ¬a������ ¡� � $5 !£¢�¤k¥ � bezeichnet.Um die
RechenzeitbeiderFitneßauswertungzubegrenzen,wird üblicherweiseeinemaximale
AnzahlanFunktionsauswertungen��¦���O ���¨§ festgelegt, die derBasis-EArechnendarf.

Allein die erreichteFitneßals Bewertungskriteriumreicht in manchenFällen aber
nicht aus. Findetbeispielsweisedie Basis-ESmit zwei verschiedenenParametersät-
zenjeweils dasOptimum(odereineausreichendeAnnäherung),jedochohnedaßdie
maximaleZahlderFunktionsauswertungenausgeschöpftwerdenmußte,soist essinn-
voll, die tatsächlichbenötigteZahl derFunktionsauswertungen�>¦©� mit in die Bewer-
tungeinzubeziehen.DenndieReduzierungderFunktionsauswertungenist einzweites
sinnvollesKriterium bei derMeta-Optimierung.Dies ist besonderswichtig, wennes
beiderOptimierungsanwendungnicht sehrschwerist, dasOptimumzufinden,dieses
abermöglichstschnellgefundenwerdensoll.
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Um die beidenFitneßkriterienvereinenzu können,ist die Angabeeinermaximalen
Fitneß ¬a�2���� ¡��O ���¨§ (bei Maximierung),bzw. einerminimalenFitneß ¬a������ ¡��O �=  ª (bei Mini-
mierung)nötig,die in derAnwendungdesBasis-EAvorkommtoderauchgeradenicht
mehrvorkommt.DieseAngabeist für dieBenchmarkfunktionenproblemlosmöglich,
in denmeistenFällenauchfür selbstkonstruierteFitneßfunktionen.

Die Fitneßfunktionfür die Meta-ESsoll nunsokonstruiertwerden,daßim Falle des
AusschöpfensdermaximalenAnzahlFunktionsauswertungendurcheineBasis-ESal-
leinedie erreichteFitneßalsBewertungdient. Wird dagegenvon einerBasis-ESdie
vorgegebeneFitneß ¬a�2���� ¡��O ��  ª bzw. ¬«�2����  ��O ���¨§ mit wenigerAuswertungen�>¦©� erreicht,
sosoll dieseZahl alsVergleichskriteriumherangezogenwerden.Die beidenKriteri-
ensollensoaneinandergefügtwerden,daßjedeBasis-ES,die die vorgegebeneFitneß
in wenigerals der maximalenZahl Funktionsauswertungenerreicht,besserbewertet
wird alseineES,welchedie vorgegebeneFitneßnichterreicht.

Zunächstder Fall, daßdie FitneßfunktiondesBasis-EAminimiert werdensoll. Es
geltendanndie Grundvoraussetzungen:

¬���  ª I ¬a������ ¡� � $5 � (6.10)

�J7 ��¦�� I �>¦©��O ���¨§ (6.11)

Nun wird der Wertebereichder Funktionsauswertungenso transformiert,daßer oh-
neÜberschneidungenandenWertebereichderBasis-Fitneßfunktionangefügtwerden
kann: X �>¦©�SO ���¨§ 7 �>¦©� X �>¦©��O ���¨§ IB�

(6.12)

¬���  ª X ��¦���O ���¨§ 7 �>¦©� X ��¦���O ���¨§ � ¬��=  ª I ¬a��  ª (6.13)

Dannlautetdie zuminimierendeFitneßfunktiondesMeta-EA:

¬�������� ¡ y ��¦�� X �>¦©��O ���¨§ � ¬���  ª falls ��¦�� 7 ��¦���O ���¨§¬«�2���� ¡� � $5 � falls ��¦�� ¡©��¦���O ���¨§ (6.14)

DerTerm �>¦©� X ��¦���O ���¨§ � ¬��=  ª liefert immergrößereWerteals ¬a�2���� ¡� � $5 � , d. h. diebeiden
Fälleüberschneidensichnichtbei denFitneßwerten.

Bei MaximierungderFitneßfunktiondesBasis-EAgeltenzunächstdie Grundvoraus-
setzungen:

¬����¨§v¬w¬a�2���� ¡� � $5 � (6.15)

�J7 ��¦�� I �>¦©��O ���¨§ (6.16)
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Hier mußzuerstdie Richtungder Wertebei denFunktionsauswertungenumgedreht
werden,da nun maximiertwerdensoll, aberwenigerFunktionsauswertungenbesser
sind:

� } X �>¦©�¬ X ��¦���O ���¨§ (6.17)

��¦���O ���¨§v} �>¦©��O ���¨§ X ��¦��D¬ �
(6.18)

��¦���O ���¨§ � ¬a���¨§v}ÿ��¦���O ���¨§ X �>¦©� � ¬����¨§®¬©¬a���¨§ (6.19)

Dannlautetdie zumaximierendeFitneßfunktiondesMeta-EA:

¬a������� ¡ y �>¦©��O ���¨§ X �>¦©� � ¬����¨§ falls �>¦©� 7 �>¦©�SO ���¨§¬a�2���� ¡� � $5 � falls �>¦©� ¡B�>¦©�SO ���¨§ (6.20)

Ein Detail ist aberbishernochnicht berücksichtigt:je nachBasis-ESkanndie maxi-
maleAnzahlFunktionsauswertungen�>¦©��O ���¨§ nie ganzgenauausgenutztwerden.Bei-
spielsweisekanneine

�>�+ª�¨+� ð
-ESniemalsgenau��¦���O ���¨§ ¡ �%�+���

Funktionsauswertung-
en ausführen,bei ñ?¡ �a�\�

werden �>¦©� ¡ �\�+ü
Funktionsauswertungendurchgeführt

und bei ñ?¡ � �+�
bereits �>¦©� ¡ �%�+�"�

Auswertungenbenötigt. Deshalbmußbei der
Fallunterscheidungin denFitneßfunktionenein der Strategie angepaßterVergleichs-
wert verwendetwerden:

�=V¦©��O ���¨§ ¡°¯ �>¦©��O ���¨§ê ± ö ê (6.21)

6.3.4.1 Mehrfachauswertung

DaeineEvolutionsstrategieeinstochastischerAlgorithmusist, ist auchdieFitneßfunk-
tion derMeta-Optimierung,welchedieAusführungeinerEvolutionsstrategiebeinhal-
tet, stochastischenSchwankungenunterworfen (Rauschen).GrundsätzlichsindEvo-
lutionäreAlgorithmenin derLage,auchverrauschteFitneßfunktionenzu optimieren.
Die Stärke desRauschensspielt dabeiabersicherlichaucheine Rolle. Eine Mög-
lichkeit, dasRauschenzu verringern,ist es, die Funktion an einer Stelle mehrfach
auszuwertenunddasErgebniszumitteln. Die AnzahlderAuswertungenwird hiermit�=��²��¨³ bezeichnet.Auf die Rolle der Mehrfachauswertungbei der Meta-Optimierung
wird beidenVersuchenweitereingegangen.

6.3.5 Parameter der Meta-Evolutionsstrategie

Esstellt sichdieFrage,wie die ParameterderMeta-ESgewähltwerdensollen.In den
in Abschnitt6.2vorgestelltenArbeitenwerdendiesemit Standardwertenbelegt, z. B.:
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ThemetalevelGA(
¦�¦�¦

) usedthestandard parametersettings(
¦�¦�¦

). Past
experiencehasshownthat theseparametersyielda fairly goodsearch for
a varietyof problems(

¦�¦�¦
). [Grefenstette86]

Thecontrol parameters for thehigher-levelGeneticAlgorithmweregiven
intuitively-chosenvalues.[Bramlette91]

Bäckist derMeinung,daßderMeta-EArobusteraufParameteränderungenreagiert:

(
¦�¦�¦

) theproblemis shiftedonelevelupwardsthisway, but themetalevel
parameterizationis likely to bemore robustthantheparameterizationsof
GeneticAlgorithmsthemselves.[Bäck96]

Wasist mit robustgemeint?Esbedeutet,daßfür einebreiteMengeanParameterein-
stellungen,derEA qualitativ ungefährgleichwertigeLösungenfindet.Wie schnelldie-
segefundenwerden,kanndabeisehrwohl vondenParameternabhängen.Letzteresist
ja genauderAnsatzpunktderMeta-Optimierung.DaeskeinesinnvollenAlternativen
gibt, müssendie Meta-ParameteralsonachStandard-undErfahrungswertengewählt
werden.

In denfolgendenVersuchenwurdedeshalbeine
�m�����?���

-Steady-State-ESverwendet
(StandardoderMedian-Selektion).¾ ¡ ���

sollteeineausreichendeAnzahlElternin-
dividuensein,um nicht zu früh in lokaleOptimazugeraten.

Die Rekombinationsartenwurdennachder Empfehlungvon [Schwefel95] (s. Ab-
schnitt 2.4.2)diskreteRekombinationauf denObjektvariablenaller drei Typenund
intermediäreRekombinationaufdenStrategievariablengewählt. FürdieAufzählungs-
parametermußschonalleinedeshalbdominanteRekombinationverwendetwerden,da
intermediäraufdiesemTyp überhauptnicht sinnvoll definiertwerdenkann.

6.4 Ergebnisse

6.4.1 Evolvierenvon ´
Beim erstenVersuchmit derMeta-ESsinddie Bedingungensogewählt, daßdasEr-
gebnisvoraussagbarist. Hiermit soll gezeigtwerden,daßdie Meta-ESgrundsätzlich
funktioniert. Es wird die Anzahl der Nachkommenindividuen ê einer

�>�+ª ê � -ES mit
Kovarianzmatrixadaptionauf einigenFunktionenevolviert. ê kanndabeiWerte im
Bereich ê ú û ��ª�¦�¦�¦ÅªS�%�+�"ý annehmen.

Die Meta-ESläuft mit folgendenParametern:
�m��� í �¥� ���

-ESmit Median-Selektion,�" ¥¡©£ � , ¤�  ¡ ��¦ ��¨
. JedesParametersetwird �=��²¨�¨³*¡ ¨

malmit unterschiedlichenWer-
ten für denZufallszahlengeneratorgetestetund die resultierendenFitneßwerte¬����k���
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gemittelt.Diesdientdazu,die Zuverlässigkeit derErgebnissefür einenParametersatz
zu erhöhen,da die Fitneßfunktionverrauschtist. Versuchemit �>�k²��¨³ ¡ �

lieferten
keinezufriedenstellendenErgebnisse.Dabeikonntezwar derOptimierungslaufnach-
vollzogenwerden,welcherzurBerechnungvon ¬a������� verwendetwurde,weitereLäufe
wichenvondiesemErgebnisjedochstarkab.

Funktion � �>¦©��O ���¨§ ê
¬ Ã 10 3000 5¬� 10 10000 6¬�À 10 3000 6¬�Â 10 3000 6¬ ÃmÇ 10 3000 7/ Ã 10 10000 6/S 10 10000 5

In der Literatur wird üblicherweisebei ¾ ¡ �
der Wert ê im Bereich û ¨"ªS¦�¦�¦Åª����"ý

gewählt. Die Versuchsergebnissebestätigendies.

Bei allen Versuchenwar eineKonvergenzgrenzevon ¬���  ª ¡ �Þö���� ²�Ã ³ vorgegeben.
Hierbei hat sich der Einsatzder Fitneßfunktion ¬a������� bewährt. In denerstenGene-
rationenwarennoch Individuenmit einemFitneßwert¬����k���µ} ¬��=  ª enthalten.Die
ParametersätzehabenalsounterAusnutzungaller Funktionsauswerungen�>¦©�SO ���¨§ die
Konvergenzgrenzenicht erreicht. Erst in späterenGenerationenbesaßenalle Indivi-
dueneineFitneß ¬����k��� 7 ¬���  ª , wodurchdannStrategienevolviert wurden,welchedie
Zahl derFunktionsauswertungenminimieren.

6.4.2 Funktion ° Ä�¶ - Traveling SalesmanProblem

Die Basis-ESoptimierthiereineInstanzdesTravelingSalesmanProblem(TSP).Dies
ist ein kombinatorischesProblem,bei demdie Besuchsreihenfolgevon � gegebenen
Städtengesuchtist, welchedie kürzesteRundreisebildet. Dies ist ein populäresBei-
spiel ausder Klasseder NP-vollständigenProbleme. Es kann also nachheutigem
Wissennur optimal gelöstwerdenmit einemAufwandvon der Größenordnungvon
vollständigemDurchsuchendesLösungsraumes,welcherexponentiellmit derAnzahl� derStädtewächst.Die Instanz,welchehierverwendetwird, ist Krolak’s100-Städte
TSP(kroA100) ausder TSPLIB95[Reinelt 95] (sieheauchAnhangC). Die hierfür
kürzestebekannteRundreisehateineLängevon21285.

Um daskombinatorischeProblemfür eineESauf ein Parameteroptimierungsproblem
abzubilden,wird die Sort-Order-Kodierungverwendet.Hierbei legt jedeVariableei-
nesIndividuumsdurchihrenWert relativ zu denanderenVariablendenBesuchszeit-
punkt der ihr zugeordnetenStadtfest. Es findet eineSortierungder Variablenstatt,
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Parameter Bereich Typ Beschreibung

Strategie {generationenbasiert, diskret Strategietyp
Steady-State}· {Plus, Komma} diskret Selektion¾ û �+ª�¦�¦�¦@ª�¨��+�"ý ganz AnzahlElternindividuenê û ��ª�¦�¦�¦Åª{���+�+�"ý ganz AnzahlNachkommenindividuenî û �+ª�¦�¦�¦@ª��%�+�"ý ganz AnzahlRekombinanten¤�¸¨�¹ {dominant,intermediär diskret Rekombination
kontinuisiert} derObjektvariablen¤�����º��¨� {dominant,intermediär} diskret Rekombinationd. Strategievar.ò {MSR, MSR separat, diskret Mutationsoperator/

KSR,DE, keine} Adaptionsverfahrenó ( ��¦����\��ª2��¦��»* kont. Modifikationsfaktor(bei MSR)ô ( ��ª���* kont. relativeAnfangsschrittweite�"  û �+ªS¦�¦�¦*�����"ý ganz Pufferlänge(Median-Selektion)¤�  �m��ªS�+¦��,*
kont. Akzeptanzrate(Median-Selektion)¤»3&�  ª2¼ {ältestesInd., diskret Ersetzungsstrategie

schlechtestesInd.}¤�3&�½¾¸¨ª�¼ {immer, wennbesser} diskret Ersetzungsbedingung

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

wobeidiezugeordnetenStädtemitgetragenwerden.Die BesuchsreihenfolgederStäd-
te ergibt sichdanndurchdie ReihenfolgederVariablennachderSortierung.Dies ist
sichernicht dasbesteVerfahrenzur LösungdesTSP. Allerdings ist dasTSPein an-
spruchsvollesProblem,undbietetdamitgenugPotentialfür Verbesserungendurchdie
Meta-Optimierung.

Von derMeta-ESwerdenalle ParameterderBasis-ESevolviert. Diesesindin Tabelle
6.1aufgelistet.Esist ��¦���O ���¨§¥¡ ���+�+�+�+�

alsmaximaleAnzahlFunktionsauswertungen
vorgegeben. Die Kovarianzmatrixadaptionwurdehier als Adaptionsverfahrennicht
zugelassen,dadieseeineZeitkomplexität derGrößenordnung¿ � �  � in Abhängigkeit
von denObjektvariablenbesitzt.Da hier �U¡ �%���

ist, bedeutetdiesim Verhältniszu
denanderenVerfahrenbereitseinensehrhohenZeitaufwand.

6.4.2.1 Empirisch ermittelte Parameter

Die empirischeVorgehensweise,einenParametersatzzu ermitteln,der dasgegebene
Problemgut löst, ist die folgende:AusgehendvoneinemAnfangs-Parametersatzvari-
iert derExperimentatorjeweils einenderParameterübereinenalssinnvoll erachteten
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Wertebereich.Der dabeibesteauftretendeWert wird dannfür die darauffolgenden
Testsder restlichenParameterverwendet.Die Parametersinddabeinachdervermu-
tetenRelevanzabsteigendgeordnet.DiesesVorgehenist bereitsandrei Punktenvom
Experimentatorabhängig:

1. die BestimmungdesAnfangs-Parametersatzes,

2. derWertebereichunddie SchrittweitederTests

3. die OrdnungderParameternachRelevanz.

Hier wurdederAnfangs-Parametersatzwie folgt gewählt:
�¨À+¨ í �%��ª�¨ �+�-� Ã ÂjÂ , MSR, ó ¡�+¦©�

, ô ¡ ��¦§�
, dominanteRekombinationauf den Objektvariablenund intermediäre

Rekombinationauf den Strategievariablen. Die Parameter¾ ¡ À+¨
, ê ¡ ¨��+�

undñJ¡ �a���
wurdenauf ihren Wertenbelassen.DasVerhältnis ¾ zu ê entsprichtdabei

dembekanntenWert
��¦§�%¨

.

Variiert wurdendie folgendenParameterin den angegebenenWertebereichen.Zur
PlatzersparniswerdenstattSchaubildernhiernur die Ergebnisseangegeben:

1. SelektionPlus/Komma:
�¨À+¨ í �%��ª�¨ �+�-� , �¨À�¨ í �%� � ¨��+�-�Á Ergebnis:Komma-Selektionist deutlichbesser.

2. Schrittweitenadaption:keine,MSR,MSR separat,KSR,CMA undDifferential
EvolutionÁ Ergebnis:KSR.

3. AnzahlIndividuenbeiderRekombinationî : 1 bis10,15,20,30,40,50,75Á Ergebnis: î ¡ �%�
. OhneRekombinationwerdensehrschlechteErgebnisse

erzielt,dieErgebnissebei î�¬ �
unterscheidensichkaum.

4. ô¥¡ ��¦��+¨
bis 0.5 in Schrittenvon0.05Á Ergebnis:nur ô¢¡ ��¦��-¨

liefert schlechteErgebnisse,weil mit dieserAnfangs-
schrittweitezu lokal gesuchtwird, ab ô ¡ ��¦§�

ist bis auf stochastischeSchwan-
kungenkein Unterschiedin derPerformancezu erkennen. ô ¡ �"¦h�

liefert den-
nochdenbestenWertundwird deshalbhier verwendet.

5. Rekombinationbei Objekt-undStrategievariablen:dominantoderintermediär,
bei denObjektvariablenauchkontinuisiert(insgesamt6 Kombinationen).Á Ergebnis: dominanteRekombinationauf denObjektvariablenund interme-
diäre auf den Strategievariablen. Dies ist die von [Schwefel95] empfohlene
Standardeinstellung.

Der empirischeParametersatzlautetalso:
�¨À+¨ í �%��ª�¨����-� Ã ÂjÂ , KSR, ô ¡ ��¦��

, Rekombi-
nationdominant/intermediäraufObjekt-/Strategievariablen.

Ein TestdiesesParametersatzesüber40Läufeliefert einedurchschnittlicheWeglänge
von23395.Die kürzesteWeglängedie dabeiauftritt ist 21842.
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(a)Median-Selektion
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(b) Median-Selektionmit doppelterAuswer-
tung
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(c) StandardSteady-State
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(d) StandardSteady-Statemit doppelterAus-
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Abbildung6.1: FitneßverlaufderMeta-Optimierungsläufefür dasTSP.

6.4.2.2 Meta-Optimierung

Es wurdeninsgesamtvier Meta-Läufedurchgeführt.Ein StandardSteady-State-Al-
gorithmusundeineStrategie mit Median-Selektionjeweils einmalmit einfacherund
doppelterAuswertung(bezeichnetmit Å=Æ ) derBasis-ES.Die verwendetenStrategien
sind:

1. eine Ç�Å,ÈAÉ\ÊËÍÌ�ÎÏÑÐ�Ò�Ò -ESmit Median-Selektion,ÓÕÔ×ÖhØ�È und ÙÔvÖhÈ�Ú�Ì�Ê ,
2. eine Ç�Å,ÈAÉ\ÊËÍÌ�Î ÏÑÐ�Ò�Ò StandardSteady-State-ES.

Die Läufewurdenin einerKonfigurationmit 16 Prozessorendurchgeführt,wobei15
zur DurchführungderBasis-ESbenutztwurden.Ein Lauf mit einfacherAuswertung
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dauerthierbeica.98 Minuten, ein Lauf mit zweifacherAuswertungetwa doppeltso
lange.

In Abbildung6.1sinddie FitneßverläufederMeta-ESdargestellt.In deroberenZeile
sinddieDiagrammefür dieSteady-State-ESmit Median-Selektionundin derunteren
Reihefür die StandardSteady-State-ES.Die Diagrammein der linkenSpaltesinddie
Läufe mit einfacherFitneßauswertung,in der rechtenSpaltemit doppelterAuswer-
tung.Allein im FitneßverlaufbestehenzwischeneinfacherunddoppelterAuswertung
keinenennenswertenUnterschiede.Die besteauftretendeFitneßist beidoppelterAus-
wertungsogarschlechter. Wie im folgendengezeigtwird, ist diedoppelteAuswertung
zumindestmit Median-Selektiondennochvorzuziehen.
Die Meta-ESmit demStandardSteady-State-Algorithmuskonvergiert hier schneller
zugutenFitneßwertenalsdieMeta-ESmit Median-Selektion.Bei dieserist im Verlauf
dieDifferenzzwischenbestemundschlechtestemIndividuumetwasgrößeralsbeider
StandardSteady-State-ES.Die Diversitätder Individuenin derPopulationscheintal-
sogrößerzu sein,wasbei manchenAnwendungenvon Vorteil seinkann. Der Grund
hierfür ist, daßbei StandardSteady-StateschlechteIndividuenso früh wie möglich
durchbessereersetztwerden.Bei derMedian-Selektiondagegenist dieErsetzungnur
vom Alter desIndividuumsabhängig.Somit verbleibenauchschlechtereIndividuen
längereZeit in derPopulation.

Als ErgebnisderMeta-Optimierungwurdendie ParametersätzeausTabelle6.2 evol-
viert. BeiallenvierStrategienwurdeeinegenerationenbasierteEvolutionsstrategiemit
Komma-Selektionevolviert. Die Zahl der Elternindividuenist hier durchweg größer
alsbei denempirischenParametern.Dadurchwird bei dervorgegebenenmaximalen
Zahl von Û�Ü�Ý�Þ ß�à¨áJâäã«å\å\å\å\å Funktionsauswertungenauchdie Zahl derzur Verfügung
stehendenGenerationengeringer. Bei derempirischenErmittlungvon Parameternist
esschwierig,denrichtigenKompromißzwischenPopulationsgrößeund der Anzahl
der Generationenzu wählen. Offensichtlichist esbei dieserAnwendungbesser, mit
größerenPopulationen,dafüraberwenigerGenerationenzu rechnen.

Die Werte0.13und 0.16beim Verhältnis æ ç liegenim Rahmendesüblichen(0.1 bis
0.2). Alleine der Wert 0.24 ein wenig größerals erwartetaus,funktioniert aberan-
scheinendnochgutgenug.

Der Parameterè wurde durchweg auf einenWert von ca. 50 evolviert, obwohl der
Wertebereichbis 100 zugelassenwar. Eine weitereErhöhungscheintalsonegative
Auswirkungenauf dasErgebnisder Basis-ESzu haben. Eine möglicheErklärung
hierfür wäre,daßgrößereWertefür è die Diversitätder erzeugtenNachkommenre-
duzieren,dasieüberzu viele Individuenmitteln. Wenn è in derGrößenordnungvoné gewählt wird, sind mit großerWahrscheinlichkeit im Rekombinationspoolimmer
auchrelativ schlechteIndividuenausderElternpopulationenthalten.Als Rekombina-
tionsartwurdebeidreiderParametersätzedieempfohleneKombinationausdominan-
ter/intermediärfür dieObjekt-undStrategievariablenevolviert. Nur in einemFall wur-
dedie Kombinationdominant/dominantevolviert. DieserSatzweichtallerdingsauch
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Meta-Strategie: Median Median Standard Standardê�ë ê�ë
Strategie generat. generat. generat. generat.ì Komma Komma Komma Kommaé 264 134 108 155í

1073 1059 655 983è 50 54 48 46î�ï¨ðñ dominant dominant dominant dominantî`ò�ó�ô à ó dominant intermediär intermediär intermediärõ MSR KSR KSR KSRö 0.728950602 - - -÷
0.217932345 0.164158122 0.215377374 0.039471554Û"ø , î ø - - - -

Ersetzungsstrategie - - - -
Ersetzungsbed. - - - -

Fitneß ù�ß�Ý ó à 21413 21624 21368 21541
durchschn.Fit. (40) 23921 22696 22949 24526é~ú í 0.24 0.13 0.16 0.16

Tabelle6.2: Mit derMeta-OptimierungevolvierteParametersätze.

bei anderenParameternetwasvon denanderenab: beimVerhältnis æ ç undbeim Ad-
aptionsverfahren.Dieseswurdedort alsMSR gewählt. Der Faktor ö â)å�û�ü ê�ý\þ\ÿ å��\å ê
bzw. ã ú�ö�� ã�û���ü liegt im normalenBereich. Bei denParametersätzenmit KSR als
Adaptionsverfahren,wird ö nicht verwendet.

AusderErfahrungheraussolltedieAnfangsschrittweite
÷

nichtwesentlichkleinerals
0.1sein.Hier fällt nur derParametersatzin derviertenSpalteausdemRahmen.

Die ParameterÛÕø , î ø , Ersetzungsstrategie und Ersetzungsbedingungsind hier nicht
verwendet,dakein Steady-State-Algorithmusevolviert wurde.

Zur Evaluationder Ergebnissewurdender empirischeunddie vier evolviertenPara-
metersätzejeweilsüber40verschiedeneAnfangswertefür denZufallszahlengenerator
getestet.DasErgebnisist in Abbildung 6.2 dargestellt,die Mittelwertesind auchin
Tabelle6.2 in dervorletztenZeile aufgeführt.

Man kannfolgendeserkennen:� DieAnwendungist sehrverrauscht,dieErgebnissederBasis-Evolutionsstrategie
auf dem TSP schwanken sehrstark. Die Fitneßwerte,welchevon der Meta-
Fitneßfunktionvergebenwerden,sind deutlichbesseralsdie nachträglicheva-
luiertenDurchschnittswerte.
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Abbildung6.2: Vergleich desempirischenParametersatzesmit denErgebnissen
dervier Meta-Optimierungen.

� Bei StandardSteady-Stateist die AbweichungdesMeta-Fitneßwertesvom eva-
luiertenDurchschnittswertetwasgrößeralsbei denbeidenSteady-State-Algo-
rithmenmit Median-Selektion.WennbeiStandardSteady-Stateein Individuum
zufällig mit einemAnfangswertfür denZufallszahlengeneratorevaluiertwird,
welchereingutesErgebnisliefert, dannkanndiesesim weiterennursehrschwer
durchein anderesIndividuumersetztwerden.Tatsächlichkannmanim Schau-
bild sehen,daßderFitneßwertdesbestender40LäufegenaudervonderMeta-
FitneßfunktionvergebeneWert ist. DasIndividuumwurdealsomit demselben
Anfangswertevaluiert.Dieskonnteauchdurchdie währenddesLaufesmitpro-
tokolliertenDatenbestätigtwerden.� Bei derMedian-Selektionbringt die doppelteAuswertungdesParametersatzes
einedeutlicheSteigerungdesevaluiertenDurchschnittswertes.Die Abweichung
zum Meta-Fitneßwertist hier auchdeutlichgeringer. Mehrfachauswertungist
alsoauchhiervonVorteil. DiesesVerhaltenwäreauchbeiderStandardSteady-
State-ESzuerwartengewesen.Die Messungliefert hier jedochdasumgekehrte
Bild.� Der von der Median-Selektionmit doppelterAuswertungevolvierte Parame-
tersatzweist einegeringfügigbesserenDurchschnittswertauf, als der von der
StandardSteady-State-ESevolvierte. Die Differenzist allerdingsaufgrundder
großenVarianzennicht relevant.
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6.5 Zusammenfassung

Bei einerErörterungdesProblemsder Parametereinstellungenvon Evolutionsstrate-
gien wurdedie Meta-Optimierungder Selbstadaptionvorgezogen,da sie verspricht,
wenigerProblemeaufzuwerfenundbessereErgebnissezu liefern.

BishereAnsätzezurMeta-Optimierunghattendie folgendenEinschränkungen:� derWertebereichderParameterwurdedurchdieWahlvondiskretenStufenein-
geschränkt,� die Parameterwurdenmeistnicht selbstadaptiv evolviert,� ganzzahligeParameterwurdennicht mit auf ganzeZahlenspezialisiertenOpe-
ratorenmutiert,� eswurdennochnie alledrei Parametertypenzugleichoptimiert,� eswurdenimmernurdieParametervonGenetischeAlgorithmen,nichtabervon
Evolutionsstrategienoptimiert.

Die hier vorgestellteMeta-Evolutionsstrategie hebt dieseEinschränkungenauf. Es
werdenkontinuierliche,ganzzahligeundAufzählungsparametergleichzeitigoptimiert.
DabeiwurdeneineEvolutionsstrategieumselbstadaptiveMutationsverfahrenfür ganz-
zahligeundAufzählungsparametererweitert.EineDiskretisierungdesWertebereichs
war deswegennicht mehrnotwendig.Als Basis-EAwurdeerstmalseineEvolutions-
strategieverwendet.Dabeihatsichgezeigt,daßdie Meta-ESfunktioniertunddaßdie
evolviertenParametersätzebessereErgebnisseerzielenalsempirischermitteltePara-
meter.

Es hat sich herausgestellt,daßeineMehrfachauswertungder Basis-ESdie Zuverläs-
sigkeit der Ergebnissesteigert. Mehrfachauswertungist notwendig,da die Leistung
derBasis-ESein sehrverrauschtesFitneßmaßbildet.
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Kapitel 7

Anwendungen

Die in denvorigenbeidenKapitelnentwickeltenVerfahrenwurdebereitsmit einigen
der Standard-Benchmarkfunktionengetestet.Diesesind jedochsynthetisch.Deswe-
gensollendie Verfahrenin diesemKapitel mit realenAnwendungengetestetwerden.
Dazuwird dieMeta-OptimierungaufeineProblemstellung,die in derholzbearbeiten-
denIndustrieauftritt, angewendet.Die paralleleSteady-State-Evolutionsstrategie mit
Median-Selektionwird zurOptimierungeineroptischenLinseundbei derKonforma-
tionsoptimierungvonMoleküleneingesetzt.

7.1 Spannmittelplazierungzur Werkstückfixierung

EineAnwendungausderholzbearbeitendenIndustrieist die Plazierungvon Vakuum-
Spannelementenzur FixierungeinesHolzplatten-Werkstückesauf demBearbeitungs-
tisch[Kochetal. 99,Ott etal. 98,Ott 98]. Siesoll hieralsBeispielverwendetwerden,
umdie Tauglichkeit derMeta-Evolutionsstrategiezu testen.

Ein rohesWerkstückin Form einerHolzplattesoll durcheinenCNC-gesteuertenRo-
boterarmmit Werkzeugenbearbeitetwerden(Fräsen,Bohren,Leimen,etc.). Dazu
wird esmithilfe vonVakuum-SpannelementenaufdemBearbeitungstischfixiert. Die-
seSpannelemente(meistrechteckig)saugensichmit derUnterseiteamBearbeitungs-
tischundmit derOberseiteanderHolzplattefest. Die Optimierungsaufgabebesteht
darin,einebestimmteAnzahlderSpannelementesounterdemWerkstückzuplazieren,
daßeinerseitsdasWerkstückwährendder Bearbeitungnicht verrutschtoderflattert
undandererseitskeinesderSpannelementedurchdieWerkzeugebeschädigtwird. Die
BearbeitungsspurderWerkzeugein derEbenedesWerkstückesliegt alsPolygonzug
vor, welcherauseinerCNC-Simulationgewonnenwird.

Jeein Spannelementwird in denIndividuenderEvolutionsstrategie durchdrei konti-
nuierlicheVariablenbeschrieben:die x- undy-KoordinatedesMittelpunktesundder
Drehwinkel, welcherdie Orientierungangibt.

129
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Eswurdeversucht,dievonExpertengegebenennatürlichsprachlichenAnforderungen
andiePlazierungin einerFitneßfunktionzuimplementieren.DiegefordertenKriterien
sind:� PlazierungderSpannelementeaufdemBearbeitungstisch,� gleichmäßigeVerteilungderSpannelementeüberdasganzeWerkstück,� PlazierungderSpannelementemöglichstnaheanderBearbeitungsspur(dahier

die größtenKräfteauftreten),� keineÜberschneidungderBearbeitungsspurmit einemSpannelement,� keineÜberschneidungvon Spannelementenuntereinander.

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

Plazierung â ö
	�����
	�������	���� (7.1)

Der Teilterm � berechnetdenSchnittzwischenzweiSpannelementen(kleinerist bes-
ser), � dieGleichverteilungüberdasWerkstück(größerist besser)und ��� dieKontur-
nähe(kleinerist besser).InsgesamtmußdieFitneßfunktionminimiertwerden.Essind
rechenaufwendigegeometrischeAlgorithmenenthalten,die SchnittezwischenPoly-
gonenberechnen.Die Eingabedatenbestehenoft ausPolygonenmit 200 odermehr
Punkten.

Die absolutenFitneßwertehabenkeine direkte Aussagekraft.Sie könnennur zum
VergleichzwischenPlazierungskonfigurationenunterdenselbenRahmenbedingungen
verwendetwerden,alsobeidemselbenWerkstückundderselbenAnzahlzuplazieren-
derSpannelemente.

DadieMaschinennicht für dieMassenfertigunggleichartigerTeilegedachtsind,son-
dernoftmalsnur ein einzigesTeil derselbenArt herstellen,mußdie Spannmittelpla-
zierungjedesmalvon neuemerfolgen. DieserVorgangunterliegt gewissenZeitbe-
schränkungen.Die Plazierungfindet in zwei möglichenAnwendungsszenarienstatt:
entwederalsVorschlagzur manuellenPlazierung;dort kommtesauf möglichstkurze
Antwortzeitenan, um die Interaktivität der Softwarezu erhalten. Oderbei automa-
tischbestücktenMaschinen;hierbeidarfdiezurPlazierungbenötigteZeit dieMaschi-
neneffizienznicht vermindern.DeshalbwurdealsRahmenbedingungeinemaximale
Ausführungszeitvon 5 SekundenaufaktuellerPC-Hardwarevorgegeben.

In Abbildung7.1 ist dasSpannmittelplazierungsproblemschematischdargestellt.Der
bemaßteRahmenstelltdenArbeitstischderBearbeitungsmaschinedar. Dasschwarze,
gerahmteRechteckist die Form derunbearbeitetenHolzplatte.Die Bearbeitungsspur
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Abbildung7.1: SchematischeDarstellungdesSpannmittelplazierungsproblems.
Die MaßeinheitderAchsenist Millimeter.

ist mit Doppelliniendargestellt.DasgezeigteWerkstückist eineKüchenarbeitsplatte
mit einerAussparungfür dieSpülbecken.Die plaziertenSpannelementesindalsgraue
Rechteckeeingezeichnet.DieseKonfiguration,in derachtrechteckigeSpannelemente
plaziertwerdensollen,ist derAusgangspunktfür dieVersuchezurMeta-Optimierung.
Da die PositionjedesSpannelementsdurchzwei Koordinatenund einenWinkel be-
schriebenwird, ergibt sicheineProblemdimensionvon24.

Der beim EinsatzdesSystemsverwendeteStandard-Parametersatzist eine ��� ú � �ê å �"!$#$# -Evolutionsstrategie mit dem AdaptionsverfahrenMSR mit separatenSchritt-
weiten. Die benötigteOptimierungszeitbeträgtca.4.4 Sekundenauf einemPentium
III Prozessormit 700MHz. Dabeiwird, gemitteltüber40 Läufe,einedurchschnittli-
cheFitneßvon2.31erreicht.

7.1.1 Meta-Optimierung

Auf dasvorgestellteProblemwird nundieMeta-Optimierungangewendet.Dabeisol-
len Parameterfür die Evolutionsstrategieevolviert werden,welche:� die Lösungsqualitätverbessern,� die Zeit zurLösungsfindungverringern.

Eswerdenalle möglichenParameterderEvolutionsstrategieevolviert. EineListe der
Parameterund ihrer Wertebereicheist in Abbildung 6.1 aufgeführt. Bei denAdap-
tionsverfahrenwurdehier die Kovarianzmatrixadaptionebenfalls zugelassen,da sie
aufgrundderDimensionderAnwendung(24)nochpraktikabelist.
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Abbildung7.2: Fitneßverlauf bei der Meta-Optimierungder Spannmittelplazie-
rung.

Strategie Steady-Stateì lokaleTournamentselektioné 3í
20è 1î`ï¨ðñ -î�ò�ó�ô à ó -õ DifferentialEvolutionö -÷
-ÛÕø , î ø -

Ersetzungsstrategie schlechtestesIndividuum
Ersetzungsbedingung immerersetzen

Fitneß -7779.5
durchschnittlicheFitneß(40) 1.67

Tabelle7.1: EvolvierterParametersatzfür die Spannmittelplazierung.Parameter,
derenWerteaufgrundvon Abhängigkeitennicht relevant sind, sind
mit "-" gekennzeichnet.
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(a) Beste Lösung mit dem Standard-
Parametersatz
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(b) BesteLösungmit demevolviertenPara-
metersatz

Abbildung7.3: VergleichderLösungsqualität.

Für die Meta-Optimierungwurdeeine &('*) +�,.-0/�132$4$4$4 -Steady-State-ESmit Median-
Selektionmit 57698 : ) und ;<698 )>=?/�, verwendet. Bei der Fitneßberechnungder
Basis-ESwurdenwie beim Standard-Parametersatzmaximal 5A@�B$C DFE(G�8IH�)�)�: Funk-
tionsauswertungenzugelassen,und jederParametersatzwurde 5JBLKME(NO8QP mal ausge-
wertet,umdieVerrauschtheitderFitneßwertezuverringern.Bei derBasis-ESwarals
AbbruchkriteriumdasErreicheneinerFitneßvon R�DTS UV8W'X=�, vorgegeben.Die Meta-
Optimierungwurdeparallelauf 16 Prozessorendurchgeführtunddauerte10 Minuten
und54 SekundenaufdemTestsystem.

Als ErgebniswurdederParametersatzin Tabelle7.1 evolviert. Dabeihandeltessich
umeine &�PY-Z&[/�\]'�) 1[1 -Steady-State-Evolutionsstrategiemit lokalerTournamentselekti-
onundErsetzungdesschlechtestenIndividuums,mit derErsetzungsbedingungimmer
ersetzen. Zur SchrittweitenadaptionwurdedasDifferential EvolutionMutationsver-
fahrenevolviert (sieheAbschnitt2.4.3.8).

Bei einerMessungüber40Läufemit derdurchschnittlichenFitneß2.31desStandard-
parametersatzesalsKonvergenzlimitwerdenbeimEinsatzdesevolviertenParameter-
satzesdurchschnittlichnur 1206Funktionsauswertungenbenötigt. Im Gegensatzzu
denvorgegebenen8004FunktionsauswertungendesStandard-Parametersatzesstellt
dieseineenormeVerbesserungdar. DasvorrangigeZiel aberist die Steigerungder
Fitneß. Eine Messungder durchschnittlichenFitneßdiesesParametersatzesüber40
Läufe,ermitteltüberalle 8004Funktionsauswertungen(ohneKonvergenzlimit)ergab
einenWert von 1.67. Diesstellt ebenfalls eineVerbesserungdar. Wie starkdieseist,
läßt sichallerdingsausdemZahlenwertnicht ablesen.Diesmußanhandder Plazie-
rungenoptischbeurteiltwerden.

In Abbildung 7.3 sind die beidenPlazierungsergebnissemit jeweils dembestenFit-
neßwertdargestellt.Mit denempirischenParameternwird ein Spannelementzu nahe
bei drei anderenplaziert,welchedie rechteRundungabdecken. Mit denevolvierten



134 KAPITEL 7. ANWENDUNGEN

Parameternkönnensichdie Spannelementeweiter und in einembesserenWinkel an
die Konturenannähern.Dies liegt vermutlichandemverwendetenMutationsverfah-
renDifferentialEvolution,welchesbessereAdaptionseigenschaftenalsMSRaufweist.
Der VergleichanhanddieserbeidenKonfigurationendarf allerdingsnicht zu sehrver-
allgemeinertwerden. Um eine allgemeinereAussagezu erhalten,müßteüber alle
Läufe, übermehrereWerkstücke und überverschiedeneAnzahlenund Formenvon
Spannelementenverglichenwerden.Diesstehtallerdingsnicht im ZentrumdieserAr-
beit und würdedengegebenenRahmensprengen.Aus demgezeigtenBeispiel läßt
sich aberdasPotentialfür die Nützlichkeit der Meta-Optimierungam Beispieleiner
AnwendungausderindustriellenPraxiserkennen.

7.2 KonformationsanalyseeinesPeptids

Bei derKonformationsanalysegehtesdarum,die 3D-StruktureinesMolekülsvorher-
zusagen,welchediesesim Raumeinnimmt. Als Molekül wird hier ein Peptidver-
wendet. Dies sind Moleküle, welcheauskurzenKettenvon Aminosäurenbestehen.
Als Konformationwird dabeidie FaltungdesKettenmolekülsim Raumbezeichnet.
Variabelsind hierbeidie Winkel zwischenAtomenmit Einfachbindungen.Dashier
verwendetePeptidistMet-Enkephalin, dasausdenAminosäurenTyrosin,Glycin,Phe-
nylalaninundMethioninin dieserReihenfolgebesteht:Tyr-Gly-Gly-Phe-Met.Dieses
Peptidist einStandardzumTestenvon Strukturvorhersage-Programmen.

Die Aminosäurensequenz,ausder ein Peptidbesteht,läßt sich in Experimentenre-
lativ leicht bestimmen.Zur Bestimmungder Konformationsind jedochaufwendige
Versuchenotwendig(RöntgenkristallographieoderNMR - NuclearMagneticReso-
nance).Die native Konformation,in welcherdasPeptidseinebiologischeFunktion
ausübt,ist diejenigemit demniedrigstenEnergiepotential.DasEnergiepotentialwird
von denvier Grundkräftenbestimmt. Um die aufwendigenVersuchezu vermeiden,
versuchtman,die BestimmungdernativenKonformationim Rechnerdurchzuführen.
Hierfür gibt esverschiedeneModelle,diedasEnergiepotentialim Kraftfeld desMole-
külsberechnen.Ein exaktesModell, welchesalle Kräfte in einemMolekül berechnet,
wärezu rechenaufwendig.Deshalbsinddie Modelleauf spezielleMolekülartenoder
Randbedingungenoptimiert. Für die TestsdieserArbeit wurdedasoplsaa-Kraftfeld
ausdemSoftwarepaket Tinker [Ponder98] benutzt,welchessichspeziellfür Peptide
und andereorganischeMoleküle eignet. Es wurdendie Teilprogrammeprotein zur
GenerierungderProteinbeschreibungausderAminosäuresequenzunddasProgramm
analyzezurEnergieberechnungbenutzt.

JedeAminosäurein einerPeptidketteist anzweiPeptidbindungenzur restlichenKette
beteiligt. DiesebeidenWinkel pro Aminosäurebilden die Variablenfür die Evoluti-
onsstrategie.

DasPeptidMet-Enkephalinsiehtin FormeinerBeschreibungsdateifür dasProgramm
proteinfolgendermaßenaus:
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In derlinkenSpaltesinddieAminosäurenangegeben,diebeidenlinkenZahlenspalten
sinddie mit derEvolutionsstrategievariiertenWinkel derPeptidbindungen,die restli-
chenSpaltengebendie Winkel zu denverbleibendenSeitengruppenan. Dasdadurch
gegebeneOptimierungsproblemwird alsomit 10 Winkel-Variablenbeschrieben.Als
Fitneßfunktionwird direktderAusgabewertderEnergieberechnungdurchdasoplsaa-
Kraftfeld verwendet.Die Energie soll minimiert werden. Auf weitereEinzelheiten
soll andieserStelleverzichtetwerden,diesesindin [Scheer99] zufinden.

7.2.1 Steady-State-Optimierungmit Median-Selektion

Eswurdendie folgendenStrategiengetestet:� ����å � ��ã��«ãaå �[�3�$#$# -Evolutionsstrategie mit lokaler Tournamentselektion,Erset-
zungsstrategie: ältestesersetzen,Ersetzungsbedingung:immerersetzen.� ����å � ã�� �$#$#$# StandardSteady-State-Evolutionsstrategie,� ����å � ã��3�$#$#$# -Evolutionsstrategie mit Median-Selektion,ÛÕøxâ ý å , î ø�â å�û�ã ÿ ,
Ersetzungsstrategie: ältestesIndividuum.

Bei allenStrategienwurdedieKovarianzmatrixadaptioneingesetzt.Für jedeStrategie
wurdendieErgebnisseüber40 Läufegemittelt.Dabeiwarenmaximal Û>Ü©ÝSÞ ß�à¨á â ÿ å��\å
Funktionsauswertungenpro Lauf zugelassen.

Der Vergleich der dabeierreichtenFitneßwerteist in Abbildung 7.4 gezeigt. Die
Strategie mit lokaler Tournamentselektionliefert auchhier die schlechtestenErgeb-
nisse,sie hat sich generellals nicht sinnvolle Möglichkeit herausgestellt.Die 95%-
Vertrauensgrenzefür denMittelwert bei derStandardSteady-State-Strategie liegt bei� ã\ã\û þ , d. h. mit einerWahrscheinlichkeit von 95%weichtdergemesseneMittelwert
(  ã þ�ÿ û ÿ ) um nicht mehrals11.9vom wirklichen Mittelwert derGrundgesamtheitab.
Der gemesseneMittelwert der Strategie mit lokaler Tournamentselektionliegt bei -
182.7und unterscheidetsich somit signifikantdavon. Die durchschnittlicherreichte
FitneßbeimVerfahrenmit Median-Selektion(-195.2)unterscheidetsichdagegennicht
signifikant.Die StandardSteady-State-Evolutionsstrategieerreichtim Mittel alsodie-
selbeFitneßwie die Evolutionsstrategiemit Median-Selektion.
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Abbildung7.4: VergleichderdreiStrategienbeiderEnergieminimierungdesPep-
tids.

Dies läßt daraufschließen,daßdieseAnwendungkeineso hohenAnsprüchean die
Schrittweitenadaptionstellt, wie mancheder Benchmarkfunktionenoderdie Linsen-
optimierungim nächstenAbschnitt. Es ist durchauspositiv zu bewerten, daßdie
Strategiemit Median-SelektionkeineschlechterenErgebnisseliefert, alsderStandard
Steady-State-Algorithmus.

Eine Funktionsauswertung,welchedie Energie für einePeptidkonformationberech-
net, dauerthier ca. 0.2 Sekunden.Dies ist länger, als die Kommunikationszeit,um
die Datenund FitneßdesIndividuumsüber dasNetzwerkzu versenden.Dadurch
kann die paralleleFitneßevaluationeffizient arbeiten. In Abbildung 7.5 ist die Ge-
samtzeitder Optimierung(Steady-State-ESmit Median-Selektion)überder Anzahl
derProzessorenaufgetragen.DadieImplementierungnachdemMaster-Slave-Modell
arbeitet,steigtdie Ausführungszeitmit zwei ProzessorengegenübereinemProzessor
leicht an. Bei nur einemProzessorführt diesersowohl denAlgorithmusalsauchdie
Funktionsauswertungendurch.Bei zwei Prozessorenführt nur einerdenAlgorithmus
und der anderedie Funktionsauswertungendurch. Hier addiertsich danndie Kom-
munikationszeit.Im weiterenVerlaufmit mehralszwei Prozessorenist danndeutlich
derVerlaufproportionalzumKehrwertderAnzahlderProzessoren

����(����� zuerkennen.
Die ParallelitätkannbeidieserAnwendungmit einerSteady-State-Evolutionsstrategie
alsosinnvoll ausgenutztwerden.
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Abbildung7.5: Skalierungder parallelenFitneßevaluationüberdie Anzahl ver-
wendeterProzessoren.

7.3 Optimierung einer Linse

Besondersfür die Evolutionsstrategie geeignetist die OptimierungeinesGlaskörpers
zurscharffokussierendenLinse.DieseAnwendungwird in [Rechenberg 94] beschrie-
ben.DerGlaskörpermit Radius� wird durchseineDickean Û Stellencharakterisiert,
welchedirekt als Û kontinuierlicheVariablen � � bis � � in den Individuender Evo-
lutionsstrategie repräsentiertwerden. Dadurchsetztsich der Glaskörperaus Û  ã
PrismenderHöhe � â ê � ú �ÑÛ  ã�� zusammen.Als Ziel soll die Linsederartgeformt
werden,daßalle Strahlendurchalle Prismenim Mittelpunkt derFokusflächekonzen-
triert werden. Die Entfernungder Fokusflächevon der Linse wird mit � bezeichnet.
Die AblenkungenderStrahlendurchdie Prismenwerdenmit einervereinfachtenFor-
melzurBrechungamdünnenPrismaberechnet.Die Fitneßfunktionist dieSummeder
quadriertenAbweichungenderStrahlenvom Fokuspunkt.Als zweitesOptimierungs-
kriterium soll nochdie Gesamtdicke der Linse minimiert werden. Dies wird durch
Addition derdünnstenunddickstenStellederLinserealisiert:

ù���� � ò Ýl����c� â �� � � !
� �  � ê  �����  ã��  �� ���  ã������ �  � �¡  � �3¢ ! �¤£V¥¡¦� � �3§¨§¨§ � � � �©£«ª*¬� � �3§¨§¨§ � � �

(7.2)

Brechungsindex �®â ã\û�>� Radius� â ê�ÿ £«£ � Entfernung� âWü ÿ £«£ (7.3)

Die FitneßfunktionzurOptimierungderLinseist zwarunimodal,stellt aberdurchdie
VerfolgungzweierOptimierungskriterien(FokussierungundLinsendicke)dennochei-
neHerausforderungfür Optimierungsverfahrendar. Durchdie implizite Gewichtung
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(a)Generation1 (b) Generation450 (c) Generation1060

Abbildung7.6: OptimierungeinerLinsemit einer ®3¯�°l¯�±q² Evolutionsstrategiemit
Kovarianzmatrixadaption.

derbeidenZiele ist die FehlersummierungderzuerstminimierteTerm. Dadurchwird
eineLinsenformerreicht,die zwar sehrgut fokussiert,abernochrelativ dick ist (Ab-
bildung7.6(b)). WeitereVerbesserungenvon diesemPunktankönnennur durchsehr
spezielleMutationenerzielt werden,die mit allen Variablengleichzeitigdie Dicke
verringern.Andernfallsgewinnt derTermzur FehlersummierungzustarkanGewicht
und liefert eineverschlechterteFitneß. SolchegerichteteMutationentretennur mit
sehrgeringerWahrscheinlichkeit auf, deshalbist im Fitneßverlauf in Abbildung 7.7
ca. zwischen4000und 7000Funktionsauswertungenein Plateauzu erkennen. Von
denin Abschnitt2.4.3vorgestelltenMutations-undAdaptionsverfahrensind nur die
Kovarianzmatrix-Adaption(CMA) und dasDifferential Evolution-Verfahrenin der
Lage, die benötigteMutationsrichtungzu lernen1. Nach der Adaptionsphaseist in
Abbildung 7.7 ab 7000 Funktionsauswertungenwiederein deutlicherFortschritt zu
erkennen,bis die Linse schließlicheineminimaleDicke unterBeibehaltungder Fo-
kussierungerreichthat(Abbildung7.6(c)).

In denfolgendenTestswar die Dimensionder Anwendung³µ´©¶*± . Als Adaptions-
verfahrenkamausdenebengenanntenGründenCMA zumEinsatz.

7.3.1 Steady-State-Optimierungmit Median-Selektion

Eswurdendie folgendenStrategiengetestet:· ®3¯�°l¯�±q² -Evolutionsstrategie(nur1 Prozessor),

1DifferentialEvolution benötigtallerdingseinePopulationsgrößȩº¹�» und deutlichmehrFunk-
tionsauswertungen.
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Abbildung7.7: BeispielhafterFitneßverlaufbei derLinsenoptimierungmit einer��ã��«ãaå � Evolutionsstrategiemit CMA.

� �Sã � ã�� StandardSteady-State-Evolutionsstrategie,� �Sã � ã�� -Evolutionsstrategie mit Median-Selektion,ÛÕø â ãaå , î ø â å�û�ã , Erset-
zungsstrategie: ältestesIndividuumersetzen.

Die ��ã��«ã«å � -ES mit Kovarianzmatrixadaptionist die minimale generationenbasierte
Evolutionsstrategie, die in der Lage ist, die Linse zu optimieren. Deshalbdient sie
hier alsVergleichsstrategie.

FürjedeStrategiewurden40Läufedurchgeführt.AbbruchkriteriumwardasErreichen
einerFitneßvon 7.55. Bei diesemFitneßwertist die Linseminimal dünnundfokus-
siertsehrgut (sieheAbbildung7.6(c)).DabeiwareinemaximaleZahlvonFunktions-
auswertungenvon Û�Ü�Ý�Þ ß�à¨áBâ¼��å\å\å�å\å zugelassen,ansonstenwurdeein Lauf als nicht
konvergiertgezählt.

Die ErgebnissedesVergleichssind in Abbildung 7.8 zu sehen. Links sind jeweils
die Durchschnitteunddie Standardabweichungenfür die 40 Läufedargestellt.Rechts
ist die Anzahl der nicht konvergiertenLäufezu sehen.Die sequentielle�Sã��«ãaå � -Evo-
lutionsstrategiedient als AusgangspunktdiesesVergleichesund benötigtim Durch-
schnitt12339Funktionsauswertungen,umeinedünne,fokussierendeLinsezuevolvie-
ren.Dabeikonvergierenalle40Läufe.Die ��ã � ã�� StandardSteady-State-Evolutions-
strategiebenötigtdeutlichmehrFunktionsauswertungen,mehralsca.20000.Siehat
Schwierigkeiten,die für dieseAnwendungwichtige Adaptionder Mutationsschritt-
weitenschnellgenugdurchzuführen.In einigenFällengelingtihr diesüberhauptnicht
innerhalbdervorgegebenenZahlvonFunktionsauswertungen.Die ��ã � ã�� -Evolutions-
strategiemit Median-Selektiondagegenbewältigt dieseAufgabein allenVersuchen.
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Abbildung7.8: VergleichderEvolutionsstrategienbei derLinsenoptimierung.

Durch die sofortigeIntegrationbereitsevolvierter Individuen in die Elternpopulati-
on kannsiesogareinigeFunktionsauswertungengegenüberder ¿[À�Á�À�ÂqÃ -ESeinsparen.
Siebenötigtim Mittel nurnoch10194Funktionsauswertungen(aufeinemProzessor).
Dies ist im Vergleich zur ¿[À�ÁlÀlÂqÃ -ES (100%)eineVerbesserungum 17.3%. Bei der
Parallelisierungsteigtmit zunehmenderZahlvon ProzessorendieZahlderbenötigten
FunktionsauswertungendurchdieüberlappendeAuswertungan.
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Bewertungund Ausblick

In dieserArbeit wurdenzwei neueparalleleVerfahrenunddasSoftwaresystemEvA
vorgestellt,die speziellfür denpraktischenEinsatzvon Evolutionsstrategienunddie
dabeiauftretendenProblemstellungengeeignetsind.

DasEvA-SoftwarepaketbildeteineinfachzubedienendesSystemmit graphischerBe-
nutzeroberfläche,welchesauchvon nicht-Expertenschnellverwendetwerdenkann.
Bei vielen anderenim InterneterhältlichenSystemenund Programmenist dagegen
nochrelativ viel eigeneProgrammierarbeiterforderlich. DasModul für Evolutions-
strategienumfaßtvielealgorithmischeVariantenundVerfahren.Insbesonderediemo-
dernenund leistungsfähigenSchrittweitenadaptionsverfahrensind enthalten.Ebenso
ist eineParallelisierungnachdemInselmodellunddie paralleleFitneßevaluationfür
rechenintensiveAnwendungenimplementiert.

Beim Einsatzfür eineneueOptimierungsanwendungist die Formulierungund Ein-
bindungeiner Fitneßfunktiondie zentraleAufgabe. Dies ist bei EvA sehrflexibel
gehalten.EskönnenverschiedeneMethodenderConstraint-Behandlungangewendet
werdenundesexistiertauchdieMöglichkeit,Benutzereingabenkomfortabelübergra-
phischeodertextuelleMenüpunktezuverarbeiten.

Es existiert ebenfalls eine Infrastrukturzu EinbindungdesOptimierungsmodulsals
Komponentein ein komplexeresSystem,wie esin der Praxisoft vorkommt. Damit
erzielt EvA eineherausragendePosition,wasdie Integrationund Vollständigkeit der
Softwarebetrifft.

In dieserArbeit wurdeerstmalsein Selektionsverfahrenentwickelt, welchessichspe-
ziell für Steady-State-Evolutionsstrategieneignet. Steady-State-Algorithmenwerden
besondersimmerdanneingesetzt,wennmit parallelerFitneßevaluationgearbeitetwird,
dabeigenerationenbasiertenAlgorithmendieevaluiertenIndividuennicht sofortwei-
terverarbeitetwerden. Es ist allerdingsbekannt,daßbei elitärer Selektion,wie sie
beimStandardSteady-State-Algorithmusauftritt, derSelbstadaptionsprozeßempfind-
lich gestörtwerdenkann. Eine leistungsfähigeSelbstadaptionder Mutationsschritt-
weiten ist aberdie herausragendsteEigenschaftvon Evolutionsstrategien. Manche
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Optimierungsprobleme,wie z. B. dieOptimierungeineroptischenLinse,sinderstda-
durchüberhauptvollständiglösbar. Es konntean vielen Beispielengezeigtwerden,
daßdie neueMedian-Selektionfür Steady-State-Evolutionsstrategiengeradebei Op-
timierungsanwendungen,die hoheAnforderungenan die Selbstadaptionstellen,die
StandardSteady-State-Evolutionsstrategie in der Leistungsfähigkeit übertrifft. Sind
die Anforderungenan die Selbstadaptionnicht sehrhoch,so habenbeideVerfahren
ungefährdieselbeLeistung.Deswegenwird die Steady-State-Evolutionsstrategie mit
Median-Selektionals uneingeschränkterErsatzfür die StandardSteady-State-Evolu-
tionsstrategievorgeschlagen.

Es konnteebensogezeigtwerden,daßesauchohneParallelisierungauf nur einem
Prozessorvorteilhaft ist, eine Steady-State-Evolutionsstrategie zu verwenden. Hier
könnenselbstbeiderminimalenPopulationsgrößevon ÄÆÅ}Ç im Vergleichzurgenera-
tionenbasiertenÈ�ÄYÉ]ÊcË -EvolutionsstrategieFunktionsauswertungeneingespartwerden.

Für die Zukunft ist eineErweiterungder Median-Selektionvorstellbar, bei der nicht
mehrnur die direkt im FIFO-Puffer vorkommendenFitneßwerteverwendetwerden.
Hier ist esdenkbar, auchzwischenzweiFitneßwertenzu interpolieren,damitbei klei-
nenPufferlängendiedadurchrepräsentierteVerteilunggeglättetwird.

Mit dererweitertenMeta-EvolutionsstrategiewurdeerstmalseinselbstadaptiverAlgo-
rithmuszurMeta-Optimierungvorgestellt,welcheralledreiArtenvonParameternspe-
zialisiertbehandelt:kontinuierliche,ganzzahligeundAufzählungsparameter. Im rea-
lisiertenVerfahrenwurdeim Gegensatzzu bisherigenArbeiten,derWertebereichder
Parameternicht durchwillkürlich eingeführte,diskreteStufeneingeschränkt.Durch
Integration einesspeziellenAdaptionsverfahrensfür ganzzahligeParameter, konnte
hier die volle Genauigkeit desGanzzahlbereichsausgeschöpftwerden. Mit der Ver-
wendungeinerEvolutionsstrategie für die kontinuierlichenParameter, liegt auchhier
keine Beschränkungder Genauigkeit vor. Erstmalswurde ein solcherAlgorithmus
zur Meta-OptimierungeinerEvolutionsstrategie eingesetzt.In erstenExperimenten
hatsichdieserderempirischenWahl von Parameternüberlegengezeigt.Für die An-
wendungderSpannmittelplazierungin derHolzindustriekonntenParameterevolviert
werden,welchedie AufgabenstellungschnellerlösenundbessereFitneßwerteerzie-
len. Die Geschwindigkeitssteigerungist für diesesProblembesonderswichtig, dasehr
oft ähnlicheProblemstellungenausdieserKlassegelöstwerdenmüssen.

FürdieMeta-OptimierungwurdeeineneueFitneßfunktionentwickelt,welchedieLei-
stungeinerEvolutionsstrategiebeurteilt.DamitwerdenalserstesKriterium Strategien
evolviert, die möglichstguteFitneßwerteerzielen.Wird einebestimmteFitneßgrenze
erreicht,so werdenals zweitesKriterium Strategien evolviert, welchedieseGrenze
möglichstschnellerreichen.DieseFitneßfunktionhatsichbei derSpannmittelplazie-
rungbewährt.

Die Schrittweitenadaptionwurdemit einerglobalenSchrittweitefür alleAufzählungs-
parameterrealisiert. Eine Erweiterungauf separateSchrittweitenbietetsich hier für
die Zukunft an. Dazusind nochUntersuchungenüberdasZusammenspielder Ad-
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aptionsverfahrenfür die drei unterschiedlichenParametertypennotwendig.Inwieweit
dabeieineKorrelationmöglichundsinnvoll ist, stellt eineweitereoffeneFragedar.

Geradedie Meta-Optimierungbietet ein Szenario,für dasdie Steady-State-Evolu-
tionsstrategiemit Median-Selektiongeeignetist: lang dauerndeFitneßauswertungen
undEinsatzvon Selbstadaptionsmethoden.Durchdie VerrauschtheitderFitneßfunk-
tion bei der Meta-Optimierungöffnet sich hier ein weiteresAnwendungsgebietfür
die Median-Selektion.SiekönntesichalsvorteilhaftgegenüberderStandardSteady-
State-Evolutionsstrategieerweisen,dadie Individuennur einebegrenzteLebensdauer
besitzen.Dadurchkönnennur zufällig alsgut bewerteteIndividuennicht unbegrenzt
langeüberlebenunddamitdasErgebnisverfälschen.IhreVariablenwertemüssensich
stattdessenüberdie FortpflanzungdurchRekombinationin neuerenIndividuenmehr-
fachbewähren.DieserPunktbietetRaumfür weitereUntersuchungen.

InsgesamtkonntedurchdieseArbeit in mehrerenAspekteneinBeitragzumsinnvollen,
praktischenEinsatzvon parallelenEvolutionsstrategiengeleistetwerden.
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Anhang A

Abkürzungen und Mathematische
Symbole

Abkürzungen

Abkürzung Bedeutung
EA EvolutionärerAlgorithmus(auchMehrzahl)
EC EvolutionaryComputation(ebenfallsein Oberbegriff)
ES Evolutionsstrategie
GA GenetischerAlgorithmus
EP EvolutionaryProgramming
GP GeneticProgramming
SA SimulatedAnnealing
TA ThresholdAccepting
GD GreatDelugeAlgorithmus(dt.: SintflutAlgorithmus)
DE DifferentialEvolution
NN NeuronalesNetz
FL FuzzyLogic

FOP FreeOptimizationProblem
CSP ConstraintSatisfactionProblem
COP ConstraintOptimizationProblem
TSP TravelingSalesmanProblem
GUI GraphicalUserInterface
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MathematischeSymbole

Generellgilt:
 GroßbuchstabenbezeichnenMengen,z. B. einePopulation� , die Randbedin-
gungen� .
 Alle Variablen  , meistmit einemIndex versehen���������� , stelleneineAnzahl
dar.
 Indizeswerdenmit � und � bezeichnet.

Symbol Wertebereich Bedeutung�
Menge/RaumderreellenZahlen� ��� ÉlÇ�� MengederbinärenZahlenÄ � AnzahlderIndividuenderElternpopulationÊ � Anzahl der Individuender Nachkommenpopu-
lation � Ç�É"!�!"!FÉÓÄ#� Anzahl der Individuen bei der Rekombinati-
on(Crossover)$ � AnzahlderGenerationen% È � É'&µË Mutationsschrittweite(Standardabweichung) � Anzahl der Objektvariablen, Dimension der
Optimierungsanwendung� � Ç�É"!�!"!FÉ()� Indexvariableim BereichderDimension� Indexvariable* � Ç�É"!"!�!FÉ $ � ZählvariableüberdieAnzahlderGenerationen+ Intervall in Generationen,- � � VektorderObjektvariableneinesIndividuums- � �
ObjektvariableeinesIndividuums,. � � VektorderStrategievariablen,/ � � Mutationsvektor10 � AnzahlderRandbedingungen2�32�3 Randbedingung,�54 � Ç�É"!"!"!FÉ6107�8 3 �
Untergrenzedes Wertebereichsder Objektva-
riable - 39 3 �
ObergrenzedesWertebereichsderObjektvaria-
ble - 3: 3 �
GewichtungderRandbedingung2�3 bei Koevo-
lution; , ,; Zufallsvariable,Verteilungwie angegeben
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< EulerscheKonstante<>=@? É'AXÇ"B ? B>ÇCB ? BD
leereMengeE
LösungsraumF F GHE
RaumdergültigenLösungenI
RaumderIndividuenJ I
Individuum� I"K É ICL Population(Menge von Individuen),alsIndex
bezogenaufdie Population� MengederRandbedingungen2�3M � N � ÉlÇPO ErfolgswahrscheinlichkeitQ FortschrittsgeschwindigkeitRS � ganzzahlige,gleichverteilteZufallszahlT È 8 É 9 Ë Gleichverteilungim Intervall N 8 É 9 ËU ÈWV É(X�Ë Normalverteilung mit Mittelwert V undStan-
dardabweichungX�ZY GeometrischeVerteilung[ ca. N�Ç�ÉlÇ\!�]�O Modifikationsfaktorfür mutativeSchrittweiten-
regelung^
realisierterModifikationsfaktor_"` É _�a È � É'&µË Gewichtungsfaktorenbei derMutationb Rotationswinkelc È b �d3�Ë Rotationsmatrixe
Dämpfungsexponentfür dieglobaleSchrittwei-
tee�fhg Ìji Dämpfungsexponentfür die separatenSchritt-
weitenk
Kovarianzmatrixl
Matrix, die

k
bestimmt< � �

Eigenwert� von
k

, �îÅ � Ç�É"!"!"!TÉ(m�,n � � � Eigenvektor � von
k

, �îÅ � Ç�É"!�!"!FÉ()�n �d3 Elementin Zeile � , Spalte� von
k

auchElemen-
te derRotationsmatrix

c È b �d3�Ë,. É ,.�o kumulierteMutationsschritten É nqpsrWt É nqu N � ÉlÇPO Gewichtungsfaktorenb N � É ?7v Ë Rotationswinkel o � Ç�É"!"!"!wm� AnzahlseparaterSchrittweiten1x AnzahlRotationswinkely
Gewichtungsfaktorbei RekombinationundDEz N � ÉlÇPO Wahrscheinlichkeitz g N � ÉlÇPO Crossoverrate(GA), üblich:

� É']|{ z g { � Éq}~]
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zw� N � ÉlÇPO Mutationsrate(GA)� É��íÈ - Ë Zielfunktiony È - Ë Fitneßfunktion� ,- � � lokalerMinimumpunkt��ºÅ��íÈ � ,- Ë �
lokalesMinimum,-	� � � globalerMinimumpunkt� � Å��íÈ ,- � Ë �
globalesMinimum� É U Elter, Nachkomme(auchIndexbezeichnungfür
Individuen)� � Zufallsverteilung�� � Erwartungswertder � � -Verteilung� Èh�Ë]É � ÈW a Ë�É"!�!"! Komplexitätsklassen�6� È � ÉlÇ�Ë Akzeptanzratebei derMedian-Selektion � � Ç�É�!"!"!FÉ'&�� Pufferlängebei derMedian-Selektion



Anhang B

EA-Software

Hier ist die detaillierteÜbersichtüberdie gesichteteEA-Softwareim Internet,aufdie
sichAbschnitt4.1bezieht.

In der SpalteLizenzbedeutetOS - komm., daßdie Software OpenSourceist, also
im Quellcodevorliegt und dieserauchverändertwerdendarf. Allerdings wird eine
kommerzielleNutzungausgeschlossen,bzw. mußmit demAutor verhandeltwerden.

Name Art Sprache Plattform Wartung
Alg. GUI Lizenz Besonderheiten

Quelle

MAFRA OO-Frw. Java JVM aktuell
EA keineGUI OS- komm. UML + Pattern-Design�������7�����W�����7���������������"���������� 6��¡W¢�£W �¤j���h¢(¥��W¦�§�¨�©�§j�W¦�§�¨�©�§C�����h�(ª

EO 0.8.5 OO-Frw. ANSI C+ Unix, Win aktuell
EA (GA, ES) gtk+ OS- komm. �������7������«���¢�����¤��"����«�¤7��������¡�¬h�(��¤���ª�¥����®������h�(ª

PGA Pack 1.0 Library C, (Fortran) Unix mittel
GA keineGUI GPL* MPI-parallelisiert�������7�����W�����q¯�°��7�±�q���P����¢�ª"��«�¥�²���³�³�´�µ��W¤��j������¤j�W�j��¤����j¥�¤��j��¶W��¤��(·h¸�¸�¹�����¥s�j�j¶Wº(»�¥��j�W����ª� 6�W��«��������h ������h�(ª

JDEAL 1.5.2 OO-Frw. Java JVM aktuell
EA (incl. ES) keineGUI OS- komm. unterstütztparalleleEAs�������7������ª���������º7�¼»��W�C������ª"�������j�h�j��¬�½�����ª��W�j¥s�(�"�����h�(ª

Sugal2.1 Library, Prog. ANSI C Unix, Windows,OS/2 mittel
GA Motif OS- komm.�������7�����W�����7����¤���¬���¢q¯j��¥�°����j��¤��"��½��s�¾¥W¢7����¥����� (���h��«���ª"�����h�

EA Visualizer 1.4 OO-Frw., Prog. Java JVM aktuell
EA (incl. ES) GUI vorhanden Shareware graph.Algorithmus-Baukasten�������7�����W�����7�����P�����7��¢�ª��W����¥W��ª����W��������¤�º6����¥s�j�����j��¤j������������²j»��W����ª�»�¿���¤(���§�À(»��h�j��ª�»W¿���¤7�����h�(ª
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Evolvuton 0.2.3 OO-Frw. C++ mit STL Unix mittel
EA keineGUI GPL** 2 versch.Frameworks�������7�����W�����7��²�¤���»h¢�¢7����¥Á�q����²�¥�ª�²����j¥W¢j�

BUGS Prog. C Unix alt
GA GUI vorhanden GPL°����7������°����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�¾»�ª�������ºj��«���ª6»��W�����h¤j����Ã�Ä�Å�´"������¤7��Æ

Genesis5.0 Prog. C Unix, DOS alt
GA keineGUI ?°����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�Ç�'»�ª�������º6��«���ªj»��W�6���h¤j����«���¢j����»��P������¤7��Æ

dgenesis1.0 Prog. C Unix alt
GA keineGUI ? parall.Versionvon Genesis5.0°����7������°����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�'»�ª��W����ºj��«���ª�»��W������¤j����½�«���¢j����»��j¯(·'��È"������¤7��Æ

evoC 2.0 Library ANSI C Unix, DOS alt
EA (incl. ES) keineGUI ~GPL***�������7������ª���������¤j¥���°�ºq·hÈ"�����q¯�º6��¤�ª�»W¢7��½�������²j¥�³"�����h�(ª

EvolC 2.1 Klassenbib. C++ Unix aktuell
GA, ES,EP graph.Monitoring ? Doku. u. Codein Französisch�������7�����W�����7������¤� ����j¥�ª�Â������W��¢q»WÉ����C��°�¤j���²�¥�ª�³"�����h�(ª

GENEsYs1.0 Prog. C Unix, DOS alt
GA keineGUI ? BenchmarkfunktionenÊ ` bis Ê a�Ë°����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�¾»�ª��W����ºj��«���ª�»��W���j�h¤j����Å��Ì�6�hÍ6�j¯(·'��È"������¤7��Æ

GENOCOP 1.0 Prog. C Unix, Win? alt
GA keineGUI OS- komm. lineareConstraints°����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�Ç�'»�ª�������º6��«���ªj»��W�6���h¤j����«���¢6¥���¥��7������¤7��Æ

REGAL 3.2 Prog. C Unix alt
GA GUI vorhanden OS- komm. parall.mit PVM°����7������°����7��½j»P����¢6»W��¥��¼»W���W����ºj�W¦�Î���¤j¥�«��W©��Å�§�ÎjÏ"��£

GA Playground Prog. Java JVM mittel
GA GUI vorhanden ? Fitneßfkt.einfacheinbindbar�������7�����W�����7����¤6»W½�¥�ª���¢7����¥Á�q��«�����«�������«����"�����h�(ª

GALOPPS 3.2.2 Library C Unix, Win? mittel
GA GUI vorhanden GPL PVM-Versionexistiert°����7������«���¤���«��"�������"�±�'�h�7����½��j�W����ºj��Å�§���«���ª�¥W���6���

GAlib 2.4.5 OO-Framew. C++ Unix, Win aktuell
GA nur f. Beispiele free/teilw. GPL �������7������ª���¢j�����C�±�'»W�C����½��j��«����

* GPL-ähnlicheLizenz,d. h. Nutzung,kopieren,modifizierenundWeitergabeerlaubt,aller-
dingssoll bei derVerwendungeinHinweisaufdie Softwareangegebenwerden.
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** GPL-Lizenzmit Ausnahmevon militärischerVerwendung.

*** GPL-ähnlicheLizenzunterAusschlußkommerziellerNutzung.VeränderteVersionendür-
fennichtunterdemgleichenNamenodernuralsPatchvertriebenwerden.

Kleinpr ogramme
Name Alg. Sprache Quelle

GAJIT GA Java �������7�����W�����7����¢�«���ª�°j»h¤��"����¥Á�q��������§h�j¢��j��»�������«���¬�»W�C�����h�(ª
GAC GA C °����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�'»�ª��W����ºj��«���ª�»��������W¤j����Å�§�³"�¼������¤���Æ
GAS GA C++ °����7������°����7��¬������"���q¯j�W¿���«���½C�����j�W����ºj�Á�'�����6��¥W���6»��'»�¿����j»�¥W¢j��Å�§�´��

GAucsd GA C °����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�'»�ª��W����ºj��«���ª�»��������W¤j����Å�§��j����½(·sÐ7�¼�h�7��Æ
genetic2(n) GA C °����7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�'»�ª��W����ºj��«���ª�»��������W¤j����«���¢����(»���£C������¤���Æ
libga100 GA C �������7�����W�����7�����P����ª��s�'��¥W¢7����½��6��Å�§6���h¤j����ª�»hº�«��6·WÈ�È��

paragenesis GA C �����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�'»�ª��W����ºj��«���ª6»��W�����h¤j��������¤j��«���¢j����»��"������¤7��Æ
pga2.5 GA C �������7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�¾»�ª���«���ª�»��W�����W¤j������«��6¯�£"��ÑC������¤Ò��Æ

sga-c(ube) GA C �������7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�¾»�ª���«���ª�»��W�����W¤j�����W«��6¯j��������¤7��Æ
GAEiffel GA Eiffel �������7�����W�����7�����P����¢�½C��������¿�����¡�»s �¤6�s�q��Ó�¤j¥�¬������j����Å�§�6»W°�°���ª��

? GA Fortran �������7�����W�����7�¼�W����°�°C���6»h�j������½��6��¡�����¤�¤j¥�ª�ª���«��"�����h�(ª
GAL, GECO, GA LISP �������7�����W�����7����»�����¢�¤�ª"��¢���²�ÂC�±�¾»�ª���«���ª�»��W�����W¤j����»h¢�½���ÔC�������(ª

Koza-GPl GP
GAOT GA Matlab �������7�����W�����7����¥��P��¢j���h�7����½��j����¥����j����¤�²6»�������»�����¤���������¤j�W�(�j¯ j��Â�¶W¤�������Å�§�µ�¥�¥�ª�Ãj¥�Ô���«���¥����

EvolStrat(?) ES Scilab �������7�������W��º6»�£6·hÈ"��°j»�¯�º7����¢��s�\�±�6Ô����²�¥�ª�´���¤j�����
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Anhang C

Testfunktionen

Hier sind die Formelnder in dieserArbeit verwendetenTestfunktionen�7� . Sie sind
mit dieserNumerierungaus[Bäck92b] übernommenworden.

C.1 Funktion Õ ? : GeneralizedRosenbrock’sFunction

� a È ,- ËóÅ ��Ö `× ��Ø ` È[Ç �\�ZÙ È - ��Ú `ÜÛ - a� Ë amÝ È - � Û Ç�Ë a Ë (C.1)

Û ]XÉlÇ ? { - �){ Ý ]XÉlÇ ?
Þàßâá È�� a ËóÅã� a È3Ç�É"!"!�!FÉlÇ�ËøÅ �

� a ist eineunimodaleFunktion. Die Besonderheitbestehtdarin,daßdurchdenTeil-
term È - ��Ú `äÛ - a� Ë a jeweils die Variablen- � und - ��Ú ` engmiteinanderkorreliert sind.
DeshalbmüssenabeinemgewissenAbstandzumOptimumdieseVariablenpaareko-
ordiniertgeändertwerden,damitsichderFunktionswertverkleinernkann.

C.2 Funktion ÕÜå : Schwefel’sFunction 1.2(Doublesum)

��æ�È ,- ËøÅ �× ��Ø `
ç �× 36Ø ` - 3¾è

a Å -êéìëí- Ýïî é - (C.2)
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166 ANHANG C. TESTFUNKTIONENÛ å ]ê!�]�ð å { - �){ Ý å ]ê!�]�ð åÞàßâá È��7æ]ËóÅã��æ�È � É"!"!�!FÉ � ËøÅ �
Diesist ein quadratischesMinimierungsproblem.Die rechteForm ist die Funktionin
Matrixschreibweise.Die Konditionszahl

:
derMatrix ñ ist ein Maßfür die Schwie-

rigkeit desProblems.Bei dieserFunktionwächst
:

in Abhängigkeit von derDimen-
sion  desProblemsmit

� Èh a Ë [Schwefel95].

C.3 Funktion Õ } : Ackley’sFunction

�7ò�È ,- ËóÅ Ûäó Ù <õô Ö�ö�÷ øù�ú û ùüÇý ø �¾þüWÿ Û < È øù ú û ùü�ý ø psr ��� g ú � ü�� Ë Ý ó Ý < (C.3)ó Å ? � � � Å � É ? � n Å ?7v
Û ð ? !�A å B { - �){ Ý ð ? !�A å BÞàßâá È��7ò]ËóÅã��ò�È � É"!"!�!FÉ � ËøÅ �

DieseFunktion ist multimodal. Sie bestehtauseiner Exponentialfunktion,die mit
Cosinus-Wellenmoduliertwird. UrsprünglichwarsievonAckley nur für denzweidi-
mensionalenFall formuliert, wird hier aberin einererweiterten,skalierbarenVersion
gezeigt[Bäck96].

C.4 Funktion Õ Ç � : Kr olak’s100city TSP

� `�� È ,- ËøÅ �× ��Ø ` 	 È n�
 � � mod� � É n�
 ��� ��Ú ` � mod� � Ë (C.4)

ÆÅ}Ç �\�Þ5ß¼á È�� `�� ËóÅ ? Ç ? B~]
Dies ist die InstanzkroA100desTravelingSalesmanProblem(ProblemdesHand-
lungsreisenden)ausderTSPLIB95[Reinelt95]. Gesuchtist die kürzesteRundreise-
route,die jedeStadtgenaueinmalbesucht.Die Städtesinddurchihre Koordinatenin
derEbenegegeben,die Funktion

	
berechnetdenAbstandzweierStädte.
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C.5 Funktion Õ Ç7] : WeightedSphereModel

� `� È ,- ËóÅ �× ��Ø ` � Ù - a� (C.5)

Û ]ê! Ç ? { - �){ Ý ]ê!?Ç ?Þàßâá È�� `� ËóÅã� `� È � É"!"!�!FÉ � ËóÅ �
Dies ist eine Erweiterungder Sphere Model-Funktion � ` È ,- Ë Å � ���Ø ` - a� um einen
Gewichtungsfaktor.

C.6 Funktion Õ ?�� : Kowalik

� a�Ë È ,- ËóÅ `�`× ��Ø ` � ó � Û - ` È � a� Ý � � - a Ë� a� Ý � � -�� Ý - Ë�� a
(C.6)

Û ]ê! � { - �){ Ý ]ê! �ºÅ �
� ó � � Ö `�
1 0.1957 0.25
2 0.1947 0.5
3 0.1735 1
4 0.1600 2
5 0.0844 4
6 0.0627 6
7 0.0456 8
8 0.0342 10
9 0.0323 12
10 0.0235 14
11 0.0246 16

Þ5ß¼á È�� a�Ë Ë = � a�Ë È � !?ÇC} ? B>É � ! Ç"} � B>É � ! Ç ? ð>Ç�É � !?ÇCð~]ÒB Ë = � ! ���\� ð � A�]
Non-linearfitting problem[Schwefel95]. Essind11 Datenpunktegegeben,die durch
eineFunktionmit 4 freienVariablenangenähertwerdensoll, sodaßderFehler(Eukli-
discheNorm) minimiert wird.
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C.7 Funktion � Ç : AchsenparallelerHyperellipsoid

+ ` È ,- Ë Å � ���Ø ` È3Ç �\�\� ü�� øù � ø Ù�� ,- É ,< ���ÓË aÅ � ���Ø ` È3Ç �\�\� ü�� øù � ø Ù - ��Ë a (C.7)

Þàßâá È + ` ËóÅ + ` È � É"!"!�!FÉ � ËøÅ �
Die Flächenmit gleicherFitneßbilden bei der Funktion + ` [Hansenet al. 95b,Han-
senet al. 96] einenHyperellipsoiden,wobeibenachbarteAchsen(bezgl. Index � ) ein

Verhältnisvon Ç\! ��� zueinanderhaben. � ,ó É ,���
ist hierbeidasSkalarproduktund die

Vektoren
,< � sinddie Einheitsvektoren,sodaß

� ,- É ,< � � Å - � ergibt. Die Vektorschreib-
weisewurdehier verwendet,um deutlichzu machen,daßdie AchsendesHyperellip-
soidsparallelzu denKoordinatenachsenliegen. Funktion + a (nächsterAbschnitt)ist
eineErweiterungvon + ` , die Achsensind hier nicht mehrnachdemKoordinatensy-
stemausgerichtet.+ ` selbstkannalsErweiterungderFunktion � ` È ,- ËÚÅ � ���Ø ` - a� vom
Kreis/Kugel zur Ellipse/Ellipsoidangesehenwerden. Alle drei Funktionenwerden
gernebei UntersuchungenzurSelbstadaptionvon ESverwendet.

C.8 Funktion � ? : Zufällig gedrehter Hyperellipsoid

+ a È ,- ËóÅ �× ��Ø ` È[Ç �\��� ü�� øù � ø Ù�� ,- É ,9 � �ÓË a (C.8)

Þàßâá È + ` ËóÅ + ` È � É"!"!�!FÉ � ËøÅ �
Funktion + a unterscheidetsichvon + ` dadurch,daßdie Achsender Hyperellipsoiden
nicht parallelzu denAchsendesKoordinatensystemsausgerichtetsind, sondernzu-
fällig davon verdrehtsind. Die Vektoren

,9 ` É"!"!�!�É ,9 � bildeneineOrthonormalbasismit
zufälligerOrientierungim Raum.
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