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1 Vorwort

Die Teilnahme an einer Projektgruppe ist Pflichtbestandteil der Stuiligreglinfor-
matik und Angewandte Informatik der UniveiitDortmund. Im Zeitraum von zwei
Semestern wird in einem Team von bis zuifstudierenden eine komplexe Aufgabe
bearbeitet. Die Aufgabe der PG-447 war es, eine plattformuinadibe Arbeitsum-
gebung @r die Mehrzieloptimierung mit heuristischen Verfahren zu erstellen. Diese
wurde dann u. a. an zwei praktischen Problemen von uns getestet.

Wir wollen uns bei den Menschen bedanken, die uns bei dédl&nty dieser Auf-

gabe geholfen haben.

An erster Stelle wollen wir uns bei unseren Betreuern Thomas Bartz-Beielstein, Karl-
heinz Schmitt, drn Mehnen und Tim Richard bedanken, die uns mit Rat, Tat und Kritik
zur Seite standen. Wir bedanken uns auch bei Michael Emmeiickefnen Vortrag

Uber die Anwenderumgebung TOP (Tool for Optimizing Parameters). Diese diente uns
als Richtungsweiser. Die Temperierbohrer sagen,Banke* an Herrn Thomas Mi-
chelitsch fir die Bereitstellung des Simulatgy&volver* sowie fir die Untersifitzung

und die Beantwortung zahlreicher Fragen. Die Metriker bedanken sich bei den Auto-
ren des SMS-EMOA: Michael Emmerich, Nicola Beume und Boris Naujdkglie
Bereitstellung des C-Quellcodes. Vielen Dank an Boris Naujoks, Karlheinz Schmitt
und Klaus Friedrichs, die uns bei der Fehlersuche und bei dimuKg des Pdno-

mens auf ZDT-Funktionen beratend und uni@ztnd zur Seite standen. Desweiteren
danken wir dem Administrator Ulli Hermesif seine Untersitzung bei technischen
Problemen. Wir bedanken uns bei allen, die an den Programmen mitgearbeitet haben,
welche uns kostenlos zur Védung standen.



2 EINLEITUNG

2 Einleitung

Diese Einleitung soll einen kurzen Einblick in die Problemstellung und den Ablauf der
Projektgruppe47 ,Metaheuristikeniir die mehrkriterielle Optimierung” (P&7) ge-

ben.

Aufgabe der P@47 war es, innerhalb des Sommersemes26f&l und des Winterse-
mester2004 /2005 ein Softwareprodukt zu erstellen, das als Experimentier-Umgebung
fur die Mehrzieloptimierung mit heuristischen Verfahren dienen sollte. Diese Umge-
bung sollte objektorientiert implementiert werden und eine offene Schnittstelle zur Er-
weiterung zur Verfigung stellen. AuRerdem sollten verschiedene Heuristiken, Bewer-
tungsfunktionen, Visualisierungs-Tools und Testprobleme bzw. Anwendungsprobleme
in dieser Umgebung integriert werden. Die Experimentier-Umgebung sollte durch die
PG447-Teilnehmer entwickelt und angewendet werden, um mit den heuristischen Ver-
fahren empirisch zu forschen und praxis-bezogene Ergebnisse zu erhalten.

Diese Arbeit wurde erfolgreich durchggfrt und ein Tool mit dem NameNObELT-

JE — N-Objective Evolutionary Learning-Tool in a Java Environmenstellt, {ir das
bereits im Sommersemester alle Grundfunktionen fertig gestellt wurden.

Das zweite Projekt-Semester diente zur Weiterentwicklung dieser Software und zur
Erforschung von Meta-HeuristikeNObELTJEist unter der GPL Lizenz e#itlich,
Details dazu im Kapitel Lizenz (siehe §.3).

Im Folgendem wird auf die Gliederung des Gesamtdokuments (Siehe 2.1) und den
zeitlichen Ablauf der Projektgruppe (sighe]2.2) eingegangen.

2.1 Aufbau des Endberichts

In diesem Dokument werden die Funktionalitvon NObELTJEund die erzielten
Forschungs-Ergebnisse vorgestdllher dessen Struktur nun etberblick gegeben
wird. Nach der kurzen Einleitung (Kapite] 2), wird auf die Arbeitsorganisation (Ka-
pitel [3) eingegangen, die einen Einblick in die Struktur einer Teamsitzung und der
internen Kommunikation gibt.

Das Kapite[ # besdiftigt sich mit der Softwareentwicklung. Es werden die Entwick-
lungstools, das Konzept, das die £(@ bei der Entwicklung voiNObELTJEbefolgte,
und die Verifikation desselben beschrieben.

Das Softwareprodukt wird im Kapitg] 5 @dtert. Die P@47 entwickelte im ersten
Semester den gRten Teil der Klassen und Pakete. Die PG lernte in der Seminar-
phase zu Anfang des ersten Semesters eine Reihe von heuristischen Verfahren (siehe
Kapitel[5.]) kennen, die implementiert werden sollten, um auf Optimierungsproble-
me angewendet zu werden. Aus diesen Heuristiken wurden im ersten Semester zwei
evolutiorare Strategien, zwei Particle Swarm Optimization &@e, ein genetischer
Algorithmus, ein Rwuber-Beute-Algorithmus und ein Tabu Search-Ansatz ausgéew

und implementiert. &r die zweite Phase der Projektgruppe sollte der SMS-EMOA-
Algorithmus implementiert und erweitert werden.

Um diese Algorithmen zu beurteilen, wurden Metriken (siehe Kapitél 5.2) benutzt,
und zwar die Euklid-Metrik, die C-Metrik und die S-Metrik. Die PG versuchte weite-

re Metriken zu entwickeln. Neben den Metriken wurden weitere Analyse-Tools (siehe
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2.2 Zeitplan

Kapitel[5.3) zur Beurteilung der Ergebnisse der einzelnen Algorithmen (Heuristiken)
umgesetzt, dazu sollten Statistik- bzw. Visualisations-Tools, die die Ergebnisse und de-
ren Metrik-Werte darstellen, implementiert werden. Die Algorithmen wurden bereits
im ersten Semester auf Testfunktionen (siehe K&pit¢l 5.4) angewendet, speziell wurde
eine Funktion von Fonseca, das Knapsackproblem und die Double Parabola imple-
mentiert. Das zweite Semester sollte weitere Testfunktionen (die ZDT-Funktionen, die
H-1V von Deb, und eine Schaffer-Funktion), bzw. die Anbindung an das Fahrstuhl-
und Temperierbohrungsproblem hervorbringen.

Danach werden Tools und andere Hilfsklasseawgdrt, die zur Darstellung von Er-
gebnissen und der &fjlichkeit der Erstellung von DesignérfVersuchsgne entwi-

ckelt wurden (siehe Kapitgl'§.5).

Im Anschluss an das Software-Kapitel werden im Kapitel 6 die Benutzung der einzel-
nen Klassen und die Bylichkeit beschrieben, das Projekt um eigene Komponenten zu
erweitern.

Die PG147 erschufNObELTJE um Meta-Heuristiken zu erforschen, Aussadgier

deren Verhaltensweisen im Bezug auf das Temperierbohrungs- bzw. Fahrstuhlproblem,
deren Robustheit und Darstellungsgtichkeiten zu erhalten. Das Kapifgl 7 ist all den
Ergebnissen der Forschungen derdRGgewidmet, die innerhalb des zweiten Semes-
ters erfolgten.

Das Kapitel]B gibt dem Leser einéiberblickiber erreichte Ziele und Ergebnisse.

2.2 Zeitplan

Die PGI47 arbeitete im Verlauf der beiden Semester nicht immer gemeinsam an ei-
ner Aufgabe mit einer Gruppes@ske von zvdlf Personen. In diesem Teil soll kurz
erlautert werden, wie die Gesamtgruppe in Kleingruppen aufgeteilt wurde, um einzel-
ne Aufgaben, Forschungen und Entwicklungen durdiizign. Die PGI47 arbeitete
zusammen an dem Zwischenbericht, dem Endbericht und an dem Endvortrag.

2.2.1 Erstes Semester

Bereits im ersten Semester, dem Sommersem2@tdr wurde abRAngig von der mo-
dularen Struktur des ProjektdObELTJEIn folgenden Kleingruppen gearbeitghl-
gorithmen®,, Testfunktionen“, Metriken-Analyse-Visualisierung* (MetAnaVisu) und
»Design-Schnittstelle”.

Die Gruppen arbeiteten selbasidig, dokumentierten ihre Arbeit ikViki (beschrieben

in Kapitel[4.1) und berichteteiber Fortschritte in den Teamsitzungen, daelerten

die Kleingruppen-Mitglieder ihre Gruppenzugelykeit mehrmals. Die Tabelfg 1 gibt
einen Einblick in die bedtigte Zeit der jeweiligen Kleingruppen in Kalenderwochen
fur die einzelnen Phasen der Entwicklung W@bELTJE

Im Verlauf des ersten Semesters gab es mehrere Phasen, die die Kleingruppen durch-
laufen haben. Autillig ist z. B. der Verlauf der Kleingruppe Testfunktionen, dén-

lich zu anderen Kleingruppen ist. In den Kalenderwoch&r21 und25 (siehe Tabelle

[ plante und suchte die Gruppe nach Testfunktionen, in den jeweiligen Wochen nach
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2 EINLEITUNG

der Planung wurden diese implementiert und am Ende des Semester noch getestet.
Die Projektgruppe wechselte immer wieder, je nach Aixcipen, die aus der Grup-

pe selbst an die jeweilige Teilgruppe gestellt wurden, ihren Modus von Plan- (P) und
Implementierungs-Phasen (l). Die Tab¢lle 1 zeigt auch, dass in den Kalenderwochen
24 — 25 neue Teilgruppen entstanden, die eine Auswahl von verschiedenen heuristi-
schen Verfahren planten und implementierten.

Tabelle 1: Arbeitsaufwand der Kleingruppen im Sommersemestelr
Kalenderwoche | 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26| 27| 28| 29| 30| 31
Seminar °
Anforderung o |eo o | o
Use-Cases o | o
TestAlgo Pl T
OnePlusOnePG Pl T
MueRhoLES P
PredatorPrey
MopsoOne
BasisGAPG
TabuSearch
Testfunktionen PIlT | P|I
MetAnaVisu Pl | PIlI
Schnittstellen P
Design
Klassen- o | o
diagramme

Zwischenbericht N N N

Legende:
P=Planung; I=Implementierung; T=Tests mit JUnit

0| 0|00 —

I e

oo —|—
9

2.2.2 Zweites Semester

Aufgrund der positiven Erfahrung mit den Kleingruppen und deren Effeltigiblite

im zweiten Semester, dem Winterseme&t#x4 /2005, eine solche Einteilung wieder-

holt werden.

Zu Beginn wurde wieder ein Zeitplan erstellt. Die Mitglieder erkannten das dieser
Plan nicht eingehalten werden konnte und erarbeiteten sich in der Kalenderoche
(siehe Tabell¢]2) Fragestellungen (F) fhre jeweilige Teilgruppe. Es wurden fol-
gende Teilgruppen gebildetisualisierung®,,Robustheit‘,, Metriken-Selektion* und

die ,Praxisanwendungen®, die in die die Teilgrupp&@ahrstuhlproblem* ungTem-
perierbohrungsproblem® weiter unterteilt wurden. Die unten stehende Tabelle 2 stellt
den Weg, den die Gruppen zuosung ihrer Fragen gegangen sind, im zeitlichem Ab-
lauf dar. Dabei ist es sehr deutlich zu erkennen, dass ein dynamischer Wechsel von
Experimentier- (Ex), Implementations- (1) und Auswertungs-Phaseriipay das ge-
samte Semester stattfand.

Wahrend die Kleingruppen ihre Experimente duidirfen, wurden weitere Tools im-
plementiert, Anpassungen der Simulatoren und Algorithmen und die Auswertung be-

12



2.2 Zeitplan

reits beendeter Experimente vorgenommen. Dies kann man in der Tabelle 2 am Bei-
spiel der GruppgRobustheit’ gut erkennen. Diese startete bereits in der4cWre

ersten Experimente, da sie bereithi@bELTJEmMplementierte Algorithmen untersu-

chen wollte. Aufgrund der Ergebnisse dieser Experimente stellte sich die Gruppe neue
speziellere Fragestellungen und implementierte weitere Analyse-Tools. Dieser Prozess
wiederholte sich bis in die Kalenderwoch2 (siehe Tabellg]2).

Tabelle 2: Arbeitsaufwand der Kleingruppen im Wintersemeied /2005

Kalenderwoche | 44| 45| 46| 47| 48| 49| 50| 51| 52| 53| 01| 02| 03| 04| 05
Visualisierung FIEIEI[T [T 11 1|1
I | EX EX Ex EX EXx
Metriken- FIEI|L [ {1 [0l |1l |1 |ExXx EXx Ex Ex
Selektion Ex EX Ex| EX Ex AlA
AlA A
Robustheit F | Ex| Ex| Ex| Ex| EX| EX Ex Ex Ex Ex Ex
N I O Y A O (O
EilF|AA|A AlA|A
A
Temperierboh- F | Ei| Ex| EX| EX| EX| EX EX EX Ex Ex EX
rung (AT A AlA
A
Fahrstuhl FIEI|I |1 |EXxIl || |EX | | EX EX Ex
EX Ex EX EX AlA
A
Endbericht o | o |0 |0 |0
Endvortrag o |eo
Legende:

A=Auswertung der Experimente; Ei=Einarbeitung in die Teilgebiete; Ex=Experimente; F=FragestaH aiigy f
Kleingruppe festgelegt; I=lmplementierungen
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3 ARBEITSORGANISATION

3 Arbeitsorganisation

Um unserer Arbeit eine Richtung zu geben und auftretende Probleme und Fragen dis-
kutieren zu Bnnen, fanden regekRige Treffen am Lehrstuhl 11 statiifdiese Sit-
zungen gab es immer einen Protokollanten und einen Sitzungsleiter. Diese Aufgaben
musste jeder Teilnehmé@bernehmen, wobei man bei der Auswahl zyklisch nach dem
Alphabet vorging. Das Protokoll sollte &festens amachsten Tagifr alle einseh-

bar sein, um schellstaglich allen Teilnehmern eingbersichtiiber die gefassten Be-
schlisse zu errdglichen.

Die Aufgaben des Sitzungsleiters beinhalteten neben der Vorbereitung der Sitzung die
Moderation der Versammlungen, die Leitung der Diskussionen sowie das Vorantreiben
und Lenken der Gruppe im Sinne der Themen, damit das Projekt als solches sich stets
weiter entwickeln konnte. Um dieses zu erreichen, wurde vereinbart, am Vortag die
Tagesordnung mit den einzelnen Punkten, die in der kommenden Sitzung besprochen
werden sollten, in§Viki (siehe Kapite] 4]1) zu stellen. Jeder Teilnehmer hatte so die
Moglichkeit, weitere Punkte der Tagesordnung bei Bedarf hinzigguf.

Beziglich der Aufgaben der Protokdlihrung und Sitzungsleitung sollte auch der er-
zielte Lerneffekt nicht verschwiegen werden. Anfangs liefen die Sitzungen weniger
geordnet ab, die Protokolle wiesen noch etlichangel auf. Es zeigte sich bei allen
Teilnehmern eine deutliche Verbesserung bei der Wahrnehmung dieser Aufgaben im
Laufe der PG.

Um die Kommunikation innerhalb der Sitzungen effizienter zu gestalten, haben wir ein
paar,Kommunikationsregeln* vereinbart, die im Folgenden kurz vorgestellt werden.
Diese Regeln haben im wesentlich dazu beigetragen, dass Diskussionen sachlich und
geordnet abliefen.

Einflihrung eines Kommunikationsballs In den Sitzungen wurde die Nutzung
eines Balles eingéhrt um eine eindeutige Regelung der Wortfolge zu @jemw
leisten. Nur derjenige, der den Ball in der Hand hielt, durfte reden.

Kurze Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse Nach Besclilssen oder
nach Beendigung eines Tagesordnungspunktes hat der Sitzungsleiter gefasste
Beschiisse oder Ergebnisse einer Diskussion kurz zusammengefasst. So konn-
te der Protokollant die Kernaussage mit seinen Aufzeichnungen abgleichen und
die einzelnen Sitzungsteilnehmer bekamen dasidtigg Resultat noch einmal
vor Augen gefihrt.

Worterbuch Die PG bescéftigte sich mit einem grofen Themenkomplex, in dem
viele Fachbegriffe verwendet wurden. Um alle Teilnehmer auf einen Wissens-
stand zu bringen, haben wir iviiki eine Seite erstellt, auf der ein Lexikon sowie
eine Vokabelliste gepflegt wurden.

Nach jeder Sitzung gab es eine Feedback-Runde. Jeder Sitzungsteilnehmer konnte
dann dem Sitzungsleiter mitteilen, welche Aspekte der Sitzungsleitung ihm gut ge-
fielen, was nicht gut war und ihm generelle Verbesserungsva@getdeben. Im An-
schlussaulRerte der Sitzungsleiter seine Meinuirdmer das Verhalten der Gruppe und
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den Verlauf der Sitzung.

Diese Sitzungen fanden im Plenum undiwend des ersten PG-Semesters zweimal
wochentlich statt und dauerten in der Regel zwei Stunderirhizt wurden Teilarbei-

ten an Kleingruppen delegiert, die sich neben diesen Versammlungen auch innerhalb
ihrer Gruppe getroffen und abgesprochen haben. Die Ergebnisse der so bearbeiteten
Aufgaben wurden zwischendurch und nach Abschluss der Arbeiten im Plenum vorge-
stellt und ggf. diskutiert.

Da zu Beginn des zweiten PG-Semesters eine besonders intensive Arbeit in auf Teil-
gebiete spezialisierten Kleingruppen erforderlich war, wurde zeitweise nur noch eine
wochentliche Gesamtsitzung durchigieft, in der fast ausschlielich die Ergebnisse
der Kleingruppen vorgestellt und géir wurden. So sollte den Fachgruppen mehr
Raum fir ihre Entwicklungs- und Forschungsarbeit géwt werden.

Die Folge davon war jedoch, dass in dedakentlichen Sitzung doch rasch zu vie-

le Inhalte bearbeitet werden mussten, sodass kaum noch ein Austausch der Gruppen
untereinander stattfinden konnte und die Kommunikation untereinander erheblich litt.
Das fihrte dazu, dass (z. B. aufgrund des Zeitdrucks oder mangelnder Kenntnisse der
Vorgange in den anderen Teilgruppen) bei den Sitzungen Aufgaben nicht klar definiert
oder verteilt und somit Arbeiten zum Teil unkoordiniert oder doppelt erledigt wurden.

Als der Gespiichsbedarf zu grof3 wurde und durch diéchentliche Sitzung nicht

mehr gedeckt werden konnte, wurde wieder auf das Modell des ersten Semesters mit
zwei wochentlichen Sitzungen gewechselt und somitid&orge getragen, dass die
Einzelergebnisse der Untergruppen sich wieder in Richtung eines Gesamtergebnisses
der gesamten Gruppe entwickelten.

15



4 SOFTWAREENTWICKLUNG

4 Softwareentwicklung

Dieses Kapitel beschreibt den von der4fG eingeschlagenen Entwicklungsprozess.
Es werden zuachst die vielen Tools und Programme vorgestellt, die wir in den beiden
Semestern verwendet haben.

Danach folgt eine Eéluterung unserer Aufgabenstellung und dem daraus resultieren-
den Entwicklungsprozess. Am Schluss wird noch einmal gesondert auf die Verifikation
unserer Software eingegangen.

4.1 Verwendete Tools

Um die Ziele der PG erreichen zwhnen, waren wir auf viele Tools angewiesen,
die unsere Arbeit erst eriglicht haben oder diese zumindest deutlich erleichterten.
Hier werden nun die verschiedenen Werkzeuge, mit denen wir gearbeitet haben, kurz
aufgefihrt. In sgateren Kapiteln wird auf einige dieser Tools noéhar eingegangen,
wenn sie im unmittelbaren Zusammenhang zu den Ergebnissen der PG stehen.

Java Die gesamte Software, die im Rahmen dieser PG entstanden ist, wurde in der
Sprachelavageschriebenlavaist eine objektorientierte, plattformunaiigige
Programmiersprache der Firnsan Microsystemslie hauptachlich unter der
Fuhrung von James Gosling entwickelt wurde.

CVS Um gemeinsam die Dateien zu verwalten ukitblerungen iir alle zuginglich
zu machen, haben wir ungérfdas ToolCVS(Concurrent Versions Systgmnt-
schieden. Dieses stellt eine zentrale Sammelstigtldié unterschiedlichen Da-
teien dar. Vorteilhaft an diesem Tool ist, dass eine Versionskontrolle integriert
ist, so dassltere Versionen einer Datei jederzeit wiedddernommen werden
kdonnen. Zudem bietet d&VSdie Moglichkeit, Dateien gleichzeitig bearbeiten
zu kdnnen; falls Konflikte auftretendanen diese mittel€VSgeldst werden.
Dieses Tool hat sich bei unserer PG als sehr geeignet erwies&V8haben
wir nicht nur unseren Programmcode verwaltet, sondern auch die Seminaraus-
arbeitungen, den Zwischenbericht sowie die Texte zu diesem Endbericht.
Die Nachteile vonCVS wie beispielsweise die ineffiziente Speicherung von
Binardateien und Probleme beim Verschieben und Umbenennen von Dateien,
haben die PG nicht stark in ihrer Arbeit beeinflusst. Jedoch sollte dies bedacht
werden, insbesondere bei Projekten, die éinflyes Refactoring durchlaufen.

Wiki Auf der Suche nach einem geeigneten Kommunikationstool haben wir uns, ana-
log zu der Vorginger-PG 431 MooN jir das TooMWiki entschieden. Wir haben
dafur ein UseMod-Wikiauf einem externen Server aufgesetzt, welches sich ins-
besondere durch seine Zu\issigkeit viahrend der gesamt Zeit auszeichnete.
Durch Beamer und Laptop hatten wir in den meisten Teamsitzungen auch di-
rekten Zugriff auf dadViki. Dieses unterstzte uns in vielen Bereichen. Einige
Beispiele:

e Die Tagesordnung zu jeder Sitzung wurde in dl¢iki gestellt. Dadurch
konnte jeder Teilnehmer sowohl problemlos Anmerkungen notieren, als
auch die Tagesordnung direkt argen oder umstellen. Nach den Sitzun-
gen wurde das Protokoll iMiki veroffentlicht.
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4.1 Verwendete Tools

e Termine fir Treffen in den Kleingruppen wurdendstenteildiber dadVi-
ki abgesprochen.

e DasWikidiente als Sammeloriif alle relevanten Dinge wie aktuelle Links,
Informationen zu verschiedenen Tools usw. Weiterhin wurden wichtige
Daten, wie z. B. eine detaillierte Beschreibung zu den Fortschritten in den
einzelnen Gruppen, ind/iki gestellt, so dass alle Teilnehmer sich zu jeder
Zeit Uber den Stand der Arbeit in den Kleingruppen informieren konnten.

e Die Sammlung von Fehlern und auch die Liste, wer gerade woran arbeitet,
hat sich als sehr vorteilhaft erwiesen und half bei der Koordination, vor
allem in der Implementierungs-Phase.

e Insbesondere im zweiten Semester wurden Ergebnisse der Kleingruppen
mit Hilfe desWikis prasentiert und Zeitpine und Aufgabenzuordnungen
direkt im Wiki festgehalten.

Insgesamt stellte sich d&¥iki als generelle Kommunikationsplattform als sehr
vorteilhaft heraus.

Forum Zu Beginn der PG wurde ein Forum gémscht, in dem man aktuelle Pro-
bleme diskutieren und besprecheinkte. Es stellte sich jedochalwrend des
ersten Semesters heraus, dass dieses Forum nur anéaufgs tlenutzt wurde.
Diesanderte sich auch im zweiten Semester nicht.

Latex Fur die Dokumentation und andere wichtige Schriftdte, wie auchiir die-
sen Endbericht, haben wir uns geeinigdflatexzu verwenden. Dadurch wird
ermbglicht, dass umfangreiche Dokumente in Modulen geschrieben und an-
schlie3end zu einem Dokument zusammeiageiverden Bnnen.
Anfangs gab es bei einigen Teilnehmern SchwierigkeitenAfXLeine doch
sehr eigene Syntax darstellt. Vorteilhaft ist, dass uaagly vom Betriebssys-
tem gearbeitet werden konnte. Zudem bigfgtX sehr viele Moglichkeiten, wie
z. B. eine gute Darstellung von komplexen Formeln.

Eclipse Eclipseist ein Frameworkiir Programmierumgebungen mit einem Plugin
fur die JavaEntwicklung, welches die Implementierung vereinfadbtlipse
zeigt Syntaxfehler an und hilft damit, Fehler in der Implementierung zu ver-
hindern. Ein weiterer Vorteil voiclipseist die kompletteCVSIntegration, mit
der man eirCVSProjekt verwalten kann. DEclipsekostenlos erdltlich ist und
auf vielen Plattformenduft, haben wir uns auf dieses Tool geeinigt. Weitere In-
formationen zEclipsekann man unter |2] erhalten.

JUDE Im Gegensatz zu dem Entwicklungstdmmgetherbietet Eclipseleider keine
Maoglichkeit, ohne ein entsprechendes Plugin, UML-Diagramme zu erstellen.
Von daher wurde nach einer betriebssystemuaablyen, kosterignstigen Al-
ternative zum Erstellen von UML-Diagrammen gesucht. Entschieden haben wir
uns fir das ToolJUDE, welches einfach zu bedienen ist und die wesentlichen
Funktionalifiten untersgitzt. Ein Nachteil ist jedoch die fehlende Exportfunktion
fur Vektorgrafiken. Mehr Informationen zu diesem Programnékrnan unter

B3l.
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Gnuplot Um die Ergebnisse unserer Implementierung auch grafisch darzustellen, ha-
ben wir das TooGnuplotbenutzt. Zuachst mit manuellen Aufrufen, die jedoch
spater weitgehend automatisiert wurden. Viele unserer Visualisierungstools, wie
derBohrVisualizer [5.3.7, verwende®nuplotzur Onlinedarstellung oder
Erzeugung von Bilddateien. Eine offizielBnuplotDokumentation ist unter [4]
zu finden.

JUnit JUnitist ein Frameworkir Klassentests. Mit diesem haben wiir flle wich-
tigen Klassen-Funktionstests erstellt.

GGobi Zur Visualisierung mehrdimensionaler Daten haben wir ab dem zweiten Se-
mester aucléGobieingesetzt. Dies ist eine Weiterentwicklung WG obi die
es erndglicht verschiedene Darstellungen der Daten gleichzeitig anzuzeigen.

R Rist eine Sprache und eine Statistikumgebung. Es kann als Open-Source-Imple-
mentierung der Statistiksoftwat®gesehen werden, welche zur Standardsoft-
ware der Statistik gdrt. Mit R kann man statistische Auswertungen und Vi-
sualisierungen realisieren. Man spricht von einer UmgebunR i sich diese
aus vielen Programmen und Plugins zusammensetzt. Im Laufe der PG sind ei-
nige Tools entstanden, dR einsetzen, um die erzeugten Daten auszuwerten.
Viele der Plots in diesem Endbericht, beispielsweise die Plots im Kéapite] 7.3.2,
entstanden miR.

4.2 Implementierungskonzept

Die Entwicklung vonNObELTJEstellte die PG vor einige Herausforderungen. Dies
lag insbesondere an der relativ freien Aufgabenstellung. Unser Ziel war esEeine
perimentier-Umgebungif die Mehrzieloptimierung mit heuristischen Verfahren® zu
erstellen. Da es kein Pflichtenheft oder eine vorgegebene Anforderungsdefinition gab,
lag es an uns, diese Anforderungen genau zu definieren. Dies ist der Grund, wes-
halb wir nicht die klassischen Verfahren der objektorientierten Softwareentwicklung
anwenden konnten. Denn diese Verfahren zielen darauf ab, ein DésigiefEnt-
wicklung zu erstellen. Dieses basiert auf den Erkenntnissen einer Analysephase. Eine
klassische Analyse besteht jedoch insbesondere daraus, einen Ist- und einen Sollzu-
stand zu ermitteln. Da die PG ein neues Projekt ohne bekannte Nutzergruppe erstel-
len sollte, fehlte der IstzustandiiFden Sollzustand wurden von den Betreuern keine
strikten Vorgaben gemacht, wodurch man der PG, aiichhire eigene Forschung,

viel Freiraum liel3. Da die Teilnehmer zwar einiges an Fachwissen hatten, aber nur we-
nig Praxiserfahrung im Umgang mit Mehrzieloptimierung und Metaheuristiken, wurde
zurmachst ein Konzept erstellt.

Die erste Frage war, wer diese Software nutzen soll und welche Altavitdiese An-
wender mit der Software durditiren dnnen sollten. Im Wesentlichen sind diés f

unser Projekt der normale Anwender, der das Tool zur Optimierung von Mehrzielpro-
blemen verwendet, und der Forscher/Wissenschaftler, der insbesondere an den Algo-
rithmen interessiert ist. Das Use-Case Diagraranmden Anwender (siehe Abbildung

[1) soll exemplarisch die Bglichkeiten dieses Anderwendertyps darstellen.
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Abbildung 1: Anwendungsille des AkteursAnwender"

Durch die Identifizierung dieser Anwendertypen wurde sehr schnell klar, dass unser
Programm in hohem Mal3e erweiterbar sein muss. Ein potentieller Anweridee

erster Linie sein eigenes Optimierungsproblem einbinden wollen und Wissenschaftler
ihre eigenen Algorithmen und Metriken.

Hier wurden dann auch die drei Hauptelemente der zu entwickelnden Software deut-
lich: Algorithmen, Optimierungsprobleme und Metriken. Die Betreuer biéggm eine

so aufgebaute Struktur und motivierten die Gruppe, dass Projekt so umzusetzten. An
dieser Stelle beschloss die Gruppe, atimst einen modularen Prototypen zu erstellen,
um Erfahrungen zu sammeln, die beim Entwurf der Struktur helfen sollten. Es wurde
zurachst ein Algorithmus mit einer Testfunktion und einer Metrik implementiert.

Der Aufbau dieses Prototyps war dabei schon so gut, dass die PG die Schnittstellen
zwischen den Modulen nur noch minimal anpassen und in einer Spezifikation festhal-
ten musste. Dies geschah unter anderem durch UML Klassen-, Sequenz- und Kom-
munikationsdiagramme, wodurch die Grundlage der weiteren Entwicklung gebildet
wurde. Sie enthielten auch die noch fehlenden Module wie Design und Analyse. Aller-
dings wurden die Anforderungen im Verlaufe der PG noabfly erweitert, wodurch

die damalige Spezifikation nur einen Teil der finalen Spezifikation darstellte.

Nach dieser Planungs- und Prototypenphase wurdeachsh der Prototyp erweitert,

um die Basis {fir die weitere Arbeit zu bilden. Diese bestand dann im ersten Semes-
ter hauptachlich in der Erweiterung der Module. Es wurden in Kleingruppen weitere
Algoritmen, Metriken und Testfunktionen implementiert, wie auch Tools in den neuen
Modulen, wie beispielsweise den Analysetools. Die Schnittstellen sind dabei nicht auf
reellwertige Probleme besdémkt worden, was durch die Einbindung eines kombina-
torischen Problems demonstriert wurde. Der modulare Aufbau hat sich auch dadurch
bewahrt, dass die einzelnen Gruppen meist uialgiig an ihren Teilen arbeiten konn-
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ten, ohne dadurch die weiteren Funktiorihi des Gesamtprojekts zu beeinflussen.

4.3 Verifikation der Software

Der von uns ge@hlte Entwicklungsprozess erforderte eine kontinuierliche Caialit

und Funktionskontrolle. Anders als bei klassischen modellorientierten Entwicklungs-
methoden gab es keine vorgegebene Schnittstellendefinitigade Klasse. Im Laufe

der Entwicklung wurden viele Klassen mehrfach modifiziert und erweitert. Es galt
also sicherzustellen, dass jede Klasse ihre Anforderungaliteysowohl die bisheri-

gen als auch die erweiterten. Dazu begten wir fur alle Basisklassen entsprechende
Klassentests.

Ein Framework zur Erstellung von Klassentestddmaist JUnit, welches wir fir unser
Projekt verwendet haben. Es stellt Methoden zum Test von Klassen bereit und erleich-
tert die Entwicklung der Tests. Der Start aller dieser Tests erfolgt durch eine Methode
von JUnit, welche die Ergebnisse dann ausgiebt. Die meisten unserer Tests wurden
als ,White-Box-Test" geschrieben. Solche Tests werden erst nach Erstellung der zu
testenden Klassen und von den selben Entwicklern geschrieben werden. Béasser w
es gewesen, die Tests géihdem Test-First Prinzip zuerst zu erstellen. Diésen

dann sogenanntgGrey-Box-Tests*, welche im Allgemeinen besser sind. Allerdings
war dies bei vielen Klassen nichtaglich, da ein groRer Teil der Basisklassen schon
zu Beginn der PG entstanden ist, als das ganze noch als kurze Experimentierphase galt.
Die Einschankungen von Klassentests wurden den Teilnehmern allerdings schnell
bei der Verifikation der Algorithmen klar. Insbesondere bei der Verwendung von Zu-
fallszahlen wird es praktisch uraglich, die korrekte Funktion, selbst bei speziellen
Testfallen, zutiberpiifen. Die Algorithmen mussten deshalldgtenteils manuell ge-
testet werden. Unter anderem durch manuelberpiifung des Quellcodes von ver-
schiedenen Teilnehmern, Ablaufkontrollen der Algorithmen im Debugger sowie Plau-
sibilitatskontrollen der Ergebnisse.
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NObELTJEist ein kommandozeilenbasiertes Framework, dass sich aufgrund des mo-
dularen Aufbaus leichtifr eigene Experimente erweitern oder anpasssst! Die
Hauptmodule sind die Algorithmen, die Testfunktionen bzw. reellen Anwendungs-
probleme (Simulatoren), die Metriken und die Analyse/Visualisierung. Details zum
Zusammenspiel und zur Anwendung werden im Kapitel &uert.

Wie bereits in Kapitel 3 eréhnt, wurde viel in Kleingruppen gearbeitet, die sich auf
bestimmte Module spezialisiert haben. tdith wurde daher das Projekt entspre-
chend der unterschiedlichen Themen strukturiert. Wie aus Abbildung 2 ersichtlich, fin-
den sich neben den zZlavaPaketen zusammengefassten Klassen eines Moduls noch
weitere Pakete. Als Wichtigstes davon sei das Pacllaggn erwahnt: Mit der ent-
haltenen Klasse kann ein komplettes Versuchs-Design mit variierenden Parametern
gestartet werden. Sie ist einachtiges Werkzeug und ein wichtiges Hilfsmittel, das
im Zusammenspiel mit den untanalysis  befindlichen Tools die Durckihrung
umfangreicher Experimente mit wenjglandarbeit* ermglicht. Die restlichen Pake-

te enthalten atzliche Werkzeuge, die von den Klassen der Hauptmodule verwendet
werden oder aber die Arbeit mMitObELTJEweiter vereinfachen.

5.1 Algorithmen

Zur Analyse und metaheuristischen Optimierung haben wir verschiedene Algorithmen
betrachtet und diese NObELTJEintegriert.

Dieses Kapitel soll eineblberblick geben, welche Algorithmen zur Viegung stehen

und in welchen Varianten diese implementiert wurden.ablst werden das generel-

le Vorgehen sowie die allgemeinen Einstellungedw®rt. Anschlielend werden bei
jedem Algorithmus auf die Schwachstellen und die Verbesseruigjgshkeiten ein-
gegangen.

GenaR dem in Kapitel 4]2 beschriebenen Implementierungskonzept wurde mit dem
TestAlgo zurachst ein rudimegrer Algorithmus implementiert, der einen variablen
Aufruf einer beliebigen Testfunktion unteiistte. Um eine Auswahl an Algorithmen

zur Verfugung zu haben, aus dérfVergleiche gewhlt werden kann, wurden in Klein-
gruppen insgesamt sieben weitere Algorithmen implementiert. Dabei sollten diverse
Klassen von Heuristiken abgedeckt werden: Die EvolutiosstratejleleRhoLES,

die Genetischen AlgorithmemBasisGAPG), die Gruppe der Particle Swarm Opti-
mization-Algorithmen BasisPSO undMopsoOne), die Rauber-Beute-Algorithmen
sowie Tabu Search mit einem entsprechenden kombinatorischen Algoritbimadesf
Rucksack-Problem. Im zweiten PG-Semester wurdeSMEEMOApg entwickelt,

der eine Metrik als Selektionskriterium verwendet.

Durch die redundanten Operationen, die jeder Algorithmustigirund eine gewollte
Standardisierung der Bedienung wurde zu den Algorithmerilegnsichtliches Inter-

face und eine umfangreichere abstrakte KlaslsstractAlgo geschrieben. Diese
Ubernimmt das Einlesen aller kigigten Kommandozeilenparameter und einer optio-
nalen Parameterdatei, sowie die Anbindung der Testfunktion und das Bereitstellen ei-
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Abbildung 2:Ubersichtiiber dieNObELTJEPaketstruktur. Hauptmodule simadho ,
analysis , metrics sowiesimulator  undtestfkt

nes Objekts zur Generierung von Zufallszahlen.

Durch die zentrale Bereitstellung dieser Funktionendtigen alle implementierten
Algorithmen folgende Parameter:

Testfunktion: Dem Algorithmus muss beim Aufruf mittels Parametédie Klasse
der zu optimierenden Funktion angegeben werden. Diese wird mit vollem Paket-
und Klassenname angegeben.
Beispiel:t testfkt.FonsecaF1

Anzahl der Generationen / Iterationen:  Jeder Algorithmus hat zumindest die ma-
ximale Anzahl an Generationen oder lterationen als Abbruchkriterium, welche
durch den Parameteg angegeben wird.

Beispiel:-g 1000
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Zusatzlich verfigen alle Algorithmeriiber weitereoptionale Parameter:

Parameterdatei: Neben der Eingabe der Paramdiber die Kommandozeile ist es
auch niglich, diese aus einer Datei einlesen zu lassen. Diese wird mit der Opti-
on-c angegeben und muss die Dateiendipgram “ haben (welche bei der
Angabe der Datei nicht zu bigcksichtigen ist).

Wird ein Parameter sowohl in der Datei als aliitfer die Kommandozeile ge-
setzt, so wird der Wert, der in der Kommandozeile angegeben wurde, verwendet.
Somitist es mglich, Standardwerte in einer Datei festzuhalten und beim Aufruf
von einzelnen abzuweichen.

Beispiel:-c algo/OnePlusOnePG

Random-Seed: Um reproduzierbareaufe der teils randomisierten Algorithmen zu
erhalten kann eine Initialisierung der Zufallszahlen mittels Parametearfol-
gen. Bei gleicher Initialisierung werden die gleichgfufallszahlen* erzeugt
und die Algorithmen laufen praktisch deterministisch ab.

Beispiel:-r 1001

Prafix fir die Dateinamen der Ausgabe:  Die Algorithmen produzieren diverse
Ausgabedateien. Um die Ausgabearten (Objektvariablen, Funktionswerte der
Individuen, ...) eines Programmlaufs trennen zunken, erhalten die Dateien
fur die verschiedenen Ausgabetypen jeweils entsprechende Dateiendungen (Suf-
fixe). Durch unterschiedliche &fixe der Dateinamen kann auch zwischen ver-
schiedenen &ufen der Algorithmen unterschieden werden. DieSenien mit
dem optionalen Parametay manuell gesetzt werden. Erfolgt dies nicht, ver-
wenden die Algorithmen automatisch eine Kombination aus akutuellem Datum
und Uhrzeit als Rifix.

Beispiel:-o ErsterLauf

Ausfihrlichere Ausgaben:  Die Ausgaben der Algorithmen beséhnken sich
meist auf das Erzeugen von Ausgabedateien und umfassen wenig oder gar keine
Angabeniiber den internen Ablauf. Mit dem Parametgr konnen auch solche
Informationen aktiviert werden, die meist auf der Konsole erscheinen. Dieser
Parameter bditigt keine weiteren Angaben.
Beispiel:-d

Im Folgenden werden nun alle implementierten Algorithmen vorgestellt.

5.1.1 Test-Algorithmus

Dieser Algorithmus ist von der Implementierung her sehr einfach. Er generiéttiguf

ein Individuum. Aufgrund der Tatsache, dass ein mehrkriterieller Algorithrinusii-
nimierungsprobleme implementiert werden sollte, haben wirjédes Individuum

nicht nur einen Fitnesswert, sondern einen Vektor von Funktionswerten. Um diesen
Vektor jedoch als Fitnesswert zu beschreiben, summiert der Algorithmus die einzel-
nen Funktionswerte einfach auf und die Gesamtsumme wird als Fitness betrachtet.
Des Weiteren arbeitet der Algorithmus mit einem Archiv, in dem die Elemente ein-
gefugt werden, die den kleinsten Fitnesswert erreicht haben. Da die Fithesswerte durch
die Transformation eindeutig geordnet sind, beinhaltet das Archiv nur Elemente mit
dem gleichen Fitnesswert.
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5.1.1.1 Der Algorithmus

Der Algorithmus beitigt beim Aufruf einige Angaben: Welche Testfunktion soll op-
timiert werden, wie viele Iterationen sollen durchigieft werden und wie grof3 soll das
Archiv maximal werden. Die Dimension des Entscheidungsraums wird bei der Test-
funktion erfragt. In jeder Iteration wird ein Individuum mit genau dieser Anzahl von
Objektvariablen randomisiert erzeugt. Nach diesem Schritt werden die Funktionswerte
bei der Testfunktion erfragt und der Fithesswert als Suriiber die Funktionswerte
ermittelt. AnschlieRend wirtberpfift, ob das erzeugte Individuum einen besseren Fit-
nesswert hat als die Individuen, die bereits im Archiv vorgehalten werden. Falls dieses
der Fall ist, wird das Archiv gélscht und das Individuum in das Archiv einggf, bei
gleichen Fitnesswerten wird das Archiv um das erzeugte Individuum erweitert.

Das Ablaufdiagramm (siehe Abbildupg 3) soll den Algorithmus verdeutlichen.

pro Iteration

?

( Apfrage Dimension Entscheidungsraum )( ———————————— = Testfunktion

( Generierung Individuum ) S
L

-

/.-

( Funktionswerte halen )

( Fitnesswert berechnen {Summe) )

®

Ende [teration

Abbildung 3: Ablaufdiagramm einer Iteration des Test-Algorithmus.

5.1.1.2 Einstellm 6glichkeiten

Es gibt als einzige Einstellaglichkeit die Gbl3e des Archivs. Einige Testduréhle

mit Testfunktionen, die konvexe Pareto-Fronten haben, zeigten, dass am Ende nur ein
Element im Archiv enthalten ist. Aufgrund der Transformation ist die Wahrschein-
lichkeit, dass am Ende viele Elemente im Archiv sind, sehr gering. Von daher ist die
Archivgrofe nicht so relevant.
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5.1 Algorithmen

5.1.1.3 Schwachstellen

Wie eingangs erahnt, diente defestAlgo  nur zur Gewinnung eines grobélber-

blicks Uber die einzelnen ABlufe zwischen den Modulen. Das Prinzip der Aufsum-
mierung der Funktionswerte, um einen Fitnesswert zu erhalten, ist ein Verfahren, um
ein mehrkriterielles Problem in ein einkriterielles Problem zu transformieren. Dadurch
gibt es die bekannten Probleme, wie sie auch in der Seminarausarbeitung zum Thema
»Konventionelle Verfahren® beschrieben werden. Diese Seminarausarbeiten sind am
Lehrstuhl 11 bei den PG-Betreuern einsehbar.

Weitere Probleme ergeben sich dadurch, dass die Individuen randomisiert erzeugt wer-
den, und somit kein Einfluss darauf auggewerden kann, wie die Individuen sich
entwickeln. Falls ein recht gutes Individuum erzeugt wurde, wird z. B. nicht in der
Umgebung dieses Individuums weiter gesucht, sondern inatgraten Iteration voll-
kommen unabéingig davon einfach ein neues Individuum generiert.

Eine ganz grof3e Schwachstelle ist die Berechnung der Fitness. Falls die Funktionswer-
te 0. B. d. A. des ersten Kriteriums nur kleine Werte liefern, die des zweiten Kriteriums
jedoch recht grof3e Funktionswerte, so hat das erste Kriterium nur recht wenig Einfluss
auf die Fitness. Dadurch, dass die Sunirher die Funktionswerte als Fitnesswert ge-
nommen wird und folglich nur die Elemente in das Archiv kommen, die den kleinsten
gefundenen Fitnesswert haben, wird bei solchen Funktionen nach einem Element ge-
sucht, das in dem zweiten Kriteriumaglichst kleine Funktionswerte erreicht.

5.1.1.4 Verbesserungsm d&glichkeiten

Eine einfache Verbesserungsglichkeit liegt in der Bewertung des Algorithmus. Statt

die Funktionswerte aufzusummiererjrinte man die Archivbewertung auch nach
Pareto-Dominanz vornehmen. Dadurch garantiert man zumindest, dass die Elemente
nach Kriterien beurteilt werden und es werden Elemente gesucht, die minimale Funk-
tionswerte in allen Kriterien erreichen.

Da dieser Algorithmus jedoch nur zur Veranschaulichung diente, haben wir ihn im
zweiten PG-Semester nicht weiter &adert.

5.1.2 One-Plus-One Algorithmus

Nach dem ersten einfachdiestAlgo haben wir einen einfachen evolutiémen Al-
gorithmus implementiert, der insbesondere die Pareto-Optéhaérwendet.

Daher wurde ein simpler (1+1)-EA mit einem Archiv pareto-optimaler Elemente aus-
gewahlt. In einem solchen Archiv sind nur Individuen, die keinem anderen in allen
Funktionswerten unterlegen sind. DiedBe des Archivs ist per Parameteahbar

und bestimmt durch die rechenadmdige Berechnung der nicht dominierten Indivi-
duen die Laufzeit des Algorithmus entscheidend mit.

5.1.2.1 Der Algorithmus

Bei einem (1+1)-EA besteht eine Generation nur aus einem Individuum, ausidem f
die Generation der Nachkommen auch nur ein neues durch Reproduktion und Mutati-
on generiert wird. Somit muss nur zwischen diesen beiden selektiert werden.
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Das erste Individuum wird mit zaflig generierten Doublewerten initialisiert, die in-
nerhalb der Grenzen liegen, die die Testfunktion liefert.

Reproduktion:  Um die Nachkommen-Generation von evolutioen Strategien zu
bilden, nissen aus Individuen der Elter-Generation Nachkommen rekombiniert wer-
den. Da bei diesem Algorithmus die Generationen aber nur aus einem Individuum be-
stehen, geiigt zur Rekombination eine einfache Reproduktion, d.h. das Elter-Individu-
um wird einfach kopiert.

Mutation:  Zur Mutation wird auf jede Objektvariable des Individuums ein gaul3ver-
teilter Wert addiert, der vorher mit der Mutationsschrittweite multipliziert wurde.

Die Starke der Mutation &ngt somit von der exogen bestimmten statischen Varianz,
der Mutationsschrittweite, ab. Bei einer zu kleinen Schrittweite verbessern oder ver-
schlechtern sich die Individuen nur gering und eine ersteaierung an die Pareto-
Front dauert entsprechend lange. Ist der Wert zu gro&hkywird die feine Bestim-
mung, also die fzise Anidherung an die Pareto-Front, wenn diese bereits sehr nah
ist, schwierig, weil sehr gute Werte in deéhe der Individueriibersprungen werden
konnen. Andere Algorithmen, wie z. B. dbfueRhoLES (5.1.4), verwenden daher
noch zuatzliche Variabeln, welche diese Varianz dynamisch halten und ebenfalls zu
optimieren versuchen.

Selektion: Bei der Selektion wird aus der Nachkommen-Population eine neue
Eltern-Generation ausgéflt. BeimOnePlusOnePG wird das Elter-Individuum dem
Nachkommen nur dann vorgezogen, wenn es den Nachkommen dominiert, also in al-
len Funktionswertegibertrifft und die Mutation somit ein Schritt in die falsche Rich-
tung war. Wird das Nachkommen-Individuum nicht vom Elter dominiert, so bildet
dieses die neue Eltern-Generation.

5.1.2.2 Einstellm 6glichkeiten

Neben den beiden notwendigen Parametern (Testfunktion und Anzahl der Genera-
tionen) kann beimOnePlusOnePG-Algorithmus die maximale @f3e des Pareto-
Archivs, sowie die Varianz der Mutation exogen bestimmt werden (siehe Abschnitt
5.1.21). kr die Bestimmung der Varianz ist der optionale Parameter
-standardDeviation notwendig. Wird dieser nicht angegeben, so wird der Stan-
dardwertl verwendet.

Die Beschankung der ArchivgifRe mit dem optionalen Parametarchive  (Stan-

dard ist unbesclnkt) reduziert die notwendigen Berechnungsschritte beintigerf
eines neuen Elementes in ein volles Archiv. Dies geht jedoch zu LasteriliieoBer
Diversitat der gefundenen Pareto-Front. Eine unbesdkte GbRRe des Archivsithrt

bei vielen Generationen meist zu einer stetig wachsenden Laufzeit pro Generation.

5.1.2.3 Schwachstellen

Durch die Einfihrung des Pareto-Archivs sind die Ergebnisse@esPlusOnePG
natirlich deutlich umfangreicher als die d€estAlgo s.
Die Beschéankung auf ein Individuum pro Generation stellt insbesondere b&iegen
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Such&aumen eine Einschnkung dar. Somit ist die Front der Funktionswerte oft nicht
geschlossen, aber trotz dieser Sébhe ist sie unerwartet dicht. Da es hier jedoch
gerade um die Implementierung eines (1+1)-EA ging, ist dieser Punkt nur durch neue
Algorithmen zu verbessern.

Die Beschankung auf ein Individuum pro Generation macht diesen Algorithmus im
Gegenzug entsprechend schnell.

5.1.2.4 Verbesserungsm dglichkeiten

Aufgrund der rechenaufandigen Bestimmung der nicht-dominierten Individuen ist
eine Beschleunigung des Algorithmus durch eine effizientere Implementierung des
Pareto-Archivs erreichbar.

Dies kinnte eventuelliber mehrstufige Archive funktionieren, da beim Eigpén eines

nicht dominierten Elements dieses mit allen Individuen verglichen werden muss, die
sich im Archiv befinden. Durch mehrstufige Archiveigsten bei der ersten Eirge-

Stufe nur eine begrenzte Anzahl Individuen verglichen werden. Wenn davon ausge-
gangen wird, dass dort aufgenommene Individuettespviederum dominiert werden,
konnen Vergleiche mit allen Elementen dgsol3en* Archivs eingespart werden. Dies

gilt natiirlich auch fir alle anderen Algorithmen, die ein Pareto-Archiv verwenden. Ein
anderer Ansatz @wren ndglicherweise probabilistische Algorithmen zur Bestimmung
des Archivs. Eine dmdlichere Recherche deckt hier vermutlich auch bessere bereits
umgesetzte tsungen auf.

Im zweiten PG-Semester haben wir uns nichher mit einer anderen Implementie-
rung des Archivs beséfftigt, da unser Schwerpunkt in der Forschung und nicht in der
Softwareimplementation lag.

5.1.3 Genetischer Algorithmus

Aus Sicht des Informatikers ist die biologische Evolution eine besonders geschickte,
wenn auch langwierige Strategie zuddung von Optimierungsproblemen. Mit Ge-
netischen Algorithmen versucht man, diese Strategie auf dem Computer zu simulie-
ren. Genetische Algorithmen wurden in den USA seit 1962, also fast zeitgleich mit
Rechenbergs und Schwefels Evolutionsstrategien, durch Holland [5] entwickelt. Un-
ser Algorithmus lehnt sich an dessen Vorgaben an. Die wesentlichen Eigenschaften
wie Selektion und Mutation wurdditbernommen, @hrend die Fitnessbewertung zur
Losung mehrkriterieller Optimierungsprobleme angepasst wurde.

5.1.3.1 Der Algorithmus

Bezug zur Biologie: Um die urspingliche Strategie aus der Natur zupdung
von Optimierungsproblemen geeignet zu simulieren, hat der vorliegende GA folgende
Eigenschaften:

e Ein Individuumyg ist eine Folge von Einsen und Nullen, welche einggliche
Losung darstellt. Dieser ke String ist in der Biologie vergleichbar mit ei-
nem Chromosom. Bei den genetischen Algorithmen entspricht jedes Bit einem
Gen. DerBasisGAPG dient zur Losung reellwertiger Probleme mit doppel-
ter Genauigkeit. Um dem ursgjmglichen Gedanken eines GA nahe zu kommen
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werden die reellwertigen Objektvariablen #ahlich in jedem Individuum bir
kodiert.

Der Algorithmus verwendet dazu die 64 Bit-Darstellung g&rNorm IEEE

754; zur Abbildung der boolschen Werte wird eine Zeichenkette herangezogen,
deren lange folglich Dimension - 64) ist.

e Jede Generation von Individueargt von den Bewertungen seiner Elternpopu-
lation ab; aus Individuen mit guterdsungswerten werden bevorzugt Nachkom-
men erzeugt, da sie bei der Selektidin das,Mating-Pool* durch gute Fitness-
werte forciert werden. Bei diesem Algorithmus wird eine nicht-diskriminierende
fithess-proportionale Selektion angewendet. Dikdividuen einer Population
erzeugen: Nachkommen. Wie bei einep(u)-ES flieRen die Eltern nicht mehr
in die neue Population mit ein. Unsere voreingestellte Wahiilén Umfang der
Population isf. = 200.

e Kreuzung: Mit der Wahrscheinlichkeit, werden die Individueg , ¢» gekreuzt;
dabei tauschen die Individuen mittglSrossover* inre Gene. Beim hier in An-
lehnung an Holland[]5] realisierteril-Punkt Crossover‘ ahlt man zuéllig
einen Punkt auf dem Bitstring aus und tauscht ab dort die nachfolgende Gen-
sequenz mit dem Kreuzungspartner.

e Die Mutation invertiert anschlieBend mit der Mutationswahrscheinlichkegit
einzelne Bits dey Individuen.

e Um zu vermeiden, dass durch die Rekombination und Mutation gigergen
in der Folgepopulation verloren gehen, arbeitetBlasisGAPG entgegen dem
biologischen Vorbild mit einem z@szlichen Archiv unbescBnkter GbR3e, in
dem nicht-pareto-dominierte Individuen gespeichert werden.

Fitnesswerte:  Zur Bestimmung der Gte eines Individuums wird der Fitnesswert
benutzt, den das Individuum durch die zu optimierende ZielfunktioalerBei unse-

rer Implementierung liegt der optimale Fitnesswert bei 0.

Bei der mehrkriteriellen Optimierung it ein Individuum jedoch mehr als nur einen
Fitnesswert, amlich genau einen je Kriterium. Um dieli@ eines Individuums trotz-
dem mit der Gite anderer Individuen vergleichen zarinen, zieht deBasisGAPG

alle Fitnesswerte zu einer einzigg@esamtfitness* zusammen. Diese entspricht dem
arithmetischen Mittel aller Fitnesswerte.

Selektion:  Um zu bewirken, dass gute Individuen sich bei der Rekombination durch-
setzen Bnnen und die Selektion dennoch nicht-diskriminierend vorgeht, muss sicher-
gestellt werden, dass jedes Individuum abgig von seiner Fithess mehrfach selektiert
werden kann. Zu diesem Zweck wird in jeder Generation, &illicksrad‘G generiert.
Bevor GG gefullt werden kann, werden die Fitnesswerte der Individuen normiert. Dies
geschieht durch die Formel:

b Gesamt fitness des Individuums — ) aller Gesamt fitnesswerte
abs .
> aller Gesamt fitnesswerte
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Gibbettelndipicucn aus - Abbruchkriterium erfiillt? kommen durch Mutation
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Abbildung 4: Einfache schematische Darstellung des Basis-GA. Die verwendete Ab-
bruchbedingung ist die Anzahl der Generationen.

So erhalten wir eine neue Fitness, die affig von den Fithesswerten der anderen
Individuen ist und bei der grol3e Werte gawgcht sind. Diese Umkehrung der Mini-
mierung macht der Algorithmus sich zu Nutze, uim jedes Individuum die Anzahl
der Segmente auf dep®licksrad zu bestimmen: Hat ein Individuum beispielsweise
eine normierte Fitness von 0,94..., wird esGn94 Mal beficksichtigt, wvahrend ein
Individuum mit einer normierten Fitness von 0,30... nur 30 Anteile,&tuicksrad"
erkalt.

Nachdem mit den Anteilen aller Individuen géfit worden ist, entscheidet der Java-
Zufallsgeneraton: mal, welches Individuumifr die Rekombination herangezogen
wird.

Rekombination und Mutation: Bei der Rekombination verwendet der
BasisGAPG das herbmmliche 1-Punkt-Crossover. Anhand der Wahrscheinlichkeit
i Wird bei jeder anstehenden Rekombination entschieden, ob diese duitwhgedr-
den soll oder nicht.

Bei der anschlie3enden Mutation entscheidet der Algorithriaugtles Gen eines In-
dividuums neu, ob das Bit invertiert werden soll. Die Mutation istaatgig von der
Wahrscheinlichkeip,,.

Ablauf:  Der genaue Ablauf deBasisGA wird in Abbildung[4 bildlich dargestellt:
Im ersten Schritt werden die Individuen der aktuellen Population (die Ausgangspo-
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pulation wird stochastisch generiert) durch die Zielfunktion mit Fitnesswerten bewer-
tet. AnschlieRend werden in ABhgigkeit des Fitnesswertes die Individuém @as
~Mating-Pool" selektiert. Jeweils zwei Individuen aus diesem Pool werden zur Erzeu-
gung von zwei Nachkommen stochastisch gbiy die so gewonnenen Nachkommen
werden in die neue Population einggt. Wenn alle Eltern aus dem Pool gezogen wur-
den und somit die Nachkommenpopulation vélfelig gedillt ist, wird mit dieser die
nachste Iteration durchgdfrt. Erst wenn eine vorgegebene Anzahl von Generationen
erzeugt wurde, wird der Algorithmus beendet und die besten gefundenen, nicht-pareto-
dominierten Individuen aller Generationen werden ausgegeben.

5.1.3.2 Einstellm 6glichkeiten

Der Algorithmus kann durch optionale oder notwendige Parameter in seiner Leis-
tungshhigkeit beeinflusst werden:

Generationen:  Das Abbruchkriterium deBasisGAPG muss beim Start angege-
ben werden.

Populationsgr 6R3e p: Die Anzahl der Individuen in einer Population ist ein optio-
naler Parameter. Wird dieser nicht angegeben, wird standdidym = 200 gesetzt.

Rekombinations-Wahrscheinlichkeit  p.. Die Wahrscheinlichkeit, mit der zwei
Individuen rekombiniert werden, kann als FlieBkommazahl angegeben werden. Wird
die Wahrscheinlichkeit vom Benutzer nicht gesetzt, verwendet der Algorithmus die
Standardgpf3e 0,6.

Mutations-Wahrscheinlichkeit  p,,: Wie wahrscheinlich das Invertieren eines
Bits bei der Mutation ist, kann mit diesem Parameter bestimmt werden. Der Stan-
dardwert ist 0,01.

5.1.3.3 Schwachstellen

Laufzeit:  Aufgrund der grof3en Anzahl an Umrechnungen von deaBlarstellung

in FlieBkommazahlen (und ggf. umgekehrt), die je Individuum in jeder Generation
fur jede Objektvariable durchg#irt werden rissen, bedtigt der BasisGAPG im
Vergleich zu anderen Algorithmen eine merkliéingere Rechenzeit. Performance-
Gewinne durch weitere Codeoptimierungen sind jedoch anzunehmen.

Gesamtfitness:  Die Bewertung eines Individuums durch das arithmetische Mittel
aller Fitnesswerte ist nicht sehr genau; eine evtl. Gewichtung oder die besoridere G
einzelner Objektvariablen werden nicht deksichtigt.

Selektion:  Die verwendete fithessproportionale Selektion sorgt zwar in den ersten
Generationenifr einen schnellen Anstieg guter Individuen in den Folgepopulationen;
wenn jedochi Individuen eine gute Fitness vorweisen, begen weitere Verbesse-
rungen zunehmend mehr Generationen [6].
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Rekombination:  Das 1-Punkt-Crossover hat einen hohpasitional bias*([[5]; das

heil3t, dass die Wahrscheinlichkeit eines Bits mit dem anderen Elter getauscht zu wer-
den von der Postition auf dem f&iren String abangt:

Wahrend das erste Bit auf einem String nie getauscht wird (denn ein 1-Punkt-Crossover
an der ersten Stelle entspricht einem Tausch des komplettarehistrings und stellt
keine ,Kreuzung* im herbmmlichen Sinne dar), wird das letzte Element auf dem
String mit Wahrscheinlichkeit getauscht. Durch dieses Verhalten werden bestimm-

te Bereiche im Suchraum anderen gdgear forciert, und es ist uniglich, nicht auf

dem String zusammeihgende Bits eines Individuums gemeinsam zu tauschen.

IEEE 754: Die Zahlendarstellung im IEEE 754-Standard égiicht (zum Beispiel

bei der Mutation durch das Invertieren eines einzelnen Bits) einen grof3en Sprung
des Individuums in einen neuen Bereich des Suchraums. DiesHaufig zurUber-

oder Unterschreitung der durch die Zielfunktion vorgegebenen Grenzen und damit zur
.Zersbrung* des evolutioar gewachsenen Individuums, da es in diesem Falle vom
BasisGAPG auf den von der Zielfunktion gelieferten Grenzwertimkgesetzt wird.

Aus diesem Grunde ist bei deBasisGAPG bei der Verwendung kleiner Mutations-
wahrscheinlichkeiten mit besseren Ergebnissen zu rechnen.

Archivgr 6Re: Durch die nicht festgelegte maximale Archidffe kann es bei gro-
Ren Archiven zu zuzlicher Belastung der Rechenzeit kommen, da im Worst Ca-
se jedes Individuum einer Population gegen jedes Individuum im Archiv auf Pareto-
Dominanz gepift wird.

5.1.3.4 Verbesserungsm oglichkeiten

Gesamtfitness:  Als Alternative zur Gesamtfitness ist die Verwendung der Pareto-
Dominanz zur Beurteilung deriite eines Individuums im Ve#ftnis zu anderen In-
dividuen zu bevorzugen. Auch eine gewichtete Fitnegsevibereits ein Fortschritt ge-
gerilber der zur Zeit verwendeten Methode.

Selektion:  Aus der Rille der bekannten Selektionsformen sei hierldterlegung

eine Wettkampfselektion andéfrt; bei dieser werden zum Beispiel zwei Individuen
mit gleicher Wahrscheinlichkeit selektiert, und nach deren Vergleich nur das Beste in
den Mating-Poolibernommen. Da ddBasisGAPG die Testfunktion minimiert, kann
ohne Umformung der Fitness die Wettkampfselektion angewandt werden. Aul3erdem
bietet sie vor dem Hintergrund der sowieso hohen Laufzeit des Algorithmus Vorteile
hinsichtlich des Rechenaufwandes gdgmr den Selektionsformen die gianking”
basieren.

Rekombination: Um den schlechten Eigenschaften des verwendeten
1-Punkt-Crossovers entgegen zu wirketinkte an seine Stelle ej$huffle-N-Point-
Crossover‘ mit Selbstanpassung treten, dessen Anzahl von Crossover-Punkten von der
Dimension der Testfunktion (also deadhge des bi@ren Strings) akdmgt.
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Kombinatorische Probleme: Als zukiinftige Erweiterung wurde an die Bereit-
stellung desBasisGAPG fur kombinatorische Probleme gedacht, um die Effizienz
des Algorithmus unalitngig von den kostspieligen Transformationen zwische@amin
und Real-Darstellung testen zanen. Da im Verlauf der PG jedoch die Untersuchung
kombinatorischer Probleme nicht im Mittelpunkt stand undNtdbELTJEmehrheit-

lich reellwertige Testfunktionen und Anwendungsprobleme implementiert sind, wurde
von diesem Vorhaben abgelassen. Somit bleibt dieser Hinweis nur als Anrdgung f
kiinftige Erweiterungen und Experimente bestehen.

5.1.4 Evolution &re Strategie MueRhoLES

Die Evolutionsstrategien (ES) lehnen sich an den biologischen Prozess der Evolution
an. Dabei geht es um zwei Prozesse der biologischen Evolution: Mutation und Selekti-
on. Diese Vorgnge werdenifr die ES stark vereinfacht. Evolutionsstrategien wurden
von Schwefel(][7] und Rechenbeid [8] in den 60er Jahren entwickelt und brachten sehr
gute Ergebnisse bei Problemen, die auf konventionelle Art nur sehr schwésem |
waren. Die urspingliche einfache Strategie mit einem Individuum wurdmeig er-
weitert. Insofern ist deMueRhoLESeine Erweiterung de®nePlusOnePG-Algo-
rithmus.

5.1.4.1 Der Algorithmus

Beschreibung:  Bei dem implementierten Algorithmus handelt es sich um eine
(u/p, K, A)-Evolutionsstrategie mit-Selbstadaption undon-dominated-sortinda-
bei steht:

e 4 fUr die Anzahl der Individuen in der Eltern-Generation,

e p fUr die Anzahl der Eltern, aus deren Variablen ein Individuum der Nach-
kommen-Generation geschaffen wird,

e x fUr die Lebensdauer des Individuums,
e )\ fUr die Anzahl der Individuen in der Nachkommen-Generation.

Der Begriff dero-Selbstadaption beschreibt eine fortgehende Anpassung der Strate-
gievariablen. Jede Strategievariable fungiert bei der Mutatiogénau eine Objekt-
variable als Mutationsschrittweite und bestimmt somit diérl&t der Mutation der
Objektvariablen, also wie sehr diese aadert werden. Jede Objektvariable hat zur in-
dividuellen Mutation eine eigene Strategievariable. Jedes Individuum hat also gleich
viele Objekt- und Strategievariablen.

Allgemeiner Pseudo-Code:

BEGIN
Generation = 0;
initialisiere die Populationy( Individuen mit Objekt- und Strategie-
variablen);
wiederhole
Fori:=1To\ Do
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wahle zuéllig p Eltern aus;
s; = rekombiniere die Strategievariablen geEltern;
y; -= rekombiniere die Objektvariablen deEltern;
mutiere die Strategievariablety
mutiere die Objektvariablen;
erzeuge ein neues Individuum agysundy;;
End;
erzeuge aus deklIndividuen die Nachkommen-Generation;
ldsche zu alte Individuen undalley Individuen fir die rachste
Eltern-Generation;
End;
Generation++;
wiederhole bis zum Abbruchkriterium
End

Implementierung:  Zuerst wird die Start-Population bzw. die erste Eltern-Popula-
tion erzeugt, d. h. es wird eine Liste detndividuen mit dazugebrigen Objekt- und
Strategievariablen erzeugt. Die Objektvariablen werdealligfinnerhalb der von der
Testfunktion gegebenen Grenzen initialisiert.

Die Double-Werte der Strategievariablen werderéligf aus dem Intervall0; 5] ge-
wahlt. Wichtig ist, dass die Strategievariablen ni¢kterden, weil dann keine Mutati-
on stattfinden iirde. Da die Mutation bei zu grof3en Strategievariablen eine zu grof3e
Veranderung der Objektvariablen bewirkeiinge und sich das Individuum wdiglich
ungewiinscht groR vémdere, wurde die obere Grenze flie Initialisierung auffinf
festgelegt, was ein guter Weitrfdie anfingliche,grobe“ Suche nach der Pareto-Front
ist.

Rekombination und Mutation: Aus der Eltern-Population werdenindividuen
zufallig ausgevahlt. Aus diesen Individuen wird ein neues Nachkommen-Individuum
(Kind) erzeugt. Jedes Kind wird also auindividuen rekombiniert. Die Rckgabe der
rekombinierten Individuen erfolgt ohne Fithesswerte, da digséds neue Individu-

um natirlich noch berechnet werdenissen.

Jedes Individuum hatif jede Objektvariable eine Strategievariable, die die Mutati-
on der Objektvariable als Standardabweichung beeinflusst. Nach der Rekombination
werden die Strategie- und Objektvariablen mutiert. Die Mutation der Strategievaria-
blen erfolgt logarithmisch, kombiniert aus einem Wert, der bei einem Mutationsschritt
fur alle Strategievariablen eines Individuums gleich ist und einem andereniirder f
jede Strategievariable unadntgig gevahlt wird. Die Objektvariablen werden durch
Addition eines mit der entsprechenden Strategievariablen gewichteten Gaul3-verteilten
Zufallswertes mutiert. Nach der Mutation wird der Fithesswert berechnet und dem In-
dividuum Uibergeben. Durchh Wiederholungen wird eine Nachkommen-Generation
mit A Individuen generiert.

Selektion:  Die Lebenszeit eines Individuums ist durelbegrenzt. Ist dieséber-
schritten, wird das Individuum nicht mehr in die neue Eltern-Populdti®@rnommen.
Somit ergibt sich iir x = 1 eine Komma-Selektion, bei der die Selektion nur aus
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der Nachkommen-Generation au#t. Der Algorithmus ist so implementiert, dass
bei einemx-Wert unterl automatisch eine Plus-Selektion angewendet wird, d. h. die
Lebenszeit der Individuen ist unbegrenzt, wodurch immer aus der Vereinigung der
kompletten Eltern- und der Nachkommen-Generation selektiert wird.

Die noch verbleibenden Individuen der Eltern-Generation und der Nachkommen-Ge-
neration werden gemischt und aus der Menge wepdéndividuen fir die rachste
Eltern-Generation ausgé&hit.

Die weitere Selektion erfolgt mittels Einteilung in Fronten nicht dominierter Indivi-
duen fon-dominated-sortingund Buft sehrahnlich der vomNSGA-llab [9]. Zuerst
werden die nicht-dominierten Individuen aus@it, in die neue Eltern-Generation
hinzugefigt und aus der alten Menge getht. Dadurch entsteht eine neue Pareto-
Front in der alten Menge. Diese neue Pareto-Front wird auch in die neue Generation
hinzugefigt und aus der alten gidcht. Das wird solange wiederholt, bis die neue Ge-
neration vollséndig ist. Falls es in der Front mehr nicht-dominierte Individuen gibt als
berbtigt, wird aus diesen z#flig ausgewihlt.

5.1.4.2 Einstellm 6glichkeiten

Der Algorithmus braucht neben den oben genannten die folgenden (exogenen) Start-
parameter:

e die Anzahl der Individuen in der Eltern-Generation (Paramater ),
¢ die Anzahl der Eltern eines Individuumsti{o ),

e die Anzahl der Individuen in der Nachkommen-Generatitemibda ),

die Lebensdauer eines Individuums in Generationen angegedampa ),

die Standardabweichungrfden festen Teil der Mutation der Strategievariablen
(-taul )und

¢ die Standardabweichungrfden variablen Teil der Mutation der Strategievaria-
blen (tau2 ).

5.1.4.3 Verbesserungsm dglichkeiten

Durch die grol3e Anzahl der Einstelimglichkeiten bei der Evolutionsstrategiérinen
Ergebnisse stark variieren. Allgemein ist es nicht immer einfach, die richtige Schritt-
weite zu bestimmen. Wenn die Schrittweite gegéauft, besteht die Gefahr dass sich

der Algorithmus zu sehr verlangsamt. Wenn die Schrittweite zu grof3 wird, besteht
die Gefahr, gute isungen zu verfehlen. Durch die verwendetS&elbstanpassung
schiankt man diese Gefahren ein.

Im zweiten Semester hat sich die Projektgruppe schlie3lich kaum um die weitere Er-
forschung dieser Strategie gesorgt. Sie wurde jedoch von der Robustsheitsgruppe in
Kapitel[7.3.2 @her untersucht. Weiterhin wurde ddueRhoLESauf neue Testfunk-
tionen und Praxisprobleme angewandt und es wurde dabei notwendigerweise auch
problemabkngig nach guten Einstellungen gesucht.
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5.1.5 Basis-PSO

Beim BasisPSO handelt es sich um die einfache Implementierung eines Standard
Particle Swarm Optimization Algorithmus, der so angepasst wurde, dass er auf mehr-
kriterielle Probleme anwendbar ist.

Erste Angtze hierzu hierzu lieferte ein Artikel von Parsopoulus und Vrahatis [10].

5.1.5.1 Der Algorithmus

Beschreibung:  Der PSO Algorithmus simuliert die Bewegung eines Schwarms.
Anders als bei anderen evolutémen Algorithmen gibt es hier keine Mutation, Rekom-
bination etc. Stattdessen @adert jedes einzelne Partikel pro Iteration seine aktuelle
Position, so dass es quagier den Entscheidungsrauftiegt*. In jedem Durchgang

wird fur alle Partikel erst die aktuelle Position bewertet, daraufhin wird ein neuer Ge-
schwindigkeitsvektor berechnet und schlief3lich wird die Position aktualisiert.

Der klassische PSO-Algorithmus istrfeinkriterielle Probleme ausgelegt. Um sie auf
multikriterielle anzuwenden, wurden verschiedene Methoden getestet, die einzelnen
Kriterien mit jeweils anderen Gewichtungen aufzusummieren, wie in [10] vorgeschla-
gen. Schliel3lich gingen wir aber daiber, die Positionen auf Pareto-Dominanz hin
zu vergleichen und zu bewerten.

Bei unserer Implementierung wird pro Lauf immer nur ein Ergebnis erzeugt, so dass
fur eine brauchbaredsung mehrere dufe beitigt werden.

Bewertung der Position: Jedes Partikel merkt sich neben seiner aktuellen Po-
sition zugatzlich seine beste bisher erreichte. Um zu bestimmen, wie gut ésienlg

ist, kann man die Fitnesswerte der Objektvariablen gewichtet aufsummieren @itd erh
einen Fitnesswert F mit' = Elewifi(:z:), wobeiw;,i = 1, ..., k, die nicht-negativen
Gewichtungen sind. Normalerweise wird angenommen, Bisgw; = 1. Um dies zu
erreichen, gibt es mehreredglichkeiten:

e Conventional Weighted Aggregation (CWA): Bei dieser Vorgehensweise werden
alle Fitnesswerte gleichgewichtet addiert, also= ws = ... = wy. Allerdings
bereitet es CWA Probleme, konkave Regionen der Pareto-Front zu finden.

e Bang-Bang Weighted Aggregation (BWA): Nimlich miissen die Gewichtungen
nicht gleich sein und @énnen sogar im Verlauf des Algorithmus noctagdert
werden. Fr ein zweikriterielles Problem sieht die Gleichung wie folgt aus:

wy (t) = sign(sin(2nt/F)),ws(t) = 1 — wy(t)

wobeit der lterations-Index ist. Digign() Funktion wechselt beim Aufruf das
Vorzeichen des Ausdrucks. Die Konstahtéei BWA und DWA wird als change
frequency bezeichnet.

e Dynamic Weighted Aggregation (DWA): Alternativoknen die Gewichtungen
auch alln@&hlich fortschreitend gendert werden und nicht so abrupt wie bei
BWA:

wi (t) = |sign(2nt/F)], wa(t) =1 —wi(t)
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In dieser Implementierung kommt allerdings mittlerweile eine andere Idee zum Ein-
satz. Die aktuelle PositioR = {z1,x2, ..., 2} eines Partikels ist genau dann besser
als die bisher beste, wenn der Zielvekior= { f(x1), f(z2), ..., f(z)} nicht domi-

niert wird.

Berechnung des Geschwindigkeitsvektors: Der neue Geschwindigkeitsvek-
tor wird nach folgender Gleichung bestimmt:

vi(t +1) = w * v;(t) + c1 * rand() * (pBest; — position;)
+co x rand() * (9Best; — position;)

wobeiw der Tragheitswert ist. Mit seiner Hilfeakst sich steuern, wie stark der alte
Geschwindigkeitsvektor in die Gleichung mit eingeht, und somit, ob eher eine lokale
oder globale Suche stattfindet.

Die Lernfaktorerc; undc; sind Konstanten, diéblicherweise aus dem Intervll..4]
gewahlt werden.

Bei pBest undgBest handelt es sich um die bisher beste Position des aktuellen Parti-
kels bzw. des Schwarmbesten.

Die rand() Funktion liefert einen Zufallswert aus dem Berejoh1].

Aktualisieren der Position: Wenn jedes Partikel bewertet und ein neuer Ge-
schwindigkeitsvektor bestimmt wurde, muss schlie3lich die Position noch aktualisiert
werden. Dies geschieht einfach, indem der Geschwindigkeitsvektor zur Position hinzu
addiert wird:

wi(t + 1) = I'Z(t) =+ v;

5.1.5.2 Beobachtungen

Bei PSO rahern sich die Individuen sehr schnell der Pareto-Front, so dass man bereits
mit wenigen Iterationen gute Ergebnissedth

Moglicherweise liegt es daran, wie die einzelnen Partikel bewertet werden (Vergleich
Uber Pareto-Dominanz). Auf jeden Fall weichen digiten” Einstellungen von den
Standardeinstellungen aus der Literatur leicht ab. So erzielt der Algorithmus gute Er-
gebnisse iir die TestfunktionFonsecaF1 , wenn der Tagheitswert eher niedriger
gewahlt wird (ca. 0,2), dafr aber mit einer dif3eren Population von etw#0 gear-
beitet wird.

Ein Nachteil dieser Variante von PSQrfmehrkriterielle Probleme ist, dass pro Durch-
gang immer nur eine sung erzeugt wird,amlich die Position des besten Partikels

im gesamten Schwarm. Deswegen muss der Algorithfinusifi brauchbares Ergebnis
mehrmals laufen. Eine Alternative hierzu ist zum Beispiel mit déopsoOneimple-
mentiert worden (nachfolgend in Kapifel 5.]1.6 beschrieben).

Weiterhin ist im Verlauf der Experimente aufgefallen, dass der Algorithmus zwar gute,
brauchbare tisungen liefert, allerdings kommt es durchaus vor, dass sich die einzel-
nen Partikel der bisungsmenge zum Teil dominieren. Dies kommt daher, dass pro
Lauf jeweils nur das beste Partikel in diésungsmenge aufgenommen wird, und die
einzelnen laufe unabhngig voneinander sind. Der Algorithmus wurde dahingehend
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modifiziert, dass die Partikel in ein pareto-optimales Archiv einsortiert werden. Jedes-
mal, wenn ein neues Partikel einggf wird, werden bereits bestehendislingen, die
dominiert werden, verworfen.

5.1.6 Multikriterieller PSO

Der von uns implementierte Algorithmus ist eine mehrkriterielle Version eines Partikel
Swarm Algorithmus @ir reelwertige Minimierungsprobleme. Dabei haben wir uns an
dem Artikel von Coello Coello und Salazar Lechugal [11] orientiert.

5.1.6.1 Der Algorithmus

Beschreibung:  Der Algorithmus basiert auf einer Population von Partikel, die sich
wie Vogel in einem Schwarm gegenseitig bei der Bewegung im Suchraum beeinflus-
sen.

Die Bewegung eines einzelnen Partikels wird durch seine letzte, seine aktuelle, sei-
ne beste bisher erreichte Position und die beste von allen Partikel erreichte Position
bestimmt. Dazu wirdiir jeden Partikel seine aktuelle Positipas, seine bisher bes-

te erreichte PositiopBest ein Geschwindigkeitsvektorel und die Fitnesswerte
posFit undpBestFit (posFit ist natirlich der Wert der Testfunktioriif pos)

als Vektoren im Suchraum bzw. Zielraum gespeichert. Die beste von allen Partikel
erreichte Position wird bei jeder lteration aus dem Pareto-Archiv ermittelt. In jeder
Iteration wird fur jeden Partikel aus diesen Informationen und Zufallsvariablen mittels
einfacher Vektorrechnung ein neuer Geschwindigkeitsvektor berechnet und zur aktu-
ellen Position addiert. Nachdem die Funktionswettedie neue Position berechnet
sind, wirdUberpiift, ob die neue Paosition besser als die bisher beste erreichte Positi-
on ist und im positiven Fall wirgpBest aktualisiert. AnschlieBend werden die nicht
dominierten Partikel ins Pareto-Archiv einggt und die nun dominierten Partikel aus
dem Archiv entfernt.

Die Entscheidung, ob eine Position besser als eine andere ist, wird anhand der Pareto-
Dominanz gedllt. Es wird keine Fitnessfunktion benutzt, die aus dem Vektor der Fit-
nesswerte eine reelle Zahl berechnet, um so eine totale Ordnung zu definieren. Sollte
die Pareto-Dominanif zwei oder mehrere Partikel kein eindeutiges Ergebnis liefern,
werden andere Methoden benutzt, um den besten Partikel zu bestimmen.

Der Pseudo-Code sieht folgendermafien aus:

1. Initialisiere Partikel
2. Aktualisiere das Pareto-Archiv
3. FORi=1,.., Anzahl Generationen

e Berechneiir jeden Partikel neuen Geschwindigkeitsvektor

e Berechne neue Positionen durch Addition der Geschwindigkeitsvektoren
zu den aktuellen Positionen

e Aktualisiere das Pareto-Archiv
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Einstellungsm d&glichkeiten: ~ Neben den Parametern, die im Kagite] 5.1 beschrie-
ben wurden, &nnen demMopsoOne-Algorithmus folgende Parameter angegeben
werden:
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guantityParticle : Anzahl der Partikel

fevals : maximale Anzahl der Funktionsauswertungen. Wird dieser Parame-
ter per Kommandozeile oder Daté@bergeben, so wird die Anzahl der Gene-
rationen in Abkingigkeit von der Anzahl der Partikel bestimmt und im Algo-
rithmustberschrieben. Die Anzahl der Generationen wird dann durch die For-
melg = fevals / quantityParticle bestimmt, wobeg fir die Anzahl

der Generationen steht, undrfjeden Algorithmus angegeben werden muss.
Wird die Anzahl der Partikel nicht angegeben, so wird diese durch die Formel

guantityParticle = fevals / g bestimmt. Wird der Algorithmus mit-
tels der Designklasse gestartet, so werden die Wertdi¢é Parametefevals
g undquantityParticle auch im Dateinamen korrigiert.

maxVelocity : Maximale Schrittweite der Partikel.
maxRepository : Grol3e des Pareto-Archivs.
guantityHypercube : Ungefihre Anzahl der Hypercuben im Zielraum.

inertia  : Tragheitswert (Einfluss des letzten Geschwindigkeitsvektaordie
Berechnung der neuen Position).

scalinglnertia : Gibt an, ob der Parametarertia  wahrend des Laufs
verandert werden soll. Wirdcalinglnertia per Kommandozeile aufge-
setzt, so wird der Werfirinertia ~ am Anfang des Laufs auf den Wert des Pa-
rameteranaxinertia  gesetzt. Mit dem ParametdueGeneration  kann
dann bestimmt werden, wie langeertia  verandert werden soll. Bei einem
Wert von 0,7 fir dueGeneration  und100 Generationen wirdhertia bis

zur 70. Generation linear véandert. Der Endwertir inertia  wird durch den
Parametemininertia bestimmt. Dieses Vorgehen hat sich im Einkriteriellen
bewahrt und soll die Schrittweite des Algorithmus zum Ende des Laufs verklei-
nern.

maxInertia : Startwert ders Parameténertia  (nur von Bedeutung, wenn
scalinglnertia den Wertl hat).

mininerta : Wert des Parameteisertia  am Ende des Laufs (nur von Be-
deutung, wenscalinglnertia den Wertl hat).

dueGeneration : Gibt den Anteil an Generationen an, in derirartia
verandert wird. Der Wert sollte zwischen 0 und 1 liegen (nur von Bedeutung,
wennscalinglnertia den Wertl hat).

cl: Einfluss der besten bisher erreichten Position des Partikels.

c2: Einfluss der global besten Position.
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e onlineViz : Wird dieser Parameter aufgesetzt, so wird in jeder Generati-
on ein png-Bild der Partikel im Suchraum erstellt und in einem separaten Ver-
zeichnis gespeichert. Damit kann mittels der KladasgnatedGifEncoder
(siehe Kapitef 5.3]8) ein animiertes Bild erstellt werden, dass die Bewegung der
Partikel im Suchraum @ahren des Laufs zeigt.

Initialisierung der Partikel: Fur jeden Partikel wird die aktuelle Position llfg
gemal Gleichverteilung innerhalb des von der Testfunktion gegebenen Startbereichs
gewahlt.

Die beste bisher erreichte Position &ittden Wert der aktuellen Position und die Ge-
schwindigkeitsvektoren werden niiinitialisiert. AnschlieRend wird die Testfunktion
ausgewertet undosFit undpbestFit  mit diesen Werten initialisiert:

pbest =pos,

vel =0.

Berechnung der Geschwindigkeitsvektoren: Fur jeden Partikel werden die
neuen Geschwindigkeitsvektoreal nach dieser Formel berechnet :

—

— - —_—
vel = inertia x Ry X vel + ¢1 * Ry X (pbest — pos) 4+ ¢2 x Rs X (repBest — pos)

wobei R1, Ry und R3 Zufallszahlen zwischef und 1 sind. x steht fir Multiplikation

x fur skalare Multiplikation undt fur die Vektoraddition. Der VektorepBest soll

die Position eines sehr guten Partikels aus dem Pareto-Archiv sein, an dem sich alle
Partikel orientieren und der in jeder Iteration neu bestimmt wird. Dies geschieht, indem
man den Zielbereich in Hypercubes unterteilt und einen Hypercube findet, der am
wenigsten bewohnt ist. Daraus wird ein Partikelalify gewahlt.

Berechnung der neuen Positionen: Die neue Position eines Partikel ergibt sich
durch Addition des Geschwindigkeitsvektorsl zur aktuellen Position. Wird die
bisher beste Position von der neuen Paosition dominiert, so wird diese zur neuen besten
Position. Sind beide Positionen liggich der Pareto - Optimaiit nicht vergleichbar,

so wird zugllig mit Wahrscheinlichkeit 0,5 die beste Position beibehalten.

Paretoarchiv:  Nach jeder Iteration wird das Pareto-Archiv aktualisiert. Sollte die
Kapazitit des Archivsiiberschritten werden, so wird mit Hilfe der Hypercubes ein
Partikel entfernt, der sich in einem stark bewohnten Teil des Zielbereichs befindet,
was eine gute Streuung der Pareto-Front garantieren soll.

5.1.6.2 Einstellungen und Beobachtungen

Anzahl der Iterationen und Partikel  Bei geringer Anzahl der Partikel kann es
vorkommen, dass die Partikel in einem schlechten Teil des Suchbereichs initia-
lisiert werden und sich sehr langsam der Pareto-Fraheém. Bei einer Partike-
lanzahl vor30 und einer Iterationsanzahl vai lieferte der Algorithmus schon
sehr gute Ergebnisse, die sich bei&nthng der Werte auch nicht verschlechtert
haben.
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Tragheitswerte Die Konstantennertia , ¢; undcs haben einen entscheiden Ein-
fluss auf die Schrittweite und somit die Konvergenzgeschwindigkeit des Algo-
rithmus. Ein hoher Tagheitswert im Bereich vom ermdglicht eine schnelle
Annaherung an die Pareto-Front, was aber bei der lokaler Suche den Nachteil
hat, dass die Partikéber die optimalen Wertghinwegfliegen“. Die bisher bes-
ten Ergebnisse lieferte der Algorithmus mit der Beleginggtia =0,5,¢; =
0,3 undes = 0,3, was aber auch an der Einfachheit der benutzten Testfunktionen
liegt, bei der die Gefahr im lokalen Minima stecken zu bleiben nicht besteht.

Anzahl der Hypercubes Mit dem ParameteguantityHypercube kann nur
eine ungedhre Anzahl der Hypercubes im Zielbereich angegeben werden. Das
liegt daran, dass der Zielraum liggdich jeder Dimension in gleich viele Teil-
intervalle geteilt wird. Die eigentliche Anzahl der Hypercubes im Zielbereich
ergibt sich durch diese Formel:

Anzahl = (round( P}/ quantity Hypercube))P™

Ein groRer Wertiiir die Anzahl der Hypercubes garantiert eine optimale Streu-
ung der Pareto-Front. Ein Nachteil ist jedoch, dass die Randwerte der Pareto-
Front, die fir die Optimierung eher uninteressant sind, grof3en Einfluss auf die
Bewegung der Partikel haben.

5.1.6.3 Verbesserungsm d&glichkeiten

Die naheliegendste Verbesserunggitichkeit ist die Bestimmung der optimalen Wer-

te fur den Tagheitswertnertia und die Konstanten; undcs.

Ein weiterer Aspekt \@ire, das optimale Ve#tinis zwischen der Anzahl der Partikel
und Anzahl der Iterationen bei einer vorgegebenen Anzahl der Funktionsauswertun-
gen zu finden, die bei zeitaufwendigen Simulatoren béstirsind.

Im zweiten Semester wurden diese Themen von der GryBpbustheit “ ausfhr-
lich im Kapitel[7.3.2 untersucht.

5.1.7 Réauber-Beute

Der Rauber-Beute-Algorithmus ist ein competitiver coevoluéicer Algorithmus¢om-
petitive CEA. Ein competitiver CEA besteht aus konkurrierenden Populationen, die
in Interaktion miteinander gleichzeitig optimiert werden. Der von uns implementier-
te Rauber-Beute-Algorithmus lehnt sich stark an das von Laumanns [12] beschriebe-
ne Modell an. Er entspricht dem Konzept der Coevolution insofern, als dass er aus
einer Beute- und einer gegnerischeauRer-Population besteht, welche die Beute-
Individuen ,frisst’. Allerdings durchéuft nur die Beute-Population eine Evolution,
wohingegen die Ruber nur symbolischif das Ausbsen von Selektions-Ereignissen
(das,Fressen” der Beute) stehen.

Im Vergleich zu Laumanns Modell wurden einige Vereinfachungen vorgenommen, um
den Algorithmus mglichstiiberschaubar und gut nachvollziehbar zu halten, es wur-
den aber auch zatzliche Optionen realisiert.
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5.1.7.1 Der Algorithmus

Beschreibung  Die Populationen des Algorithmus leben auf einem Graphen, des-
sen aumliche Struktur einen Torus bildet. Jedes Beute-Individuum hat darin einen
Knoten als feste Position. DiedRber bewegen sidiber die Graph-Knoten in Form
eines Irrlaufs andom wall. Dabei verursachen sie an ihrem Aufenthaltsort eine lo-
kale Selektion der Beute-Individuen, das heil3t, das &chate Beute-Individuum in-
nerhalb ihrer Nachbarschaft wird aussortiert, also ersetzt. Das neue Beute-Individuum
entsteht an der entsprechenden Position durch lokale Rekombinations-Operatoren aus
den Individuen der Nachbarschaft und wird anschlie3end mutiert.

Jedem Rwuber ist ein Kriterium des mehrkriteriellen Optimierungsproblems zugeord-
net. Der Selektions-Operator, den Laumanns beschreibt, bezieht sich jeweils nur auf
dieses eine Kriterium. Es wird also das Beute-Individuum aussortiert, déiglde

des Rauber-Kriteriums den schlechtesten Wert hat. Zudem wurde von der Projektgrup-
pe noch ein weiterer Selektions-Operator implementiert, welcher nicht ausschlief3lich
an ein Kriterium gekoppelt ist. Der Ablauf des Algorithmus ist schematisch durch den
Pseudo-Code dargestellt.

Pseudo-Code des Ruber-Beute-Algorithmus

1 Initialisiere Populationen:
1.1 Air alle Graph-Knoten:
1.1.1 erzeuge Beute-Individuum mit &lifgen Objektvariablen
1.1.2 ordne Beute-Individuum den Knoten als Position zu
1.2 Rur alle Kriterien:
1.2.1 erzeuge &uber, ordne ihm Kriterium zu, &hle zuéllige Position
2 FHir <Anzahl Generationer:
2.1 Hir alle Rauber:
2.1.1 bewege Ruber geraf random walk
2.1.2 Selektion:
2.1.2.1 bestimme Nachbarschaft deaiBers
2.1.2.2 bestimme schaghste Beute-Individuen
2.1.2.3 vahle gleichverteilt aus 2.1.2.2 ein IndividuyBeute*
2.1.3 Rekombination (diskret):
2.1.3.1 bestimme Nachbarschaft von Beute
2.1.3.2 rekombiniere Nachbarschaft diskret zu neuem Individuum
2.1.4 Mutiere neues Individuum
2.1.5 weise neuem Individuum die Position von Beute zu

Operatoren  Hier werden nun die einzelnen Operatoren des Algorithmus detaillier-
ter beschrieben.

Rauber-Bewegung (random walk):  Die Rauber bewegen sich zlfig vom je-
weils aktuellen Knoten zu einem der Nachbarknotamgom wall. Die soge-
nannte Nachbarschaft bilden hier die direkten Nachbarn, also beim Torus genau
die vier Knoten, die mit dem aktuellen adjazent sind. Die Bewegung in jede
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Richtung ist dabei gleichwahrscheinlich. Mairkte andere Wahrscheinlich-
keitsverteilungen &hlen und damit einem@iber gewisse Bewegungstenden-
zen zuordnen.

Selektion: Der Rauber selektiert aus seiner unmittelbaren Nachbarschaft (dem aktu-
ellen Knoten, sowie den vier direkten Nachbarn) gahwachste” Individuum,
das heifdt, das Individuum, welches in Bezug auf das Kriterium dash&s
den goblten Fitness-Wert aufweist (falls es sich um ein Minimierungsproblem
handelt). Das multi-kriterielle Problem wird also bei dieser Methode in mono-
kriterielle Funktionen zerlegt, die sequentiell optimiert werden.
Neben diesem Selektionsoperator nach Laumanns [12] haben wir noch einen
weiteren implementiert, der alternativ géfit werden kann. Es wird die gleiche
Nachbarschaft verwendet, aber daraus wird die Menge der innerhalb der Nach-
barschaft dominierten Individuen bestimmt. Von diesen wirdltigf gleichver-
teilt eines zur Ersetzung ausgzmit.

Rekombination: Ein neues Beute-Individuum wird aus seinen viacisten Nach-
barn rekombiniert. Wir haben in unserenadber-Beute-Algorithmus digis-
krete" Rekombination ge@hlt, da sie auch von Laumanns als vorteilhaft klassi-
fiziert wurde und zudem einfach zu implementieren ist.

Bei der diskreten Rekombination wirdrfjede Objekt-Variable des neuen Indi-
viduums der entsprechende Wert einesafligf ausgeviahlten Individuums sei-
ner Nachbarschattbernommen.

Mutation: Nach der Rekombination werden die Objekt-Variablen des neuen Beute-
Individuums mutiert. Dabei wird zur jeweiligen Objekt-Variable eine normal-
verteilte Zufallsvariable mit per Parameter einstellbarer Varianz addiert.

Die Varianz wird zu&échst beim Algorithmus-Aufruf als fester Wediberge-

ben. Da die Varianz (entspricht der Mutationsschrittweite) die Ergebnisse des
Algorithmus stark beeinflusst und stark vom gestellten Optimierungsproblem
abhangt, ware eine dynamische Mutationsschrittweiten-Steuerung eine erstre-
benswerte Erweiterung des Operators.

5.1.7.2 Einstellm 6glichkeiten

Der Algorithmus bietet eine Reihe von externen Parametern, mit denen sein Verhalten
beeinflusst werden kann. Wir listen diese auf und geben Werte an, die per Voreinstel-
lung (defaul) angenommen werden.

Graphengr 6R3e: Als Voreinstellung wird ein Graph der GRe 82 x 32), also ein
Torus mit1024 Knoten, verwendet. Einen Torus kann man sich als ein an den
Enden verbundenes (sowohl in horizontaler, als auch in vertikaler Ausrichtung)
Gitter vorstellen. Die Gif3e des Gitters in den zwei Dimensioneandy kann
Uber Eingabeparameter eingestellt werden. Es ergibt sich ein Torus die Gr
(sizeX x sizeY ).

Anzahl der Generationen: Die Anzahl der Generationeg)stellt derzeit das ein-
zige Abbruchkriterium des Algorithmus dar und hat daher gro3en Einfluss auf
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die Quali&t der Optimierung. Als Default-Wert werden Aahst1000 Genera-
tionen vorgeschlagen, die innerhalb weniger Sekunden zu berechnen sind. Da
der Graph beB2 x 32 Knoten 1024 Individuen enétt, ist ein Wert gd3er1000

zu empfehlen.

Anzahl der auszugebenden Individuen:  Die Anzahl der auszugebenden Indivi-
duen wird mit dem Aufrufparametarchive eingestellt. Es werden dann aus
der letzten Generaticewrchive -viele nicht-dominierte Individuen ausgegeben
(sofern so viele enthalten sind).

Mutationsschrittweite: ~ Wie in[5.1.7.1 beschrieben, ist die Mutationsschrittweite
statisch und wirdiber den externen Parametariance gesetzt. Sie sollte im
zweiten Semester der Projektgruppe dynamisch angepasst werden, zu Beginn
des Algorithmus-Laufes grofR sein und mit zunehmender Generationen-Anzahl
kleiner werden, umgute” Individuen sgter nicht mehr zu stark zu mutieren.
Dies ist allerdings nicht erfolgt, da sich die Gruppe auf andere Aufgaben kon-
zentriert hat.

Selektion: Neben der Selektion nach Laumanns, di¢ in 5.1.7.1 beschrieben wur-
de, wurde noch ein weiterer Selektionsoperator implementiert. Deiirggnh-
te Operator kanfiber den Parametselection  gewahlt werden. Den Ope-
ratoren sind Nummern zugeordnetentspricht der Selektion nach Laumanns
(default) und1 einer Selektion, die auf der Eigenschaft der Pareto-Dominanz
basiert.

5.1.7.3 Beobachtungen

Trotz einfachster Einstellungen des Algorithmus und zudem fester Mutationsschritt-
weite liefert der Algorithmus sehr gute Ergebnisse. Das Testproblem
DoubleParabola  wurde erstaunlich gut angahert, sowohl bei Mutationsschritt-
weiten von 5, 1 oder 0,5.

Das TestproblerRonsecaF1 zeigte sich schon sensibler. Selbst bei der bisher besten
gefunden Mutationsschrittweite von 0,5 wird die Pareto-Front nur grob @hgen

Als sehr gute Kombination erwies sich, wie auch schon von Laumanns benutzt, eine
grol3e Anzahl von Generationen, verbunden mit sehr kleinen Schrittweiten. So ergab
die Kombination vonl.000.000 Generationen und eine Mutationsschrittweite von le-
diglich 0,02 eine sehr gute Adherung an die Pareto-Front.

Selektion  Durch an&ngliche Fehler in der Implementierung der Selektion haben
wir einige interessante Feststellungen entwickelt und wurden zu neuen Selektions-
Operatoren inspiriert.

Selektion nach Laumanns Bei der korrekten Implementierung von Laumanns
Selektion weisen die Individuen entlang der Pareto-Front eine gute Datessif.
Nach unseren erstdsberlegungen hatten wir erwartet, dass Individuen mit extremen,
also sehr groRen Werten einer Zielfunktion, vorrangig selektiert werden. Dadatteh h
die Abdeckung der Pareto-Front vor allem an démékern liicken aufweisen fissen.

Da ein Rauber immer das Individuum selektiert, déis $ein Kriterium den d@ifdten
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Wert hat, scheinen Individuen, die eher durchschnittliche Werte in allen Kriterien auf-
weisen, vor der Selektion geditat.

Wegen der Eigenschaft der Pareto-Optindalitaben die Individuen, die bzgl. eines
Kriteriums besonders schlecht sind, bei einem anderen besonders gute Werte. Sind die
Randbereiche der Pareto-Front nicht abgedeckt, dann fehlen somit auch die extrem
guten Losungen der jeweiligen Kriterien.

Bei unserenUberlegungen haben wir die Lokaittder Selektion untersétet. Da-
durch, dass die Selektionsmenge lokal auf die Nachbarschaft Bekctlst, wird nur

das schlechteste einer kleinen Teilmenge der Population selektiert. Aul3erdem wird ein
neues Individuum wiederum aus der Nachbarschaft erzeugt, wodurch lokale Merkma-
le stabil bleiben. Laumanns beschreibt, dass der von uns erwartete Effekt, dass die
Randbereiche der Pareto-Front nicht abgedeckt werdeachditsh auftritt, wenn man

den Selektionsradius (die &2e der Nachbarschaft) zu weit ausdehnt.

AuBerdem ist zu beobachten, dass die Abdeckung der Pareto-Rroken aufweist.

Diese lbnnen ebenfalls durch die Lokattder Operatoren erkit werden. Individu-

en, die sich stark von ihrer Nachbarschaft unterscheid@&meén anfangs nur schwer
Uberleben und sjier gar nicht mehr entstehen. Eine Nachbarschaft kann demnach nur
einen kleinen Bereich der Pareto-Front abdecken. Um éitleehlose Abdeckung zu
erreichen, darf die Varianz (Mutationsschrittweite) nicht zu klein eingestellt sein und
die Evolution muss aul3erdem zu eineimgtigen Zeitpunkt abgebrochen werden.

Selektion nach Pareto-Dominanz Unser zweiter Selektionsoperator arbeitet,
wie in[5.1.7.1 beschrieben, basierend auf der Pareto-Dominanz. Hierbei zeigt sich,
dass die Abdeckung der Pareto-Front zwar keiieken aufweist, aber die Ecken

der Pareto-Frortberhaupt nicht abgedeckt werden. Dies ist genau das Verhalten, das
nicht unserer Erwartung entsprach; wir hatten keine intuitiveduklg fir diesen Ef-

fekt gefunden. Br das zweite Projektgruppen-Semester war daher eiinedichere
Erforschung dieser Rimomene geplant, auch mit Hilfe weiterer Selektions-Operatoren
sowie modifizierter Ruber-Bewegung. Zu diesem Vorhaben ist es jedoch nicht gekom-
men, da sich die Projektgruppe auf andere Probleme konzentrierte.

5.1.7.4 Verbesserungsm dglichkeiten

Mutationsschrittweite Es ware sinnvoll, eine dynamische Anpassung der Mutati-
onsschrittweite zu implementieren, damit der Algorithmus zu Beginn mit grof3er Vari-
anz schnelle Fortschritte erzielen und lokale Optitbarwinden kann. Nach etlichen
Generationen und damit verbundener Aharung an die Pareto-Front sollten nur noch
minimale Mutationen stattfinden, damit gefundene guisungen nicht mehr zu stark
zersbrt werden.

Eine einfache Realisierungase z. B. eine lineare Verringerung der Varianz im Verlauf
der Generationen.

Selektion Wie oben beschrieben, ist die Auswahl des Selektions-Operators ent-
scheidendiir die Anrdherung an die wahre Pareto-Front und die Divatsier gefun-

denen losungen. Da unsere beiden bisher untersuchten Selektions-Operatoren (jeder
Rauber selektiert nach einem Kriterium vs. Selektion aus den dominierten Individuen)

44



5.1 Algorithmen

keine befriedigenden Ergebnisse brachteincien in der Pareto-Front vs. geringe Di-
versitat), ware es interessant, bei eventuellen weitergehenden Forschungen auf diesem
Gebiet die folgenden Operatoren zu implementieren und zu untersuchen.

e Koordinaten-Maximum-Selektion
Es wird das Individuum der Nachbarschaft selektiert, dessen Koordinatensumme
(die Summe der einzelnen Fitness-Werte) aidf3gen ist.

e Fronten-Dominanz-Selektion
Aus der Nachbarschaft wird das Individuum géwt, das dominiert wird, aber
kein anderes der Nachbarschaft dominiert, also das der hintersten nicht-domi-
nierten Front. Bei mehreren kann aus diesen nach daub&-Kriterium oder
zufallig gewahlt werden.

e Dominanz-Laumanns-Selektion
Aus der Nachbarschaft werden die innerhalb der Nachbarschaft dominierten In-
dividuen ausge@ahlt. Von dieser Menge wird das Individuum selektiert, welches
den schlechtesten Wert higglich des dem Ruber zugeordneten Kriteriums hat.

e Laumanns-Invers-Selektion
Man bestimmt die dominierten Individuen der Nachbarschaft und ignoriert dabei
das Rauber-Kriterium. Bei deUberpiifung der Pareto-Dominanz der Individu-
en wird also jeweils der Wert des aktuelle@uer-Kriteriums nicht betrach-
tet. Aus dieser Menge wird das schlechteste Individuuniigéezh des Rwuber-
Kriteriums gevahlt, oder alternativ ein zafliges.

Nachbarschaft Die Nachbarschaft sollte mit einem Radius versehen werden, so
dass alle Individuen mit einem bestimmten Abstand zum aktuellen Knoten zur Nach-
barschaft gebren.

Rauber-Anzahl  Die Anzahl der Rwuber istim Moment auf jeweils einen pro Opti-
mierungs-Kriterium beschnkt. Rir weitere Forschungenake es interessant, wenn
die Rauber-Anzahl pro Kriterium per Aufrufparameter eingestellt werd@amke.

Rauber-Bewegung Die Rauber bewegen sich zur Zeit mit einer Schrittweite von
einem Knoten. Die Schrittweitedante vergdl3ert werden, damit ein Individuum nicht
vom selben Ruber mehrmals hintereinander angegriffen werden kann. Babét
miisste dazu so grofRe $pige machendnnen, dass sich seine jeweiligen Nachbar-
schaften nichtiberschneiden. Diekinte zu einer eiyhten Diversiat fuhren, da das
Selektionskriterium bezogen auf ein bestimmtes Individddirar wechselt.

Archiv  Die besten Individuen, die ausgegeben werden, werden zur Zeit nur aus der
Population der letzten Generation ausghitl Es sollte als Verbesserung ein Archiv
verwaltet werden, welches immer die bisher besten gefundenen Individuéitenth
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5.1.8 Tabu-Search

Tabu-Search ist ein deterministischer Algorithmiltskfiombinatorische Probleme, wel-
cher sich in erster Linielfr lokale Suchen eignet. Augfrlich wurde dieses Verfahren

von Glover und Laguna [13] beschrieben. Es wird hierbei eine klar definierte Nach-
barschaft verwendet. Zwei Individuen sind benachbart, wenn sie sich nur durch einen
»Schritt* unterscheiden. Die Nachbarschaft ist im Allgemeinen relativ klein. Tabu-
Search vahlt dann aus der Nachbarschaft immer den besten Nachbar aus, zu dem der
»Schritt* nicht verboten wurde. Das Verbieten nennt man Tabuisieren. Ein Schritt, der
tabu ist, kann dennoch durchgéft werden, wenn er zu einem Nachbaithrt, dessen
Fitness die bisher Beste in dieser Suche ist, welches man Aspiration bzw. Aspirati-
onskriterium nennt. Der genaue Ablauf wird im Akt&iendiagramm (Abbildung] 5)
dargestellit.

( Giltigen Startpunkt wahlen & leere Tabuliste initialisieren & absolutet Optimum auf Startwert setzen )

( Machbarschaft ermitteln }(

( hesten Machhar auswiahlen Tahuliste [dschen

5 [leere Machharschaft?] ! ja

<
JAspirationskritbriurn: Bester bisher gefundener Wer?) [ja

[leere Machbarschaft?) f nein

[Aspirationskriterium: Bester bjsher gefundener Wert?] f nein

( absolutes Optimum = Machhar )

\( Machhar aus Machbarschaft entfernen
a/ [Schritt tabu?] / ja ’\ )

[Schritt taBu?] F nein

T

( Machbar wird zum akiuellen Standpunkt )

[Abbruchkriteriurm erreicht?] / nein

[Abbruchkriteridm erreicht?] fja

Abbildung 5: Aktivitatendiagramm Tabu-Search
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5.1.8.1 Der Algorithmus

Um diese Nachbarschaft zu bekommen, nimmt man meistens das Problem und stellt
den Losungsraum des kombinatorischen Problems durch einen Graphen dar. Ein Kno-
ten in dem Graphen stellt dabei eine Kombination vésungsmglichkeiten dar. Ein
Nachbar zu einer Kombination ist durch eine Kante in dem Graphen gekennzeich-
net. In dem Fall des Rucksackproblems ist ein Nachbar einer bestimmten Kombinati-
on dadurch gekennzeichnet, dass man in einem Schritt zu dieser neuen Kombination
kommen kann, d. h. entweder wird eines deGegensinde aus der Eingabe in den
Rucksack gepackt oder ein Gegenstand, der in dem Rucksack ist, aus diesem wie-
der hinaus genommen. Grurddzliches Problem ist bei Tabu-Search einen Konfigu-
rationsgraphen zu finden, deroglichst viele kombinatorische Probleme abdeckt, d.

h. einen Konfigurationsgraphen zu finden, d@r das Rucksackproblem, Traveling-
Salesperson-Problem, Bin Packing und weitere kombinatorische Probleme geeignet
ist.

Da dies nicht so einfach zu realisieren ist, haben wir uns auf das mehrkrit@rielle
Rucksackproblem unéiquivalente Probleme beséhikt.

Die GroRe des Konfigurationsgrapheangt stark von der Eingabeif$e ab. Tabu-
Search versucht nun in diesem Konfigurationsgraphen einen guten Weg zu finden, so
dass die Konfiguration zasig ist, d. h. die Summe der Gewichte der eingepackten
Gegensinde darf die z@ssige Rucksackbepackungsgrenze nidigrschreiten, und

die bestniglichen Nutzenwerte erreicht werden. Ziel dabei ist es, eine gute Bepa-
ckung zu finden, ohne den gesamten Graphen zu durchlaufen. Tabu-Search geht da-
bei deterministisch vor, indem er immer das Objekt in den Rucksack packt, das zu
bestnidglicher Nutzenvergi3erung fihrt bzw. das zu einer geringsten Verschlechte-
rung der Nutzenwertdihrt. Dabei kann es schnell zu so genannten Zyklen kommen,
so dass ein Gegenstand in den Rucksack gepackt wirdadéimsten Zug wieder heraus-
genommen wird, in dem darauf folgenden Zug wieder hineingepackt wird, usw. Um
dieses zu vermeiden, wird eine so genannte Tabuliste initialisiert, die gewigegZ

B. die gerade gemachterirfeine fest definierte Dauer verbietet. Fraglich ist dabei,
wie lang diese Tabuliste maximal sein soll und wie lange ein Zug verboten wird, d. h.
in unserem Falliir wie viele Zige ein bestimmter Gegenstand nicht bewegt werden
darf.

5.1.8.2 Einstellm dglichkeiten

Der Algorithmus bietet neben den bekannten Parametern noch folgende optionale
Startparameter:

e -maxtabulistlength : Die maximale Anzahl dge in der Tabuliste
(default=15).

e -tabuiterations : Die maximale Verweildauer eines Zuges in der Tabuliste
(default=3).

e -archive : Dieser optionale Parameter bestimmt die Maximakgr des glo-
balen Archivs, welches am Ende ausgegeben wird. Der Standardwi&rias
einem unbegrenzt grossen Archiv entspricht.

47



5 STRUKTUR DES SOFTWARE-PROJEKTS

5.1.8.3 Schwachstellen

Tabu-Searchithrt meist eine relativ lokale Suche durch. Deshalb werden in der Pra-
xis meist viele Aufrufe mit unterschiedlichen Startwerten erzeugt und die Ergebnisse
zusammengefasst. Oft verwendet man auch erst sehr lange Tabulisten, um eine hohe
Streuung zu erreichen und verwendet die Ergebnisse dann als Startivesteitere
Suchen mit Krzeren Tabulisten, um die lokalen Optima zu ermitteln. Dies ist derzeit
nicht automatisiert und sollte auch nicht direkter Bestandteil des Algorithmus werden.
Weiterhin ist dieses bei unserer Implementierung auch manuell niaglich, da man

den Startwert der Suche nicht selber setzen kann, sondern Grémzie itialisie-

rung von der Testfunktion vorgegeben bekommt.

5.1.8.4 Verbesserungsm dglichkeiten

Zunachst sollte der Algorithmus weiter mit@2eren Problemen getestet werden. Da-
nach sollte dann das Setzen eines Startwertes implementiert werden, dar diea f
Einsatz von Tabu-Search sehr wichtig ist. Dies @&glitht dann wiederum die Ent-
wicklung spezieller Strategien zur Anwendung des Algorithmus.

Darauf folgen Optimierungen an der Tabu-Liste. Es kann eine variable Tabu-Dauer
implementiert werden. Sinnvolldante es auch sein, mehrere Tabulisten zur besseren
Vermeidung von Zyklen zu verwenden.

Denkbar véare auch eine andere Ermittlung der Fitness der Individuen. Hansen [14]
und Hertz [15] haben hier beispielsweise Method@nTabu-Search vorgestellt, die
meist bessere Ergebnisse erzeugen, als bei Verwendung einer (gewichteten) Aufsum-
mierung der Kriterien.

Als grofdtes Ziel sehen wir die Umsetzung anderer kombinatorischer Probleme, wie
beispielsweise dem TSP, so dass auch diese mittels Tabu-Sedrstvggiden knnen.

Im Verlauf der PG hat sich unser Fokus &edert. WAhrend das erste PG-Semester
primar Implementierungen beinhaltet hat, haben wir im zweiten PG-Semester die Pra-
xisprobleme in Form der Simulatoren eingebunden und generell nach neuen Ideen
und guten Parametern gesucht. Die Ideen zur Weiterentwicklung dieses Algorithmus
wurden nicht umgesetzt, da wir auch keine weitere Testfunktiokdmbinatorische
Probleme implementieren wollten. Andere Klassen von Heuristiken als die kombinato-
rischen Probleme sahen wir — gerade im Hinblick auf die Simulatoren — als relevanter
an.

5.1.9 Modjifizierter SMS-EMOA
5.1.9.1 Der Algorithmus

Der urspiingliche SMS-EMOA wurde am Ls11 von Emmerich, Beume, Naujoks [16]
entwickelt und ist mit dem NSGA-II verwandt. Wir haben den Algorithmus um eine
zusatzliche Selektionsmethode erweitert.

Beschreibung  Bei dem SMS-EMOA handelt es sich um eine-{)-ES. Das heil3t,
in jeder Generation wird ein Nachkomme (mit Hilfe von Rekombination und Mutati-
on) erzeugt.
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Zuerst wird die erste Eltern-Population (Start-Population) erzeugt, die der Implemen-
tierung der dedlueRhoLES(siehg 5.1.]4) entspricht.

Aus zwei zufillig ausgevahlten Individuen wird durch Rekombination und Mutati-

on ein neues Individuum erzeugt und zur Population hinZiggeDie p+1 Individu-

en werden nach Fronten sortiert. Es werden zuerst alle Individuen herausgesucht, die
nicht dominiert werden. Diese bilden die erste Front. Dann werden die Individuen der
ersten Front gedanklich gestrichen und man sucht aus der reduzierten Menge wieder
die Individuen, die jetzt nicht-dominiert werden (zweite Front) und so weiter bis alle
Individuen einer Front zugeordnet sind. AnschlielRend soll noch ein Individuum aus
der schlechtesten Front entfernt werden. Falls nur eine nicht-dominierte Front vorhan-
den ist, wird das Individuum mit dem kleinsten Beitrag zum S-Metrik-Wert der Front
entfernt (sogenannte S-Metrik-Selektion). Bei mehreren Fronten wwirgkfles Indi-
viduum der letzten Froriiberpiift, von wie vielen Individuen es dominiert wird. Das
Individuum mit der lbchsten Anzahl wird aus der Population entfernt.

Pseudo-Codef + 1) ES auf einer Funktion mit zwei Zielen f; und f>

Initiale PopulatiorP
wiederhole
erzeuge 1 Nachkommeénd durch Rekombination und Mutation
sortiereP undind nach Fronten
Falls (Anzahl Fronten- 1)
sortiere (nach FitnesswertehPunkte der letzten Front, ..., g
behalte Randpunkte (ersten und letzten der sortierten Sequenz)
Fur alle inneren Punktéder letzten Frontge bis gx—1)
Fir alle Punktej der vorderen Fronten
Falls f1(q:) > f1(J) & fa(a:) > f2(j)
dominiertePunktef] += 1
Ende (Falls)
Ende (Rir alle 5)
Ende (Fr alles)
entferne Punkt mit gif3ter Anzahl dominierender Punkte aus der
Population
sonst
entferne Individuum mit dem kleinsten Beitrag zur S-Metrik der
letzten Front aus der Population
... bis Stopp-Kriterium erreicht

Operatoren  Hier werden nun die einzelnen Operatoren des Algorithmus detaillier-
ter beschrieben.

Rekombination und Mutation Die Rekombination und Mutation wurden aus
dem C-Code des am LS11 entwickelten SMS-EMiaernommen. Bei der Rekombi-
nation handelt es sich u@imulated Binary Crossover (SBB]. Vereinfacht, funk-
tioniert SBXso:

e Schritt 1: wahle Zufallszaht;; aus D,1)
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e Schritt 2: berechng;
1
Bgi = (2u;)7e+1, wennu; < 0.5
1
ﬂqi = (2(1£u¢))nc+l sonst

e Schritt 3: berechne zwei Nachkommen

o =05l By (1= )]

22 = 05[0= )l + (1+ Bi)y™)

i

Bei xz(l’t) bzw. xﬁz’t) handelt es sich um diete Variable des ersten bzw. zweiten In-

dividuums der Generation(hier Eltern-Generation). BeziELtH) handelt es sich also

um diei-te Variable des ersten Individuums der Generatign (bzw. Nachkommen-
Generation)j3,; stellt den Verteilungsfaktorif die Variablen dar und wird durch die
Zufallszahlu; und den Parametex. berechnet. Der Wert von,. (eine nicht-negative
reelwertige Zahl) beeinflusst dighnlichkeit der Nachkommen zu den Eltern. Bei
grof3emn.-Werten ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Variablen der Nachkommen zu
den Eltermahnlich sind, grof3. D. h.: Individuen, die im Vergleich zu einem Elter leicht
oder gar nicht véindert sind, sind wahrscheinlich. Nachkommen, die mittig zwischen
den Eltern oder die weit von Eltern weg liegen, sind unwahrscheinlich. Dieser Effekt
ist bei groRem.-Werten deutlicher als bei kleineren. Aus zwei&iiff ausgeviahlten
Individuen werden zwei Nachkommen erzeugt. Da wir nur eineibtigen, wird ohne
Beschinkung der Allgemeinheit das Individuum" ™" ausgevihit.

Fur jede Variable der Nachkommen wird allfg entschieden, ob sie mutiert wird.
Die Wahrscheinlichkeit ist der Kehrwert der Dimension, wobei die Dimension die An-
zahl der Objektvariablen ist. Diese wird bei der Testfunktion abgefragt. Noch vor der
Mutation werdenfir jede Variabler; die Ober- und Untergrenze bei der Testfunktion
abgefragt{, undzx;). Die Variablen bleiben nach der Mutation innerhalb dieser Gren-
zen. So Bnnen keine unigtige Individuen erzeugt werden.

Mutation der Variablen falls; > x;:

e Schritt1: wahle Zufallszaht,; aus P,1)

e Schritt2: berechne
d = % falls (z; — x;) < (24 — x3)
6 = T4=7t sonst
e Schritt3: berechné,
6g = (2u; + (1 — 2u;)(1 —6)*' — 1)21 — 1 fallsu; < 0.5
§g=1— (2u; + (1 — 2u;)(1 — 6)*' — 1)2r sonst

L

e Schritt4: berechne neues
x; = x; + dg(xy — 27)

e Schritt5: z; mit der Ober- und Untergrenze vergleichen und ggf. anpassen:
x; = xp falls x; < ay
x; = 2y, fallsz; > 24

Mutation der Variablen falls;; = a;:

e Schritt 1: wahle Zufallszaht;; aus [0,1)
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e Schritt 2: berechne neues:
x; = ui(zy — x1) + 27

Selektion Nach der Rekombination und Mutationaehst unsere Population auf
1+ 1 Individuen. Von diesen Individuen muss jetzt eins selektiertigmit) werden,
damit die Population wieder auf die &%eu schrumpft. Nach der Sortierung der Indi-
viduen nach Fronten wird die Anzahl der Frontdserpiift. Falls nur eine Front vor-
handen ist, wird die S-Metrik als Selektionskriterium verwendet (S-Metrik-Selektion).
Die S-Metrik misst die GiiRe des Raums, der von den Individuen dominiert wird. Im
zwei-dimensionalen Fall ist das also einfach ein&chk, allgemein ein Hypervolu-
men. Wir bschen das Individuum, welches den kleinsten Beitrag zum Hypervolumen
leistet. Das heil3t anders herum, dass wir die Individuen behalten, die den Wert des
Gesamt-Volumen der letzten Front maximieren.

Sonst betrachtet man die letzte (schlechteste) Front. Bei demingdiwhen SMS-
EMOA wirde auch jetzt die S-Metrik-Selektion verwendet werden. In der neuen Se-
lektionsmethode wirdiir jedes Individuum der letzten Froiberpiift, von wie vielen
Individuen es dominiert wird. Das Individuum mit des¢hsten Anzahl wird selektiert
und entfernt.

Der modifizierte SMS-EMOASMS-EMOAg) bietet folgende Mglichkeiten zur Se-
lektion, wobei der Parametesm fir die Selektionsmethode steht:

e sm =0 (die von uns entwickelte Selektionsmethode)

Falls es zwei oder mehr Fronten gibt, wiiitt fedes Individuum in der schlech-
testen Front die Anzahl der Punkte géit, die dieses dominieren. Das Indivi-
duum mit der gdl3ten Anzahl wird entfernt. In diesem Fall gt die Laufzeit
O(1%k) pro Generation, wobei fiir die Populationsg@i3e undk fiir Anzahl der
Zielfunktionen steht.

Falls nur eine Front vorhanden ist, wird die S-Metrik-Selektion eingesetzt und
sie hat eine Laufzeit von @3£?).

sm =1 (zufallige Wahl)

Falls es zwei oder mehr Fronten gibt, wird aus der schlechtesten Front ein Indi-
viduum zutllig entfernt.

Falls nur eine Front vorhanden ist, wird die S-Metrik-Selektion eingesetzt.

sm =2 (original SMS-EMOA mit Randomisierung-Verfahren).
Nur die S-Metrik-Selektion wird eingesetzt.

Zur besseren Robustheit haben wir die Selektionsmethoden sm = 0lamdssm =
2 um zwei gingige Verfahren erweitert:

e Extrempunkte / Randpunkte behalten

Individuen, die in einer Zielfunktion den besten (kleinsten) Wert haben, werden
als Extrempunkte bezeichnet. Sie liegen sozusagen am Rand der Population,
wenn man diese im Raum der Fitnesswerte darstellt. Diese Individuen werden
vor der Selektion gescitizt, um eine mglichst grofRe Diversiit zu erhalten. Eine
Ausnahme ist sm %, der Fall der zudlligen Wahl. Hier kann jedes Individuum
selektiert werden.
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e Randomisierung bei Unentscheidbarkeit
Falls mehrere Individuen béglich unserer Kriterien den gleichen Wert ha-
ben (also gleiche Anzahl dominierender Punkte bzw. gleichen Beitrag zum S-
Metrik-Wert), dann wird aus diesen einesallify gewahlt. Zuvor war es so, dass
das letzte Individuum der schlechtesten ausgdtwurde.

Die folgenden Varianten wurden nur zu Forschungs-Zwecken implementiert:
e sm =3 (wie sm =0 aber ohne Randomisierung und ohne Randpunkte behalten)
e sm =4 (wie sm =0 aber ohne Randomisierung bei Unentscheidbarkeit)

e sm =5 (wie sm =0 aber ohne Extrempunkte / Randpunkte behalten)

5.1.9.2 Einstellm 6glichkeiten
Der Algorithmus braucht folgende exogene Startparameter:
e die Anzahl der Individuen in der Eltern-GeneratiofiParametermu),

e die Selektionsmethode (Parametam),

die Anzahl Genrationen (Parametgr),

die Testfunktion (Parameter ),

evtl. Randomseed (Parameter).

5.1.9.3 Beobachtungen

Der Algorithmus wurde im zweiten Semester weiter entwickelt und anschlielend im-
plementiert. Der SMS-EMOA war den etablierten Algorithmen, wie NSGA-II oder
SPEAZ2, auf der Familie der ZDT-Funktionen schon in der Originalfassineglegen.

Dies wurde durch die Experimente auf den ZDT-Funktionen (siefie 7.23tbiejkr Die
modifizierte Version brachte zatzlich Vorteil im Rechenaufwand. Die Quadlitder
modifizierten Version des Algorithmus wurde auch durch die Experimente mit dem

Fahrstuhlsimulator (siethe 7.4.2) byt

5.2 Metriken

Bewertungsfunktionen, die u.a. auf Ergebnisse von evolatem Algorithmen ange-
wendet werden, werdelletriken genannt. Br die Bewertung von mehrkriteriellen
Losungsmengen wurden erst in den letzten Jahren Metriken entwickelt.&fsrakile

fur mehrkriterielle lbsungsmengen sind hilfreich, da zwischen einzelnen Kriterien ty-
pischerweise Trade-off-Effekte bestehen und daher der Vergleich@sumigsmengen
nicht trivial ist.

Die Menge von Metriken wird in drei Untermengen geteilt (siehe [22)mlich Me-
triken fur den Vergleich:

e der Diversitt;
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e der Anraherung an die Pareto-Front;
¢ und der Maximierung der Anzahl nicht-dominierteidungen.

Es existiert keine Metrik, die eindeutig alle Vergleictigtichkeiten eriillt. Die PG447
hat sich fir das ProjekNObELTJEfUr drei Metriken entschieden: Die Euklid-Metrik
(siehg5.2]1), die S-Metrik (beschrieben in Kagitel §.2.2) und die C-Metrik (siehe Ka-

pitel[5.2.3).

In einer Arbeit von Knowles [23] werden die Metriken von Zitzler und anderen Ent-
wicklern beschrieben und verglichen. Aul3erdem werden die benutzten Metriken in
einer Seminar-Ausarbeitung teilweise beschrieben, die im Anhang des Zwischenbe-
richts zu finden ist. In den ei@hnten Dokumenten werden auch die zur Beschreibung
der Metriken benutzten Begriffe wie Dominanz, Outperformance-Relation und Kom-
patibilitat erk&art. Der Begriff, Ubertrifft’ bedeutet, dass eine Menge A besser als eine
Menge B ist (beiaglich eines Minimierungsproblems), d. A.< B.

Die drei Outperformance-Relationen beschreiben differenziert dasiheihzweier
Mengen. Die Kompatibilit einer Metrik mit einer Outperformance-Relation bedeutet,
dass die Metrik das entsprechende \&ithis der Mengen korrekt bewertet.

schwache Outperformance-Relation  O,: Die Elemente der Mengen sind un-
vergleichbar, aber die bessere Menge hat mindestens ein Element mehr als die
andere.

starke Outperformance-Relation  O,: Die bessere Menge dominiert mindestens
ein Element der anderen Menge.

komplette Outperformance-Relation  O.: Die bessere Menge dominiert alle Ele-
mente der schlechteren.

Knowles beschreibt weitere Eigenschaften der Metriken, die in folgenden Metrikbe-
schreibungen benutzt werden:

Ringschlussbeweis:  Wenn eine Metrik eine isungsmenggA besser als B* be-
wertet und,B besser als C*, dann kani besser als C* geschlossen werden.

Skalierung: Hier wird beschrieben, ob eine Metrik ab- oder uréatdig von der
Skalierung des Raumes debtungen ist.

kardinale Messung: Eine kardinale Messungahlt z. B. die nicht-dominierten Ele-
mente.

Referenz-Menge/-Punkt:  Wenn die Metrik zur Bewertung einen ZAiglichen Punkt
berbtigt, oder eine weitere Menge z. B. die wahre Pareto-Front des Problems.
5.2.1 Euklid-Metrik

Die Euklid-Metrik berechnet die durchschnittliche Entfernung der berechndien L
sungsmenge von dewahren* Pareto-Front, also den gemittelten euklidischen Ab-
stand jedes Punktes zu einem Pareto-optimalen Punkt. Die Euklid-Metrik benutzt also
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Elemente der,wahren Pareto-Front als Referenz. Bei Problemen mit unbekannter
Pareto-Front kann diese Metrik demnach nicht angewendet werden. AbHildung 6 zeigt
ein illustratives Beipiel defwahren” Pareto-Front und debkungsmenge (in der Ab-
bildung[® als,berechnete &sungen® bezeichnet) im Zielraum.

f2 § 2 )

L ] -

L ] L ]

. - ——— berechnete " ”

’ (o Lésungen s .

L ] L ]
L ] / [ ]
® X 2 : kiirzeste
¢ ¢ f.-——-——' Entfernung
"“rahl.er! L ] x "“,ahl.e" )
Pareto-Front * ., Pareto-Front * e,

- s
f1 f1

Abbildung 6: Berechnung des kleinsten Abstandes eirisuhg zu den Punkten der
Referenzmenge ahre* Pareto-Front).

Die Testfunktion liefert die wahre Pareto-Front (sofern diese bekaniitast)die Me-
thodewriteParetoPoints in Form einer Textdatei. In einer zweiten Textdatei
befinden sich vom Algorithmus berechnete, nicht-dominiedisungen. Die beiden
Dateien werden ausgelesen und der Abstand der Fronten wird ermittelt.

Die Entfernungen zwischen einem berechneten Vektor und allen Vektoren aus der
~-wahren" Pareto-Front werden berechnet. Die kleinste Entfernung wird gespeichert
und die anderen werden verworfen. Mit den restlichen Elementend®mgsmenge

wird analog verfahren. Aus der Summe der minimalen Entfernungen wird das arith-
metische Mittel berechnet, indem durch die Anzahl der Elemente der zur Bewertung
betrachteten isungsmenge geteilt wird.

Bein Vektoren der,wahren” Pareto-Front irssen fir jeden losungsvektorn. Abstan-

de berechnet werden. Bei Losungsvektoren iissen alsoifr die Ermittlung der
kirzesten Absinde insgesamt mal m Berechnungen des Euklid-Abstands zweier
Vektoren desk?* durchgefihrt werden. Die Laufzeit beigt also insgesani®(nmk).

Die Metrik ist mit der Outperformance-Relati@n, nicht kompatibel, jedoch miD,

und O.. Ein direkter Ringschluss ist mit dieser Metrik nichbgiich, da sie nicht

zwei Losungsmengen vergleicht, sondern nur eigsungsmenge bewertet. Durch drei
Metriken-Aufrufe kdnnen allerdings die Bewertungen deidungsmengen miteinan-

der in Beziehung gesetzt werden, vorausgesetzt, dass bei den Berechnungen die selbe
Referenzmenge benutzt wurde. Je niedriger der Metrikenwert ist, desto besser ist die
Losungsmenge. Die Metrik ist unadrigig von der Skalierung deskungsraums. Die
Euklid-Metrik benutzt keing Zahlmessung®, da die Metrik einen durchschnittlichen
Abstand berechnet und keine Vektorehlt.
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5.2.2 S-Metrik

Die S-Metrik berechnet den Raum, der durch die nicht-dominierten Elemente einer
Losungsmenge dominiert und durch einen Referenzpunkte abgegrenzt wird B Gr
dieses Raumes ist der Wert der Metrik. Zitzler entwickelte diese Me&dtik [24].

Die S-Metrik bermtigt fur die Wahl des Referenzpunkts die obere Grenzen der Funkti-
onswerte der benutzten Testfunktion. Der Referenzpunkt soll auRerhalb des Wertebe-
reiches der bsungen liegen, damit er von allen Elementen disungsmenge domi-

niert wird. Bei praktischen Problemen kann der Referenzpunkt schwer zu bestimmten
sein, bei Testfunktionen stellt die Wahl dagegen eher kein Problem dar.

Die Metrik ist mit allen drei Outperformance-Relationen kompatibel. Ein Ringschluss
ist mit dieser Metrik nicht raglich, da die Golze des dominierten Raumes auch von
einem Referenzpunkt alhgig ist. Wenn man also die &fte verschiedener Algorith-

men mit verschiedenen Referenzpunkten vergleicht, kann dies zu falschen Ergebnissen
fuhren. Die Metrik ist unaldmgig von der Skalierung der Elemente, da durch Anpas-
sung nur die Fiche verkleinert / vergfert wird. Dies ist aber zum Vergleich mit
einer anderen Metrik nicht entscheidend, solange der Referenzpunkt gleich bleibt. Die
S-Metrik benutzt keingZahlmessung®* zur Bestimmung derd@&e des dominierten
Raumes und berechnet einéaéthe.

Fur den Fall von zwei Zielfunktionen wurde eine effiziente Implementierung mit der
KlasseNewSMetric realisiert. Bei mehr als zwei Zielfunktionen wird die komplexe-
re Berechnung mit Hilfe des Algorithmus von Fleischer [17] durchbeaf(SMetric-
Fleischer ). Der Beitrag eines bestimmten Punktes zum Gesamtwert der S-Metrik
kann mit der Klass®eltaS berechnet werden. Die verschiedenen Varianten werden
im Folgenden beschrieben.

5.2.2.1 S-Metrik fur zwei Zielfunktionen

Zur Berechnung der S-Metrikif den zwei-dimensionalen Fall wird der spezielle effi-
ziente AlgorithmusNewSMetric  benutzt. Argumente der Berechnungsmethode sind
die Elemente der &sungsmenge und ein ReferenzpurikefPointin Abbildung([7).
Der Referenzpunkt ist standardffig auf die Koordinaten (10,0; 10,0) eingestellt,
kann aber mit der MethodsetRefPoint  geandert werden. Diese Koordinaten lie-
gen fir die benutzten Testfunktionen auRerhalb des Wertebereichs.

Die Elemente werden vor der ersten Berechnundigkezh der Zielfunktionf;, ab-
steigend sortiert. Die Bthe ergibt sich durch die Berechnung der Summe aus den
Flachen jedes einzelnen Elementes désungsmenge und des Referenzpunktes (sie-
he Abbildund ¥). Nach der Berechnung de&éte zwischen dem ersten Element aus
der Losungsmenge und dem Referenzpunkt, wird die y-Koordinate des Referenzpunk-
tes fr die Berechnung defachsten Teilfiche auf die y-Koordinate des ersten Punktes
gesetzt (siehe Abbildurjg 7). Diese Anpassung erfolgt vor jeder weiteren Berechnung
einer Teilfche. Die Teilthchen werden addiert und ausgegeben. Die Berechnung der
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£} JQetPoint f,4

- [ o
Yo el

C C

A

f, v

Abbildung 7: Die linke Abbildung zeigt, wie die S-Metrik an Hand des Referenzpunk-
tes RefPoin) und der Elemente aus dedsungsmenge, B, O die do-
minierte FAche bildet. Die rechte Abbildung zeigt die Verschiebung des
Referenzpunktes nach deiEhen-Berechnung des ersten Punktes.

Flache im zweidimensionalem Raum erfolgt durch die Formel:

PR AR AR Ay
i€l...| Al

|A| entspricht der Anzahl der Elemente in de"rslungsmenge;’l”ef und zgef sind die
Koordinaten des Referenzpunktes undst ein Element aus derdsungsmenge.

Die Berechnungskomplest des Algorithmus behgt nurO(m * logm). Sie wird be-
stimmt durch die Sortierung desungen, di® (m*logm) beansprucht. Die Berech-
nung der Teilfhichen, sowie die Verschiebung des Referenzpunkts sind Operationen
von geringerer Gif3enordnung.

5.2.2.2 S-Metrik fur multi-dimensionale Zielfunktionen

Die KlasseSMetricFleischer enthalt die Berechnung der S-Metrik nach dem
Algorithmus von M. Fleischeli [17]. Diese Implementierung ist im Gegensatz zu der
KlasseNewSMetric fir eine beliebige Anzahl von Zielfunktionen einsetzbar. Die
Laufzeit des Algorithmus beigt O¢n3n?), wobeim die Anzahl der nicht-dominier-

ten Punkte una: die Anzahl der Zielfunktionen beschreibt.

Die KlasseSMetricFleischer berbtigt einen Referenzpunkt, der entwedder

eine Methode zugewiesen werden kann, oder zur Berechnung des S-Metrikwertes au-
tomatisch auf einen Punkt mitdglichst kleinen Koordinaten gesetzt wirdddungen,

die gioRere Funktionswerte als der Referenzpunkt haben, werden bei der Berechnung
nicht betrachtet, genau wie dominiertédungen.

Der Betrag des S-Metrikwertes jedes Punktes (Hypervolumen) wird dann wie folgt be-
rechnet. Zu einem Punktwerden seine benachbarten Punkten bestimmt, das heif3t, f
jede Zielfunktion ein Punkt, der derahst schlechteren Wert hat. Die Adnstle zu den
Nachbarn werden multipliziert und bilden damit einen Hyperkubus, der von dem Punkt
x dominiert wird. AnschlieRend werden an den Ecken des Hyperkubus neue Punk-
te generiertgpawn pointsund der abgearbeitete Punkiird aus der Datenstruktur
entfernt. Die neu erzeugten Punkte werden der Datenstruktur hirngigédlls sie
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nicht dominiert werden. Maréhrt nun die Berechnung analog mit einem neu erzeug-
ten Punkt fort. Falls keine neuen nicht-dominierten Punkte generiert wurden, wird mit
den Original-Punkten der Datenstruktur weitergerechnet, bis dieseivallgtgeleert

ist. Anschaulich beschrieben, wird das dominierte Hypervolumen nach den durch die
nicht-dominierten Punkte definierten Kuben iterativ abgetragen.

5.2.2.3 Beitrag eines Punktes zum S-Metrik-Wert

Die KlasseDeltaSMetric ist ein Werkzeug des AlgorithmSMSEMOApg. Sie

liefert fir eine Punktmenge und einen darin enthaltenen bestimmten Punkt den Bei-
trag des Punktes zum S-Metrik-Wert der Gesamtmenge. Das ist diteG@les Hyper-
volumens, das ausschlie3lich von diesem Punkt dominiert wird. Die Berechnung des
Hypervolumenbeitrags erfolgt mit Hilfe der KlasS&letricFleischer , wobei die
Bestimmung des Hypervolumens mit dem @élten Punkt beginnt und abbricht, so-
bald die Gbl3e des Kubus errechnet wurde.

5.2.3 C-Metrik

Eine weitere Metrik, die wir realisiert haben, ist die C-Metrik. Die C-Metrik gt

zwei Losungsmengen A und B. Es wird bewertet, wie stark die eine Approximation
die andere dominiert. Sie bildet das geordnete Paar (A,B) auf das Intervall [0,1] ab.
Zur Berechnung werden alle Elemente désungsmengen betrachtet und miteinan-
der verglichen. Daziberpiift man fir jedes Element der einen, ob es durch ein Ele-
ment der anderen Menge schwach dominiert wird. Es wird die Anzahl der dominierten
Punkte der Menge géhlt und danach durch die Gesamtanzahl der Punkte der Menge
geteilt. Als Ausgabe edit man eine reelle Zahl. Dabei muss man beide Anordnungen
C(A, B), C(B, A)) betrachten, da C(A, B) nicht gleich 1-C(B, A) ist. C ist eine kardi-
nale Messung und durch eine direkte, vergleichende Bewertung bekommt man einen
einzigen Gutefaktor, der nicht symmetrisch ist.

Es ist schwierig zu begnden, ob die Metrik eine komplette Ordnung hervorruft, weil
nicht klar ist, wie das Paar von C-Werten zusammen interpretiert werden soll. Die
nicht-symmetrische Natur der C-Metrik erschwert ihre Analyse zur Kompa#ibiii

den Outperformance-Relationen. Enigt davon ab, wie die beiden Ausgaben inter-
pretiert oder kombiniert werden. Es ist allgemeiagtich, zwischen C(A, B) und C(B,

A) zu unterscheiden. Gilt C(A, B)=1 und C(B, A} 1 wird die Menge A besser als

B bewertet. Dann ist C mit der schwachen Outperformance-Relation kompatibel. Es
gibt aber auch &lle wo dies nicht der Fall ist (siehe Abbildupp 8). Meistens gilt, dass
die C-Metrik uns Ausgaben liefert, die nicht mit unserer Intuition zur Bewertirey

die Qualitit zweier Mengeiibereinstimmt, ausgenommen die zwei Mengen enthalten
sehr gleichraf3ig verteilte Punkte und sind von gleicher KardirgdliDie Berechnung
lautet folgendermal3en:

b€ B|3a€ A:a <]
C(A,B) = ]

Der Wert C(A,B)=1 bedeutet, dass alle Entscheidungs-Vektoren in B durch die aus A
schwach dominiert werden. Das Komplemeritmtich der Wert C(A,B)=0, rejisen-
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Abbildung 8: Folgende Faktoren werden berechnet: C(R,A)=0/2 = 0, C(R,A)=1/3,
C(A,R)=3/4, C(A,R)=3/4. Gegsdiber der Referenzmenge R wird A
schlechter als A bewertet. Jedoghertrifft (siehe[5.2) A A schwach,
so dass man daraus schlieRen kann, dass die C-Metrik nicht schwach
kompatibel mit der schwachen Outperfomance-Relation ist, wenn man
eine Referenzmenge R benutzt.

tiert die Situation, wo keine Punkte in B durch Punkte aus A schwach dominiert wer-
den.

Die Metrik ist im allgemeinen nicht mit der schwachen Outperformance-Relation kom-
patibel. Wenn die Verteilung sehr ungleichRig ist, gibt es unzuveissige Ergebnisse.
AuBerdem kann der Grad der Outperformance-Relation nicht festgelegt werden, wenn
eine Menge die andere kompléftbertrifft (siehe Abschnitt 5]2). Die Metrik ist aber
kompatibel zur starken und kompletten Outperformance-Relation.

Ringschiisse sind im Allgemeinen nichtilig. Werden drei Mengen betrachtet, kann
es vorkommen, dass B besser als A, C besser als B, aber A besser als C bewertet wird.

Der Gitefaktor der Metrik ist albdngig von den gethlten nichtdominierten Punkten.
Sind die zu vergleichenden Mengen von verschiedener Kardihalterden falsche
Schlisse aus den Ergebnissen gezogen.

Die C-Metrik berbtigt keinen Referenzpunkt. Au3erdem ist sie von der Pareto-Front
unablangig. Die Laufzeit ist im Vergleich zur S-Metrik gering. Die Unablgigkeit
von der Skalierung ist gegeben.

In unserer Implementation berechnen wir C(A,B), wie auch C(B,A). Sind beide Werte
gleich, wird ein Fehler ausgegeben, da zwar beide Mengen als gleich angesehen wer-
den, es aber doch sein kann, dass eine détiemnan der Pareto-Front liegt. Weitere
Falle, wo unsepse Ergebnisse entstehen, wenn z.B. die Punkte sehr weit verteilt sind,
konnten noch abgefangen werden, um den Anwender zu warnen.
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5.3 Analyse: Visualisierung und Statistik

Es stehen diverse Klassen bereit, um die Ergebnisse der Desiga-girafisch darzu-
stellen und auszuwerten. Zum einen ist dies eine Gruppe von Plottern, v@aicipdot
benutzt, um Metrik-Werte zu visualisieren. Die Darstellungen reichen hier von einfa-
chen Balkendiagrammen bis hin ztaEhen im dreidimensionalen Raum.

Neben den Plottern sind weitere Klassen zur Visualisierung und Auswertung entwi-
ckelt worden, auf die im Anschluss noclaher eingegangen wird. Zum einen der
AnimatedGifEncoder , mit dessen Hilfe sich aus mehreren Einzelbildern klei-
ne Animationen in Form von animierten GIFs generieren lassen. Aul3erdem existiert
ein Tool, welches Ergebnissérfdas Temperierbohrungs-Problem (sighe $.4.3) dar-
stellt, derBohrVisualizer . Schlie3lich wurden mehrere Klassen implementiert,
die, ahnlich wie die Plotteriir Gnuplot Skripte generieren und iR ausfihren, um
Scatterplots, Histogramme oder Boxpldis flie Daten zu erstellen.

5.3.1 Ubersicht tiber die Plotter

Mit den Plotter-Klassen stehen vier Tools zur \gfing, mit denen sich die Ergeb-
nisse eines Designaufrufs grafisch darstellen lassen, nachdem sie durch eine Metrik
bewertet wurden.

Das Vorgehen ist dabei bei allen Plottern gleich. Als Parameter gibt man ein Verzeich-
nis fur die Ausgangsdaten an. Der jeweilige Plotter liest'alies Dateien aus dem
spezifizierten Verzeichnis ein und bewertet sie durch eine Metrik, die ebenfalls frei
Uber Parameter &hlbar ist. Schlief3lich wird Gnuplot automatisch gestartet und stellt
die Metrikergebnisse einerseits grafisch auf dem Bildschirm dar, andererseits werden
sie in einer Grafikdatei gespeichert, die ebenfalls angegeben werden kann.

5.3.2 Allgemeine Einstellm 6glichkeiten der Plotter

Neben einigen speziellen Parametern der einzelnen Plotter gibt es einige allgemeine
Parameter, diglir jeden Plotter gltig sind:

e -d <Verzeichnis >: Dem Plotter muss beim Aufruf notwendigerweise das
Verzeichnisibergeben werden, in dem sich die zu verarbeitenden Daten befin-
den. Dabei werden alle Dateien mit der Enduymgs “ einem Algorithmen-

Lauf zugeordnet (z. B-d MopsoOne-Ergebnisse/ ).

e -m <Metrikname >: Alle Algorithmen werden mit der hier bestimmten Me-
trik bewertet. Daher ist auch dieser Parameter notwendig, bei dem der Metrik-
Paketname nicht angegeben werden muss (zdBSMetricFleischer ).

e -0 <Priafix >:Umdie Ausgaben mehrerer Aufrufe eines Plotters unterschei-
den zu lbnnen, kann mit diesem Parameter der erste Namensbestandteil der Aus-
gabedateien geahlt werden. Da es alihgig vom verwendeten Plotter einen
Standardwertiir diesen Parameter gibt, muss er nicht angegeben werden (z. B.:
-0 Mopso-Test-1 ).
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o -rl =z, -r2 9, ..., -IN . Mit diesen Parametern ist esogich,
den fur die S-Metrikenberbtigten Referenzpunkt manuell ziaien. Sie sind
nur mdglich und dann optional, wenn eilgeMetrikverwendet wird. Die Koor-
dinate jeder den Dimensionen des Zielraums muss einzeln gesetzt werden und
folgende Syntax einhaltefrrl X -r2 Y -r3 Z  “. Mitdiesem Aufruf wird
der Referenzpunkt (X, Y, Z)ir einen drei-dimensionalen Zielraum gesetzt. Die
Anzahl der Parameter muss adich mit der Dimension der zu verarbeitenden
Ergebnis-Dateiiibereinstimmen. Diese ist jedoch beliebig (z.48L 7 -r2
10).
Werden diese Parameter nicht angegeben, so wird der Referenzpunkt automa-
tisch berechnet, indem aus allen zu betrachtenden Puriktéede Dimension
automatisch diechste Koordinate gesucht und um einsoérttwird. Auf diese
Weise entstehen nur Metrikwertedfter gleich eins.

5.3.3 MetricsPlotter
5.3.3.1 Beschreibung

Der MetricsPlotter dient zur Erstellung einfacher 2-D Balkendiagramme, die
dazu dienen, einblbersichtiiber die einzelnen Algorithmenaufrufe zu schaffen und
deren Effektivitit grafisch darzustellen.

5.3.3.2 Einstellm 6glichkeiten

Der Plotter verarbeitet aul3er den allgemeinen Parametern folgende Kommandozeilen-
parameter:

e -ggobi : Diese parameterlose Option aktiviert die Ausgabe in eine@@ubi
kompatiblen Format. Sie besteht aus zwei Dateien. Eine hat die Epalaig".
Diese enthlt in jeder Zeile einen Fitnesswert und die Parameterwerte des ent-
sprechenden Algorithmenaufrufs. Die andere Datei endet, ol “. In ihr
stehen die Bezeichnungen zu den Spalten diat “ Datei.

e -sort  <Sortierung >: Hier kann angegeben werden, nach welchem Pa-
rameter sortiert werden soll. Bei der Angabe von mehreren Parametern wird in
der angegebenen Reihenfolge sortiert. Die einzelnen Parameter werden durch
Komma getrennt. So sortiert z. Bsort g,variance,archive erst nach
g, dann naclvariance  und schliel3lich nachrchive

5.3.4 MeanMetricPlotter
5.3.4.1 Beschreibung

Der MeanMetricPlotter visualisiert die Metrikergebnisse eines Designaufrufs in
Abhangigkeit von einem Parameter in einem 2-dimensionalen Diagramm (siehe Abbil-
dund 10). Beim Aufruf dieses Plotters muss ein Parameter des Algorithmus angegeben
werden, der in den Versuchen variiert wurde. Nach diesem werden die Metrikwerte
sortiert dargestellt. Gibt es mehrere Dateien zu einer Einstellung dieses Parameters,
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Abbildung 9: Beispiel Balkendiagraniif denMetricsPlotter

so wird der Durchschnitt der entsprechenden Werte gebildet. Auf diese Vilginerk
z. B. Mittelwerteliber eine Reihe verschiedener Random-Seeds gebildet werden. Die
entstehenden Grafiken sind dadurch aussadtidier und leichter zu interpretieren.

5.3.4.2 Einstellm o6glichkeiten

Der Plotter verarbeitet auRer den allgemeinen Parametern folgende Kommandozeilen-
parameter:

e -p1 <Parametername >: Der Plotter fasst die Ergebnisse aller Algatife
zusammen, die den gleichen Wert bei dem hier angegebenen Parameter haben.
Dateien, die diesen Parameter nicht im Namen tragen, werden ignoriert. Die
Ergebnisse werden nach diesem Parameter entlang der X-Achse aufgetragen (z.
B.:.-pl archive ).

e -t <Testfunktion/Simulator >: Gibt die verwendete Testfunktion an.
Dieser Parameter ist nurdaglich und dann auch notwendig, wenn @eklid-
Metrik (Kapitel[5.2.1) verwendet wird, da bei dieser die &atsiche Paretofront
berdtigt wird (z. B.:-t testfkt.DoubleParabola )

e -sort <Sortierung >: Hier kann angegeben werden, nach welchem Pa-
rameter sortiert werden soll. Bei der Angabe von mehreren Parametern wird in
der angegebenen Reihenfolge sortiert. Die einzelnen Parameter werden durch
Komma getrennt. So sortiert z. Bsort g,variance,archive erst nach
g, dann naclvariance und schlief3lich nachrchive
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Abbildung 10: Beispiel Diagramnuf denMeanMetricPlotter

5.3.5 SurfacePlotter
5.3.5.1 Beschreibung

DerSurfacePlotter basiertim Grof3en und Ganzen auf detetricsPlotter

(5.3.3), stellt aber nicht nur ein Balkendiagramm, sondern eiaehiel (Surface) im
dreidimensionalen Raum dar.

Diese Fache stellt den Metrikenwert dar (hegich der Z-Koordinatenachse), und
zwar in Abhangigkeit zweier Parameter, die bei den darzustellenden Algorittimenl

fen variiert wurden. Diese Parameter werden durch die x- und die y-Achse des Plots
dargestellt.

Es wird also beim Start de&surfacePlotters ein Verzeichnis angegeben, in dem
sich die Ausgabedateien mehrerer Algorithnagerié befinden. Zugzlich werden die
Namen der beiden Parameter angegeben, deren Variation die GrunialdgeSurface-
Visualisierung bilden sollen. AuRerdem muss eine Metrik angegeben werden, anhand
deren Wert die ldhe der zu plottenden Obexflhe berechnet werden soll. Ein Beispiel-
Bild istin Abbildung/ 11 zu sehen. Hier wurde ein Surface-Plot von Algorithigiein
beziglich derNewSMetric ausgegeben. In den Algorithménfen wurden die Para-
meter c¢1 und c2 variiert; und zwar in den Grenged c¢1 < 1,2 und0 < ¢2 < 1,6.

Wurden fir die Erzeugung der Ausgabedateien mehrere Algorithawdéaldurchge-

fuhrt, bei denen die Parameter zwar jeweils gleich waren, aber verschiedene Random-
Seeds benutzt wurden, so wird vom SurfacePlotter zwischen digadrrimit glei-

chen Parameter-Einstellungen arithmetisch gemittelt. @m&n Unterschiede in den
Algorithmenkufen, die durch verschiedene interne Zufallswerte bedingt sind, heraus-

62



5.3 Analyse: Visualisierung und Statistik

HewSMetric MopsolOne testfkt.DebllB11253486814

188

5

98

85

AT
88 Fellirleri

Wiffiiscases
i I

i
2L

s
s i
R

75

iritys

Fa

Abbildung 11: Beispiel-Bild eines Surface-Plots mit deBurfacePlotter
beZiglich der Parameter c1 und c2

gefiltert werden.

5.3.5.2 Einstellm dglichkeiten

Der SurfacePlotter akzeptiert aul3er den allgemeinen Parametern folgende Kom-
mandozeilen-Parameter:

e -pl : der erste der beiden in den Algorithmaufen variierten Parameter, nach
denen der Surface-Plot erstellt werden soll (zz@. generations ).

e -p2 : der zweite der beiden in den Algorithméanfen variierten Parameter, nach
denen der Surface-Plot erstellt werden soll (z-@2 inertia ).

5.3.6 PercentageMetricPlotter
5.3.6.1 Beschreibung

Der PercentageMetricPlotter bereitet die Ergebnisse von Algorithmen auf
etwas andere Weise als die restlichen von der PG entwickelten Plotter auf. Mittels
Metrikwerten wird analysiert, wie oft Algorithmen eine bestimm@&tite” erreichen.

Da die verwendeten Heuristiken in Abigigkeit der verwendeten Zufallszahlen lau-
fen, ist diese Auswertung interessant, um zu sehen, ob ein Algorithmus bei bestimmten
Einstellungen tatchlich durch@ngig gute Ergebnisse liefert.

Dazu ist es notwendig, dass Algorithmegtfe mit konstanten Einstellungen mehr-
fach mit unterschiedlichen Random-Seeds durdhtggfverden.
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Durch unterschiedliche Bylichkeiten, auf die im Folgenden eingegangen wird, wird
eine Qitegrenze bestimmt, ein Metrikwert, den die Ergebnisse der Algorithmen min-
destens erreicheniimsen, um alsgut’ eingestuft zu werden. Berechnet wird nun, wie
viele der Algorithmen-&ufe mit gleichen Einstellungen (abgesehen vom variierten
Random-Seed) dieselegrenze erreicht haben. Dies erfolgt relativ zur Anzahl der
jeweiligen Algorithmen-Wiederholungen in Prozent.

Setzen wir beispielsweise digitegrenze auf sieben fest. Werden dann zehn Wieder-
holungen eines Algorithmus mit bestimmen Einstellungen duréhgefvon denen
vier den Metrikwert sechs und sechéaufe mindestens den Metrikwert 7 erreicht ha-
ben, erfolgt die Ausgabe vqi60%".

Abbildung[I2 zeigt eine typische Ausgabe d®srcentageMetricPlotters ,

bei dem der Parametewraluations  (der evaluationsbasierte LiveOutput eines Al-
gorithmus) auf der X-Achse aufgetragen ist @& des besten Metrikwerts aldiBg-
renze gewithlt wurde. Es ist zu erkennen, dass bereits bei wenigen Evaluationen die ge-
forderte Qite von einigen wenigendufen erreicht wird und die Anzahl diesealfe

sehr stark ansteigt. Ab unggfr 12000 Evaluationen sinkt die Steigung der Kurve
enorm. Ab dort erreichen aber bereits 86% der Laufe die geforderte @e. Das
leichte Ansteigen der Kurve big000 Evaluationen zeigt, dass die restlicheaufe

des Algorithmus zum Erreichen defi@grenze mehr Evaluationen li¢igen. Ob al-

le Laufe die @itegrenze erreichen, ist dem Diagramm nicht zu entnehmen, weil die
Experimente nur biS0000 Evaluationen durchg@hrt wurden.
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Abbildung 12: Beispiel-Ausgabe d&ercentageMetricPlotter mit Punkten
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5.3.6.2 Einstellm 6glichkeiten

Die Glutegrenze kann mit den folgenden Kommandozeilenparametern entweder ma-
nuell gesetzt oder aufgrund einer Angabe in Prozent voofitgn auftretenden Me-
trikwert automatisch bestimmt werden. Der Plotter verarbeitet auRer den allgemeinen
Parametern folgende Kommandozeilenparameter:

e -p1 <Wert >: Der Plotter fasst die Ergebnisse aller Algorithmeiuite zu-
sammen, die den gleichen Wert bei dem hier angegebenen Parameter haben.
Dateien, die diesen Parameter nicht im Namen tragen, werden ignoriert. Die Er-
gebnisse werden nach diesem Parameter entlang der X-Achse aufgetragen (z.
B..-p1 20).

e -boundary <Wert >: Die Gltegrenze kann mit diesem Parameter auf einen
festen Wert gesetzt werden (z. Booundary 18.8 ).

e -percentage <Wert >: Mit diesem Parameter kann digi@grenze auto-
matisch auf einen bestimmten Prozentanteil des besten Metrikwerts gesetzt wer-
den.

Diese Funktion steht jedoch nur zur Mégung, wenn der Parameter
-boundary nicht verwendet wird. Er ist mit dem Parameter
-bestMetricValue kombinierbar. Wird weder deipercentage , noch
der-boundary -Parameter angegeben, wird automatige¥y des besten Me-
trikwerts als Gitegrenze verwendet (z. Bpercentage 90 ).

e -bestMetricValue <Wert >: Der Plotter berechnet den besten Metrik-
wert, auf den sich der Parametpercentage  bezieht, standardafdig auto-
matisch, indem derdthste Metrikwert aller zu verarbeitenden Dateien verwen-
det wird. Es ist jedoch mit diesem Parametéighch, einen besten Metrikwert
manuell vorzugeben. Dies ist insbesondere bei Darstellung mehrerer Plots in ei-
nem Diagramm notwendig, damit didi@&grenze bei allen Plotsereinstimmt
(z. B.:-bestMetricvValue 20 ).

5.3.6.3 Variationsm 6glichkeiten

Um Abbildungen mehrererdufe in einem Diagramm darstellen zoriknen, muss der
Plotter fir jeden Algorithmen-Lauf einzeln aufgerufen und die Ergebnisse anschlie-
Rend zusammen visualisiert werden.

Die Daten niissen mit gleichen Einstellungen generiert werden, weil die Darstellung
sonst verélscht wilrde. Relevant sind dazu der Referenzpunkt, der manuelhlgew
werden muss und die lBegrenze, die entweder mitboundary  oder
-bestMetricValue nach Betrachtung aller Plotter-Aufrufe festgesetzt werden
muss. Dazu sollte der Plotter zuerst ohne diese Einstelluriggaden Algorithmen-
Lauf gestartet werden, wodurch u. a. der gbilte Referenzpunkt und derdfite Me-
trikwert berechnet und ausgegeben werden. Hierzu erstellt der Plotter auch eine Datei
mit der Endungdump , in der zugtzlich alle Konsolen-Ausgaben stehen, damit diese
nicht abgeschrieben werdenissen.
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Da die Ergebnisse in eine eigene Datei mit der Endwalag geschrieben werden,
kénnen schlieBlich die Datendateien aller darzustellenden Algorithraafelzusam-
men an Gnuplot zur Visualisierung gegeben werden.

SHetricFleischer algos-finalloneplusone.res
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Abbildung 13: Beispiel-Ausgabe d&grcentageMetricPlotters mit Linien

Um das Diagramm wie in Abbildurig 13 mit Linien statt Punkten darzustellen ist es
neben der Anpassung désuplotBefehls notwendig, die Zeilen in der Datei mit der
Endung.dat nach der ersten Spalte zu sortieren.

5.3.7 BohrVisualizer
5.3.7.1 Beschreibung

DerBohrVisualizer kann die Individuen des Temperierbohrungsproblems (siehe
[5.4.3) grafisch darstellen. Es handelt sich dabei um die Eckpunkte eines Polygonzuges,
der sich idealerweise in einem vorgegebenen Quader befindet und eine darin enthalte-
ne Splare nicht schneidet. Da die schriftliche Darbringung solcher Polyigganicht

sehr intuitiv ist, wurde dieses Tool entwickelt.

Die Visualisierung geschieht m@nuplot Die Ausgabe erfolgt entweder interaktiv in
Gnuplotoderuber Grafikdateien im PNG-Format (siehe Abbildiing 14). Diese Gra-
fikdateien lbnnen dann in einer animierten GIF-Datei zusammengefasst werden. Die
Darstellung erfolgt wahlweise mit oder ohne den Quader, deédud®eren Dimensio-

nen des Werkzeuges markiert.

5.3.7.2 Einstellm 6glichkeiten

DerBohrVisualizer verarbeitet folgende Kommandozeilenparameter:
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Abbildung 14: Ein giltiger Polygonzug, der im Modwnuplotboxedpng  visuali-
siert wurde

e -d <Eingabedatei >: Der BohrVisualizer bedtigt eine Datei, in der die
Polygoniige gespeichert sind. Meist sind dies Dateien mit der Engumg".

e -0 <Prdafix > Um die Ausgaben mehrerer Aufrufe des
BohrVisualizers unterscheiden zudnnen, kann mit diesem Parameter das
Ausgabeverzeichnis und ein&ix fur die Namen der Ausgabedateien @l
werden. Standard ist higbohrviz".

e -mode <gnuplot(boxed)(png/anigif) >: Hier kann die Ausgabe be-
stimmt werden. Sie ist derzeit nur nghuplot moglich. Der Zusatboxed
aktiviert die Darstellung des Quadepsg steht fir die Ausgabe in PNG-Dateien,
anigif  erzeugt PNG-Dateien und gibt die Parameter aus, ittielén Auf-
ruf desAnimatedGifEncoder notwendig sind. Ohnanigif  oder png
wird der interaktive Modus gestartet. Standard ist higruplot’ (z. B.:-mode
gnuplotboxedanigif ).

5.3.8 Tool zur Erstellung animierter GIF-Bilder
5.3.8.1 Beschreibung

Durch die Klass&AnimatedGifEncoder ist es nglich, kleinere Animationen zu
erstellen und so beispielsweise darzustellen, wie sich Individuen in einem Algorithmen-
Lauf Uber die Zeit hin der Pareto-Front airern. Die Klasse benutzt die beiden Klas-
senLZWEncoder von Jef Poskanzer und J. M. G. Elliott sodeuQuant von An-

thony Dekker.
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Die Handhabung der Klasse ist recht simpel. Man gibt lediglich einen Verzeichnisna-
men an, in dem die Grafikdateiearfdie Animation liegen. Erlaubte Formatigrfdie
Grafiken sindt.gif ,*.jpg und*.png . Aus den gesamten Daten im festgelegten
Verzeichnis wird dann eine animierte GIF-Datei erstellt.

5.3.8.2 Einstellm 6glichkeiten

Der Encoder akzeptiert folgende Kommandozeilen-Parameter:

e -d <Verzeichnis >: Legt den Namen des Quellverzeichnisses fest, in dem
sich die Grafiken befinden.

e -0 <Ausgabe >: Mit diesem optionalen Parameter kann man einen Nairinen f
die Ausgabedatei angeben. Der Defaultham@ifsmatedGIF.gif

e -delay <Verz dgerung >: Hier laRt sich einstellen, wie viele Millisekunden
die Verdgerung zwischen den einzelnen Frames betragen soll. Gibt man diesen
Parameter nicht an, werdéa0 Millisekunden verwendet.

e -repeat <Wiederholungen >:Durch diesen Parametéfit sich festlegen,
wie oft die Animation wiederholt werden solldsst man den Parameter wegfal-
len, wird ein animiertes GIF mit Endlosschleife generiert.

e -sort <Sortierung >: Zusatzlich kann spezifiziert werden, nach welchem
Kriterium im Namen die Grafikdateien sortiert werden. Auf diese Weise wird
die Reihenfolge der einzelnen Frames in der Animation bestimmt.

5.3.9 R-Klassen
5.3.9.1 Beschreibung

Die R-KlassenRScatterplot, RHistogram und RBoxplot sollen die An-
wendung vorR erleichtern. Es wird jeweils ein R-Script erzeugt und die Eingabe aus-
gegeben, dielfr einen Aufruf des Scripts mR berbtigt wird.

Das Script vorRScatterplot gibt dann eine Grafikdatei mit dem Scatterplot und
ein Textfile mit den Korrelationen zwischen den Variablen &Boxplot gibt eine
entsprechende Boxplotgrafik aus urRHlistogram eine Grafik eines Histogrammes.
Wahlweise in einem Balkendiagramm, Graphen oder beiden Darstellungsformen.
5.3.9.2 Einstellm dglichkeiten

Die R-Klassen akzeptieren folgende Kommandozeilen-Parameter:

e -d <Datei >: Legt den Namen der Quelldatei fest, in dem sich die Daten be-
finden.

e -0 <Ausgabe >: Mit diesem Parameter legt man einen Namiéndie Ausga-
bedatei fest.
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e -col <Spalte >(NurRHistogram): Hier muss eingestellt werden, welche Spal-
te ausgewertet werden soll.

e -mode <0=Balkendiagram, 1=Kontinuierlicher Graph,
2=Beides >(Nur RHistogram): Hier kann man einstellen, welcher Darstel-
lungsmodus verwendet werden soll.

5.4 Testfunktionen und Praxis-Anwendungen

Im folgenden werden die Optimierungsprobleme vorgestellt, mit denen die Projekt-
gruppe gearbeitet hat. Dabei handelt es sich zum einen um Testfunktjonen (5.4.1),
zum anderen um Problemstellungen aus der Priaxis (5.4.1.70 und 5.4.3). Die Testfunk-
tionen sind Kinstlich konstruierte, mathematische Probleme, die allein dazu dienen,
das Verhalten von Algorithmen zu untersuchen. Dagegen stammen die beiden vorge-
stellten Praxis-Problemstellungen aus der Industrie; hier gilteshte” Losungen zu
finden, die dann auch tashlich in wirtschaftlich bedeutsamen Produkten umgesetzt
werden.

5.4.1 Testfunktionen

Die Aufgabe der PG bestand darin, Heuristiken zasling von Problemstellungen zu
implementieren, zu optimieren und zu verbessern, sowie ggf. neue zu entwerfen. Doch
um Problemedsen zu Knnen, bedtigt man erst einmal welche. Hier kommen die
Testfunktionen ins Spiel.

Testfunktionen sind standardisierte Probleme, dek&suhgen bekannt sind. Dies gilt
insbesonderdif die Optima. Sie eriglichen es uns, unsere Algorithmen zu testen, ihr
Verhalten zu beobachten und die Ergebnisse mit den bekannten Optima zu vergleichen.
Um dies zu erleichtern, handelt es sich hier meist um relativ einfache Funktionen, die
leicht zu verstehen, zu implementieren und zu berechnen sind.

Im ersten Semester haben wir drei Testfunktionen implementiert; die
DoubleParabola (5.4.11), die Fonseca -Testfunktion [(5.4.1]2) und das
Knapsack -Problem [(5.4.1]3). Diese sind noch recht einfach und konnten sehr gut
von unseren Algorithmen gédt werden. Um die Implementierung dieser und weiterer
Testfunktionen zu vereinfachen und zu standardisieren, hatten wir ein Interface ge-
schrieben, welches von allen Testfunktionen implementiert werden musste.

Im zweiten Semester der Projektgruppe wollten wir die Algorithmen nun auf schwie-
rigere Probleme anwenden, daher haben wir weitere, anspruchsvollere Testfunktio-
nen implementiert. So entstanden deb-Testfunktion [(5.4.1]4), di&chaffer -
Funktion [5.4.1.p), sowie die Funktion@®T1 (5.4.1.6) bizDT4 (5.4.1.9) und&ZDT6

©.4.1.10).

5.4.1.1 DoubleParabola

Die Doppel-Parabel ist eine zweikriterielle Testfunktion mit einer Variable. Sie ist auf
den reellen Zahlen definiert und wird in Java auf den Datedtygble abgebildet.
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Beide Kriterien sind zu minimieren.

Die Doppel-Parabel ist die eindimensionale und zweikriterielle Version der bekann-
ten Sphere Testfunktion.

Die Funktion ist, wie der Name schon sagt, eine doppelte Parabel, wobei die Funktio-
nen f1 und f> jeweils eine Normalparabel sind. Die Funktignhat ihr Minimum in

x = 0, die Funktionfs hat ihr Minimum inz = 2.

Somit sieht das TestprobleBoubleParabola  wie folgt aus:

Minimiere: f; = x

Minimiere : fo = (x—2)*

Flexy
FEixy

-18 -5 = [} 5 18

Abbildung 15: Die DoubleParabola im Objektvariablen-Raum

Die Pareto-Front der Doppel-Parabel ist die eindimensionale Verbindungsstrecke zwi-
schen den beiden Einzel-Minima der Funktiongrund f,. Somit liegen die Pareto-
optimalen Punkte bél < z < 2.

5.4.1.2 FonsecaF1

Die FonsecaF1 ist eine zweikriterielle Testfunktion auf zwei Variablen. Sie ist auf
den reellen Zahlen definiert und wird in Java auf den Datedtyyble abgebildet.
Beide Kriterien sind zu minimieren.

Die Funktion ist eine Kombination von zwei einkriteriellEnnseca -Funktionen, die

grob einerSpraren-Funktionahneln. Die Funktiorf; hat ihr Minimum inz = (1, —1)

mit dem Wert 0. Je weiter man sich von x entfernt, destfdgr werden die Funktions-
werte, so dass bei einem Abstand von 5,5 vom Minimum wegen der Rundungsfehler
das eigentlich nicht vorhandene Maximum mit Wert 1 erreicht wird. Die Funktion

ist eine Verschiebung vofiy und hat das Minimum an der Stelle 1, 1).

Formal sieht das Optimierungsproblem so aus:
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Pareto Front.dat’ o

3.5 E

8.5

f2
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Abbildung 16: Die Pareto-Front der DoubleParabola

Minimiere —1_
inimiere : fi(z1,22) exp((z1 — 1)2 + (22 + 1)?)

Minimi : —1—
inimiere : fa(x1,x2) exp((z1 + 1)2 + (20 — 1)2)

Flie, w
F2ix, )

[T )
[N VITA N ST . SN Y. R,

Abbildung 17: FonsecaF1

Die pareto-optimalen Punkte im Definitionsbereich liegen auf der Geraden zwischen
den Minima (1,-1) und (-1,1). Die Pareto-Front édkemsecaF1 istim Zielbereich ei-

ne bogenfrmige Verbindungsstrecke zwischen den Punk@e%) und(0, exﬁ(B) ).
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5.4.1.3 Knapsack Problem

Die TestfunktiorkKnapsackProblem st eine Implementierung des mehrkriteriellen

0/1 Rucksackproblems. Es handelt sich um ein kombinatorisches Problem, wodurch
sich diese Testfunktion von den anderen absetzt. Sowohl die Dimension, als auch die
Anzahl der Kriterien ist variabel.

Beim klassischen Rucksackproblem geht es darum, einen Rucksagichst gut zu
bepacken. Es gibt einen Rucksack mit einem bestimmten Fassungsgpariieinkrite-

riell) und einer bestimmten Anzahl von Gegemmglen. Diese haben jeweils eingdGe

und einen Nutzwert. Jeder Gegenstand kann nun in den Rucksack gepackt werden oder
nicht. Die Summe der @Gfen aller im Rucksack befindlichen Gegénste darf das
Fassungsveriigen des Rucksacks nicliberschreiten. Die (e einer Bepackung ist

die Summe der Nutzwerte aller Gegemsde im Rucksack.

Dieses einkriterielle Problem kann sehr einfach zu einem mehrkriteriellen Problem
erweitert werden, indem man jedem Gegenstand mehrere Nutzwerte zuweist. Die Kri-
terien sind dann die Summen der jeweiligen Nutzwerte aller im Sack befindlichen
Gegensinde. Die Nutzwerte in unserer Implementierung sind negativ, damit wir ein
Minimierungsproblem haben, welches ohne Probleme mit unseren Tools funktioniert.
Unsere Implementierung ist sehr variabel gehalten. Esdasgflich, alle Eigenschaften

zu andern. Konkret sind dies:

o GrofRe des Rucksacks

Anzahl der Gegenahde

Anzahl der Nutzwerte pro Gegenstand (Anzahl der Kriterien)

maximaler Wert eines einzelnen Nutzwertes

maximales Gewicht eines Rucksackgegenstandes
e Random Seed zur Erzeugung der Gewichte und Nutzwerte

Da es extrem viele Kombinationgmlichkeiten dieser Eigenschaften gibt, werden die
Nutzwerte und das Gewicht der Gegémste zudllig erzeugt. Dazu wird ein Random
Seed verwendet. Dadurcldknen immer gleiche Rucksackprobleminstanzen erzeugt
werden oderiir gleiche Rahmenbedingungen §Be, Anzahl Gegeriétde/Nutzwerte

etc.) andere Gegerlistde verwendet werden.

Das Problem hierbei war, dass noch keine Pararilleéeggabe an die Testfunktionen
spezifiziert wurde. Die Parametefissen deshalb direkt im Quellcodber den Kon-
struktor der Testfunktion gesetzt werden. Da im Allgemeinen nur der leere Konstruktor
verwendet wird, setzt dieser Standardweiteden variablen Konstruktor.

Die variable Erzeugung eines Rucksackproblems bringt ein Problem mit sich. Wir ken-
nen die Pareto-optimalen Werte nicht. Diesgsigsen, da es sich um ein NP-vadlsti-

ges Problem handelt, durghusprobieren* aller Bepackungen ermittelt werden. Bei
den bisher betrachteten Probleminstanzen gab es zu wenige Pareto-optimale Werte,
um eine durch@ngige Front zu erzeugen.
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5.4.1.4 Deb-Testfunktion

Die Deb-Funktion ist eine zweikriterielle Testfunktion mit zwei Variablen. Sie ist auf
den reellen Zahlen definiert und wird in Java auf den Datedtyyble abgebildet.
Beide Kriterien sind zu minimieren.

Diese Test-Funktion geht auf Kalyanmoy Deb ([25]) imk.
Die Paretofront der Testfunktion besteht aus 4 einzelnen, nicht miteinander verbunde-
nen Sticken.

Formell wird die Funktion beschrieben durch:

Minimiere : fi(x1,22) = 1
x1

Minimiere : fo(z1,22) = (14 1022) x (1 — (m
2

)OL
1 .
—_ 2
T sin(2mqz))
Die Pareto-Front der Deb-Funktion besteht aus 4 einzelnen Teil-Fronten, die unterein-
ander nicht verbunden sind.

1.2

Dibbest.res’ o
1 \

\

\

6.4 |
6.2

o
-a.2
-84

f2 e

-a.8

L L L L L L L L
8 fq At a.2 8.3 a4 8.5 a.6 a7 8.8 8.9

Abbildung 18: Die Deb-Testfunktion im Funktionen-Raum

5.4.1.5 Schaffer-Testfunktion

Die Schaffer -Funktion ist eine zweikriterielle Testfunktion mit einer Variablen. Sie
ist auf den reellen Zahlen definiert und wird in Java auf den Datesioyble abge-
bildet. Beide Kriterien sind zu minimieren.

Diese Testfunktion geht auf J. David Schafferimk.
Die Paretofront der Testfunktion besteht aus 2 einzelnen, nicht miteinander verbunde-
nen Siicken.
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Formell wird die Funktion beschrieben durch:

- r<1
24z : 1<x<3
4—x : 3<x<4
—4+zx x >4

Minimiere : fi(z) =

Minimiere : fa(z) = (x—5)>

Die Pareto-Front der Schaffer-Funktion ist eine gebogene Kurve aus 2 einzelnen Tei-
len, die untereinander nicht verbunden sind.

T T T
fSchaffer.res? @

2 F

e . ‘ . ———

a L
-1fl-e.s -e.s -e.s -e.2 [ 0.2 8.4 2.6 8.8 1 1.2

Abbildung 19: Die Schaffer-Testfunktion im Funktionen-Raum

5.4.1.6 ZDT1

Die ZDT-Testfunktionen wurden 2000 von Zitzler, Deb und Thiele entwickittyfei-
tere Details siehe [18].

Die ZDT1-Funktion hat 30 Variablen und eine konvexe pareto-optimale Menge.
Alle Variablenz; liegen im Bereich [0,1]. Somit sieht das TestprobEDiT 1 wie folgt
aus:

fi(z) =21
ZpT1 = 9(x) =1+ 23 0
h(fi,9) =1—4/4

Die pareto-optimale Region entsprichk x; < 1undz; = 0, furi = 2,3, ..., 30.

5.4.1.7 ZDT2

Die ZDT2-Funktion hat 30 Variablen und eine konkave pareto-optimale Menge.
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Abbildung 20: Die pareto-optimalen Werte der ZDT1

Alle Variablen liegen im Bereich [0,1]. Somit sieht das TestprobEDbT 2 wie folgt
aus:

fi(z) =m0
ZDT2 =1 g(x)=14+ 23" 2
h(fi,9) =1— (&)

Die pareto-optimale Region entsprich x; < 1 undz; = 0, furi = 2, 3, ..., 30.

1

T T
vzdt2.datt
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L L L
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Abbildung 21: Die pareto-optimalen Werte der ZDT2

5.4.1.8 ZDT3

Die ZDT3-Funktion hat 30 Variablen undinf getrennte konvexe Fronten.

Alle Variablenz; liegen im Bereich [0,1]. Somit sieht das Testprob2DiT 3wie folgt
aus:
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fi(x) =1
zpT3 =1 9(@) =1+ 2530 =
h(fi,9)=1- \/f;l — (%) sin(107 f1)

Die pareto-optimale Region entspricht = 0, furi = 2,3, ...,30 und daher liegen
nicht alle Punkte, die die Bedingurig< z; < 1 erfullen auf der pareto-optimalen

Front.

a6 - g
f2

L
8 fq 8.1 8.2 8.3 o.4 8.5 a.6 8.7 8.8 2.9

Abbildung 22: Die pareto-optimalen Werte der ZDT3

5419 ZDT4

Die ZDT4-Funktion hat 10 Variablen und eine konvexe pareto-optimale Menge.
Die Variablex; liegtim Bereich[0, 1] und alle anderen im Bereig¢h-5, 5]. Somit sieht
das Testprobler@DT4 wie folgt aus:

fi(z) = a1
D74 = g(@)=1+10(n—1)+ 3" (27 — 10 cos(4mz;))

h(fi,9)=1- /&
Die globale pareto-optimale Front entspricht< z; < 1 undz; = 0, furi =

2,3,...,10, es existieren jedoch eine Vielzahl an lokalen pareto-optimalen Fronten.
Die globale pareto-optimale Front entspricht der vonZiem 1.

5.4.1.10 ZDT6

Die ZDT6-Funktion hat 10 Variablen und eine konkave pareto-optimale Menge.
Alle Variablenz; liegen im Bereich0, 1]. Somit sieht das TestprobleADT6 wie folgt
aus:

fi(z) =1 —exp(—4z) Sinﬁ(ﬁwxl)
ZDT6 =< g(z)=1+ 9[21122 /9025
h(fi,9) =1- (%)2
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Abbildung 23: Die pareto-optimalen Werte der ZDT4
Die globale pareto-optimale Front entspricht< z; < 1 undz; = 0, furi =

2,3, ...,10. Die Besonderheit der ZDT6-Funktion besteht darin, dass die Punkte-Dichte
auf der pareto-optimalen Front nicht gleicafiig ist.
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Abbildung 24: Die pareto-optimalen Werte der ZDT6
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5.4.2 Fahrstuhlsimulationen und das S-Ring-Modell
5.4.2.1 Motivation

Das eigentliche Vorhaben dieser Arbeitsgruppe war die Anbindung eines in der Indus-
trie eingesetzten Fahrstuhlsimulators. Anhand dessen sollte die Relation der Laufzeit
zur Qualifait der Ergebnisse der im Projekt implementierten Algorithmen untersucht
werden, um Erkenntnisse zur Realzeit-Berechnung in Fahrstuhlsystemen zu gewin-
nen.

Um erste Erfahrungen zu sammeln und schnell Experimente mit vorhandenen Algo-
rithmen und Metriken durcliihren zu Bnnen, wurde zuichst ein einfacher an das
S-Ring-Modell angelehnter Simulator eingebunden.

Im Hinblick auf das noch verbleibende PG-Semester und die langen Laufzeiten des
komplexen Simulators erschien es wenig praktikabel, diesen noch einzubinden und
anschlieRend augfirliche Designs anzuwenden und auszuwerten. Daher konzentrier-
ten sich die Berilhungen dann weiterhin auf das S-Ring-Modell.

5.4.2.2 Die Fahrstuhlproblematik - eine  Ubersicht

Bei der Konzeption von Fahrstuhlsystemeiigsen die verschiedensten (auch gegen-
laufigen) Faktoren backsichtigt werden. So soll das Fahrstuhlverhalten zum Beispiel
die verschiedenen Tagesereignisse meisténm&n: Im GroRen und Ganzen unter-
scheidet man drei Szenarierdmlich den Uppeak-Traffic (morgens, wenn alle Perso-
nen vom Erdgeschoss in ihrdiBetagen fahren aissen), den Downpeak-Traffic (am
Feierabend, wenn die Besdtigten von ihren Bros ins Erdgeschossdunhten) so-

wie den Interfloor-Traffic (verursacht durch Mitarbeiter, dig@hsend der Arbeitszeit

zum Beispiel in Biros oder Besprechurgarme auf anderen Etagen wechseln). Andere
Muster (zum Beispiel Lunchtime-Traffic zur Mittagszeit) resultieren aus verschiede-
nen Anteilen der drei vorgestellten Tagesereignisse [26].

Unter Beficksichtigung dieser (und anderer) Faktoren gilt es nun, das System hin-
sichtlich der Fahrgastwartezeit (Waiting-Time), der Fahrzeit (Riding-Time) oder ande-
rer Ziele zu optimiereri [27].

Um eine Losung auch in der Praxis einsetzen funken, niissen zudem die #ufig
irrationalen) menschlichen Interaktionen (zum Beispiel Aufhalten eiiigr falsche

oder Uiberflissige Stockwerkwahl) oder die unterschiedliche Beschaffenheit von Ge-
bauden (Hbhe, Art und Lage von Sozial-, Gesidts- oder Wohnbereichen etc.) wie
auch unterschiedliche Anforderungen (zum Beispiel im Sicherheits- oder Pflegebe-
reich) bedacht werden [28].

Daraus ergibt sich schnell die Erkenntnis, dass die Konzeption eines solchen Sys-
tems individuell fir jede Fahrstuhlinstallation neu durchigieft werden muss und nur
schlechtibertragbar ist, was wiederum zu hohen Kosten auf der Seite der Hersteller
fuhrt.

Das Ziel der Fahrstuhlindustrie ist es als@gtchst effiziente bsungeniir die Pro-
grammierung von Fahrstuhlsystemen zu entwickeln bzw. Fahrstuhlsysteme zu schaf-
fen, die sich selbst an die Umgebung und die aktuellen und voraussichtlichen Anfragen
von Fahr@sten anpassen.

Zu diesem Zweck werden umfangreiche Simulatoren entwickelt, mit welchen in Ver-
bindung mit verschiedenen Verfahren (zum Beispiel neurale Netze, ev@reidigo-
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rithmen) Losungen entwickelt bzw. die Entwicklung solchérslungen erforscht wer-
den Kdnnen.

5.4.2.3 Der verwendete Simulator

Ein einfacher Simulatoriir Fahrsiihle ist das S-Ring-Modell. Hierbei wird davon
ausgegangen, dass die Fahrstuhlwagen sequenziell (S-Ring-Model = Sequential Ring-
Model) immer vom Untersten zum obersten Stockwerk auf- und anschlieend wieder
ab fahren. In der Abbildung 25 kann man die Ring-Struktur dieses Modells erkennen.
So gibt es@ir jedes Stockwerk (mit Ausnahme des untersten und des obersten) je eine
»Station” fur Fahrsiihle in Aufwarts- und in Abvéartsrichtung. Der Zustand eingBta-

tion* wird definiert iber das Vorhandensein mindestens eines wartenden Passagiers
und ob an dieser Position ein Fahrstuhlwagen vorhanden ist, oder nicht. Daher wird je-
de, Station* durch zwei Bits beschrieben, sodass sich der Zustand eines S-Rings zum
Zeitpunktt durch einen biaren Vektor beschreibeagst.

In jeder Iteration der Simulation errechnet der Simulator den Zustand des gesamten
Systems zum Zeitpunkt+ 1, beeinflusst durch die Ankunftswahrscheinlichkeit neuer
Fahrdaste (Hall-Call-Probability), der Anzahl der Fahrstuhlwagen im System und der
Anzahl der Stockwerke im Gé@nde.

Das Verhalten des Systemékrend der Simulation wird durch einen Gewichtsvektor
beschrieben, deiif jedes Bit jederStation" eine Gewichtung erit.

Zunachst ist dieses Anwendungsproblem einkriteriell. Sobald man aber das Verhal-
ten des Fahrstuhlsystems zu verschiedenen Stol3zeiten (= mit verschiedenen Fahrgast-
Ankunftswahrscheinlichkeiten) optimiererdehte, wird das Probleniif » Hall-Call-
Probabilitiesn-kriteriell.

Der konkret in diesem Projekt eingesetzte und ausgelieferte Simulator ist eihelauf [29]
basierende und an die Anforderungen dieses Projekts angepasste Implementierung, die
jedoch zum Zeitpunkt der Durchifirung dieser Versuche noch nicht umfassend getes-
tet und ausgearbeitet war. Interessiertmen per Mail [[30] Ahere Informationen
sowie eine aktuelle Version anfordern.

5.4.2.4 Anwendung des Simulators/der Schnittstelle

Der im Lieferumfang befindliche S-Ring-Simulator kann mit allen notwendigen Op-
tionen — unabéingig vonNObELTJE- von der Kommandozeile aus aufgerufen wer-
den. Es werden die folgenden Parameter in genau dieser Folge erwartat&gkin

Tabelld3):

rng n m n _teration | sd ts wy wy W3 ... W

Das Ergebnis wird als Gleitkommazahl per Standard-Outpuitckgegeben. Da klei-
nere Werte zu bevorzugen sind, handelt es sich hierbei um ein Minimierungsproblem.

Um das S-Ring-Modell in dadObELTJEFramework integrieren zudanen, existiert
eine in Java implementierte SchnittsteBmfulator.elevatorcon.SRingCon ).
Diese kann bei einem Aufrufber das Design oder einen Algorithmus zur Steuerung
des Simulators die folgenden Optionen erhalten:
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f-th floor

1st floor

Abbildung 25: Schematische Darstellung des SRing-Modells [31]: DeirbiZu-
standC,, beschreibt die Anwesenheit wartender Faistg fir die ange-
gebene Fahrtrichtung,atirend das Bif,, bestimmt, ob in dem jewei-
ligen Stockwerk ein Fahrstuhlwagen vor Ort ist, der in diese Richtung
fahrt.

e -tti : Anzahl der vom Simulator zu verwendenden lterationen
(Standard: 10000)

e -ttn : Anzahl der vom Simulator zu verwendenden Stockwerke (Standard: 6)
e -ttm : Anzahl der Fahrstuhlwagen im zu simulierenden &ete (Standard: 2)

e -ttp : Wahrscheinlichkeitentir Ankunft einer Person auf einem Stockwerk.
Mehrere Angaben issen mit,:* getrennt werden (z. B:ttp 0.3:0.4 ).
Hiermit wird gleichzeitig die Anzahl der Kriterien festgelegt
(Standard0.3:0.4 )

e -ttr :Random-Seed (Standard: randomisiert)
e -ttd : Debug-Modus@ — 7, Standar@)

e -ttpath : Pfad zum Simulator (nur notwendig, wenn nicht N®ObELTJIE
Verzeichnisstruktur gegeben ist oder ein anderer Simulator verwendet werden
soll).

5.4.2.5 Besonderheiten der Schnittstelle

Ein wesentlicher Unterschied zur Anbindung einer klassischen Testfunktion stellt die
Verfugbarkeit des  Simulators im  C-Quellcode  (im Dateisystem:
simulator/FahrStuhl/ringR.c ) dar. Wahrend die Testfunktionen einfach als
Java-Klasse eingebunden werddginken, muss dieser Simulator separat kompiliert
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Tabelle 3: Kommandozeilenparameter des S-Ring-Simulators

Position| Parameter Beschreibung

1 n Anzahl der Stockwerke

2 m Anzahl der Wagen

3 n_iteration Anzahl der Iterationen

4 | Wahrscheinlichkeitiir Hall-Call auf einem Stockwerl
5 sd Random-Seed

6 ts Debug-Ausgaben-Flag (1=ja, 0=nein)

7..k+6 | w Gewichte des Gewichtsvektors

und uber eine Schnittstellenklasse angesteuert werden. Ein beiliegendes Makefile er-
laubt jedoch einen unkomplizierten Aufruf vgmake" (sofern ein C-Compiler instal-

liert wurde), um eine aughrbare Binary-Datei zu erhalten. Alternativ versucht die
Schnittstellenklasse des Simulators, eine @udfare Datei zu erzeugen, falls noch
kein Kompilat vorliegt. Auf Linux-Systemen oder unter Windows mit Cygwin konn-

te der Code problemldsbersetzt werden. Detailliertere technische Informationen und
Hinweise zum verwendeten Modell und der Schnittstefierien in einem README,
welches sich ilNObELTJEPaket im Verzeichnis des Simulators befindet, nachgele-
sen werden.

5.4.2.6 Nachbearbeitung der Ergebnisse

Da der Simulator selbst stochastisch arbeitet, ergeben sich bei unterschiedlicher In-
itialisierung der Zufallszahlen Ergebnisse, die bei geringerer Iterationsanzahl im Si-
mulator zunehmend ungenauer werden. Um fundierte Ergebnisse zu erlangen, ist es
nach Beendigung des Algorithmus notwendig, die gefunder@saihgen erneut, aber
aufwandiger, zu simulieren. Details zu dieser Problematik und die implementierte
Losung werden in Kapitel 7.4.2. Bher untersucht.

81



5 STRUKTUR DES SOFTWARE-PROJEKTS

5.4.3 Temperierbohrung

Eine weitere Praxisanwendungen, der sich mit den Algorithmen ausN@#EL TIE

Paket geahert werden sollte, war das Temperierbohrungsproblem.

In diesem Abschnitt soll zuchst das Temperierbohrungsproblem allgemein vorge-
stellt werden. Damit ist eine grobe Problemdarstellung gegeben, welche gleichzeitig
die Motivation darstellt, dieses Problenbglichst gut zudsen.

Im darauf folgenden Abschnitt wird der Simulator vorgestellt, mit dem gearbeitet wur-
de. Der letzte Abschnitt beinhaltet, wie der Simulator mit dem Napkamlvef in
NObELTJEeingebunden wurde und welche Probleme es dabei gab.

5.4.3.1 Die Problematik der Temperierbohrungen

Das Temperierbohrungsproblem taucht bei der Herstellung und Fertigung von Form-
teilen auf. Es ist Aufig im Maschinenbau zu finden, wo sich mit der Fertigung von
Werksticken bescaftigt wird. Zur Herstellung werden Stahlformen mit Negativ der zu
erzeugenden Form verwendet. Diese Form besteht meistens ausaftenHlie auf-
einandergelegt werden und somit einen Hohlraum bilden. In der Abbi[dyng 26 ist eine
dieser Stahlformen zu seherilE man diesen Hohlraum mit denisigen Werkstoff

auf, so erflt man das geiinschte Werksick nach dem Audkhlen und Heraustren-

nen aus der Gussform. Das Problem dabei ist, dass die Foéatesria der Industrie

oft und vor allen Dingen auch schnell wieder einsaltid) sein niissen, um raglichst

viele Werksticke in Kirzester Zeit herzustellen. Die Zeit, wie lange die Gussform be-
nutzt wird, Fangt von der Zeit ab, die der Werkstoff zum Alislken braucht. Erst wenn

der Werkstoff abgekhlt und hart geworden ist, kann man ihn aus den Forra&iegs
nehmen. Um die Form, und damit das Formteil Zinllen, wird in der Praxis im All-
gemeinen eine Khliflissigkeit aus einem Wass@t-Gemisch verwendet, die durch
Kuhlschleifen in der Stahlform fliesst. Diesdilschleifen nennt man daher auch
Temperierbohrungen. Diese werden mit einem Spezialbohrer in die Stahlform ein-
gebracht. Die Bohrungen werden zum Teil von aul3en wieder verschlossen. Die nicht
verschlossenen Boliicher werden mit Anschiksen iir die Kuhlflussigkeit versehen.
Somit erfalt man ein Leitungssystem (siehe auch Abbildung 26).

Eine beliebige Kihlschleife in die Stahlform zu bohren, ist aus verschiedenénd&n

nicht praktikabel. Die @te einer Kihlschleife ngt von verschiedenen Faktoren ab:

— Die Kuhlung sollte gleichraRig sein, da sich sonst das Wetkdt verziehen
kann oder Spannungen auftreteinken, wodurch das Werkstk unbrauchbar
wird.

— Das Werkdick sollte nbglichst schnell gekhlt werden, damit die Formteile
schnell wieder einsetzbar sind.

— Trivialerweise sollte die Khlbohrungen nicht durch das Werlisk verlaufen.

— Die Kosten in der Herstellung deriikIschleife sollten raglichst gering sein.
Die Kosten sind dabeiber die Bohrunggéinge definiert. Jeahger die Bohrun-
gen gemacht werdeniimsen, umso mehr nutzt sich der Bohrer ab. Gerade bei
Bohrungen durch Stahl kommt es manchmal vor, dass die Bohrer abbrechen
oder schnell abgenutzt werden.
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— Die Form darf bei der Eiifllung des flissigen Werkstoffes eine Mindesttempe-
ratur nicht unterschreiten, da sonst die Werkstiasigkeit zu schnell aldiklt
und damit nicht mehr fissig genug ist, um den Hohlraum komplett augieh.

Die Parameter wie der Abstand des Formteils zu dénlgchleife, Durchmesser der
Bohrungen, Temperatur deiiKIflussigkeit und die FlieRgeschwindigkeit sind weitere
ausschlaggebende Faktorém dlie Qite der Kihlung.

Ziel ist es, die Abkihlzeit mittels der Temperierbohrungen auf ein Minimum zu re-
duzieren, um die Formeiatze noglichst schnell wieder benutzbar zu machen. Dabei
soll die Temperierbohrung so angelegt sein, dass die Quadlts Werkstcks durch
die gezielte Kihlung nicht sehr beeiréchtigt wird.

Ein Beispiel fir eine Spritzgussform (enthommen &us [32]) ist in der Abbildurng 26 zu
sehen. Auf diesem Bild ist der eine Teil der Gussform zu erkennen. Unten sieht man
die Anschiisse {ir die Kuihlflissigkeit. Das fertige Werlistk, eine Abdeckungiifr ein
Autoradio, ist ebenfalls mit abgebildet.

Abbildung 26: Gussformifr eine Autoradioabdeckung

5.4.3.2 Der Evolver

Um dieses Problem mittels Algorithmen approximaiisén zu Bnnen, hat das Institut

fur Spanende Fertigung (ISF) einen Simulatordas Temperierbohrungsproblem na-
mensEvolverzur Verfugung gestellt. DeEvolverist eine Blackbox. Diese Blackbox
versucht Kihlwirkung der Temperierbohrungen zu simulieren, ist in C++ geschrieben
und nur unter Windows ausfirbar. Die Eingabe erfolgiber eine Schnittstelle, auf
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die Uber einen Socket zugegriffen werden kann. Um diese Schnittstelle iudava-
Programme zugnglich zu machen, wurde von einer studentischen Hilfskraft des Lehr-
stuhls des Institutsif Spandende Fertigung eine Implementierung einer Schnittstel-
lenklasse vorgenommen, die weiterentwickelt uadNObELTJElauffahig gemacht
worden ist.

Die Eingabe @ir denEvolverist eine nbgliche Temperierbohrung, die als ein Poly-
gonzug abstrahiert wird. Die Anzahl der Eingabewerte ist von der Bohrungsanzahl
abhangig. Rir jeden Bohrungsendpunkt sind drei Werte als Eingabe notwendig, da je-
der Bohrungsendpunkt im drei-dimensionalen Raum angegeben wird. Dieses bedeutet
bein Bohrungen, dass insgesadnt+ 3 Werte fir den Polygonzu@bergeben werden
missen. Als Ergebnis wird ein 12-dimensionaler Vektorlzdgegeben, der aus den

in der Tabellg¢ 4 dargestellteriiRkgabewerten besteht.

Tabelle 4: Rickgabewerte ddsvolvers

Kihlungwerte
1 thermal effect aggregated aggregierte Kihlungswerte
4 thermal effect wort value schlechtester #hleffekt
5 thermal effect average durchschnittlicher Kihleffekt
6 thermal effect variance Varianz der Kihlungseffekte
7 thermal effect best value bester Kihlungswert
Restriktionen
3 cost aggregated aggregierte Kosten
8 | restriction angle of drilling holes Ist der Winkel zwischen 2
benachbarten Bohrungen zu flach?
9 | restriction angle of outer surface Ist der Winkel zwischen 2
Bohrungen und Ausseaithe zu flach?
10 restriction bounding box Ist der Polygonzug im Werkigtk?

11 restriction drilling Schneidet sich der Polygonzug selbst?
12 restriction object Schneidet der Polygonzug das Wetk#t?
Kosten

2 | cost aggregated \ aggregierte Kosten

Die erste Spalte gibt die Komponente ddascRgabewertes im Vektor an. Hierane z.

B. die restriction bounding box" im Vektor der zehnte Wert.

Wichtig ist noch, dass die Restriktionen nur bei bestimmten Werten eiakigen,
also zuéssigen Polygonzug angeben. Diestriction aggregated‘ muss den Wert 1
annehmen, die anderen Restriktionswerte (ittiRjabevektor die Koordinaten 8, 9,
10, 11, 12) nassen O sein, wenn der Polygonzduigtiy ist.

DerEvolverhat eine Einheitshalbkugel (siehe auch Abbildunig 27) als Standard-Werk-
stick. Diese Halbkugel liegt in einem 3-dimensionalen Raum, der die Ausmalfie von
4x4x2 Langeneinheiten hat. Die x-Koordinate eines jeden Bohrungspunktes muss im
Intervall [—2, 2] liegen, ebenso die y-Koordinate. Die z-Koordinaten eines jeden Boh-
rungspunktes filssen im Intervallo, 2] liegen.
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Abbildung 27: Einheitstestwerkiatk desEvolvers

5.4.3.3 Anbindung des Simulators

Kommunikation mit dem Simulator Der Simulator @ir das Temperierbohrungs-
problem ist ein unter Windows laufender Server. Die Kommunikatésftliber ei-

ne Socket-Schnittstelléber die Signale sowie Daten an den Server gesendet werden
koénnen. Der Server kann dabei auf einem beliebigen Windowsrechner im Netzwerk
laufen und wird von einer Schnittstellenklasse via IP und Porthummer angesprochen.
Der Standardport des Server ist 6201, kann aber beliebig angepasst werden. Es ist nicht
empfehlenswert, den Server auf einem anderen Rechner laufen zu lassen als den Al-
gorithmus, da selbst ein 100 Mbit Netzwerk die Berechnung sehr verlangsamt.

Folgende Funktionabit wird vom Server angeboten:

— Um die Verbindung zuiberpiifen, kann ein Ping an den Server geschickt wer-
den.

— Die Fitnesswerte zu einem Polygonziinken berechnet werden.
— Ein Startindividuum, also einidtiger Polygonzug, wird vom Server geliefert.

— Ein undiltiger oder schlechter Polygonzug, kann, wenn er in gewissen Grenzen
liegt, repariert werden.

— Der Server liefert die Namen der zu optimierenden Fithesswerte. Diese sind in
der zweiten Spalte der Tabe[lp 4 nachzulesen.

— Eine Verbindung zum Server kann beendet und der Server bei Bedarf herunter-
gefahren werden.

Die folgenden Kapitel geheréher auf die Details der wesentlichen Funktionen ein.
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Evaluation  Der Server emgingt das Signal 1003 und weil3 damit, dass ein Poly-
gonzug folgt, der bewertet werden soll. Der Polygonzug wird dem Simulator als eine
einfache Folge der x-, y- und z-Koordinaten eines jeden Eckpunktes des Polygonzugs
Uibergeben. Danach folgtif jede Bohrung ein Boolean-Wert, der die Richtung der
Bohrung angibt. Die Optimierung dieser Boolean-Werte wirblldbELTJEdem Ser-

ver Uberlassen, weswegen in diesem Fall immer nur false als Dummy-Wert geschickt
wird. Die Optimierung der Boolean-Werte geschieht mittels der Repair-Funktion (sie-
he aucli 5.4.3]3).

Vom Server werden dann die 12 Fitnesswertdizkgeschickt, die bereits vorgestellt
wurden.

Erzeugen von Startindividuen Ein Startindividuum wird vom Server erzeugt,
wenn er das Signal 1004 endpigt. Der Polygonzug wird zaflig berechnet und it

sich an die Begrenzungen des Weik$s. Somit ist garantiert, dass der Senghid

ist, zu diesem Polygonzug die entsprechenden Fitnesswerte zu berechnen. Auf zu weit
aullenliegende Punkte, wie sie ein Algorithmus reiraltigf ohne Besclankungen
erstellen vialrde, kann der Server mit Alisizen reagieren.

Die Repair-Funktion  Das Reparieren eines Individuums ist nur begrerizgliah.
Zwei wesentliche Bedingungen werden dalileérpiift:

1. Die Richtung der Bohrungen wird \@rdert, falls dadurch einidtiger Poly-
gonzug entsteht. Auf diese Weisérinen z. B. uneriinschte Schnittpunkte von
Bohrungen vermieden werden.

2. Die Anfangs- und der Endpunkte des Polygonzugs, der die Bohrung darstellt,
werden an den Rand des Weilksks gelegt.

Diese Funktion wird genutzt, um die Bohrungsrichtungen vom Server automatisch
korrekt erzeugen zu lassen. Die Eckpunkte des Polygons werden nicht repariert, da
keine Moglichkeit besteht, den Algorithmus mit den &aderten Punkten weiter rech-

nen zu lassen. Somitkie die Moglichkeit bestanden, dass ein schlechtes Individuum
aufgrund der Reperatur einen guten Fitnesswert bekommt, der Algorithums aber wei-
terhin mit dem schlechten Individuum rechnet. In deN@®bELTJEimplemtierten
Fassung der Simulatoranbindunigy fdas Temperierbohrungsproblem wird ein vom
Algorithmus generiertes Individuum, bevor es simuliert wird, immer erst repariert, um
die korrekten Bohrungsrichtungen zu erhalten.

Einbindung des Servers  Aus dem Projekt KEA exisitierte bereits eine grobe,
noch nicht funktiongichtige Anbindung eineilteren Version des Servers an ein Java-
Projekt. Diese Klasse wurde als Basis genutzt und angepasst. Dabei wurden wesent-
liche Teile der urspinglichen Klasse stark vé@ndert und teilweise komplett neu ge-
schrieben.

Eine Anforderung an die Schnittstelle zwischen den Algorithmen und dem Simula-
tor war, einen beliebigen, uneingesahkten Polygonzug senden zarnen und iir

diesen die entsprechenden Fitnesswertéduzu bekommen, ohne das sich der Algo-
rithmus um Definitionsbereiche oder Bohrrichtungéminern muss. Au3erdem sollte
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zur einfachen Anbindung des Simulators @mdliche bereits entwickelten Algorith-

men das Interface von Simulatoren und Testfunktionen das selbe sein.

Sowohl die IP-Adresse des Servers, als auch der Port und die Anzahl der Bohrungen
kann einfach durch die Konfigurationsdatei Temp.param eingestellt werden, die im
gleichen Verzeichnis wie der Simulator liegt. Nur die Anzahl der BohrungBndich
einem Algorithmus auch direkt als Parameibergeben, sodass z. B. in einem Design
auch fir mehrere Bohrungsanzahlen optimiert werden kann. Parameter, die von dem
Algorithmus nicht selber interpretiert werden, sondern nur an den Simulator weiterge-
geben werden sollen, fangen immer mitt an. Um die Anzahl der Bohrungen zu
setzen, muss also——ttboringCount in der Komandozeile auf den géwschten

Wert gesetzt werden.

Der Server verlangt nach dem Durchlauf eines Algorithmus, dass die Verbindung be-
endet wird. Andererseites wartet er weiter auf Anfragen, wobei er nach kurzer Zeit
abstirzt. Um also mehrere Algorithmenife, z. B. fir ein Design, hintereinander star-

ten zu bnnen, war es notwendig, am Ende vom Algorithmus eine finalize-Methode
aufrufen zu lassen. Diedséernimmt dann den Verbindungsabbau und erzwingt eine
gewisse Wartezeit, damit sich der Server neu starten kann, bevaictesta Algorith-
menaufruf wieder versucht, sich zu verbinden.

5.4.3.4 Probleme bei der Anbindung

Um einen Algorithmus so einzurichten, dass er nicht nur mit den Testfunktionen, son-
dern auch mit dem Simulator funktioniert, sind einige &@ulche Handgriffe itig.
Folgende Probleme ergaben sich:

Initialisierung des Servers Die Methodeinit() der Schnittstellen-Klasse
Temp.java muss aufgerufen werden, sobald der Algorithmus erfragt hat, mit wel-
chen Parametern er gestartet werden soll und seine eigene Initialisierung abgeschlos-
sen ist. Das sollte nach dem Aufruf des Konstruktors, bzw. am Anfang der Methode
startAlgo() geschehen, die von jedem Algorithmus aufgrund des Interfaces im-
plementiert werden musélber die init-Methode werden dann z. B. die Anzahl der
Bohrungen, die in diesem Lauf genutzt werden sollen, an den S&veegeben.

finalize-Methode  Die finalize-Methode ist immer dann wichtig, wenn mehr als
ein Algorithmusaufruf automatisiert gestartet werden soll. Wie oben bereitshety

wird hier die Verbindung zum Server beendet und auf einen Neustart gewartet. Dieser
Neustart wird vom Server automatisch ausgpef und beginnt mit einer missveasid-

lichen Fehlermeldung, die besagt, dassEulversich nicht an seinem Port konnek-
tieren kann. Diese Meldung ist aber nur ein Test, ob der Port auch frei ist. Danach
nimmt der Server diesen freien Paiit seine Kommunikation und startet normal. Die
finalize-Methode muss als letzter Befehl in der MethsthtAlgo() des Algo-
rithmus stehen. Nur so kann garantiert werden, dass der Simulator weiterhin fehlerfrei
lauft.

Nachkommastellen Leider kbnnen von dem Simulator nur Individuen simuliert

werden, die gewissen Mindestangpien geiigen. Speziell muf3 darauf geachtet wer-
den, dass zwei Punkte eines Polygons nidbdreinander liegen. Dieser Fall wird in
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der Schnittstellenklasse bereiiberpiift und mit einem schlechten Fitnesswert be-
straft (5.4.3.4). Da der Simulator aber nur mit maximal drei Nachkommastellen Ge-
nauigkeit arbeitet, liegeriif ihn auch Punktéibereinander, die sich nur in den hin-
teren Nachkommastellen voneinander unterscheiden (Beispiel sind die Punkte 0-0-0
und 0-0-0.002 identisch). In den gestarteten Versuchen war der BasisGA der einzi-
ge Algorithmus, der in so kleinen Schritten gesucht hat, sodass diese Situation auf-
treten konnte. Die Schnittstellenklasse wurde daraufhin entsprechend erweitert und
kann mit solchen &len umgehen. Der Algorithmus selbst muss sich also an keine
Beschankungen halten.

Da es sich bei dem im Server simulierten Weiik&t um einen Quader mit den Sei-
tenlangen vont0 - 40cm handelt, wird mit drei Nachkommastellen immer eine Genau-
igkeit von1/10mm erreicht, wasifr die Praxis ausreichend ist.

Bestrafungsfunktion Die Algorithmen aus derNObELTJEPaket halten sich nur
wahrend der Erzeugung der Startindividuen an die von dem Simulator vorgegebenen
Quader-Schranken. Sobald die Suche gestartet ist, werden diese Grenzen nicht mehr
beriicksichtigt. Da es nicht sinnvoll ist, Polygdige zu betrachten, deren Punkte au-
Rerhalb des Werkigtks liegen, wurdelir diese Punkte eine Bestrafungsfunktion ein-
gefugt.

Fur Bestrafungsfunktionen gibt es vielediglichkeiten. Nach einiger Literaturrecher-

che ([18], Kapitel 7) fiel die Entscheidungrfeine Bestrafungsfunktion, die sich leicht

in NObELTJEntegrieren lie3. Umgesetzt wurde letztendlich folgendeung:

Sobald ein Punkt auBerhalb des Weilk&ss liegt, wird seine Distanz zum Werkisk

in X-, y- und z-Richtung berechnet. Der figkgegebene Fitnessvektor edithdann
(2DistanZX1 +1, 2DistanzY1 +1, 2DistanzZ1 +1, 2Distaan2 +1,.. ), WObean der

Wert dern-ten x-Koordinate des Polygonzugs ist.

Diese Bestrafungsfunktiondehst exponentiell mit der Distanz und erreicht so schnell
hohe Bestrafungswerte. Auf3erdem bleibt atighAlgorithmen, die nach Fronten se-
lektieren, eine interpretierbare Paretofront erhalten. Diese Bestrafungsfunktion wurde
mit den in NObELTJEzur Verfugung stehenden Algorithmen getestet und hat gute
Ergebnisse erzielt. Schon nach wenigen Duafén werden keine — aufgrund von
aulRenliegenden Punkten — iittggen Individuen mehr erzeugt.

5.5 Design und Tool-Klassen

Folgende Tools wurden entwickelt, um das Zusammenspiel der Module zu verbessern
oderuberhaupt erst zu efiglichen.

5.5.1 Design
5.5.1.1 Motivation

Mit Hilfe des Design-Moduls kann der Anwender einen Satz von vielen Algorithmen-
Aufrufen mit systematisch variierten Parametern veranlassen. Dies ist hilfreich, weil
fur die Erforschung des Verhaltens randomisierter Heuristiken viele Experimente not-
wendig sind, da allgemeine theoretische Ergebnisse schwierig zu erlangen sind. Ins-
besondere bei den natur-inspirierten Verfahren, die oft viele Parameter enthalten, ist
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es schwierig, Algorithmen zu vergleichen, denn die Qaatier Optimierung &ngt —
neben dem Problem, auf das sie angewendet werden — auch stark von dbltgew
Parameterbelegung ab. Die Problematik, ein geeignetes §aaial iir eine von ei-

nem Algorithmus produziertedsungsmenge zu finden, soll durch die Metrikerbgel
werden (sieh 5] 2). Hier soll nun durch das Design der Experimente ein faires Szenario
geschaffen werden, damit der tathlich beste Algorithmus auch die besten Ergebnis-
se liefern kann. Dazu muss man Zchst herausfinden, wie die besten Parameterein-
stellungen dir einen Algorithmus sind. Will man zwei Algorithmen vergleichen, muss
man die Testfunktion, bzw. das zu optimierende Problem und die zuiailanty ste-
henden Ressourcen (z. B. Anzahl der Zielfunktionsauswertungen) geeighbtnw
Unter den Ergebnissen der via Parametereinstellung variierten Algorithmen kann die
gunstigste Einstellung ermittelt werden. Atich kbnnen durch eingehende Analyse
Zusammenéinge zwischen den Parametern aufgedeckt werden.

5.5.1.2 Syntax fir die Benutzung

Das Design-Modul erfiglicht dem Anwender, Algorithmen mit verschiedenen Para-
metereinstellungen automatisiert im Sinne einer statistischen Versuchsplanung aufzu-
rufen. Hierzu steht eine Syntax zur Viéglung, mit der Parameterbelegungen als Men-
gen oder in Form von Intervallen angegeben werdimilen. Bei der Intervallschreib-
weise kann zwischen der Angabe eines Abstandes der Elemente und der Anzahl der
Elemente ge@hlt werden.

Diese Syntax ist Teil des Aufrufs des Design-Moduls und so kann durch einen Aufruf
ein ganzer Satz von Experimenten angestol3en werden.

Bei jedem Aufruf schreibt der benutzte Algorithmus seine Ergebnisse in eine Da-
tei, die vom Design-Modul mit einem Namen versehen wird, der seine Parameter-
Belegung wiedergibt. Durch Auslesen dieses Namens kann dann das Analyse-Modul
die Parameter-Belegung nachvollziehen (siehe Kdpitél 5.3).

Beispiel-Aufruf:

java design.Design --t testfkt.FonsecaFl --a OnePlusOnePG

-g s 100 1000 -archive i 10 100 step 10 -deviation i 0.1 1

count 5

Dieser Aufruf wiirde dann den Algorithmu®nePlusOnePG auf der Testfunktion
FonsecaF1 aufrufen und die Parameter des Algorithmus entsprechend variieren, so
dasgy die Werte 100 und 100@schive  die Werte von 10 bis 100 in Zehnerschritten
unddeviation  insgesamt 5 Werte zwischen 0.1 und 1 annimmt.

5.5.1.3 Anwendung im Projekt

Das Design-Modul wurde im zweiten PG-Semester genutzt, um das Verhalten von
Algorithmen bei bestimmten Parametereinstellungen zu analysieren und so allgemei-
ne Erkenntnisse zu gewinnen, die vielleicht die Verbesserung von Verfahréglerm
chen. Erweiterungen zu diesem Tool waren geplant, wurden aber nicht mehr, oder nur
indirekt, umgesetzt. Eine Erweiterung in Richtung der folgenden Puriktatk aber
weiterhin sinnvoll sein.

e Planung der Experimente
Fur das Factorial-Design wurde diese Klasse nicht mehr extra erweitert sondern
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vom Benutzer erwartet, dass er die zu variierenden Parameter bereits im Sinne
eines Factorial Designs angibt. Auf diese Weise lassen sich die Algorithmenauf-
rufe fur ein Factorial Design auch mit Hilfe der aktuellen Designklasse starten.

e Constraints
Da nicht alle Parameterkombinationen, die durch Permutation der Angaben ent-
stehen, auch von den Algorithmen realisiert werdénren, knnte ein Con-
straint-System eingéhrt werden um zuwberpiifen, ob die Parametereinstel-
lung fur das entsprechende Verfahrdiitiy ist. Eine einfaches Beispidlf eine
Bedingung bei einefu, x, A\)-ES ware:u < A, fallsk = 1.
Die Notwendigkeit diese Erweiterung umzusetzen hat sich nicht ergeben, da es
sich bei dem oben genannten Beispiel bis jetzt um das Einzige handelt. Verlet-
zungen solcher Constraints liegen dabei wohl auch meistens in Bereichen, deren
Untersuchung nicht interessant ist, da dort keine guten Werte vermutet werden.

e Batch-Modus
Da die Experimente unter Unégtden sehr rechenintensiv sindpkite man das
Design-Modul auch im Batch-Modus austbar machen.
Diese Funktionaldt musste nicht von der PG selbst umgesetzt werden, da am
Lehrstuhl 11 bereits ein Batchsystem existiert, dem man solche Aufgdisen
tragen kann. Dieses Batch-System wurdedie von uns ausgéhrten Experi-
mente audfhrlichst genutzt.

5.5.2 Die Tool-Klassen

Viele Algorithmen nutzen gleiche Mechanismen. So wird z.B. jeder Algorithmus eine
Dateiausgabe bétigen oder die bereits bewerteten Individuen bzgl. Pareto-Dominanz
untersuchen.

Um hier unrdtige Fehlerquellen auszuschlielen und doppelte Arbeit zu vermeiden, ha-
ben wir bereits zu Beginn unseres Projekts ein eigenes Paket ntonéns angelegt,

in dem wir vermeintlich wiederverwertbare Teilérfdie Algorithmen, sowie allge-
meine Hilfsklassen gesammelt haben. Dadurch ist eine Sammlung entstanden, deren
Funktionen im Folgendenamer erkért werden sollen.

5.5.2.1 Allgemeine Hilfsklassen

Individual Fast émtliche der von uns implementierten Algorithmen arbeiten in ir-
gendeiner Weise mit Populationen von Individuen. Diese bestehen meistens aus
einer Liste von Objektvariablen, den dazugeben Fitnesswerten und eventu-
ellen Zusatzdaten, wie z.B. dem Alter des Individuums in Form der Generation
oder einer Liste von Strategievariablen.

Diese Daten wurden von uns gekapselt und mit einfachen Zugriffsfunktionen
versehen, welche die komfortable Einbindung in die Algorithmen erleichtert.
Zusatzlich arbeiten viele weitere Hilfsklassen, wie z.B. 8asetoArchive

auch mit dieser Darstellung eines Individuums, so dass auf diese Weise eine ein-
heitliche Kommunikationsschnittstelle zwischen den Klasserahdeistet ist.
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5.5.2.2 |/O-Tools

Im Speziellen gab es bei der Entwicklung unseres Projekts viele Stellen, an denen sich
mit der Ein- und Ausgabe besattigt werden musste. Um hier einheitlich und damit
untereinander kompatibel zu bleiben, wurden die hieberotigen Klassen ins Paket
tools.io ausgelagert und von allen Algorithmen gemeinschaftlich genutzt.

FilterAndDelete.java Diese Klasse hat sich im wesentlichen aus zwéir@en ent-
wickelt. Da wir schon iihrend der Entwicklungsphase einige Experimente gest-
artet haben, hat sich an einigen Stellen ein inkompatibles Zahlenformat gezeigt.
Um solche Daten trotzdem hinterher nutzen Zuintken, mussten sie gefiltert
und gegebenfalls konvertiert werden. Unser Projekt arbeitet ausschlief3lich mit
einem Punkt als Dezimaltrennzeichen. Die Tausenderstellen werden nicht durch
ein Trennzeichen markiert. Also sollten in den zu bearbeitenden Dateien keine
Kommata vorkommen.

AuRerdem werden beim Temperierbohrungsproblem (§iehg 7.4.1) teilweise un-
gultige Individuen erzeugt, deren Punkte z. B. au3erhalb der Gussform liegen,
oder die durch das zu gieRende Weilkktgehen. Diese Bohrungeiiknten das
Ergebniss ve#lschen und sollten somit ausgefiltert werden. Leider war es nicht
moglich, die Ergebnisse aus dem Temperierbohrungsprobletgheiz aller 12
Fitnesswerte zu interpretieren, da die einzige Metrik, die von ungnehr als
2-dimensionale Fitnesswerte implementiert wurde, leider eine zu hohe Laufzeit
hat.

Da diese Klasse teilweise Daten ohnicRfrage und Sicherheitskopi@dcht, ist

es wichtig, vorher eine eigene Sicherheitskopie anzulegen.

Aus den genannten Problemen ergaben sich folgende Funktionen:

e -d
Angabe des zu bearbeitenden Verzeichnisses.
e -del _.Comma

Entfernt &imtlich Kommata! Das ist bei Zahlen im Format 1,234.567 sinn-
voll.

e -del _Invalid
Entfernt ungiltige Individuen vom Temperierbohrungsproblem und ist so-
mit fur samtliche anderen Probleme nicht interessant. tiltigy heif3t in
diesem Fall, dass in der dritten Spalte ein Wei3gr als eins oder in den
Spalten acht bis zalf ein Wert gib3er als null steht.

e -convert point oder-convert comma
Es werden alle Kommata zu Punkten oder bei Verwendung des Parame-
terspoint alle Punkte zu Kommata konvertiert (evtl. sollte zuvor erst
del _Commaausgeiihrt werden).

e -select 1,2,3,6
Aus den Fitnesswerten werden die angegebenen Spaltéschel Es gibt
keineUberpiifung, ob die Spalten existieren. Die erste Spalte hat die Num-
mer eins.

e -undo
Kopiert alle.old -Dateien zuiick zu ihrem urspimglichen Dateinamen.
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Natirlich ist das nur ein echtedJndo* wenn in den*.old noch die
unveanderten Daten stehen.

Help.java Diese Klasse ruft nur die MethodeString() der angegebenen Klasse
auf und gibt desseniRkgabe auf der Konsole aus. Auf diese Weigarien zu

fast jeder Klasse Hilfen abgerufen werden.
Dazu muss die Klasse beim Aufruf mit Pakethamen angegeben werden, also mit

Punkt-Trennung zwischen Paketen, z. B.:

java tools/io/Help algo.MueRhoLES
Die Hilfen enthalten z. B. bei den Algorithmen die korrekten Aufrufe sowie

Beispielparameter in sinnvollen Bereichen.
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Neben einer Einleitung, wie Algorithmen aufgerufen und ganze Versuch&@ut
bELTJE durchgeiihrt und analysiert werden, soll in diesem Kapitéher auf die
Moglichkeiten eingegangen werden, das System zu erweitern. Abschliel3end wird vor-
gestellt, wieNObELTJEzu beziehen ist und unter welchen lizenzrechtlichen Bedin-
gungen es genutzt und erweitert werden darf.

6.1 Durchfihrung von Experimenten

Im Folgenden wird exemplarisch eékt, wie man einen Versuch mit unseN®ObELT-
JE-Software durchihren kann. Dabei wird Schrittif Schritt gezeigt, wie ein Algo-
rithmus gestartet wird und welche Ausgaben maikrks wird auch vorgestellt, wie
ganze Versuchsreihen einfach gestartet werdemé&n und wie man die umfangrei-
chen Ausgaben mit den Analysetools analysieren kann.

6.1.1 Aufruf eines Algorithmus

Am Beispiel desOnePlusOnePG wollen wir exemplarisch den Aufruf eines Algo-
rithmus zeigen. Wird eine Entwicklungsumgebung, wie Z8ipsebenutzt, ist es von

dieser Umgebung niatlich ablangig, wo die entsprechenden Befehle und Parameter-
Werte eingegeben werderiigsen. Im Folgenden werden die Beispiele mit dem Kom-
mandozeilen-Befehjva veranschaulicht. Mit der Klasséelp kann zu jeder Klas-

se im Projekt eine kurze Beschreibung und Bedienungsanleitung ausgegeben werden,
zu der auch die bénigten Parameter géren:

java tools/io/Help algo.OnePlusOnePG
Die erste Myglichkeit einen Algorithmus zu starten, ist der direkte Aufruf;

java algo.OnePlusOnePG -t testfkt.Deb -g 100 -archive 500
-deviation 1.0

Es ist bei jedem Algorithmen-aufruf notwendig, die gewchte Testfunktion mit dem
Parametert anzugeben. Akingig vom ausge#hlten Algorithmus riassen noch
weitere, jeweils andere Parameter, wie Rger die Anzahl der Generationen, angege-
ben werden. Wenn die Parametarchive  und-deviation , die die GbRe des
Archivs und die Standardabweichung der Mutation beschreiben, nicht gesetzt sind,
werden sie beinf®nePlusOnePG mit ihren Default-Werten belegt, die fest im Algo-
rithmus implementiert sind und den Einstieg im Umgang R@bELTJEerleichtern.

Bei einigen Algorithmen gibt esif manche Parameter jedoch keinen Default-Wert.
In diesen Rllen ist die Angabe eines Parameters notwendig. Sollen die praktischen
Probleme verwendet werden, so sind ggf. weitere Paraméiglich oder auch not-
wendig (siehe Kapitgl 54).

Hat man den Algorithmus mit den zuvor gezeigten Aufruf gestartet und ist die Berech-
nung beendet, so g man folgende Ausgabe-Dateien:

2005-01-18 _02-56-39.best.in und 2005-01-18 _02-56-39.best
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.res . Die Dateinamen zeigen das Datum und die aktuelle Zeit des Aufrufs. In der
ersten befinden sich die Koordinaten der besten Individuen und in der zweiten ihre
Fitnesswerte. Mit dem zaszlichen Parametep kann der Beginn der Dateinamen
selbst gewithlt werden:

java algo.OnePlusOnePG -t testfkt.Deb -g 100 -0 one

Nun haben wir in unserem Projektordner zwei Dategre.best.in und
one.best.res . Diese Ergebnissedkinen, z. B. mit einem unserer Plotter oder di-
rekt mit Gnuplot geeignet visualisiert und analysiert werden (siehe hierzu auch Kapi-

tel[5.2 und 5.B).

6.1.2 Vom Design zur Analyse

Soll nicht nur ein Lauf, sondern mehrere Dughfle eines Algorithmus untersucht und

die Parameter der Algorithmen variiert werden, so steht die in Kpite] 5.5.1 vorgestell-
te KlasseDesign zur Verfugung. Diese bietet folgende Einstetiglichkeiten:

Jeder Parameter des Algorithmus kann entweder als Einzelwert, als Liste/Menge oder
als Intervall mit Schrittweite/Schrittanzahl angeben werden. Das Design ruft den ange-
gebenen Algorithmus auf der gahiten Testfunktion sequentiell mit allerdglichen
Kombinationen der bestimmten Parameter auf:

Liste:-Parametername s Wertl Wert2 ...

Intervall mit Schrittweite-Parametername i Intervallgrenzel
Intervallgrenze2 step Schrittweite

Intervall mit Schrittanzahl:Parametername i Intervallgrenzel
Intervallgrenze2 count Anzahl

Im Gegensatz zu den Aufrufen ohne deesign -Klasse, werden die Testfunktio-
nen hier mit-t und die Algorithmen mit-a angegeben (siehéohster Befehl). Es
konnen auch verschiedene Dui@hie mit unterschiedlichen Random-Seeds durch-
gefuhrt werden. Der Parameter, der hier zu variieren ist, heil3t bei allen Algorithmen
-r . Mochte man Bufe desOnePlusOnePG auf der TestfunktiorSchaffer  mit

zehn verschiedenen Random-Seeds diitulein, so ergibt sich folgender Befehl:

java design.Design --a OnePlusOnePG --t testfkt.Schaffer
-g s 100 -deviation s 1.0 -r i 1 10 step 1

Soll auch der Parametdeviation  verandert werden, so schreibt man:

java design.Design --a OnePlusOnePG --t testfkt.Schaffer
-g s 100 -deviation i 1 4 step 1 -r i 1 10 step 1

Die step Angabe bestimmt, dassleviation mit einer Schrittweite voneins*
pro Lauf veandert wird, hier werden also pro Random-Seed nochtzlish vier wei-
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tere Laufe mit verschiedenedeviation Einstellungen gestartet. Besonders muss
man hier auf die Schreibweise achten. Werden die Angaben ivitv. s vergessen,
bekommt man keine Fehlermeldung, sondern das Design wird sofort beendet.

Die Ausgabe, die voDesign produziert wird, ist ein Verzeichnis, das hier
OnePlusOnePG _testfkt.Schaffer1106014263983 heil3t. Der Verzeichnis-
name besteht aus dem Namen des Algorithmus, der Testfunktion und,&its
stempels”, um eituberschreiben von fiheren Ausgaben zu verhindern. Die Dateien,
die in dem Verzeichnis erstellt werden, tragen jeweils die Parameternamen und de-
ren verwendeten Werte im NamerurFden vorigen Aufruf heil3t eine beispielsweise
g=100 _deviation=1.0 _r=1.0.best.res

War die Berechnung erfolgreich und wurde das Verzeichnis mit den Ergebnissdatei-
en gefillt, kann man mit diesen Daten nun die Ergebnisse analysieren. Hier gibt es
dasanalysis -Paket, welches mehrere Plotter iithAls Eingabe erwarten alle
Analyse-Tools den vollgindigen Verzeichnisnamen des jeweiligen Experiments. Im
Folgenden wird das Verzeichnis angegeben, welches bei unserem vorigen Design-
Aufruf produziert wurde:

java analysis.MeanMetricPlotter -m SMetricFleischer
-d OnePlusOnePG _testfkt.Schaffer1106014263983 -pl deviation

Weiterhin muss mitm die Metrik, die die laufe bewertet, und beiMeanMetric-
Plotter mit-pl der Parametefjber den jeweils gemittelt werden soll, angegeben
werden. Welche Plotter und Einstellungsgiichkeiten zur Verfigung stehen, kann im
Kapitel[5.3 nachgesehen werden.

Als weiteres Beispiel nehmen wir détetricsPlotter , der folgendermal3en auf-
gerufen wird:

java analysis.MetricsPlotter -m SMetricFleischer
-d OnePlusOnePG _testfkt.Schaffer1106014263983 -sort r

Durch den Parametesort werden die Dateien in dem Verzeichnis nach dem je-
weiligen Wert, hierr , sortiert. Die Plotter versuchen zur VisualisieruBguplotau-
tomatisch zu starten. Falls dies nicht funktioniert, mG@saiplotmit den erhaltenen
GnuplotScripten manuell gestartet werden. Die Grafik zeigt dann an, welche Random-
Seeds welchen Metrik-Wert erzeugt haben.

6.1.3 Beispielaufrufe des SRing-Modells

Beispiel flir einen einfachen Aufruf mit dem Algorithmus OnePlusOnePG

java algo.OnePlusOnePG -t simulator.elevatorcon.SRingCon
-g 500 -ttn 4

Fur den Algorithmus wird die Generationenanzahl 500 uviadden Simulator ein
vierstickiges Gehude gewhlt.
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Beispiel flur ein komplettes Design mit dem Algorithmus BasisGAPG

java design.Design --a BasisGAPG

--t simulator.elevatorcon.SRingCon -r i 1000 1010 step 1
-psize i 400 500 step 20 -g s 125 -live s 100 --time
-ttpath s /home/tux/simulator -ttm i 2 10 step 2

-ttp s 0.2 0.5 0.9

In diesem Aufruf unterscheidet man drei Arten von Parametern: Die Parameter, die
nur vom Design verwendet werden, erhalten,ein“ vorangestellt. Optionen, die das
Design an die zu verwendende Testfunktion/den Simulator weitergibt, werden durch
das Pafix ,-tt “ gekennzeichnet. Diéibrigen, durch ein-“ benannten, Parameter
dienen zur Steuerung des gahviten Algorithmus. Weitere Informationen zur Desi-
gnplanung und -durciihrung, insbesondere zur Parametrisierung, stehen im Kapitel
[£.5.1. Die in diesem Beispiel verwendeten Simulator- und Algorithmenspezifischen
Parameter werden im Kapifel 5.4.p.4 (S-Ring-Simulator) und der Online-Hilfe (siehe
dazu Kapite] 5.5.2]2)@her beschrieben.

In dem Beispielaufruf werden die Populations@e ¢psize ) und der Random-Seed

(-r ) des Algorithmus variiert. Die Anzahl der Generationeg X wird fest gevahlt.

Als Zusatzoptionen sollen alle 100 Simulatoraufrufe das Zwischenergebnis abgespei-
chert ¢live , ermbglicht spater eine Analyse des Verlaufs) und die bgte Zeit

des Designaufrufs festgehalten werdeitifhe ). Als Parameterifr den Simulator
werden ein besonderer Standait tlen Simulator-{tpath ) sowie die Anzahl der
Fahrstuhlwagen{tm ) und die verschiedenen zu simulierenden Ankuftswahrschein-
lichkeiten ¢ttp ) gewahlt. In diesem Fall ist das Fahrstuhlproblem drei-kriteriell, da
far die Wahrscheinlichkeiten 0,2, 0,5 und 0,9 optimiert wird.

6.2 Erweiterungsm d&glichkeiten

Die gesamte von der Projektgruppe implementierte Softwar&Nde&LTJE-Projekts

ist bewusst modular gehalten; es ist grol3er Wert auf die Erweiterbarkeit derselben ge-
legt worden. So ist es aiglich, das Paket der Algorithmen, der Metriken oder der An-
wendungddlle (in unserem Fall haugshlich Testfunktionen, sowie zwei Simulato-
ren) beliebig zu erweitern. Ein Anwender kann beliebige Komponenten zum Software-
Paket der Projektgruppe hinzigfen, es rassen lediglich Interfaces, bzw. die Metho-
den der abstrakten Klassen implementiert werden.

Fur die Algorithmen muss didbstractAlgo.java im Paketalgo implemen-
tiert werden, iir die Metriken ist dies didMetrics.java untermetrics und fur
die Testfunktionen ist dieBbstractTestfkt im Pakettestfkt  ; zudem gibt es

fur die Testfunktionen noch das Interfa€estFunctions . Fir konkrete Anwen-
dungsédlle, z. B. aus der Praxis wird auch diestFunctions gewahlt. Entspricht

ein neu implementiertes Modul diesen abstrakten Klassen, so kann es in der Software-
Umgebung wie alle anderen benutzt werden.
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6.2.1 Beispiel

Wir nehmen an, es soll die neue Testfunktbommyimplementiert werden. Daf
muss zuAchst im Verzeichnisestfkt ~ die DateiDummy.java angelegt werden.

In dieser Datei wird die neue Testfunktion dann implementiert. Es mugsag&age
testfkt; dort angegeben werden, dass sie zum Palstikt  geldrt, zudem per
extends AbstractTestfkt , dass die neue Testfunktion diese abstrakte Test-
funktion implementiert.

In der Methodeexecute wird nun die eigentliche Funktion implementiert. Einga-
bewert an die Methode ist eine Datenstruktur von Javakisp , in der die n Punkte
der n-dimensionalen Eingabemenge.(.x,,) als Objekte der Eingabewerte (z. B. Ob-
jekte vom TypDouble oderint ) ibergeben werden. Die Methode gibt dann analog
eine Liste vom TypList mit m Objekten (wiederum z. BDouble oderint , je
nach Art der Testfunktion) ziick, die den zugeirigen Funktionswerten den Krite-

rien der Testfunktion entsprechen.

Die MethodewriteParetoPoints wird so implementiert, dass sie die zu der
Testfunktionen gedrenden Punkte dejwahren® Pareto-Menge ausgibt. Dies kann
Methoden-intern entweder rechnerisch (falls eine analytischer Ausdruck zum direk-
ten Berechnung dieser Punkte existiert) oder dilmdr eine externe Datei, in der die-

se Punkte enthalten sind, gescheldimergeben werden die Anzahl der gevschten
Punkte von der Paretofront, sowie ein Dateiname (vom Javesiiypg ), der angibt,

in welche Datei diese Punkte gespeichert werden sollen. Diese Methodelwitis f
Metriken beiitigt, die zum Errechnen des Metrik-Wertes auf eine Referenz-Menge
angewiesen sind.

Durch die MethodeyetOptimalBounds  kann einem Algorithmus ein Gebiet von
»guten* Punkten im Suchrauiibergeben werden, damit sich der Algorithmiasden
Start bereits in der Bhe guter bsungen befindet. Ausgegeben wird wieder eine Liste
mit den Grenzen, Index O der Liste eathdabei die untere Grenzarfdie Variabler;
Index 1 enthlt die obere Grenzéif z1; Index 2 entllt dann die untere Grenzérfzs,

und so weiter.

Die MethodgyetStartPoint gibt, in Anlehnung amgetOptimalBounds , einen
einzigen Punkt in der Bhe von guten ésungen zuirck.

Mittels getBounds kann die Testfunktion ausgeben, auf welchen Zahlenbereichen
die Funktionuberhaupt definiert ist; ihre Implementierung und Benutzung verlaufen
analog zwetOptimalBounds

Ferner gibt es noch die MethodetPenalty , welche eing,Straffunktion” imple-
mentiert. Sie sollte benutzt werden, falls der Definitionsbereich der Testfunktion nicht
dem gesamten Wertebereich des benutzten Datentyps entspricht. So kann eine Funkti-
on z. B. nur auf den reellen Zahlen zwischen 0 und 1 definiert sein. Ein evdiution
Algorithmus z. B. viarde nun bei Verlassen dieses Definitionsbereiches nuilting

ge Individuen von deexecute -Methode zuiickbekommen, &tte also keinen An-
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haltspunkt, in welches Bereich des Suchraumes er steuern sollte, um wistilps g
Individuen zu erhalten. Die MethodetPenalty  bekommt als Liste die Koordina-
ten eines solchen Individuums und gibt eine Liste (die so viele &jetthat, wie die
Testfunktion Kriterien) zuick, in der,Strafwerte” stehen. Diese Strafweri@ fdas
Individuum fallen um so éher aus, je weiter das Individuum von den Definitionsgren-
zen der Funktion entfernt ist. Somit @thder Algorithmus wieder einen Hinweis, in
welchem Bereich des Suchraumes er weitersuchen soll.

Die MethodengetDimension  und getNumberOfObjectives geben schliel3-
lich an, wie viele Dimensionen der Eingabevektoraf; ..z,) und wie viele Kriterien
die Testfunktion hat.

Letztendlich sollte jede Testfunktion eit@String  -Methode implementieren, wel-
che Uber die jeweilige Testfunktion im speziellen Aufschluss gibt und &rkigen
liefert.

6.3 Lizenz

Die Teilnehmer der PG tthten allen Leuten, die daran interessiert SM@bELT-
JE zur Verfugung stellen. Dazu wurde auf der Homepageldsstuts f iir Spanende
Fertigung der Universiit Dortmund eine Projektseite (siehé [1]) eingerichtet.

Der Quellcode steht unter d&NU General Public License Version (8iehe [33])
und kann im Rahmen dieser Lizenz genutzt werden. Eine deutsickesetzung der
Lizenz ist unter([34] zu finden. Sollten SMObELTJENnutzen oder weiterentwickeln,
wirden wir uns sehiiber Ihr Feedback freuen.

Dieses Paket endlit Code delKEA Toolbox(siehe [35]), deriiir die Anbindung des
Simulators @ir das Temperierbohrungsproblem verwendet wurde. Dieses Projekt ist
auch unter der GPL vdifbar, wie auch der von uns eingebundene Code. Die Distribu-
tion enttalt den Simulator des Temperierbohrungsproblems jedoch nichE@sver
wurde uns fir unsere Forschungsarbeit vom ISF zur Wgtfng gestellt, ist aber nicht
offentlich zuganglich. Das Fahrstuhlproblem wurde mit einem Simulator untersucht,
der dem S-Ring Modell aus [29] angelehnt ist, udidNObELTJEangepasst wurde.

Er kann beispielsweise m@CC kompiliert werden. Weiterhin verwendstObELTJE
externen Code zur Gif-Kompression.
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7 Ergebnisse aus der eigenen Forschung

Die Mitglieder der PG447 gruppierten sich im zweiten PG-Semester nach Forschungs-
interessen und stellten sich selbst herausfordernde Aufgaben. Dieses Kapitel ist den
Ergebnissen unserer sefstligen Forschung gewidmet.

Zusatzlich zu den in Kapitgl 53 beschriebenen erstellten Werkzeugen zur graphischen
Darstellung und zur statistischen Auswertung, werden in Kgpitél 7.1 weitere bekann-
te Visualisierungs- und Auswertungsverfahren multidimensionaler Daten atfgef
insbesondere die Darstellungdgtichkeiten des Tool&Gobi

Eine Weiterentwicklung des SMS-EMOA wird in Kapifel 7.2 vorgestellt, wobei die
Wirksamkeit und Effizienz eines modifizierten Selektionsoperators untersucht und mit
der originalen Version verglichen wird.

Eine Arbeitsgruppe analysierte die Sensibtlginzelner Algorithmen gegen érder-

te Parametrisierungen, wobei intensiv gegenseitigeaaglgkeiten der Parameter des
MopsoOne untersucht wurden. Diese Ergebnisse, sowie Vergleiche von optimal pa-
rametrisierten Algorithmen bei gleicher Anzahl von Zielfunktionsauswertungen sind
Inhalt von Kapite[ 7.B.

In Kapitel[7.4 werden zwei praktische Optimierprobleme analysiert, in Unterkapitel
[7.4.] das Temperierbohrungsproblem und in 7.4.2 das Fahrstuhlproblem. Hierbei wer-
den die produziertendsungsmengen verschiedener Algorithmen mit Hilfe von Me-
triken verglichen.

Die Gruppen nutzteNObELTJEintensiv fir ihre Arbeit und @ihrten einige Erwei-
terungen des Softwarepakets durch.

7.1 Visualisierung
7.1.1 Einleitung

Bei der Analyse von Ergebnissen macht es oft Sinn, die Daten in einem ersten Schritt
grafisch darzustellen, bevor man sie statistisch auswertet. Auf diese Weise kann man
sich schnell einetJberblick verschaffen; oft lassen sich so schon Zusamdneg

und Strukturen erkennen.

Wir haben uns nun die Frage gestellt, welchégiichkeiteniiberhaupt bestehen, um
Daten mit mehr als drei Dimensionen darzustellen und welche dieser Darstellungswei-
sen besonders intuitiv und gut lesbar sind. Weiterhin haben wir aus den zahlreichen
Verfahren dann einige ausgahlt, um sie in der Projektgruppe zu realisieren. Dabei
konnten wir teilweise auf bereits implementierte Toolsimligreifen, wie beispiels-
weiseGGobiundR.

Leider ist die Darstellung am Monitor auf zwei Dimensionen be&ckt, die drit-
te Dimension &sst sich noch auf die Ebene projizieren. Gerade bei mehrkriteriellen
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Problemen &3t man also schon bald an seine Grenzen. Es existieren zahlreiche Ver-
fahren zu diesem Thema, die sich grob in zwei Gruppen einteilen lassen: Zum einen
kann man versuchenif hbhere Dimensionen alternative Darstellungsformen zu fin-
den, oder man geht den Weg der Dimensionsreduktion und versucht die Daten mit
moglichst geringem Informationsverlust auf zwei oder drei Dimensionen abzubilden.
Beide Vorgehensweisen haben ihre Vor- und Nachteile. Oft findet auch eine Mischung
beider Methoden statt.

Im Folgenden werden einige dglichkeiten aufgafhrt, die wir raher untersucht ha-
ben. Einen vertiefenden Einblick, auch in Themen, die hier niahen erhutert wer-
den, geben Yu und Stockford [36].

7.1.2 Alternative Darstellung h  6herer Dimensionen

Will man die Ergebnisse nicht herunterrechnen, muss raaedié Veranschaulichung
weiterer Dimensionen anderedglichkeiten finden. Der klare Vorteil dieser Methode

ist, dass es zu keinem Datenverlust kommt, die Informationen bleiben hundertprozen-
tig erhalten. Allerdings lassen sich solche Grafiken@emlich intuitiv nicht mehr so
schnell und gut erfassen. Es erfordert eiriieing diese Visualisierungen zu interpre-
tieren.

Farbe als weitere Dimension

Die vierte Dimension darzustellen, gestaltet sich noch relativ einfach. Einawgbr

liche Methode ist es, Farbe hinzuzunehmen. Ist die hinzgefDimension geordnet,
muss man allerdings beachten, dass die Farbpalette keindictet Ordnung besitzt.

In diesem Fall bietet sich eine Grauskala an, oder man stellt die Ordnung durch die
Saturierung, d. h. die Farétiigung, dar.

Eine Anwendung von Farbeaxe beispielsweise, jedem Individuum eines Evoluti-
onaren Algorithmus in der nullten Generation eine eindeutige Farbe zuzuordnen. Durch
Reproduktion entstehen neue Individuen mit der gleichen Farbe, durch Rekombination
entstehen Individuen mit Mischfarben.

Oder man&rbt bei Mutation die betroffenen Bereiche eines Individuums weil} ein. Auf
diese Weisedsst sich gut beobachten, wie viel von dem uisgtichen Genmaterial
erhalten bleibt.

Zeit als weitere Dimension

Die funfte Dimensiondsst sich durch die Zeit darstellen. Man @thalso eine ani-
mierte Darstellung der Daten. Hier sieht man schon, dass die Visualisierungen immer
schwerer lesbar werden. Allerdings eignet sich diese Methode noch relativ gut dazu,
Interaktionen zwischen den einzelnen Variablen zu entdecken. In einem typischen 3D-
Plot zeigt die Form der Bthe die Abwesenheit oderd3enz von Relationen zwischen
Variablen an.
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7.1 Visualisierung

Die folgenden Abbildungen erfordern etwas Fantasie, da das Ausgabemedium bedau-
erlicherweise keine Animationen Agst.

Ist die Feche eben, geht man davon aus, dass keinéidijkeiten existieren, so wie

in Abbildung[28. Hier werden die ersten drei Variablen auf den drei Achsen dargestellt
und eine vierte Variable durch Farbe. Eiiimfte Variable kann durch Zeit dargestellt
werden. Eine Interaktion mit detififten Variable lieRRe sich daran erkennen, dass sich
die Neigung der Flche mit der Zeit vémdert.

Abbildung 28: Ein 3D-Plot ohne Interaktionen

Ist die FEche gekimmt, kann man normalerweise von einer 2-Wege-Interaktion aus-
gehen. Zeigt die animierte Grafik einéaEhe, die sich in Ablingigkeit von deriinften
Variable bewegt, existiert sogar eine 3-Wege-Interaktion. Siehe Abbi[dyng 29.

Verfolgt man diese Vorgehensweise weiter, steht man bei jeder weiteren Dimension
immer wieder aufs Neue vor dem Problem, dass niarsie eine weitere Darstel-
lungsform entwickeln muss.
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Abbildung 29: Ein 3D-Plot mit 2-Wege-Interaktion

Glyphen

Eine andere geBuchliche Methode zur Visualisierung multidimensionaler Daten ist
die Verwendung von so genannten Glyphen, wie sie auch bei Spears [37] beschrie-
ben werden. Glyphen sind kleine Symbole, die&ixig von den Daten, die sie dar-
stellen, ihr Erscheinungsbild wie z. B. Form, Farbepf@e, Orientierung et@ndern.

Dabei wird fir jeden mehrdimensionalen Punkt eine Glyphe gezeichnet. Auf diese
Weise lbnnen vorhandene Strukturen in den originalen Daten durch Gemeinsamkei-
ten oder Unterschiede in den Merkmalen der einzelnen Glyphen dargestellt werden.
Zwei gangige Arten singStar Plots* und,Chernoff Faces".

Star Plots

Star Plots, oder auch Sunflower Plots, sind Punkte, von deren Mitte Linien ausge-
hen, wie die Speichen eines Radar fede Dimension wird eine Speiche gezeichnet,
wobei die Lange den Wert der jeweiligen Variable darstellt. Es gibt zahlreiche Varia-
tionen von Star Plots, eine einfache zeigt Abbildling 30.
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Abbildung 30: Ein Star Plot, welches zehn Dimension darstellt. Zwei Dimensionen
durch das verwendete Koordinatensystem und acht durch die Speichen
an jedem der Punkte.

Chernoff Faces

Ein etwas komplexeres Beispidirf Glyphen sind die so genannten Chernoff Faces.
Jeder Datenpunkt wird durch ein stilisiertes menschliches Gesicht dargestellt. Dabei
werden durch die @f3e, Form oder den Abstand einzelner Gesichtsmerkmale die Wer-
te der verschiedenen Variablen dargestellt wie beispielsweise in Abbildiing 31. Moti-
viert ist diese etwas ausgefallene Darstellungsform durch das Fakt, dass der Mensch
sehr schnell in der Lage ist, zwischen unterschiedlichen Gesichtern zu differenzieren
und sie wieder zu erkennen. Weitergleft wurde dies mit deiChernoff Bodieswo

jedes Symbol zu#dzlich zum Gesicht auch noch eineddger mit Armen und Beinen
besitzt.
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Abbildung 31: Verschiedene Chernoff Faces, die eine Vielzahl an Dimensionen dar-
stellen. Unter anderem durch Abstand,6Ge und Form von Mund,
Augen und Nase.

Parallelprojektion

Ein ganz anderer Ansatz wird bei der Parallelprojektion verfolgt. Bisher wurden Daten
immer in orthogonalen Koordinatensystemen dargestellt. Bei dieser Art der Visualisie-
rung werden die Achseitiif alle Variablen parallel unter- bzw. nebeneinander aufgetra-
gen. Der Wert einer Variablen wird auf der zugeilgen Achse als Punkt dargestellt;
die Punkte eines tisungsvektors werden durch Linien miteinander verbunden. Auf
diese Weise eddt man fir jede Losung einen Polygonzug im Diagramm. Abbildung
[33 zeigt eine solche Parallelprojektion. Bei sehr vielésungen kann diese Darstel-
lung schnell u@ibersichtlich werden. Hier hilft es, wenn man einzelne Polyggez
farbig markiert um sie vom Rest abzuheben.

Die Parallelprojektion haben wir in der Projektgruppe eingesetzt, um die Daten zu ana-
lysieren. Zum Teil lieR sich sehr séh erkennen, welche Auswirkungen diaderung
eines Parameters auf die von ihm ahbigen Variablen nach sich zog. Dabei kam
GGobizum Einsatz.

Andrews Curves

Bei Andrews Plots werdeahnlich der Parallelprojektion einzelnésungsvektoren
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Abbildung 32: Ein durch Parallelprojektion dargestellter Datensatz. Man kann bei-
spielweise erkennen, dass ein hoher Wert von p1 bei einem Individuum
gleichzeitig einen niedrigen Wert von p2 bedeutet.

durch eine Linie dargestellt. Allerdings werden hier nicht einzelne Punkte zu einem
Polygonzug verbunden. Stattdessen wird jeder Datenpunkt auf eine Kurve abgebildet.

Fur den Losungsvektow = (vy,...,v,) ist die Kurve durch folgende trigonometri-
sche Funktion definiert:

fot) = s sin(t) + ug * cos(t) + ug * sin(2t) + us * cos(2t) + ...

V2
furt € (—m,m)
Die wichtigsten Variablen sollten mit den niederfrequenten Termen der Funktion asso-
Ziiert werden, da sie das Gesamterscheinungsbild der Kurvegakstn bestimmen.

Siehe hierzu Abbildung 33.
Diese Projektionstechnik istitzlich, um Cluster in der Datenstruktur zu finden. Mehr-
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Abbildung 33: Beispieliir Andrews Curves

dimensionale Punkte, die nahe zusammenliegen, haben tendenziell auch Kurven, die
eng beieinander verlaufen.

7.1.3 Dimensionsreduktion

Wahrend es sich bei den bisher vorgestellten Methoden zur Visualisierung mehrdimen-
sionaler Daten um Darstellungsverfahren ohne Informationsverlust handelte, werden
im Folgenden einige Methoden vorgestellt, bei denen die betrachteten Daten reduziert
werden. Entweder wird nur ein Teilausschnitt der Datenmendeksichtigt, um ganz
gezielt bestimmte Zusammeidhge zu untersuchen, oder die Daten werden auf weni-
ger Dimensionen abgebildet, so dass sie leichter darstellbar sind.

Beim typischen 3D-Plot kommt diese Methodik bereits zum Einsatz. Eine dritte Va-
riable wird so auf zwei Dimensionen projiziert, dass die Abbildung dreidimensional
wirkt. Hier ist es schon nicht immer eindeutig, wo sich die dargestellten Punkte ge-
nau im Raum befinden, und man muss sich bereits einiger Hilfsmittel bedienen. Eine
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7.1 Visualisierung

Moglichkeit, um etwas mehr Klarheit zu schaffen, ist, die Punkte mit einer senkrech-
ten Linie auf eine der Grundebenen zu verbinden (Abbildung 34). Oder man animiert
die Grafik indem man sie um eine Achse rotier&sst.
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Abbildung 34: Ein einfaches 3D-Plot, bei dem die Punkteagzlich mit der Grunde-
bene verbunden sind. Dadurch soll der Informationsverlust durch die
Reduktion von drei auf zwei Dimensionen ausgeglichend werden.

Multidimensional Scaling

Beim multidimensionalen Skalieren rechnet man hochdimensionale Daten so auf eine
geringere Anzahl von Dimensionen herunter, dass beide Darstellungen immer noch
ahnlich zueinander sind. Das bedeutet in anderen Worten, eine solche Transformation
sollte ein Bild liefern, in dem die Unterschiede zwischen den einzelnen Datenpunk-
ten im niederdimensionalen Raum mit den Originaldaten aus dem hochdimensionalen
Raum korrespondieren.
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Um diese Unterschiede zwischen den Datenpunkten zu messen, verwendet man die
Distanz. Diese Distanz kann der echte Abstand, z. B. der euklidsche Abstand, zwi-
schen den Originaldaten aus dem hochdimensionalen Raum sein oder auch einen Er-
satz fir den Abstand darstellen, wenn direkte Werte nicht berechenbar sind. Zwei ge-
brauchliche Methodenif multidimensionales Skalieren sind das Sammon-Mapping
und Genotype-Space-Mapping. Vertiefende Literatur zu diesem Thema findet man bei
Pohlheim [38][39].

Typische Beispieleifr die Anwendung dieser Methodik ist die Visualisierung der
Variablen der besten Individuen eines Optimierungslaufs oder die Visualisierung von
nicht-dominierten Bsungen bei mehrkriteriellen Problemen. Die Diagramme, die sich
auf diese Weise ergeben, liefern oft ein klareres Bild, als wenn man die Daten direkt
dargestellt Atte. Zugtzlich lassen sich so die Daten mehrerer Optimierdndslein-
facher vergleichen, was mit Standard-Visualisierungstechniken eine komplizierte Auf-
gabe darstellt.

Scatterplot

Beim Scatterplot wird lediglich die Beziehung zwischen zwei der Variablen unter-
sucht, alle anderen werden vernaddigt. Die Daten werden als Punkte in ein Dia-
gramm eingetragen mit der ersten Variable auf der Abszisse und der zweiten auf der
Ordinate. Scatterplotsikinen Korrelationen zwischen den Variablen aufdecken, z. B.
Linearitat. Ergibt sich eine lose Punktewolke in der Grafik, korrelieren die beiden Wer-
te nicht.

Ublicherweise verwendet man Scatterplot-Matrizen, um sich schnell einen eisten
blick zu verschaffen. Eine Scatterplot-Matrix ist eine Sammlung von einzelnen Scat-
terplots, die genau wie eine Kovarianz-Matrix aufgebaut ist. Die Varialwied gegen

die Variable;j aufgetragen in dei-ten Zeile undj-ten Spalte. Allerdings wird die-

se Darstellungifr viele Variablen schnell uibersichtlich. Abbildung 35 zeigt eine
Scatterplot-Matrix mit drei Variablen.

Regressionsanalyse

Geht man den Weg der Scatterplot-Matrizen weitiénsf einen dies zur Regressions-
analyse. Bei einem Scatterplot lassen sich zwar bereits Korrelationen zwischen zwei
Variablen erkennen, allerdings werden die Daten wirklich nur rein grafisch dargestellt
und nicht weiter interpretiert.

Bei der Regressionsanalyse hingegen versucht man, die Beziehung zwischen zwei Va-

riablen durch eine Funktion zu bestimmen oder wenigstens zu approximieren. Im ein-
fachsten Fall geschieht dies durch eine Gerade, wie in Abbildung 36 angedeutet.
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Abbildung 35: Eine Scatterplot-MatriXif 3 Dimensionen. Es werden dabei jeweils 2
Dimensionen in einem Scatterplot in Beziehung gebracht.

Histogramm

Ist man an der Hufigkeit interessiert, mit der Werte einer bestimmten Variablen bei
den Individuen vorkommen, bietet sich ein Histogramm an. Bei dieser Darstellungsart
wird lediglich eine Variable bei allen Individuen betrachtet. Auf der Abszisse wird der
Wert der Variablen abgetragen, auf der Ordinate die Anzahl der Individuen, die mit
diesem Wert vorkommen. Es gibt mehrere Arten, auf die ein Histogramm dargestellt
werden kann, z. B. als Balkendiagramm (Abbild{ing 37) oder als kontinuierliche Linie

(Abbildung[38).

Boxplot

Das Boxplot stelltahnliche Informationen wie das Histogramm dar. Allerdings wer-
den diese hier ein wenig anders aufgegskeélt. Die Verteilung der Wertéif eine
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Abbildung 36: Beispiel fir Regressionsanalyse. Die Linien stellen den Verlauf einer
approximierten Funktion zu den Werten dar.

Variable wird durch finf Rahmenwerte dargestellt. Vom ersten bis zum dritten Quartil
wird eine Box gezeichnet. Erstes Quartil bedeutet hier, dad3rozent aller Werte
darunterliegen, beim dritten Quartil entsprech&adProzent. Innerhalb der Box wird

der Median durch eine Linie dargestellt. Alle Werte, die au3erhalb der Boxen liegen,
werden als Extreme bezeichnet und durch vertikale, gestrichelte Linien ober- und un-
terhalb der Boxen eingezeichnet, die an sogenannéemeh enden. Schliellich gibt

es noch Ausreil3er, die extra durch Punkte angegeben werden. Als Ausreil3er gelten al-
le Punkte, die mehr als das5-fache der Kasterithe von den Quartilen entfernt sind.

Zur Veranschaulichung siehe Abbildung 39.

7.1.4 GGobi

GGobiist ein Tool zur Visualisierung mehrdimensionaler Daten. Viele der hier vor-
gestellten Visualisierungstechniken geén zum Funktionsumfang vdBGobi Das
besondere ist, dass sich verschiedene Darstellungen gleichzeitig anzeigen lassen und
man Individuen markieren kann. Diese Markierungen werden dann in allen Darstel-
lungen angezeigt. S@sst sich sehr schnell eitberblick iber eine groRe Datenmen-

ge gewinnen, bevor mit einer exakten statistischen Auswertung begonnen wird. Wir
konnten dadurch beispielsweise sehr schnell den Einfluss von Parametern auf einen
Metrikwert bestimmen. Hier soll nun exemplarisch gezeigt werden, wie so ein Vorge-
hen mitNObELTJEund GGobifur einen Designaufruf aussehen kann.

Die Daten in diesem Beispiel stammen vdopsoOne-Algorithmus und dem Tem-
perierbohrungsproblem. DelMopsoOne haben wir mit den Parameterg=100,
g=200 undg=400 laufen lassen, zudem noghantityParticle von 50 bis 100

in Schrittweite 10c1 undc2 von 1 bis 5 in Schrittweite 1scalinglnertia=1
undmaxinertia=0.9 gewahlt, sowie drei verschiedene Random-Seeds verwendet.
Es wurden drei bisiinf Bohrungen simuliert. Die Daten wurden danach gefiltert und
auf 3 Dimensionen reduziert. Das genaue Vorgehen bei den Daten des Evolvers wird
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Abbildung 37: Ein Histogramm als Balkendiagramm. Diéhé der Balken refsen-
tiert die Anzahl der Individuen, die in dem Wertbereich liegen, der
durch die Breite der Balken vorgegeben wird.

in Kapitel[7.4.1.]1 beschrieben. Es soll nun die Abbigkeit des Metrikwertes von ei-
nigen Paramtern untersucht werden. DaZissen die Metrikwerte ermittelt und mit
den Parametern des entsprechenden Aufrufs in einenGobi verwertbaren For-

mat gespeichert werden. Dies kann unser Tool MetricsPlotter mit der Cgtoibi

(siehe Kapitel 5.3]3). Die dadurch erzeugten Daten lassen sich direkt mit den richtigen
Bezeichnungen i&Gobieinlesen.

GGobi zeigt erst einmal ein wenig aussagifkiges Scatterplot. Von den vielen Dar-
stellungsniglichkeiten sind insbesondere @eatterplot Matrixund dagarallel coor-
dinates displaynteressant. Hier wird dgsarallel coordinates displayerwendet, aus

dem die konstanten Parameter ausgeblendet werden solltétzlaiswird dann noch

ein Barchartfur die Verteilung der Metrikwerte eingeblendet. Jetzt kann man mit der
Draw -Funktion die zu untersuchenden Parameter farblich hervorheben. Dies zeigt Ab-
bildung[40 fir die drei unterschiedlichen Random-Seeds.

Man kann hier auf einen Blick erkennen, wie stark der Zufall die Metrikwerte be-
einflusst und entsprechende Konsequenzen ziehen. Mit wenig Auf@Bndicth aber

auch noch der Einfluss der Parameterundc2 auf den Metrikwert darstellen. Abbil-
dund 41 zeigt, dass sich diese Parameter beim Temperierborungsprdaitligranders
verhalten, als in den Beobachtungen unserer Robustheitsgruppe bei den Testfunktionen
(siehe Kapitel 7.3]2). Ein weiteres Barchart zeigt den Einfluss der Anzahl der Bohrun-
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Abbildung 38: Wig 3F, nur in einer Darstellung durch eine gtigte Linie.

gen auf den Metrikwert.
GGobiermaglicht es, mit geringem Aufwand @gliche Zusammerénge zu erkennen,

fur die man sonst erheblich mehr Zeit béigen wirde. Somit eignet es sich sehr gut
fur die erste Analyse eines unbekannten Datensatzes.
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Abbildung 39: Beispieliir ein Boxplot (siehe referenzierenden Text)
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Abbildung 40:GGobtVisualisierung unterschiedlicher Random-Seeds. Die drei ver-
schiedenen Random-Seeds sind farbig bzw. in Graustufen markiert,
was auf alle Individuen mit dem entsprechenden Random-Bleed-
ragen wird. Dies gilt auch in anderen Darstellungsfenstern, wie man
in dem Barchart, welches den Einfluss des Zufalls auf die Metrikwerte
wiedergibt, sehen kann.

113



7 ERGEBNISSE AUS DER EIGENEN FORSCHUNG

File Options Fils Options ‘
53
g ||
14
1
1
19
91 1
|
E
5 *_
E
quantityParticle ttbaringCount _ tboringCount
File  Options Fils Options ‘
| ;
5?*- | 5_:+- | I
E E 5]
o - - :
El ER = Il
: *- | i +- | ;||
i*- | 2{+- [ | ﬂl
E E| T
= 1 ; 2 4 etz

Abbildung 41:GGobiVisualisierung der Ablngigkeit bestimmter Metrikwerte von
den Parametern c1 und c2 bdifopsoOne sowie der Anzahl der Boh-

rungen
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7.2 Entwicklung und Analyse eines modifizierten SMS-EMOA
7.2.1 Motivation und Idee

Die Arbeit der Projektgruppe baut auf dem SMS-EMOA (S metric selection evolu-
tionary multiobjective optimization algorithm) auf, der von Emmerich, Beume und
Naujoks (siehe [16]2004 am Lehrstuhl Informatik 11 entwickelt wurde. Der SMS-
EMOA ist ein steady-state EMOA, der den Wert der S-Metrik als Selektionskriterium
verwendet. Der Selektionsoperator gliedertachst die Population in Mengen (Fron-
ten) von Individuen, innerhalb derer Individuen nicht-dominierend sind. Die Mengen
sind hierarchisch geordnet, so dass jedes Individuen von dem, gesseren” Front
dominiert wird (Non-dominated SortihgAnschlie3end wird das Individuum aussor-
tiert, welches den kleinsten Beitrag zum S-Metrik-Wert der schlechtesten Front liefert.
Der Beitrag eines Individuums ist hierbei als diedGe des Hypervolumens definiert,
das ausschlieR3lich von diesem Individuum dominiert wird und von keinem anderen.
Im Vergleich mit etablierten Algorithmen, wie NSGA-Il oder SPE2eigt sich, dass

der SMS-EMOA auf der Familie der ZDT-Funktionen diesen Verfahren dediibein-
legen ist. Diese Beurteilung bezieht sich auf Vergleiche mittels S-Metrik und des eu-
klidischen Abstands, wodurch sowohl die Verteilung als auch die Konvergenz der Er-
gebnismenge bewertet wird.

Eine Arbeitsgruppe der Projektgruppéte sich nun die Aufgabe, diesen Algorith-
mus weiter zu entwickeln. Da die Berechnung des S-Metrik-Wertes im Vergleich zu
anderen Metriken sehr zeitauiwdig ist O(n3k?), wobein die GoRe der Pareto-
optimalen Menge uné die Anzahl der Zielfunktionen bezeichnet), sollte eine andere
Metrik gefunden werden, die als Selektionskriterium benutzt werden kann. Die Ziel-
setzung war, bei geringerer Laufzeit des Algorithmus, die Gitalier Ergebnismenge
nicht wesentlich zu verschlechtern.

Es wurde dazu eine neue Metrik entwickelt, die jedes Individuum die Anzahl der
Individuen Ahlt, die dieses dominieren. Es wird das Individuum aussortiert, welches
den goRten Metrik-Wert aufweist, also die@ste Anzahl dominierenderdisungen.
Diese Metrik wird eingesetzt, um das Individuum der schlechtesten Front zu selek-
tieren, falls es mehr als eine nicht-dominierte Front gibt. Bei genau einer Front wird
weiterhin die Selektion nach der S-Metrik angewandt. Die Idee der neuen Selektion
ist, dass man keine gleictaflige Verteilung der &sungen auf den hinteren Fronten
anstrebt, sondern Punkte in den Bereicheralieim denen die vorderen Fronten nicht
dicht besetzt sind.

7.2.2 Entwicklung des neuen Algorithmus

Die Arbeitsgruppe versuchte eine geeignete Metrik zu finden, die als Selektionskriteri-
um verwendet werderinnte. Diese sollte dann auch in den SMS-EMOA Algorithmen
integriert und getestet werden. Als geeignete Quéitesérschiedene Metriken stellte
sich das BuchMultiobjective Optimization von Siarry und Colletf&9] heraus, das
eine groRe Sammlung verbreiteter Metriken beinhaltet. Die enthaltenen Metriken wur-
den hinsichtlich der folgenden Kriterien untersucht, die aus Sicht der Projektgruppe
eine Metrik erfillen sollte, um als Selektionskriterium geeignet zu sein.

1. Die Berechnung des Metrik-Wertes sollte effizient sein.
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2. Die Berechnung des Metrik-Wertes sollte ohne Referenzmeigéah sein.

3. Die Metrik sollte kompatibel zu den Outperformance Relationen sein.

Die Tabelld 5 zeigt, die Beurteilung einiger bekannter Metriken nach den obigen Krite-
rien, rAmlich die Coverage-(C-), die Gerneral-Distance-(GD-), die Error-Ratio-(ER-),
die Schotts-Spacing-Metrik (SchSp-) und die S-Metrik. Die Zedafzeitunterschei-

det zwischen niedrig, mittel und hoch. Eine Metrikigitf das Kriterium1, wenn sie

eine niedrige Laufzeit zur Berechnung eines Metrik-Werte$tigh Die zweite Zeile
Referenzmengeeigt, welche der Metriken eine Referenzmenge bzw. einen -Punkt zur
Berechnung des Metrik-Wertes ligigt. Die Kompatibilitat einer Metrik zu den drei
Outperformance Relationen soll die Aussagekraft einer Metrik zeigen (siehe [23]). Da-
bei bedeuted, dass die Metrik mit keiner Relation kompatibel ist,dass die Metrik
schwach kompatibel mit allen Outperformance Relation2istjass die Metrik nicht

mit der schwachen Relation, aber der starken und kompletten Relation kompatibel ist
und3 bedeutet, dass die Metriken mit allen Relationen kompatibel ist.

Tabelle 5: Auswertung von Metriken an Hand der Kriterien der Projektgruppe

| Metriken [ C- [ GD- | ER- | SchSp-[| S- |
Laufzeit niedrig | mittel | niedrig | mittel || hoch
Referenzmenge nein ja ja nein ja
Kompatibilitat 2 2 0 0 3

Die Auswertung der Tabellg 5 zeigt, dass die C-Metrik und die Error-Ratio-Metrik als
Vorteil gegeltiiber der S-Metrik eine niedrige Laufzeit haben. Die C-Metrik hat im Ge-
gensatz zur Error-Ratio-Metrik den Vorteil, dass sie keinen Referenzpunkt oder eine
-Menge bentigt. Da die C-Metrik jedoch nur schwach kompatibel mit den Outper-
formancce Relationen ist, kann in dem Fall, dass zwei zu vergleichende Mengen sich
nicht komplett dominieren, keine eindeutige Ordnung bestimmt werden. Im Vergleich
zur S-Metrik, erwarteten wir also kein gutes Verhalten als Selektionskriterium. Die
PG447 entschloss sich, auf Grund der Auswertung der Tabelle keine der betrachteten
Metriken als Selektionskriterium zu nutzen.

Da wir keine Metrik gefunden haben, von der wir erwarteten, dass sé&hanmd so gut

wie die S-Metrik funktionieren virde, haben wir uns selbst eine Metrik ausgedacht,
die in einer Abwandlung des SMS-EMOA eingesetzt werden sollte. Der Schwach-
punkt der Selektion des SMS-EMOA liegt darin, dass nicht betrachtet wird, wie die
Verteilung der Punkte der vorderen Front aussieht. Hier sahen wir eine Verbesse-
rungsnidglichkeit: Unsere Idee beruht auf der Vermutung, déssibesetzte Teile der
vorderen Fronten durch Elemente der hinteren Fronten dilfgekerden konnten. In
Gebieten, wo die vorderen Fronten dicht besetzt sind, erscheint es dagegen nicht sinn-
voll, Elemente hinterer Fronten zu behalten. Wir entwickelten zvisungsaritze

und entschieden uns, den zweiten zu realisieren.

Die erste Idee war,ifr jeden Punkt zu betrachten, wie viele dominierende Punkte

in seinem,Raum" liegen. Unter dem Raum eines Punktes verstehen wir hierbei die
Flache, die durch zwei Geraden begrenzt wird, die von seinen benachbarten Punkten
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f2

1 1

Abbildung 42: Die linke Abbildung zeigt die verworfe Idee, die Anzahl der dominie-
renden Individuen in eineab°-Raum zu berechnen. Die rechte Abbil-
dung veranschaulicht die Funktionsweise der neuen Selektionsmetho-
de: Rir jedes Individuum der schlechtesten Front (ausgenommen der
Randpunkt) wird die Anzahl dominierended$ungen geihlt. Das In-
dividuum mit der gof3ten Anzahl wird aussortiert (hieg).

(in derselben Front) im5°-Winkel zu den Achsenithren (siehe Abbildung 42). Im

Fall von zwei Zielfunktionen, ist dieses Verfahren einfach und effizient. Die Idee wur-
de jedoch verworfen, da keine einfache Verallgemeinerung auf den Fall von mehr als
zwei Zielfunktionen gefunden werden konnte.

Die zweite Idee war es, die Anzahl der Punkte aalen, von denen ein Punkt domi-
niert wird. Der betrachtete Raum entspricht dabei dem Punkt-Ursprung-Hyperkubus.
Die Anzahl dominierender Individuen wird als Selektionskriterium verwendet, indem
aus der letzten Front das Individuum mit deichsten Anzahl entfernt wird (siehe
Abbildung[42). Randpunkte sollen bei der Selektiodghthst nicht entfernt werden,
damit die Diversiét erhalten bleibt. Sie werden nur ausselektiert, wenn keine inneren
Punkte vorhanden sind.

Mit dieser Methode ergaben sich im Vergleich zu der Idee mit eid&rRaum zwei
wichtige Vorteile. Zum einen, ist die Bestimmung der Anzahl der dominanten Indi-
viduen im Hyperkubus noch einfacher. Zweitens ist die Methdniesine beliebige
Anzahl von Zielfunktionen anwendbar.

7.2.3 Implementierung

Die Implementierung des Algorithmus (siehe Kapftel 5§.1.9) und der S-Metrik (siehe
Kapitel [5.2.2) wurden bereits detailliert beschrieben. Hier soll daher nur noch ein-
mal ein kurzetUberblickiiber die verwendeten Verfahren und Interaktionen zwischen
diesen gegeben werden. Der modifizierte SMS-EMOA det#7@ntspricht der Java-
Klasse SMSEMOApg. Der Selektionsoperator des Algorithmus benutzt die Klasse
DeltaSMetric , um den S-Metrik-Beitrag einerdsung zu berechnen. Die Klasse
DeltaSMetric  ruft wiederum die Klass&MetricFleischer auf. Diese Klasse
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berechnet den S-Metrik-Wert einebsungsmenge nach dem Algorithmus von Flei-
scher[[17] und kann optional so verwendet werden, dass nur der Beitrag eines Punktes
berechnet wird.

Die KlasseSMSEMOApg verwendet einige Klassen bzw. Methoden aus dem Pa-
ket tools . Die Klasselndividual wird benutzt, um die iir den Algorithmus
berbtigen Individuen zu implementieren. Die MethagéreshArchive der Klas-

se paretoArchive wird beim Sortieren der Individuen nach Dominanz-Fronten
benutzt. AuRerdem werden Methoden der KlagkoOutput verwendet, um Er-
gebnisse in Textdateien zu schreiben. Die Duibihding der Experimente wurde uns
mit dem PakeDesign wesentlich erleichtert.ili¥ die Auswertung und Visualisierung
der Resultate haben wir dévieanMetricsPlotter benutzt, sowie deAnima-
tedGifEncoder  um Gif-Animationen zu erstellen.

Wir mochten kurz unsere pérslichen Erfahrungen und Probleme schildern, dédaw

rend der Implementierung des modifizierten SMS-EMOA auftraten. Die C++-Imple-
mentierung des SMS-EMOA wurde uns von den Autoren [16] zuridarhg gestellt

und musste dann in einen Java-Catbersetzt werden. Die Implementierung der Va-
riationsoperatoren basiert auf dem C-Code von Deb, der auf der KanGAL-Homepage
[21] verfugbar ist. Versindnisprobleme enstanden dadurch, dass sich diese Imple-
mentierungen des Mutations- und Rekombinationsoperators von den theoretischen Be-
schreibungen in dem Buch von Deb [18] unterscheiden.

Wie in anderen Abitzen erhutert wird, fihrten einige Experimente auf den ZDT-
Funktionen zu aul3erordentlich schlechten Ergebnissen. Da diés@fkne des ex-
tremen Diversitsverlustes (sieHe 7.2.14.3) vorher unbekannt waren, haben wir den
Fehler bei uns vermutet. Wir haben uns von unseren eigenen Experimenten verun-
sichern lassen und lange an der Korrektheit und der Gaalitseres Algorithmus
gezweifelt, was uns sehr viel Zeit gekostet hat. Schlief3lich erkannten wir, dass die-
se Plnomene Eigenheiten der ZDT-Funktionen sind und auch bei anderen etablierten
Algorithmen auftreten.

7.2.4 Experimente und Auswertung
7.2.4.1 Qualit & nach 20.000 Generationen

Um die Qualiait des modifizierten SMS-EMOA mit der des Originals zu vergleichen,
wurden die Experimente aus [16] nachgestellt. Es wurde der AlgoritiSMBEMOA-

_pg (Selektionsparametesm=0) mit einer Populationsgfie vony = 100 mit 20.000
Generationen durchgdfrt und die Werte ausihf Laufen (random seed von bis

5) gemittelt. Die Paramter sind dadurch genauso&dtwiie in [16]. Diese Ergeb-
nisse sind in Tabellg|6 dargestellt und zur bessétkersicht wurden zizlich ei-

nige bekannte Werte aUs [16] in Tabglle 6 kopiert. Wissenswiedie Interpretation

der Euklid-Metrik-Werte ist, dass hierbei der Abstandimgich einer Referenzmenge
von 1000 Pareto-optimalen Punkten berechnet wird. Daher hat nicht einmal ein Punkt
der wahren Pareto-Front einen Euklid-Metrik-Wert von gefaes sei denn, er ent-
spricht genau einem de000 Referenzpunkte. Die Werte sind also nur bis zu einer be-
stimmten Genauigkeit vergleichbar. Die Tabelle zeigt, dass die Ergebnisse der beiden
SMS-EMOA auf den Funktionen ZDT ZDT2 und ZDT3 sehrahnlich sind. Die S-
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Tabelle 6: Werte von S-Metrik und Euklid-Metrik verschiedener Algorithmen bei
20.000 Auswertungen, gemitteliber tinf Laufe. Die Abkirzung Nr. be-

zeichnet die Rangfolge der Algorithmen.

Funk- Euklid-Metrik S-Metrik
tion | Algorithmus Mittel | Std. Ab.[ Nr. || Mittel | Std. Ab. | Nr. |
ZDT1 | NSGA-II 0.00055| 6.6e-05| 4 | 0.8701| 3.9e-04| 5
SPEA 0.00101| 12.1e-05| 5 || 0.8708| 1.9e-04| 3
e-MOEA 0.00040| 1.2e-05| 1 | 0.8702| 8.3e-05| 4
SMS-EMOA 0.00044| 2.9e-05| 2 || 0.8721| 2.3e-05| 1
SMSEMOA pg || 0.00048| 3.4e-05| 3 || 0.8721| 9.5e-06| 1
ZDT2 | NSGA-II 0.00038| 1.9e-05| 1 | 0.5372| 3.0e-04| 5
SPEAR 0.00083| 11.4e-05| 5 || 0.5374| 2.6e-04| 4
e-MOEA 0.00046| 2.5e-05| 4 | 0.5383| 6.4e-05| 3
SMS-EMOA 0.00041| 2.3e-05| 2 || 0.5388| 3.6e-05| 1
SMSEMOA pg || 0.00043| 2.9e-05| 3 || 0.5388| 1.5e-05| 1
ZDT3 | NSGA-II 0.00232| 14.0e-05| 4 | 1.3285| 1.7e-04| 4
SPEAR 0.00261| 15.5e-05| 5 || 1.3276| 2.5e-04| 5
e-MOEA 0.00175| 7.5e-05| 3 | 1.3287| 1.3e-04| 3
SMS-EMOA 0.00057| 5.8e-05| 2 | 1.3295| 2.1e-05| 1
SMSEMOA pg || 0.00054| 5.8e-05| 1 || 1.3295| 1.7e-05| 1
ZDT4 | NSGA-II 0.00644| 0.0043| 5 | 0.8613| 0.00640| 3
SPEA 0.00769| 0.0043| 4 | 0.8609| 0.00536| 4
e-MOEA 0.00259| 0.0006| 3 | 0.8509| 0.01537| 5
SMS-EMOA 0.00252| 0.0014| 2 | 0.8677| 0.00258| 1
SMSEMOA pg || 0.00231| 0.0010| 1 || 0.8674| 0.00261| 2
ZDT6 | NSGA-II 0.07896| 0.0067| 5 | 0.3959| 0.00894| 5
SPEA 0.00574| 0.0009| 2 | 0.4968| 0.00117| 2
e-MOEA 0.06793| 0.0118| 4 || 0.4112| 0.01573| 4
SMS-EMOA 0.05043| 0.0217| 3 | 0.4354| 0.02957| 3
SMSEMOA pg || 0.00081| 0.0001| 1 | 0.5036| 0.00017| 1

Metrik-Werte sind genau gleich und die Unterschiede in den Werten der Euklid-Metrik
geringfigig. Auch bei ZDT zeigen sich fast gleiche Ergebnisse, wobei sich bei dieser
Funktion die eigentliche Quadit eines Algorithmus beim Aspekt der Robustheit zeigt.
Bei zwei Experimenten (Random-Sekednd2) auf ZDT4 traten extreme Diversits-
verluste auf. Die Tabelle] 6 soll die Vergleiche von erfolgreichéanfen zeigen, daher
wurden zwei weitere Experimente (Random-Séadhd 7) durchgefihrt und die Ta-
bellenwerte @ir die Laufe mit Random-Seetibis 7 berechnet. Die Ergebnisse des mo-
difizierten SMS-EMOA sind erstaunlich guiarfZDT6. Der Wert der S-Metrik ist fast
optimal und der Werte der Euklid-Metrik ist um &@%enordnungen besser als bei allen
anderen Algorithmen. Dieses Ergebnis kann allerdings nicht dem neuen Selektions-
verfahren zugeschrieben werden, denn auch die Nachimplementierung des originalen
SMS-EMOA zeigt auf ZDD dieses aulRergénlich gute Verhalten. i diese Dis-
krepanz zwischen der originalen C-Implementierung und der Java-Version dé7 PG

hat die Projektgruppe bisher leider keine Erking gefunden.
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Der modifizierte SMS-EMOA und das Original haben die gleiche worst case Laufzeit.
Falls immer nur genau eine Front existiert, wird unsere schnellere Selektionsvarian-
te nach dominierenden PunkteselectDomPoints ) niemals angewendet. Diese
worst case Instanz kann zwar nicht ausgeschlossen werden, ist allerdings sehr unwahr-
scheinlich und daher ist hier die durchschnittliche Laufzeit ein sinnvolles Mal3. Es zeigt
sich in den Experimenten auf den ZDT-Funktionen, dass usségetDomPoints -
Methode durchschnittlich in etwés — 95% aller Generationen zum Einsatz kommt
(siehe Tabell¢]7). Die S-Metrik-SelektionelectDeltaS ) wird demnach in den

Tabelle 7: Anzahl Anwendungen der beiden Selektions-Methode20i0 Auswer-
tungen, gemitteltiber tinf Laufe.

] Selektion H ZDT1 \ ZDT2 \ ZDT3 \ ZDT4 \ ZDT6 \
selectDomPoints (abs.) || 12998,6| 14403,4| 14262,6| 19036,6| 15239,4
selectDomPoints (in %) 64,99 72,02 71,31 95,18 76,20
selectDeltaS (abs.) 7001,4| 5596,6| 5737,4, 963,4| 4760,6
selectDeltaS (in %) 35,01 27,98 28,69 4,82 23,80
einfache Selektion (abs.) 8948,8| 8944,8| 10523,2| 13353,4| 8421,2
einfache Selektion (in %) 44,74 44,72 52,62 66,77 42,11

tbrigen nurs — 35% der Generationen angewendet. In den beiden letzten Zeilen von
Tabelle[ 7 ist aufgefhrt, wie oft der Fall auftritt, dass sich in der schlechtesten Front
nur ein einziges Individuum befindeteinfache Selektion®). In dieser Situation wird
dieses Individuum selektiert, ohne dass &arfidige Berechnungen notwendigren.

Der beschriebene Fall tritt ih2 — 67% von 20.000 Generationen auf, was bedeutet,
dass hierdurch die Laufzeit beider Selektionsvarianten verbessert wird. Die Schluss-
folgerung, dass die praktische Laufzeit des modifizierten SMS-EMOA viel besser ist
als der worst case, scheint @skig zu sein.

Zur Veranschaulichung, wann welche Selektionsmethode zum Einsatz kommt, be-
trachten wir die Anzahl der Mengen (Fronten) von Individuen, innerhalb derer sich
Individuen gegenseitig nicht dominieren. Die Anzahl der Frontertistlfe Funktio-

nen ZDT2 und ZDT4 im Verlauf de20.000 Generationen in Abbildurjg 43 dargestellt.
Der Anzahl der Fronteriir ZDT1 und ZDT3 sink&hnlich gleichraRig wie bei ZDT2,
allerdings noch schneller (hier nicht dargestellt). Bei A¥Ehwankt die Anzahl be-
sonders stark und erreicht ihr Maximum etwa bei @®00. Generation. Auch der
Verlauf von ZDT6 ist nicht monoton. Die Anzahl schwangt bis 2u600. Generation

und fallt danach gleichiiig ab.

Die S-Metrik-Selektion wird erstmalig eingesetzt, wenn die Individuen alle auf ge-
nau einer Front liegen. Dies ist bei den Funktionen ZDADT2 und ZDT3 zwischen
der4.000 und 7.000 Generationen der Fall.if ZDT4 liegt dieser Zeitpunkt erst bei
etwa15.000 Generationen undif ZDT6 bei ca.9.000. Auf Grund des Steady-State-
Ansatzes kann sich die Anzahl von Fronten in jeder Generation nuigirstens eins
andern. Kurze Zeit nach dem erstmaligen Einsatz der S-Metrik ist zu beobachten, dass
die Anzahl der Fronten nur noch zwischen eins und zwei schwankt und sich daher
die S-Metrik-Selektion und die Selektion nach Anzahl dominierender Purdktgh
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Abbildung 43: Anzahl nicht-dominierter Fronten d@8ISEMOApg auf den Funktio-
nene ZDT2 (links) und ZDT4 (rechts) im Verlauf va@d.000 Genera-
tionen. Dargestellt ist jeweils der Lauf, der dem Medianwertigézh
des S-Metrik-Wertes deiihf Laufe entspricht.

abwechseln. Viele dieser Generationdimken als einfache Selektionen bezeichnet
werden, da sich oftmals nur ein einziges Individuum in der schlechtesten Front befin-
det.

7.2.4.2 Verlauf von 20.000 Generationen

Nachdem wir die Qualit des modifizierte®MS-EMOAniIt der des Originals vergli-
chen haben, untersuchten wir den Verlauf beider Algorithmen.

Der Algorithmus wurde dazu jeweils mit den zwei Selektionsvariantea girund
sm= 2, auf die TestfunktioneZDT1 (Kapitel[5.4.1.6)ZDT2 (Kapitel[5.4.1.7)ZDT3
(Kapitel[5.4.1.8),ZDT4 (Kapitel[5.4.1.9) undZDT6 (Kapitel[5.4.1.1D) angewendet.
Um einenUberblick iiber den Verlauf dieser Algorithmen zu erhaltdifyrten wir ein
Design mit1.000 bis 20.000 Generationen durch. Diedufe wurden mitifinf Random-
Seeds (1, 2, 3, 4, 5) durchggirt, um die Ergebnisse mitteln zéknen. Das Experi-
ment wurde durch den Design-Aufrufa SMS _EMOApg --t testfkt.ZDTX

-g i 1000 20000 step 1000

-mu s 100 -sm s 02 -rilbs durchgefihrt. Die Ergebnisse wurden mit
derS-Metrik  nach dem Algorithmus von Fleischier 5.2]2.2 undiigklidMetrik

[5.2.] ausgewertet. Zur Auswertung mit d@Metrik  wurde derMeanMetrik-
Plotter  (5.3.4) zur Hilfe genommen, deiifdie Generationen die Ergebnisse gemit-
telt hat und jeweils einen S-Metrik-Wert, aofgig von dem Referenzpunit, 1; 1, 1),
berechnete.

Der Verlauf derSMS-EMOAAIgorithmen auf derZDT1-Funktion zeigte, dass der
Metrik-Wert desSMS-EMOA-pgnur minimal gegeiber dem Wert des originalen
SMS-EMOA, schlechter* ist, ab d&¥000. Generation sind diese identisch. Keines der
beiden Selektionskriterien kann den Algorithmus auf 4B 1-Funktion in den un-
tersuchten Generationen entscheidend beeinflussen, so dass ein Kriterium bevorzugt
benutzt werdendénnte. Zu gleichem Ergebnis sind wir bereits bei der Betrachtung der
Metrik-Werte des Algorithmus nach d20.000 Generation gekommen (siehe Tabelle
B).

Die Abbildung 4% zeigt einen Sprung der Metrik-Werte in désuingen des Algorith-

121



7 ERGEBNISSE AUS DER EIGENEN FORSCHUNG

0.8 T T T T

T T T T
"sms zdtE smB sm.dat" 2

"sms zdtE& sm2 sm.dat" +
05 L
$¢$$$$$®$_@
&
i

04 | & _
-
C
w
z &
v 03 | _
—
.
4
] %
= 0z

& | | | | | | |

il

z00o 4000 g000 gooo 10000 12000 14000 18000 18000 20000

Generation

Abbildung 44: Der Verlauf der SMS-EMOA von der 1000. bis 20000. Generation
auf der ZDT6-Funktion, gemittefiber finf Laufe, bewertet mit der
S-Metrik.

mus. Dies war ein Hinweis auf die von uns untersuchteimBmene (siehe Abschnitt
[7.2.4.3). Nach Betrachtung der Ergebnisse 0. Generation erkannten wir, dass
der Lauf fir das Selektionskriteriur@ nur Losungen produzierte, dessen erste Va-
riable gleichO war. Dieses Pdnomen ist nicht spezifisch, es tritt auch bei anderen
Selektionskriterien auf, d. h. bei dieser Auswertung trat damBimen bei dem Se-
lektionskriterium2 auf, was bei einer anderen Auswertung genauso bei dsarigen

des Selektionskriterium der Fall sein kannAhnliches ist auch bei der Auswertung
der Ergebnissdifr die Laufe auf deZDT4 aufgetreten. Deshalb entsteht ein so grol3er
Unterschied der Metrik-Werte. Hierawe es interessant zu untersuchen, bei welchen
Parameter-Einstellungeiifden SMS-EMOA dieses Bhomen nicht auftritt und mit
diesen Einstellungen diese Experimeriie die Untersuchung des Verlaufes zu wie-
derholen. Auf Grund des Rhomens kann man hier nicht mit den Beobachtungen in
dem oberen Abschnitt vergleichen.

Die Betrachtung des Verlaufes des Algorithmus auf dei 3-Funktion zeigte, dass
bereits ab de2000. Generation deBMS-EMOAit dem Selektionskriterium 0 den mit
dem Selektionskriteriur@ dominiert. Diese Erkenntnis ist unterschiedlich zu der die
oben in der Tabellg]6 erlangt wurde, dort unterscheiden sich die Metrik-Werte nicht.
Zu dieser Erkenntnis sind wir bereits bei der Betrachtung des Algorithmus nach der
20.000.-ten Generation gekommen(siehe Tab]le 6). Hier sind weitere Experimente
notig, um die unterschiedlichen Metrik-Werte zu vergleichen und das Verhalten des
Algorithmus an def7.000.-ten Generation zu erkten. Nach der.000.-ten Generati-

on ist der Metrik-Wert deSMS-EMOAnit dem Selektionskriteriurg viel schlechter

als der des Algorithmus mit dem Selektionskriteriuinn den rachster8.000 Gene-
rationen,holt* dieser wieder auf, die Metrik-Werte passen sich also wieder an.

Die Metrik-Werte der Algorithmen auf deZDT4-Funktion zeigten, dass d&MS-
EMOAmIit dem Selektionskriterium 2 schneller einedhleren und bis zu20000.-ten
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Abbildung 45: Der Verlauf der SMS-EMOA von der 1000. bis 20000. Generation
auf der ZDT2-Funktion, gemittefiber finf Laufe, bewertet mit der
S-Metrik.

Generationbessere" Metrik-Wert edit, als deiSMS-EMOAnit dem Selektionskrite-
rium 0. Die Darstellung der Veélufe scheint wieder von Bhomen beeinflusst zu sein,

da dieser sehr unrege#lig veruft. Man beachte auch die Unterschiede der Metrik-
Werte zu den Metrik-Werten in der Tabe]lle 6. Wir vermuten, dass sich die Auswertung
des Algorithmus mit Einstellungen, die &iomene dieser Art nicht hervorrufen, glei-
che Ergebnisse liefert wie die Betrachtung 2@000.-ten Generation. Die Frageane,

ob sich die oben erkannte schnellere Erreichung eines hohen Metrik-Warteéarf
Algorithmus mit Selektionskriteriurg ergibt und somit den mit Selektionskriterium
Odie Ergebnisse des Algorithmus ab 8600.-ten Generation in der &he der pareto-
optimalen Punkte deZDT-Funktionen befinden. Da nicht nur pareto-optimale Punkte
aus der bsung einer Generation zur Berechnung Haklid-Metrik -Werte be-
nutzt wurden, kann eine allgemeine Aussage nicht getroffen werden. Trotzdem ist
es aufllig, dass sich der Algorithmus mit den beiden Selektionskriterien fast gleich
»schnell* an die pareto-optimalen Punkte d&T-Funktionen anéhert. Diese Vermu-
tung sollte durch weitere Experimente untersucht werden.

Die Betrachtung des Verlaufes d8#S-EMOAnit den Selektionskriteriefi und 2
lasst darauf schlieRen, dass keine wesentlichen Unterschiede in deatQdediEr-
gebnisse existieren. Um genaue Unterschiede benennetrmerk, nissen weitere
Ergebnisse, die frei von Rhomenen und nicht-pareto-optimalen Punkten sind, durch
Experimente gewonnen werden.

7.2.4.3 Robustheit gegenulber Diversit  atsverlust

Schon in der Implementierungsphase 88SEMOApPQ ist uns folgendes Rimomen
aufgefallen. AufZDT2 und ZDT4 versagt der Algorithmus bei bestimmten Kombi-
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7 ERGEBNISSE AUS DER EIGENEN FORSCHUNG

nationen von Populationsigfge (Parameter) und Random-Seed (Parametgr Die
Population verliert ihre Diversit. Alle Individuen setzten die erste Variable aufm
Extremfall fuhrt das dazu, dass alle Fronten nur aus einem Element bestehen. Dies
zeigt beispielsweise die Abbildufg]46. Ein Lauf mi0 Individuen undr = 3 ist er-
folgreich - die Paretofront wird gut bedeckt. Nach einer sehr geringeanderung

1.4 | | | | T | T |
"ZDT4-Paretofraont"”
"mu=188 gen=20.6808 rnd=3" +
1.2 "mu=108 gen=18.888 rnd=2" < 7]
"mu=188 gen=208.8088 rnd=2" #
1 —
B.8 -
ol
b
B.6 -
2.4 -
a.z -
%) I I I I I I I \ |

b B.1 B.208.368.498.508.608.708.808.9 1
f1

Abbildung 46: Nach einem Lauf mit=3 wird die Paretofront gut bedeckt. Mit dem
r =2 versagt der Algorithmusallig. Bis zum Zeitpunkt vor10.000 Ge-
nerationen setzten alle Individuen die erste Variabléabifach20.000
Generationen bestehen alle Fronten nur aus einem Element.

(Random-Seed auf gesetzt), versagt der Algorithmu®lig. Zum Zeitpunkt von
10.000 Generationen sammeln sich alle Individuen an fieAchse. Die erste Va-
riable (und dadurch der Wert vofy) ist bei allen Individuen aud gesetzt. Die Werte
der f> unterscheiden sich nur geririgfig. Im Zielraum befinden sich Individuen dicht
untereinander auf def,-Achse. In der Abbildurig46 bilden sie einen unterbrochenen
»Strich* im fo-Wertebereich von ca. 1.01 bis 1.38. N&6h000 Generationen befinden
sich alle Individuen auf dem selben Punil). Ahnliches kann man auf der Funktion
ZDT2 beobachten.

Wir vermuteten den Fehler im Code vaBMSEMOApg. Nach der erfolglosen Feh-
lersuche stellte sich heraus, dass es anZigfiFunktionen liegt. Das Rimomen tritt

bei anderen Implementierungen von verschiedenen Algorithmen auch auf, z. B. auch
beim MueRhoLES Dieses Panomen wurde bei mehreren Algorithmen (NSGA-II,
SPEA2, MOPSO), die innerhalb der V@mper Projektgrupp€EAimplementiert wur-

den, ebenfalls beobachtet. Aul3erdem konnte diesésdPhen mit der PISA-Algorith-
menumgebung der ETHiiich [20] nachvollzogen werden.

Die Ursache liegt vielleicht u. a. daran, d&d3T2 (wie ZDT4) aus zwei Funktionen
besteht, wobei die erste Funktigi gleich der ersten Variable ist, algp = z;. Die
zweite Funktion hat dagegen 30 Variablen (im Z&NT4 sind es zehn) und ist wesent-
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lich komplizierter. Das &nnte eine Erkdrung sein, wiesg;, so schnell minimiert wird.

Wir haben dieses Rimomen etwasaher untersucht. Zuerst haben viirerpiift, ob es

auch beZDT1undZDT6 auftritt. Dazu haben wir folgende Design-Aufrufe gestartet:
——a SMSEMOApg —-—t testfkt.ZDT1 -g s 10000 -mu i 20 110
-smsO0-rilb

und

——a SMSEMOApg —-—t testfkt.ZDT6 -g s 10000 -mu i 20 110
-smsO0-rilbhs

Da die Planomene schon nach wenigen Tausend Generationen auftreten, haben wir
die Anzahl der Generationen ald000 festgesetzt. Wir haben die Anzahl der Indivi-
duen Q0 — 110) und Random-Seed { 5) variiert. Bei der Selektionsmethode handelt

es sich um die von uns entwickelte Selektionsmethode mit den Eigenschaften, dass die
Extrema beibehalten werden und das ein Individuum bei Unentscheidbarkdligzuf
selektiert wird ém=0). Auf diesen zwei Testfunktionen sindifier keine derartige
Phanomene aufgetreten und in diesem Experiment auch nicht.

Dann haben wir versucht Ziberpiifen, ob die randomisierte Version der Selektions-
methode gegeiber der deterministischen Version der Selektionsmethode Verbesse-
rung gegen Diversittsverlust (Strich-Fdmomen) bringen. Dazu haben wir folgende
Design-Aufrufe gestartet:

——a SMSEMOApg —-—t testfkt. ZDT2 -g 10000 -mu i 20 110
-sms53-—rilbh

——a SMSEMOApg —-—t testfkt. ZDT3 -g 10000 -mu i 20 110
-sms53-—rilbh

und

——a SMSEMOApg —-—t testfkt. ZDT4 -g 10000 -mu i 20 110
-sms53-—rilbh

Wie in dem Experiment davor, haben wir die Generationeri @0 festgesetzt. Wie-

der haben wir die Anzahl der Individue2((— 110) bzw. Random-Seed ¢ 5) variiert.
Zusatzlich haben wir die Selektionsmethoden variisnh€s ist die randomisierte und
sm=3 die deterministische Version unserer Selektionsmethode). Zur Erinnerung: Falls
bei der randomisierten Selektionsmethode mehrere Individudigbelz unserer Kri-
terien (gleiche Anzahl dominierender Punkte bzw. gleichen BeitragSvetrik -

Wert), den gleichen Wert haben, dann wird aus diesen einéfligudewahlt. Bei der
deterministischen Selektionsmethode wird einfach das letzte Individuu@dgewwir
hofften, dass die randomisierte Version bessere Ergebnisse erziglda.w

Wie man aus der Tabellg 8 schlieRen kann, steigtZfief2 mit der randomisierten
Version der Selektionsmethode die Anzahl der Frlit. BeiZDT4 ist es genau um-
gekehrt. AulRerdem treten die&tomene anders verteilt auf, ohne erkennbares Muster.
Allgemein ist hier also keine Aussageglich.

Obwohl man uns von dem Bhomen auch auf d&DT3 berichtet hat, traten bei uns
keine vergleichbaren auf. Hier tritt aber folgendes auf: bei bestimmten Einstellungen
werden nicht sofort (also in den erst&é®000 Generationen) allelihf Teilfronten ge-
funden. Lasst man den Algorithmus z. B. weitef@00 Generationen laufen, werden

in der Regel die fehlenden Fronten allerdings auch noch gefunden. Es gibt aber be-
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Tabelle 8: Anzahl der &ufe mit dem Punkt- oder Strich-Bhomen ir die determinis-
tische und randomisierte Variante der Selektionsmethode auf den Funktio-

nen ZDT2 und ZDT4.
sm=3 sm=H

Test- deterministisch randomisiert

funktion ohne Extrempunkte | ohne Extrempunkte
ZDT2 172 von 455 (37,80%) | 180 von 455 (39, 56%)
ZDT4 216 von455 (47,47%) | 195 von 455 (42, 86%)

stimmte Einstellungen (z. Bm= 0, r = 1 undmu= 46), bei denen auch naet3000
Generationen nicht alle Teilfronten gefunden werden. Es werden lediglich vidirder f
Fronten gefunden. Aus Zeitmangel konnten wir diesegnBmen leider nichtaher
untersuchen.

Wir haben aul3erdeiiberpiift, ob das Behalten der Extrempunkte bei den Selektions-
methoden eine Verbesserung des Stricf®imens bringt.

(Design - Aufrufe:——a SMSEMOApg —-—t testtkt.ZDT4 bzw. ZDT2 bzw.
ZDT3 -g 10000 -mu i 20 110 -sm s 4 (extremDeltaS+dety i 1 5 ).
Tabellg 9 zeigt alle drei Selektionsmethoden im Vergleich. Scheinbar bringt keine der
MafRnahmen einen klaren Vorteil. Die Anzahl der Félife veandert sich nur minimal

und das Panomen tritt wieder ohne erkennbares Muster auf. Der Erfolg eines Laufs
auf den Funktionen ZDT2 und ZDT4hgt scheinbar nur vom Zufall ab.

Tabelle 9: Anzahl der &ufe mit dem Punkt- oder Strich-Bmomen {ir die verschie-
denen Selektionsmethoden (deterministisch/randomisiert bzw. mit/ohne Ex-
trempunkte behalten) auf den Funktionen ZDT2 und ZDT4.

Test- sm=3 sm= sm=5
funk- deterministisch deterministisch randomisiert
tion ohne Extrempunkte | Extrempunkte behalten ohne Extrempunkte

ZDT2 || 172 von455 (37,80%) | 166 von455 (36,48%) | 180 von 455 (39, 56%)
ZDT4 || 216 von45b5 (47,47%) | 217 von 455 (47,69%) | 195 von 455 (42, 86%)

7.2.5 Fazit

Die Projektgruppe hat mit der Entwicklung deelectDomPoints  -Methode ihr

Ziel erreicht, eine Metrik zu finden, die als Selektionskriterium innerhalb eines EMOA
fungieren kann und miO(n2k) eine geringere Berechnungskomplékitls die S-
Metrik hat.

Darliber hinaus blieb die Quadit des SMS-EMOA sogar volihdig erhalten. Die in

den vorherigen Abschnitten gsentierten Experimente zeigen, dass die Catadier
Ergebnisse des modifizierten SMS-EMOA von der des Originals sowohl nach oben
als auch nach unten minimal abweicht. Die vergleichenden Analysen der SMS-EMOA
Varianten zeigen keine wesentlichen Unterschiede im Verlauf der Algorithmen.

Der Projektgruppe ist es damit gelungen, den SMS-EMOA im praktischen Laufzeit-
verhalten zu verbessern. Die Analysen der Anzahl der Elemente in der letzten Front
und der Haufigkeit der verwendeten Selektionsvarianten zeigen sehr viele einfache
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Selektionsélle, wodurch nahe gelegt wird, dass die Laufzeit normalerweise weit vom
theoretischen worst case entfernt ist.

Mit den beiden ergnzten @ngigen VerfahrepRandomisierung bei Unentscheidbar-
keit* und ,Schitzen der Extrempunkte“ konnten leider keine Verbesserungen der Ro-
bustheit der SMS-EMOA Varianten auf déDT-Funktionen festgestellt werden.

Die Arbeitsgruppe hat mit dem extremen Diveissiverlust auf de@DT-Funktionen

ein interessantes Bhomen entdeckt, das bisher nicht bekannt war. Scheinbar unter-
liegen alle Algorithmen diesem Bhomen des zéfligen Versagens, was diéDT-
Funktionen als Test- und Vergleichs-Objekte in Frage stellt.
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7.3 Robustheit
7.3.1 Einleitung

Die Robustheitsgruppe hat es sich zur Aufgabe gemacht, die Robustheit der in der Pro-
jektgruppe verwendeten Algorithmen zu untersuchen. Der Begriffbustheit* hat
verschiedene Bedeutungen. Wir einigten uns auf zwei Betrachtungsweisalicn

die Robustheit in Bezug auf Parameter-Einstellungen und das Verhalten verschiedener
Algorithmen bei festgegebener Anzahl von Funktionsauswertungen.

Die meisten Optimier-Heuristiken besitzen exogene Parameter, welche vom Anwen-
der spezifiziert werden assen. Diese Parameter beeinflussen Algorithmen-interne
Vorgange und Verhaltensweisen, wie z. B. die Anzahl der Individuen (bei populations-
basierten Algorithmen), die Anzahl der Generationen, bzw. Iterationen, Mutationsra-
ten (evolutions-basierte Algorithmen) und vieles mehr. Parameter-Einstellungen, die
fur alle Optimierungs-Probleme zu besten Ergebnisglereh, gibt es im Allgemeinen
nicht. Da optimale Problem-spezifische Einstellungeémschenswert, aber oft nicht
bekannt sind, stellt sich die Frage, wie gut ein Algorithmus mit Standard-Einstellungen
funktioniert und welchen Einfluss geririgfige Anderungen haben.

Eine weitere Frage ist, wie gut ein Algorithm@uift, d. h. wie gut er optimiert, wenn

eine feste Anzahl von Funktionsauswertungen vorgegeben wird. Insbesondere in der
Praxis ergibt sich oft das Problem, dass die Berechnung der einzelnen Funktionswerte
einer zu optimierenden Funktion sehr aafvdig ist. Da je nach Ressourcen-Aufwand

ein anderer Algorithmus der beste sednkte, ist der Anwender daran interessieit, f

die Zeitbeschinkung bei seinem Optimierungs-Problem den jeweils besten Algorith-
mus zu finden.

In Kapitel[7.3.2 wird untersucht, wie sich der Particle-Swarm-AlgorithMopsoOne

bei Veranderung seiner exogenen Parameteralerknter[7.3.B wird im speziellen
beimMopsoOne das Verkiltnis zwischen der Partikel-Anzahl und der Anzahl der Ge-
nerationen betrachtet. In Kapifel 7.3.4 werden verschiedene Algorithmen miteinander
verglichen, unter der Vorgabe, dass allen die selbe Anzahl von Funktionsauswertun-
gen vorgegeben wird. Die Ergebnisse der Algorithmen werden bei allen Robustheits-
Untersuchungen anhand von Metriken beurteilt.

7.3.2 Parameter-Robustheit
7.3.2.1 Motivation und Fragestellung

Fur den Particle-Swarm-AlgorithmudopsoOne sollte bei mehreren Testfunktionen
untersucht werden, welche Parameter von entscheidender Bedeintdag Werhalten

des Algorithmus sind, wie diese Parametiardas jeweilige Problem zuatlen sind,

und wie sehr sich diese Einstellungen bei verschiedenen Optimierungs-Problemen un-
terscheiden. Dabei wurden zohst einzelne Parameter variiert, um ein ibéffur

das Algorithmen-Verhalten zu bekommenatgr wurden dann statistische Analysen
durchgeiihrt, um sichere Ergebnisse zu erhalteiir #iese Untersuchungen wurden

die Deb-Testfunktion, dieDoubleParabola , sowie dieSchaffer -Testfunktion
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(siehe Kapitef 5.4]1) benutzt.

Die Gruppe @ihrte zutachst eine Literatur-Recherche bglich ,empfehlenswerter*
Parameterwertdlf den Particle-Swarm-AlgorithmudopsoOne durch. Hinsichtlich
dieser Fragestellung wurde die Grupgmdig in einer Vedffentlichung von Coello
Coello ([11]). In dieser Arbeit wurden die Einstellungen dé&spsoOne fir die Deb-
Testfunktion angegeben; daraufigtten sich dann die weiteren Untersuchungen. Lei-
der beschreibt Coello Coello nicht, auf welchem Wege er diese Einstellungen ermittelt
hat, wie genau diese eingehalten werddirssen (also wie robust sie sind), und auch
nicht, wie sehr diese Einstellungen vom zu optimierenden Problei@ngiem. Somit
nahm sich diese Arbeitsgruppe der£G dieser Frage an.

7.3.2.2 Erste Parameter-Einstellungen

Die im Artikel von Coello Coello ([11]) fir denMopsoOne und dieDeb-Testfunktion
angegebenen Parametereinstellungen waren im Einzelnen:

e 100 Generationen

e 400 Partikel

e inertia (die Tagheit der Partikel) von 0.4

e cl (Gewichtung des Gédhtnisses des jeweiligen Partikels) gleich 1
e c2 (Gewichtung des globalen Gathtnisses aller Partikel) gleich 1

e 30 Hyperkuben

e maximale Repository-@if3e von 200 Partikeln

maximale Geschwindigkeit der Partikel von 100

Die resultierende approximierte Pareto-Front mit den Einstellungen von Coello Coello
zeigt Abbildund 4T links. Eine erste Variation zpBedachtnis-Gewichtung“ql und

c2) ergab eine deutlich schlechtere Artrerung (siehe Abbildurig 47 rechts) und zeigt,
dass diese Parameter einen deutlichen Einfluss auf das Ergebnis haben.

Nach dieser ersten visuellen Auswertung wurde MetricsPlotter (5.3.3) be-
nutzt; ein von unserer Projektgruppe entwickeltes und implementiertes Visualisierungs-
Tool, welches die Ausgaben (die Funktionswerte der gefundetsuarigen) eines Al-
gorithmenlaufs durch eine Metrik bewertet und diese Ausgabewerte in &neiplot
Balkendiagramm graphisch darstellt.

In Abbildung[48 sieht man nun eine Ausgabe eines einzelnen Algorithmen-Laufes;
es wurde deMopsoOne mit der Deb-Testfunktion gewhlt; die Parametereinstel-
lungen entsprachen wieder Coello Coellos Vorgaben, allerdings wwtaemd c2
jeweils in0, 1-er Schritten zwischet und2 variiert. Die Metrikenwerte wurden mit
derSMetrik errechnet; dabei sinddhere Werte alsbesser zu werten, da diedtdhe
zwischen den Ausgabewerten im Funktionsraum und deitbéatiegenden Referenz-
punkt bei besserer Approximationgder wird.
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Abbildung 47: Die linke Abbildung zeigt diedsungen deMopsoOne auf derDeb-
Funktion mit den Parameter-Einstellungen nach Coello Coello; in der
rechten Abbildung sind dagegeth undc2 von jeweilsl auf jeweils2
erhoht; die Abdeckung der Front ist nun wesentlich schlechter
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Abbildung 48: S-Metrik-Werte dedviopsoOne auf der Deb-Funktion mit den
Parameter-Einstellungen nach Coello Coello, alderundc2 in 0, 1-
er-Schritten zwischeh und?2 variiert; man sieht deutliche Unterschie-
de in den Metrikenwerten
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Abbildung 49: Oben: S-Metrik-Werte eines einzelnen LaufesMepsoOne auf der
Deb-Funktion mit den Parameter-Einstellungen nach Coello Coello,
cl undc2 zwischenl und?2 variiert als Surface-Plot. Hier zeigen sich
leichte Unterschiede. Unten: Die selben Einstellungen, jedoch Metrik-
Werte Uber 100 Algorithmen-Laufe gemittelt; es ergeben sich kaum
noch sichtbare Unterschiede

Da mit dieser isolierten Betrachtung einzelner Parameter keine nennenswerten Aussa-
geniiber das Algorithmen-Verhalten getroffen werdémiken, wurde in der Robust-
heitsgruppe das TodurfacePlotter (5.3.5) entwickelt, mit dem, analog zum
MetricsPlotter , die Metrikenwerte von verschiedenen Algorithni#arfen dar-
gestellt werden &nnen. Allerdings wird beinsurfacePlotter beziglich zwei-

er variierter Parameter der Metrikenwert ausgegeben, es entsteht acteKberen

Hohe der Metrikenwert bestimmt) in ABhgigkeit der beiden Parameter. Einen sol-
chen SurfacePlot béglich c1 undc2 zu den oben angegebenen Parameter-Werten
zeigt Abbildung 49 links. Man kann aj8eulen” in der Fhche die Unterschiede der
Algorithmen-Laufe sehen.

Das Problem dieser Darstellung ist allerdings, dass hier die variierten Einstellungen
voncl undc2 auf jeweils einem einzigen Algorithmen-Lauf betrachtet werden. Da
derMopsoOne allerdings mit Zufallswertenifr die Bewegung der einzelnen Partikel
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(Partikel = Punkt im Suchraum) arbeiteifgen die Ergebnisse der einzelnen Algo-
rithmenkufe auch in gewissem Mal3e von den Zufallswerten, also vom Random-Seed,
dem Startwert der Zufallszahlenerzeugung, ab.

Um diesen Einfluss der Zufallszahlen auf die Algorithndeé zu eliminieren, wur-

den bei allen weiteren Untersuchungen der Robustheitsgruppe jeweils mehrere Al-
gorithmenhufe (mindestensihf) mit zwar exakt denselben Parametereinstellungen
durchgeiihrt, allerdings mit unterschiedlichem Random-Seed, also intern anderen Zu-
fallszahlen. Die daraus gewonnenen Metrikenwertewdegiiufe mit unterschiedlichem
Random-Seed wurden nun arithmetisch gemittelt, alscéfeimlgender Berechnung:

> aller Metrikenwerte
n

gemittelte Metrik =

Durch diese Vorgehensweise wurden die Abweichungen durch die Zufallszafglen
glattet*; es ergeben sich ausgeglichenere Kurven ohne die Ausreil3er einzelner Algo-
rithmenkufe. Rir die oben bereits genannten Einstellungen ergab sich durch die Mit-
telung100 verschiedener Algorithmealife die Abbildung 49 rechts. Zu beachten ist
hier, dass ein anderer Referenzpunkt benutzt wurde und der MaRstabautgew-

de, dass die gesamteAchse von0 bis zu den Metrikenwerten sichtbar ist (vorher
zwischer, 37 bis0, 44, also eine Differenz von lediglich, 07; spater zwischeii und

10, also Differenz vonl0). Es ergibt sich eine nahezu ebenadfle, was darauf hin-
deutet, dass die Variation det - undc2 -Werte hier keinen bedeutenden Unterschied
macht.

7.3.2.3 Gedéachtnisgewichtung

Wie bereits oben erahnt, steuern die Parametdr undc2 desMopsoOne den Ein-

fluss von bisher gefundengguten* Losungen auf die Bewegung der Partikel; sie
gewichten das Partikel-Gadhtnis.cl steuert den Einfluss der bisher vom jeweili-
gen Partikel gefundenen bestendung;c2 steuert den Einfluss der vom gesamten
Schwarm besten gefundenetidung. Nun wurde im Spezielleidner untersucht, wie
diese beiden Parameter eingestellt werden sollten, damitidpsoOne mdglichst

gut optimiert. Spiter wird dann beschrieben, wie die Robustheitsgruppe allgemeinere
Aussagerilber alle wichtigen Parameter des Algorithmus gefunden hat; hier werden
zurachst nur Versuche bigglichcl undc2 beschrieben.

Die folgenden Versuche wurden allesamt mit d8urfacePlotter vorgenom-

men. Dies war eine einfache uiitdersichtliche Methode, allerdings ist diese Art der
Vorgehensweise im streng wissenschaftlichen Sinn nicht sehr ausatigekdier-

durch konnte allerdings ein erster Eindruck, g@efuhl* fir den Einfluss der Para-
meter gewonnen werden. Bei dieser Methode der Surface-Begutachtung wird nur der
Einfluss voncl undc2 gemessen; alle anderen Parameter werden auf jeweils einem
Wert festgehalten. Dadurch werden allerdings Wechselwirkungen mit den anderen Pa-
rametern nicht aufgedeckt; vor allem deertia  -Wert spielt in gewissen Grenzen

mit c1 undc2 zusammen. Allerdingsikst sich im Folgenden z. B. erkennen, dass der
Wert voncl wesentlich unwichtigerifr die Funktionaliét des Algorithmus ist, als2 .
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Abbildung 50: Surface-Plot der S-Metrik-Werte mit Variation veh und c2 zwi-
schen jeweild und3 (Deb-Testfunktion). Man erkennt eine Akhgig-
keit der Metrik-Werte von den2 -Werten

Wie bereits Abbildung 49 rechts gezeigt hat, variieren die Metrik-Werte bei den Ein-
stellungen aus der Literatur fast gar nicht mehr; zumindest nicht so stark, um einen
signifikanten Unterschied oder sogar einen Trend erkennerdanekn. Um dies zu
andern, wurden die Anzahl der Generationen, sowie die Anzahl der Partikel stark re-
duziert, so dass sich nach Ende des Algorithmenlaufs der Algorithmus noch in der
Anfangsphase befand und noch nicht sehr nah bei der gesuchten Pareto-Front war. So
waren Unterschiede in den Algorithménfen sérker erkennbar.

Im Weiteren wurden folgende Parameterbelegungen verwendet;

e 50 Generationen

5 Partikel

e inertia (die, Tragheit* der Partikel) von 0.9

e cl zwischen 0,1 und 3 in 0,05-er Schritten

e c2 zwischen 0,1 und 3 in 0,05-er Schritten

e 30 Hyperkuben

e maximale Repository-@if3e von 200 Partikeln

e maximale Geschwindigkeit der Partikel von 100

e Mittelung der Metrikenwertéber 5 LAufe mit unterschiedlichem Random-Seed
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Diese Parameterbelegunirfdie Deb-Testfunktion hat, in Kombination mit der S-
Metrik, das Ergebnis aus Abbilduifg]50 erzeugt. Es zeigt sich, dass die entstehende
Flache vor allem irc2 -Richtung gewlbt ist. Das Maximum bdmlich c2 befindet

sich etwa im Bereich zwischenund 2. Vor allem fur kleinerec2 -Werte ergeben sich
wenigAnderungen der Biche in Bezug auf den Parametér, erst abc2 -Werten von
groRer 2 &sst sich auch eindtkerer Einfluss vool erkennen.

Um nun Aussagen im Hinblick auf die Robustheit dieser Einstellungevamdc2
treffen zu lonnen, wurden weitere Optimierungs-Probleme aus dem Testfunktionen-
Fundus der Projektgruppe ausgetestet.

Parameter c1 und c2 bei der DoubleParabola Die DoubleParabola  (sie-
he[5.4.1.11) ist die einfachste Testfunktion, die von der Projektgruppe implementiert
wurde; sie stellte keinen der implementierten und ausgetesteten Algorithmen vor ir-
gendein Problem. Aufgrund ihrer Einfachkeit wurden die Pareto-optimalen Punkte
stets schnell gefunden.

Um nun die als gut zu empfehlenden Einstellung@rnci undc2 bei derDouble-
Parabola herauszufinden, wurden folgende EinstellungenMepsoOne in An-
lehnung an Coello Coello/([11]) verwendet:

e 100 Generationen

e 100 Partikel

e inertia (die, Tragheit* der Partikel) von 0.9

e cl zwischen 0,2 und 3,5 in 0,2-er Schritten

e c2 zwischen 0,2 und 3,5 in 0,2-er Schritten

e 30 Hyperkuben

e maximale Repository-@fie von 200 Partikeln

e maximale Geschwinddigkeit der Partikel von 100

¢ Mittelung der Metrikenwertéber 5 Laufe mit unterschiedlichem Random-Seed

Das Ergebnis dieser Algorithmehnlfe zeigt Abbildung 51 als SurfacePlot. Vollkom-
meniberraschend zeigt sich, dass alle Einstellundgerf undc2 von jeweils0, 2

bis jeweils etwe2 gleiche Metrikenwerte erzeugen; erst ab Werten von jeweils etwas
Uiber2 zeigte sich ein Abfall des Metrikenwertes.

Eine ErkBrung hieriir Iasst sich in der Formulierung und Implementierung der Test-
funktion DoubleParabola  finden. DieDoubleParabola st ein sehr einfaches
mehrkriterielles Optimierungs-Problem; zudem werden die Startpositionen der Parti-
kel desMopsoOne stets aus der &he der Pareto-optimalerdkungen der Testfunkti-

on ausgewhlt. Somit halten sich die Partikel schon zu Beginn des jeweiligen Algorith-
menlaufes sehr nahe der Pareto-optimalen Punkte auf; der Einfluss der bisher besten
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HewSMetric MopsolOne testfkt.DoubleParabolallB2426926848

Abbildung 51: Surface-Plot mit Variation voncl und c2 auf der
DoubleParabola ; erst jenseit$2; 2) fallen die S-Metrik-Werte ab

gefundenen bisungen der Partikel (ob nun lokalk: oder global€2) ist somit unbe-
deutend. Erst wenn die Wertérfcl undc2 zu grol3 werden, wird durch deren Werte
der Geschwindigkeitsvektor jedes Partikels derartig hoch eingestellt, dass die Partikel
an den Pareto-optimalen Punktgtorbeischiel3en* und somit mit schlechteraisun-

gen auch einen schlechten Metriken-Wert erzeugen.

Parameter c1 und c2 bei der Schaffer-Funktion Die Schaffer -Testfunktion
(siehg 5.4.1]5) ist eine weitere Funktion aus der Testfunktions-Sammlung der Projekt-
gruppe. Da auch dieséifunsere Algorithmen veéttnisnaRig, einfach* zu optimie-

ren ist, wurden bei den Versuchen zu dieser Funktion gezielt nur sehr wenige Genera-
tionen, sowie auch sehr wenige Partikel bei der EinstellungvigssoOne gewahlt;
ansonsten stimmen die Parameter-Werte mit denen vonidizrein:

¢ 10 Generationen

e 10 Partikel

e inertia von 0.9

e c1 zwischen O und 3,5 in 0,2-er Schritten

e c2 zwischen 0 und 3,5 in 0,2-er Schritten

e 30 Hyperkuben

e maximale Repository-@fie von 200 Partikeln

e maximale Geschwindigkeit der Partikel von 100
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HewSMetric Mopsolne testfkt.SchafferllB26e73223884

Abbildung 52:Surface -Plot mit Variation voncl und c2 auf der Schaffer -
Funktion; abc2=0.1 bleiben die S-Metrik-Werte gleich gut

e Mittelung der Metrikenwertdiber 10 laufe mit unterschiedlichem Random-
Seed

Die Abbildung[52 zeigt nun einen SurfacePlot déspsoOne auf derSchaffer -
Funktion mit verschiedenerl - undc2 -Einstellungen. Hier ist wieder zu beobachten,
dass alrl =3 undc2=3 sich die Metriken-Werte leicht verschlechtern; zudem liegen
die Werte fir c2 =0 auch schlechter als bei anderen Einstellungen.

Dieses PAnomen &sst sich dadurch egklen, dass der Wert vaez2 einen wesent-
lich groReren Einfluss auf den Verlauf des Algorithmus hat, als dieslder Fall ist.
So beeinflusst dadokale Geéchtnis* welches ja vonl gewichtet wird, das Verhal-
ten des Schwarms wesentlich weniger, als dizgut. Istc1=0, so gibt es ja immer
noch denc2-Wert, der dem Schwarm ein®rientierung* bietet. Somitsst sich als
Empfehlung erahnen, dass die Werte wdnundc2 jeweils im Bereich &cl;,c2<3
liegen sollten.

Festzuhalten bleibt aber auch noch die Erkenntnis, dass diese Einstellungen doch merk-
bar abweichen von den Einstellungém tlie Deb-Funktion (sieh¢ 7.3.23), bei der ja

vor allem fur c2-Werte um etwal, 5 der Algorithmus gute Ergebnisse liefert und bei
grofReren Werten wieder schlechter wird.

Vorl aufige Erkenntnisse  Die oben beschriebenen Experimente haben bislang nur
gezeigt, dass der Einfluss der Parameterund c2 flir die gute Approximation an
Pareto-optimale &isungenfifir den AlgorithmusMopsoOne von Bedeutung ist. Aller-
dings konnte bislang nicht gektt werden, otiiberhaupt, und wenn ja, wie stark diese
Einstellungen von den anderen Parameterraaban, bzw. mit diesen wechselwirken.
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7.3.2.4 Regressionsanalyse zum MopsoOne auf der Deb-Funktion

Durch die obigen Versuche wurde nun gezeigt, dass vor allem die Paraiivetesf
»Flugverhalten" der Partikelc(L, c2 undinertia ) einen groRRen Einfluss auf das
Algorithmus-Verhalten haben. Ebenso ist der ParantgtantityParticle , wel-
cher die Anzahl der Partikel im Schwarm festlegt, bedeutend, daldgjadie gleich-
zeitig zuuberpiifenden Punkte im Suchraum entscheidet.

Als notwendige Bedingungif eine geplante weitere Analyse dieser einzelnen vier
Parameter delopsoOne wurde nun eine Regressionsanalyse durdhigf

Dazu wurden die Parameter folgendermal3en variimgttia  -Werte0, 1; 0, 3; 0, 5;
0,7, 0,9 und 0, 99; quantityParticle (die Anzahl der Partikel) von0 bis 25

in Funferschritten; Anzahl der Funktionsauswertungen fest5800 (somit passte
sich die Anzahl der Generationen an die Partikel-Anzahl so an, dass iftoer
Funktionsauswertungen erreicht wurderf),von 0, 5 bis 1, 5 in 0, 3-er Schritten und
c2 von 0,5 bis 1,5 in 0, 3-er Schritten. Die ParametenaxVelocity = (maximale
Partikel-Geschwindigkeit)guantityHypercube (Anzahl der Hyperkuben) und
maxRepository  (GroRe des Archives) wurden aud0, 30, bzw. 200 fest gesetzt.
Ferner wurden die Ergebnisaber5 Algorithmen-Laufe gemittelt. Die Metrikenwer-
te, auf die diese Analyse Zigk geht, wurden mit der S-Metrik nach Fleischer gewon-
nen.

Abbildung[53 zeigt die Regressionsanalyse der vier Parameter; die Grafik wurde mit
dem Statistik-TooR erzeugt, der Metrikenwert wird dort mjy“ bezeichnet. Dabei
wurde das interne, lineare Mod&H-(inertia * cl1 * c2 * quantityPar-

ticle)  fir die statistischen Analysen verwendet. dormal Q-Q-Plot* zeigt, dass

die Variationen des Metrikenwertes d@fnernd normalverteilt béglich der variierten
Parameter sind. Somit war die Grundlage flie weitere Untersuchung dgguten”
Einstellungeniir diese Parameterwerte geschaffen.

7.3.2.5 Lineares Modell des MopsoOne auf der Deb-Funktion

Aus dem Datensatz der Regressionsanalyse solltelimjaden einzelnen der vier Pa-
rametelinertia  , c1, c2 undquantityParticle bestimmt werden, welche die

zu empfehlenden Einstellungeirfdiesen Parameter bigglich derDeb-Testfunktion
sind. So wurde mittelR zurachst eine Analyse dieses linearen Modells durdhigf

um die fir den Einfluss auf den Metrikenwert signifikanten Parameter-Einstellungen
heraus zu finden. Zu dem Datensatz, der berg@itdie Regressionsanalyse verwendet
wurde, gatR Abbildung[54 aus.

Man sieht nun, dass vor allem die Paramétertia  undc2, aber auch die An-

zahl der Partikel wesentlichen Einfluss auf das Verhalten des Algorithmus haben. Zu-
dem scheint das Vedftnis voninertia  zuc2 von Bedeutung zu sein. Dagegen ist
der Parameterl von geringerer Bedeutun@ifdie Leistung des Algorithmus, wie ja
auch schon in 7.3.2.3 beschrieben wurde. JEennerung" (genauer: der Einfluss die-

ser Erinnerung auf die ziikftige Bewegung) der Partikel an die global besfsiing

ist wichtiger als die Erinnerung an die jeweils besté@siingen der einzelnen Partikel.
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Abbildung 53: Regressionsanalyse von 4 ParameternvitgssoOne auf der Deb-
Testfunktion; eine Normalverteilung der Metrikenwerte wird deutlich

7.3.2.6 Factorial Design zum MopsoOne

Um nun veriiinftige Ergebnisse in Bezug auf die ParameterMepsoOne, auf de-

ren Wechselwirkung und deren Robustheit zu erhalten, wurdg!diactorial-Design
erstellt. Dabei konzentrierte sich die Arbeitsgruppe auf die Paranmetgia |, c1,

c2, sowie quantityParticle , die Anzahl der Partikel; diese wurden ja bereits

in der Regressionsanalyse untersucht. Zudem sind mit den Pararogtec® und

inertia  die Parameter vertreten, digrfdie Bewegung der einzelnen Partikel, und
somit auch des gesamten Schwarms, verantwortlich sind. Somit kann gerade die Be-
sonderheit der Particle-Swarm Algorithmen, die Bewegung der Partikel, untersucht
werden.

Der Parameteg, der die Anzahl der zu durchlaufenden Generationen angibt, wur-
de im Factorial Design nicht vernadsisigt; er wurde lediglich an die Partikel-Anzahl
gekoppelt. Die Anzahl der Funktionsauswertungen, d. h. die Anzahl der Aufrufe einer
Testfunktion, errechnet sictamlich aus dem Produkt von Partikel-Anzahl und Gene-
rationenzahl. Um nun eine konstante Anzahl von Funktionsauswertungen zu erhalten,
wurde bei steigenden Partikelzahlen die Generationen-Anzahl entsprechend gesenkt,
so dass stets eine konstante Anzahl von Funktionsauswertungen sichergestellt wurde.
Dieses Vorgehen war notwendig, da ja ein Algorithmenlauf mit mehr Funktionsaus-
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Call:
Im{formila = ¥ ~ (inertia * cl * c2 * guantityParticle), data = f1)
Reaiduals:
Min 1 Median Ele] Mazx

-0.9542596. -0.174431 0.007343 0.19758B58 O0.773732
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pri=|t]|}
{Intercept] 16.94701 1.17238 14.455 = 2a=-16 ***
inertia T.39064 1.77075 4.174 3.80=-05 ***
cl 2.77102 1.16368 2.381 0.01780 *
ol 4.73300 1.08562 4.3685 1.68B=-05 *+*
quantityParticle 0.15878 0.05375 2.658 0.00824 **
inertia:cl -2.93434 1.75761 -1.6870 0.09593 .
inertia:ca -5.T3624 1.63971 -3.498 0.00053 ***
inertia:quantityParticle -0.17RES 0.09024 -1.960 0.05078
cl:c2 -1.89912 1.07787 -1.762 0.07TBE9
cl:guantityParticle -0.09367 0.05%30 -1.580 0.11514
cZiguantityParticle -0.10325 0.05606 -1.842 0.06637
inertia:cl:c2 1.928711 1.627585 1.221 D0.22295
inertia:cl :guantityParticle 0.0%851 0.083957 1.104 ©0.27024
inertia:cZ :guantityParticle 0.13787 0.08467 1.625 0.10513
cl:e2iguantityParticle 0.06793 0.055685 1.221 0.22302
inertiazcl:c :gquantityParticle -0.07443 0.08405 -0.886 0.37646
Bignif. codes: D "***1 Q.001 "**' Q.01 "*! Q.05 "0 QL7 T 1L

Eegidual standard error: 0.2771 on 344 degrees of fresdom
Multiple R-SBguared: 0.687Z2, Adjusted R-sguared: 0.6735
F-gstatistic: 50.37 on 15 and 344 DF, p-value: < 2.32=-16

Abbildung 54: Analyse des linearen Modells déopsoOne-Parameter

wertungen als ein Anderer auch weiter optimieren kann als der Andere.

Fur das Factorial Design wurdefirf die vier Parameter folgende Wertepaare aus-
gewahlt: c1 und c2 jeweils gleich0,5 und 1,5; inertia gleich 0,5 und 0, 9;
quantityParticle (die Anzahl der Partikel) gleicthO und25. Somit ergab sich
die Versuchstabelle"10. Als zu untersuchende Testfunktion wurdBetieFunktion
gewahlt, da die Ausgangswertérfdie Parameter aus [11{if genau diese Funktion
angegeben wurden. Dabei wurde der Wert der Funktionsauswertungedddastge-
halten; so wurde der Algorithmus bEd PartikeIn50 Generationen lang laufen gelas-
sen, beR5 Partikeln wurden ihm nu20 Generationen zugestandetirEie Ergebnisse
wurden die Metrikenwerte vo20 verschiedenen Algorithmegalifen gemittelt; éir die
Bewertung wurde die S-Metrik nach Fleischer benutzt.

Aus den gewonnenen Daten wurde mittels der Statistik-SoftRag@n Interaction-
plot erstellt, welcher in Abbildun@S zu sehen ist. Man bemerkt, dass der Parameter
inertia  scheinbar den @fdten Anteil an der Algorithmus-@e hat. Als problema-
tisch, aber gleichzeitig auch aufschlussreich, zeigt sich in diesem Interactionplot das
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Tabelle 10: Wertetabelle zum Factorial Design bdimpsoOne

inertia 05/05|/05/05/05/05|05]05

cl 05/05|/05/05|15|15|15|15

c2 05[{05|15/15/05|05|15]15
quantityParticlel| 10 | 25 | 10 | 25| 10 | 25 | 10 | 25
inertia 09(09|/09({09|/09|09|0.9|0.9

cl 05/{05|/05/05|15|15|15|15

c2 05/05|15|15/05|/05]|15|15
guantityParticle|| 10 | 25 | 10 | 25| 10 | 25| 10 | 25

Verhaltnis zwischen denmertia  -Wert und demc2 -Wert. Hier scheint also eine
Wechselwirkung zu bestehen.

7.3.2.7 Wie sollten die Parameter nun eingestellt werden?

Aus dem Datensatz, der schair fdie Regressionsanalyse urig tlie Analyse des
linearen Modells der Parameter benutzt wurde, wurden nun Boxplots erstellt, aus wel-
chen man die Verteilung der Metrikenwerte zu den Parametereinstellungen ablesen
kann. Diese Boxplots sind in den Abbildungder) 56 57 zu sehen. Mit diesen Box-
plots ist es nun raglich, zu sagen, welche Einstellungém flie Parameter zu empfeh-

len sind.

Abbildung[56 links zeigt den Einfluss des Wertes tlestia  -Parameters auf den
Metrikenwert. Dabei gehen alle Algorithméwife der oben beschriebenen Parameter-
Einstellungen in das Ergebnis mit ein. So sind beirartia -Wert von 0,7 die
meisten Algorithmeréufe im Bereich hoher Metrikenwerte; dies gilr fille anderen
Parameter-Einstellungen (also egal, wie c2 und quantityParticle gewahlt
werden) aus dem oben angegebenen Bereich.

Somit kann nun eindeutig gesagt werden, dass béamsoOne und deDeb-Funktion
der Parametanertia  am besten im Bereich ut 7 liegen sollte, wenn sich die an-
deren drei Parameter in den oben @hnten Bereichen befinded, 6 < ¢1 < 1,5
0,5 <¢e2<1,5;10 < quantityParticle < 25).

In Abbildung[56 rechts sieht man nun die Verteilung der Metrikenweitedén Pa-
rametercl. Die Erklarungen zum Boxplot vomertia  gelten genauso hier. Aller-
dings ist das Ergebnis ein vollkommen anderes: Man kann bei weitem nicht so einfach
eine empfehlenswerte Einstellung e finden. Man sieht mit einem Blick, dass die
Einstellung dieses Parameters relativ egal ist; lediglichl beischeinen sich die Me-
trikenwerte etwas atker zu lufen als bei den anderen Werten. Diese Beobachtung
deckt sich mit den aus Kapitel 7.3.2.3 gewonnenen Beobachtungen.

Die Abbildung[57 links zeigt den Einfluss des Paramet@rsman erkennt hier einen

guten Bereich uni, 1. Allerdings zeigt auch der Wett 4 ein gutes Verhalten; bei wei-
terfuhrenden Untersuchungerare es zu empfehlen, hier auch noch die etwager
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Abbildung 55: Interactionplot von vier Parametern ddspsoOne auf der Deb-
Testfunktion; man erkennt Wechselwirkungen zwiscinentia und
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Abbildung 56: Links: Boxplot zum Parametarertia beim MopsoOne auf der
Deb-Funktion; bei0, 7 ergeben sich die besten Werte. Rechts: Boxplot
zum Parametecl beim MopsoOne auf derDeb-Funktion; es sind
kaum Unterschiede in den Metrik-Werten zu erkennen
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Abbildung 57: Links: Boxplot zum Paramete2 beim MopsoOne auf der Deb-
Funktion; Werte uml,1 scheinen die bestenErgebnisse zu erzeu-
gen. Rechts: Boxplot zum ParametguantityParticle beim
MopsoOne auf der Deb-Funktion; gbRere Werte liefern bessere
Metriken-Ergebnisse

ren Bereicheifr c2 zu untersuchen.

In Abbildung[5T rechts sieht man nun entsprechend die Verteilung der Metrikenwerte
fur den ParametequantityParticle . Man erkennt hier deutlich, dass die Werte

fur groRere Partikel-Anzahlen besser werden. Désst sich leicht dadurch eéten,

dass ein gif3erer Schwarm ja schneller eiro@eres Gebiet absuchen kann. So sollten
fur weitere Untersuchungen auch nocblggre Partikel-Anzahlen betrachtet werden.
Allerdings ist aufgrund der feststehenden Anzahl von Funktionsauswertungen und der
dadurch bedingten Koppelung der Anzahl der Generationen mit der Anzahl der Par-
tikel zu erwarten, dass die Metrikenwerte mit mehr Partikeln zwar steigen, bei einem
bestimmten Wert aber wieder abfallen. Danérevzwar ein grof3er Schwarm vorhan-
den, wegen der Koppelung der Schwarifdg mit der Generationenanzaldne aber

die Anzahl der Generationen zu niedrig, um noch nahe genug an die Pareto-optimalen
Punkte zu gelangen. Esusste also eine Art Maximum der Metrikenwerte bglich

der Anzahl der Partikel geben.

Ferner wurde ein weiterer Interactionplot nitterstellt, da ja das Ve#itnis vom
inertia. -Wert zur Anzahl der Partikel noch dargestellt werden musste. Diese Gra-
fik ist in Abbildung[58 zu sehen. Man erkennt, dass dif3gmbgliche Partikel-Zahl
(25), sowie deiinertia  -Wert von0, 7 zu den besten Ergebnisséinfen. Allerdings

wird auch sichtbar, dass bei kleiner@ertia  -Werten zum Teil auch eine kleinere
Partikel-Anzahl zu empfehlen ist. Die Ursaclie tlieses Verhalten ist bislang nicht
bekannt und @re ein interessantes Felit fveiter gehende Untersuchungen.
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Abbildung 58: Interaction-Plot Ur inertia und quantityParticle beim
MopsoOne auf der Deb-Funktion; es ist zu bemerken, dass bei
niedrigen inertia  -Werten die Verufe der niedrigen Wertelf
quantityParticle einander schneiden

7.3.2.8 Fazit und Ausblick

Es wurde in den obigen Untersuchungen gezeigt, wie die Parametdbtapse®One

dessen Verhalten beeinflussen, und wie stark einzelne Parameter daran beteiligt sind.
Einige Parameter wurden als weniger einflussreich charakterisiert; bei anderen Para-
metern konnte gezeigt werden, dass sie sehr wohl einen deutlichen Einfluss auf den
Erfolg des Algorithmus haben.

Die hier vorgestellte Analyse der Parameter-Einstellungen war zwaiadig, aber

doch lohnenswert. Es hat sich gezeigt, dass es Sinn macht, sich bei der Optimierung
nicht mit dem erstbesten Ergebnis eines Algorithmenlaufs zufrieden zu geben, son-
dern dass Parameter-Tuning die Ergebnisse des Algorithmus teilweise stark verbessern
kann. Zwar liefert deMopsoOne mit ,, Standard-Einstellungen* schon gute Ergebnis-

se, aber bei wichtigen Projekten lohnt der Aufwand des Parameter-Tunings, da die
Ergebnisse noch weiter verbessert werdénrien.

So bleibt nun fest zu halten, dass die inl|[11] vorgeschlagenen Pararietderf
MopsoOne grundsitzlich schon den richtigen Weg weisen. Problemspezifiscimé&n
bessere Einstellungen gefunden werden, allerdings ist dies zum Ted#ndtisher, als
wenn man z. B. den Algorithmus einfachniger laufen lasseniwde, zumal ja ifir

die Suche der guten Parameter-Einstellungen der Algorithmus viele Male aufgerufen
werden muss, um veissliche Daten zu erhalten. So ist es bei recheridigen Pro-
blemen gegebenenfalls ratsamer, den Algorithmusangér rechnen zu lassen, anstatt
ein Design mit vielen Algorithmus-Aufrufen zu starten.
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Eine aufregende Ideé@rfweitere Untersuchungerane es nun, z. B. eine einfache Evo-
lutionsstrategie zu benutzen, um die besten ParametereinstelliimgiemiopsoOne

zu finden. So wéire aus denMopsoOne mit seinen statischen Parameterwerten, die
exogen eingestellt werden, ein Algorithmus mit selbstanpassenden Parametern gewor-
den. Der Preis hieiiir ware allerdings eine wesentlichrigere Laufzeit.

Es bleiben also noch einige Fragen offen, sowie weitere Untersuchungen; vor allem
von Praxis-Gebieten. So hat eine Untergruppe unserer Projektgruppe, welche sich mit
dem Problem der Temperierbohrungen bei Spritzgusswerkzeugerahiggdiat (sie-
he[5.4.8), herausgefunden, dass die ParameteMdpsoOne in ganz anderen Be-
reichen liegen sollten, als dies bei deeb- oder derSchaffer -Funktion der Fall

ist.
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7.3.3 MopsoOne: Verh altnis zwischen Partikelanzahl und Generationen
7.3.3.1 Motivation

Als eine unserer Teilaufgaben wollten wir untersuchen, wie sich dasaiit zwi-

schen der Anzahl der Partikel und der Anzahl der Generationen aufideeder Er-
gebnisse beim Particle Swarm AlgorithmdspsoOne auswirkt. Es ist bekannt, dass

der MopsoOne schlechte Ergebnisse liefert, wenn sich die Partikebknlich sind

und er deswegen eine nicht zu kleine Anzahl von Partikelrdtigin Nach anfngli-
chenUberlegungen sind uns weitere Fragen eingefallen, die in diesem Zusammenhang
untersucht werdendanten. Wie gro3 muss die Population sein, um wuaftige Er-
gebnisse zu liefern und welche Anzahl ist bei welcher Testfunktion optimal? Gibt es
vielleicht sogar ein optimales Vedhnis zwischen der Anzahl der Partikel und der An-
zahl der Generationen, so dass bei einéfRgren Anzahl an Funktionsauswertungen
auch eine giRere Anzahl an Partikel bessere Ergebnisse liefert? Wirkt sich die An-
zahl der Partikel auf die Stab#it des Algorithmus aus, so dass bei einer \&grung

der Population die Ergebnisse im Durchschnitt vielleicht nicht besser werden, aber
eine gblRere Anzahl von &ufen einen zufriedenstellenden Metrikwert erreicht? Ist
die optimale Anzahl der Partikel abhgig von der jeweiligen Testfunktion odergt

sie sogar mit anderen Parametereinstellungen des Algorithmus zusammen? Das waren
die Fragen, die uns zu dem Thema aahst einfielen und die wir mit Experimenten
untersuchen wollten.

7.3.3.2 Planung

Unsere Experimente wollten wir zuerst mit débT1, ZDT2, ZDT3undZDT6 Test-
funktionen durchiihren, wobei wir uns sgger nach dem Parameter-Tuning aus Zeit-
mangel auf dieZDT1 beschéankt haben. Als Gte fur die Algorithmen-laufe haben

wir die S-Metrik nach Fleischer mit dem festen Referenzpyfks) auf die Ergeb-

nisse angewandt, was uns eine gute Eiasaimg und Vergleichbarkeit der Ergebnisse
garantieren sollte. Dabei bedeutet der Metrikwert 0, dass kein Punkt der gefundenen
Pareto-Front unterhalb des Referenzpunktes liegt. Um zu sehen, wie gut der Algorith-
mus sich der wahren Pareto-Front ghart hat, haben wir diémetrikFleischer

auf die wahre Pareto-Front angewandt. Die Taljelle 11 zeigt die Metrikwerte der wah-
ren Pareto-Fronten der ZDT-Funktionen.

Tabelle 11: Maximaler Metrikwert bei Referenzpurit3)
| Testfunktion| optimaler Metrikwert|

ZDT1 8,665
ZDT2 8,328
ZDT3 10,591
ZDT6 7,764

7.3.3.3 Parametersuche bei den ZDT-Funktionen

Um mit den Untersuchungen zu beginnen, wollten wir zuerst gute Parameter und ei-
ne angemessene Anzahl von Funktionsauswerturigedidse Testfunktionen finden,
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bei denen der Algorithmus recht gute Werte liefert, bei denen aber noch Unterschie-
de in der Gite der Ergebnisse bei kleindmderungen der Einstellungen zu erkennen
sind. Da wir die Parameteiif die Deb-Funktion bereits im Kapitel 7.3.2 auisfr-

lich untersucht und gute Einstellungen gefunden haben, haben wir uns nun mit der
Suche nach guten Einstellungen déspsoOne beZiglich der ZDT-Testfunktionen
besclaftigt. Als erstes wollten wir die Anzahl der Funktionsauswertungen bestimmen,
bei denen der Algorithmus veiinftige Ergebnisse liefert. Dazu haben wiir fiede
ZDT-Testfunktion zwei Designaufrufe mit folgenden Parametern gestartet:

Erster Designaufruf :

-t testftkt.ZDTi --a MopsoOne -g s 2000
-quantityParticle s 100 -maxRepository s 200
-quantityHypercube s 300 -inertia s 0.8 -c1 s 1.6
-c2 s 16 -ri 1l 10 -live s 1000

Zweiter Designaufruf :

-t testfkt.ZDTi --a MopsoOne -g s 2000
-quantityParticle s 100 -maxRepository s 200
-quantityHypercube s 300 -inertia s 0.6 -c1 s 1.2
-c2 s 1.2 -ril 10 -live s 1000

Bei den zwei unterschiedlichen Versuchen haben wir die Paranmsgia , cl

und c2 leicht vei&ndert, was aber einen sehr groRen Einfluss auf die Ger Er-
gebnisse hatte. @hrend der Algorithmus mit der ersten Parametereinstellung auf al-
len Testfunktionen keine Verbesserungen erzielte, wurden beim zweiten Designaufruf
die TestfunktionerzDT1 und ZDT3 ziemlich gut approximiert, jedoch wurde selbst

mit 200000 Funktionsauswertungen bei d@DT2 lediglich ein Wert vor4, 6 (Ma-
ximum bei 8, 3) und bei derZDT6 ein Wert von3,8 (Maximum bei7,7) erreicht.
Hiermit wurde uns klar, dass défopsoOne-Algorithmus bei den ZDT-Funktionen

viel empfindlicher auf Parametédmderung reagiert, als auf dBeb-Testfunktion. Um

nun noglichst gute Einstellungen der wichtigsten Parametertia , ¢1 , ¢2 und
quantityParticle fur die eigentlichen Experimente zu finden, haben wirdlle
ZDT-Funktionen das folgende Design erstellt. Dabei haben wir die wichtigsten Para-
meterinertia  , c1, c2 undquantityParticle mit drei Einstellungen variiert

und den ParameteyuantityHypercube mit den Werterd0 und 300 belegt. Da
dieses Design bereiis®t2 Algorithmusaufrufe betigt, und wir die Experimente bei
100000 Funktionsauswertungen ansetzen wollten, haben wir jede Parametereinstel-
lung jeweils nur vier Mal mit verschiedenen Random-Seeds ausprobiert.

MopsoOne:
e ——a MopsoOne

o ——t testfkt.ZDT iffuri=1, 2, 3, 6]
e -fevals s 100000 (Anzahl der Funktionsauswertungen)

e -g s 1 (spieltkeine Rolle, da die Generationen dufevals undquanti-
tyParticle im Algorithmus auf den richtigen Wert gesetzt werden)
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e -quantityParticle s 20 100 500
e -inertia s 0.3 0.5 0.7

e cl s06 1218

e c2 s 06 12 18

e -quantityHypercube s 30 300
e -maxVelocity s 5.0

e -maxRepository s 200
eril4

Um die Einflisse der Parameter zu erkennen, haben wir digd-mit dem Statistik-
ProgrammR ausgewertet. Dazu haben wir mit déviteanMetricsPlotter die
Algorithmenausgaben in einérfR lesbare Datei umgewandelt. Aus dieser Datei ha-
ben wir zu allen variierten Parametern Boxplots uild die wichtigsten Parameter
inertia  , c1, c2 undquantityParticle Interactionplots zwischen diesen er-
stellt. Die Abbildungef 59 und §0 zeigen diese die ZDT1-Funktion.

Wie man den Boxplots entnehmen kann, scheinen die optimalen Wilerteeftia

bei 0,3 bis 0,5 fur c1 bei0,6 bis 1,2 und fur c2 eindeutig beil, 2 zu liegen. Bei

der Anzahl der Partikel sieht man, dass bei diesguafén eine grof3e Population klei-
ne Varianz bei den Metrikwerten garantiert, allerdings wurden die besten Werte mit
kleineren PopulationsgRen erzielt. Bei der Betrachtung des Boxplatsden Para-
meterquantityHypercube ist zu erkennen, dass ein kleiner Wert einen minimal
besseren Metrikwert erzielt hat. Bei der Betrachtung der Interactiong@ttséfort

auf, dass zwischen den Parametieegrtia undc?2 die stirksten Interaktionen vor-
liegen. Mit den Werted, 5 furinertia  und1, 2 fir c2 wurde durchschnittlicliber

alle Laufe mit diesen Einstellungen ein Metrikwert voyb erzielt, wahrend mit den
Einstellungen vo, 7 furineria  und1, 8 fiirc2 ein Metrikwert vonl erzielt wurde.

Die zweitwichtigste Interaktion findet man zwischeh undc2. Bei hohen Einstel-
lungen vonl, 8 bei beiden Parametern erzielt der Algorithmus im Durchschnitt einen
Metrikwert von1, 5, wahrend bei dem Wert voh 2 fiir c2 die Variation des Parame-
tercl sehr geringe Unterschiede deiit® bewirkt.

Bei der Betrachtung der Box- und Interactionplots der anderen ZDT-Funktionen sind
diese Beobachtungen mit Ausnahme ABT6 ebenfalls zu erkennen, wobei hier die
durchschnittlichen Metrikwerte bei allen Kombinationen uriter liegen.

Um die Parameter weiter zu untersuchen, haben wir einen weiteren Designaufruf f
die ZDT-Funktionen gestartet, allerdings haben wir hierbei die Paraimetitia

und c2 mit jeweils funf Parametereinstellungen @ 1-Schritten um die im letzten
Versuch als beste vermuteten Werte variiert und die Pararmogtend quantity-

Particle  weniger beiicksichtigt. AuBerdem haben wir die Anzahl der Funktions-
auswertungen adin000 reduziert und die Anzahl der Random-Seeds auf zehiherh
Der Designaufruf sah folgendermal3en aus:

MopsoOne:
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Abbildung 59: Boxplots dir die Parameter inertia, cl, c2,

quantityParticle, quantityHypercube . Es fllt auf,
dass mit dem Wert vori,2 fur c2 die besten Ergebnisse erzielt
wurden.

e ——a MopsoOne
o ——t testfkt.ZDT i[furi=1,2,3,6]
e -fevals s 50000

e -g s 1 (spieltkeine Rolle, da die Generationen duiebals undquanti-
tyParticle im Algorithmus auf den richtigen Wert gesetzt werden)

e -quantityParticle s 20 100

e -inertia s 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
e -cl1 s08 10 12

e c2s1012 1416 18

e -quantityHypercube s 150
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Abbildung 60: Interactionplot ifr die Parameter inertia , c¢l, c2,
guantityParticle . Man erkennt die gifsten Wechselwir-
kungen zwischeninertia und c2; zwischen inertia und
guantityParticle keine Interaktion zu erkennen

e -maxVelocity s 5.0
e -maxRepository s 200
e -ri 110

Wie im letzten Experiment haben wir diesmal wieder Boxplots und Interactionplots
fur die Analyse benutzt (siehe Abbildupg 61 {indl 62).

Wie man auf den Boxplots (Abp. p1) erkennen kann, liegen die optimalen Wedef
ZDT1-Funktion bei diesem Experimerirfinertia  bei0, 3 und0, 4 und fur c2 bei

1,4 und1, 6. Der Einfluss der Parametet undquantityParticle scheint wie-

der sehr gering zu sein, der dazugepe Boxplot besdtigt jedoch die Beobachtung
aus dem vorherigen Experiment, dass einiigre Population die Stabdit des Al-
gorithmus verbessert. Der Interactionplot zwisciveertia ~ undc2 (Abb.[62) legt
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Abbildung 61: Boxplots  @ir  die Parameter inertia , cl, c2,
quantityParticle . Der Wert1,4 fur c2 garantiert die kleinste
Varianz; die besten Ergebnisse wurden aber mit einélrefen Wert
erzielt.

wieder nahe, dass die richtige Einstellung dieser Parameter gute Ergebnisse garantie-
ren sollten. Es ist sogar fast ein linearer Zusammenhang zwischen diesen Parametern
zu erkennen. \&hlt man @mlich die Parameter so, dass die Summe uitgetwei
betfagt, liegt der durchschnittliche Metrikwert bei Variation aller anderer Parameter

in den untersuchten Bereichen mindestens bei sechs. Der Verlauf der Kunebei
Werten vonl, 2 und 1, 0 lasst vermuten, dass der optimale Weéntihertia ~ hoher

als0, 6 liegt. Siehe dazu Abp. §3.

7.3.3.4 Optimale Populationsgr 6Re

Nachdem wir einigermal3en gute Einstellungénihertia und c-Parameter ge-
funden haben, wollten wir untersuchen, wie die optimale Populatiofiegbei un-
terschiedlichen, guten Parametereinstellungen aussehen. Gibt es eine optimale An-
zahl von Partikeln, die bei jeder Einstellung der anderen Parameter optimal ist, oder
hangt die optimale Populationsif$e bei der selben Funktion von anderen Parametern
ab? Um das zu untersuchen, haben wir vier unterschiedliche Parametereinstellungen
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Abbildung 62: Interactionplot ifr die Parameter inertia , c¢l, c2,
guantityParticle . Die groR3ten Interaktionen sind zwischen

inertia undc2 zu erkennen.

gewahlt und darauf durch Variation der Populatioridgg bei gleichbleibender Anzahl
von Funktionsauswertungen die optimalen Populatidifdgn gesucht.

Erstes Experiment  Um uns erstmals einen grobélberblick zu verschaffen, ha-
ben wir die Anzahl der Partikel sehr gestreut. Die Designaufrufe waren :

MopsoOne: Designparameter, die bei allen vier Versuchen gleich waren:
e ——t testtkt.ZDT1
e -fevals s 50000

e -g s 1 (spielt keine Rolle, da die Generationen dufetals undquant-
ityParticle im Algorithmus auf den richtigen Wert gesetzt werden)
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Abbildung 63: Interactionplotiir die Parametdnertia ~ undc2. Der beste inertia-

Wert fur c2=1 liegt bei0, 7.
-quantityParticle s 2 5 10 50 100 200 500 750 1000
5000 10000 25000
-cl s 1.0
-quantityHypercube s 150
-maxVelocity s 5.0
-maxRepository s 200

-ri1 30

Unterschiedliche Parameter:

1. Designinertia =0,2;c2 =1,8
2. Designinertia  =0,4;c2 =1,6

3. Designinertia  =0,6;¢c2 =1,2

e 4. Designinertia =0,7;¢c2 =0,9

Die Abbildungen 6/ unf 5 zeigen die gemittelten Metrikwerte zu verschiedenen Ein-
stellungen der Populationgif$e, wobei diex-Achse in logarithmischer Skalierung
dargestelltist. Die Bilder deuten an, dass bei der ersten Einstellurigertia. =~ =0, 2
undc2=1, 8 die optimale Anzahl der Partikel zwisch&f und 50 liegen misste, bei

den rachsten Einstellungen immerdfder sein risste, was auf einen Zusammenhang
mit den Werten vomnertia  undc2 deutet.
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Abbildung 64: Metrikwerte zu Populationgi$e beinertia
optimale Wert liegt zwischen zehn und 50 Partikeln.
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Abbildung 65: Metrikwerte zu Populationgi$e beinertia
optimale Wert liegt zwischen 100 und 500 Partikeln.

laaae

=0.6 undc2=1.2. Der
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Zweites Experiment  Um diese Vermutung zu verifizieren, haben wir das erste
und vierte Experiment mit00 verschiedenen Random-Seeds und variierter Partikel-
anzahl in den Bereichej2; 157] und [10; 400] gestartet, wobei wir jeweils iniihfer
bzw. zehner- Schritten vorgegangen sind.

SMetricFleischer resultssGenau Partikel 1 188 zdtl 1 Mopsolne testfk+.ZDT1
7.6 T T T T T T T
1

Metrikwert

L L L L L L
e =1 ] 48 3] aa 188 12a 148 1e@
guantityParticle

Abbildung 66: Metrikwerte zu Populationsgijte beinertia  =0,2 undc2=1, 8. Die
optimale Populationsgfie liegt zwischen 12 und 27.

Beobachtungen: Die Bildgr 6 ufd|67 zeigen, dass es keine optimale Populations-
groRRe fir eine bestimmte Funktion gibt, sondern dass diese mit anderen Parameterein-
stellungen interagieren. Bei dem ersten Experimentimgittia  =0,2 undc2=1, 8

ist die optimale Anzahl der Partikel zwischeéihund40, bei der zweiten Parameterein-
stellung ist kein eindeutiges Ergebnis zu erkennen, obwohl wir hier mit einer grof3en
Anzahl von100 Random-Seed die Versuche durchiget haben. Bei den besten Ein-
stellungen, die zwischesd und300 liegen, ist keine Gesetzifdigkeit zu erkennen (die
durchschnittlichen Metrikwerte unterscheiden sich nur um Kleinigkeiten), allerdings
sind die optimalen Einstellungeiirfdie Anzahl der Partikel deutlictbher als bei der
ersten Einstellung der Wertarfinertia ~ undc2. Ob die optimale Populationsifte
ehervominertia  -Wert oderc2 ablangt, haben wir nicht mehr untersuchémken.

7.3.3.5 Einfluss der Populationsgr 6Re auf die Robustheit

Aus den Algorithmen-Ausgaben dieser Experimente haben wiktzlish Boxplots
erstellt, um die Auswirkung der Populationgfe auf die Robustheit zu untersuchen.
Die Abbildunger{ 6B unfl 69 widerlegen jedoch unsere Vermutung, dass eine grol3e
Anzahl von Partikeln wenige Ausreil3er nach unten garantieren. Bei beiden Einstellun-
gen haben die besten Einstellungen der Populatiéfiggauch die kleinste Varianz der
Metrikwerte.
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SMetricFleischer results-Genau Fartikel 1 188 zdtl 4 1 MopsoOne testfk+.Z2DT1

T
L] 4

Metrikwert

5.4 Lo 1 1 1 1 1 1 L
a Ja 198 158 cae ==l fel=1:] 398 488

quantityParticle

Abbildung 67: Metrikwerte zu Populationgi$e beinertia  =0.7 undc2=0.9. Der
optimale Wert f@ir die Populations@fie ist 130. Die Ergebnisse unter-
scheiden sich im Bereich zwischen 80 und 270 jedoch nur gering.

7.3.3.6 Verhéltnis zwischen der Populationsgr  63e und Anzahl der
Funktionsauswertungen

Zum Abschluss wollten wir untersuchen, ob es ein optimalesaleris zwischen der
PopulationsgiRe und der Anzahl der Funktionsauswertungen gibt. Dazu haben wir
fur dieselben Parametereinstellungen die Populatiofiegwvariiert und die Archive
wahrend der Laufzeit gespeichert, so dass wir zu verschiedenen Populdtftersgr
die gemittelten Metrikwerte im Verlauf vo200000 Generationen darstellen konnten.
Unser Design sah folgendermalRen aus:

MopsoOne:
e ——a MopsoOne

——t testfkt.ZDT1

e -fevals s 200000

e gs 1

e -quantityParticle s 4 8 20 60 120 200
e -inertia s 0.4

e -cl s 10

e C2s 16

e -quantityHypercube s 150
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Abbildung 68: Boxplots ifir Populationsdif3e beiinertia  =0,2 und c2=1, 8. Die
kleinste Varianz ist bei besten Wertdir fPopulationsgif3e zu erken-
nen.

e -maxVelocity s 5.0
e -maxRepository s 200
e -r i 50

Die Abbildung[70 zeigt die gemittelten Véife des Algorithmus bei verschiedenen
Populationsgi3en. Wie man sieht, ist der Lauf mit der kleinsten Population am An-
fang deutlich besser, was daran liegt, dass er mehr Generationen hatten, um sich kon-
tinuierlich zu verbessern und schon recht gute Ergebnisse zu liefern. Allerdings ist der
Lauf mit vier Partikeln nact200.000 Funktionsauswertungen auch der schlechteste
und verbessert sich nadh.000 Funktionsauswertungen kaum noch. Der Lauf 20it
Partikeln ist nach ungahr30.000 Funktionsauswertungen der beste, wird aber noch
vom Sechziger-Lauf abgefangen. Der Lauf mit deifffen Anzahl von Partikeln ist

erst nach etwa20.000 Funktionsauswertungen der beste und scheint sich auch zum
Ende hin am meisten zu verbessern. Insgesamitigistieses Experiment unsere Ver-
mutung, dass bei steigender Anzahl der zur Mguing stehenden Funktionsauswertun-
gen eine gil3ere Population zuéhlen ist.
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Abbildung 69: Boxplots iir Populationsgif3e beinertia  =0,7 undc2=0,9. Zwi-
schen 80 und 400 sind keine groRen Unterschiede bei der Varianz zu
erkennen.

7.3.3.7 Fazit und Ausblick

In den obigen Experimenten konnten wir einen Einblick geben, wie stark sich die Para-
meter desvlopsoOne beeinflussen, und wie schwierig es deswegen ist, @ima-

len* Parameter zu finden. AuRerdem wollten wir insbesondere die Populati@esgr
untersuchen und einige Zusammange herausstellen. Wir konnten zeigen, dass es
nicht die optimale PopulationsgfRe fir eine Testfunktion gibt, sondern diese auch
von anderen Parametern d@lplgt. Die Vermutung, dass eine grol3e Anzahl von Par-
tikeln eine bessere Robustheit garantierémde, konnte von uns nicht basigt, so-

gar an einem Beispiel widerlegt werden. Was das &tnirs zwischen Population und
Funktionsauswertungen angeht, konnten wir zumindest aBI€L-Funktion zeigen,

dass bei einer gfieren Zahl an Funktionsauswertungen prinzipiell eibieehe Zahl

von Partikeln zu @hlen ist. Ob sich unsere Beobachtungen auch an anderen Testfunk-
tionen besitigen, konnten wir aus Zeitgnden nicht untersuchen.
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Abbildung 70: Verlauf bei verschiedenen Populatiodfgn auf der ZDT1-
Testfunktion. Der Lauf mit der @ften Population erreicht am
Ende den besten Metrikwert.
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7.3.4 Anzahl der Funktionsauswertungen
7.3.4.1 Motivation

Nach anénglicherUberlegungen, in welchen Bereichen wir forschen wollten, fiel auf,
dass der Begriff,Zeit* eine wesentliche Rolle bei der Bewertung der Algorithmen
spielt. Es kann sein, dass man schon nach wenjgeiteinheiten* gute Ergebnisse
erzielt, oder aber man sehr lange warten muss, bis brauchbare Ergebnisse vorliegen.
Diese Betrachtungsweise ist aber mit weiteren Fragestellungen verbunden. Wie de-
finiert man eine,Zeiteinheit*? Sicherlich @hlt hier auch der BegriffRaum” oder
»,Umgebung* mit hinein, da Programme auf verschiedenen Rechnern schneller oder
langsamer laufen. Auf welchem Problem arbeite ich? Welche Zeitgrenze wird zum
Limit gesetzt in der man ein Ergebnis zu erzielen hat? Ein Beispigkvhier aus

dem Bereich der Echtzeitsysteme zu nennen, wo inn@nwiegend schnell Ergebnisse
berbtigt. Es ware fatal, wenn eine Steuerungssoftware in einem Flugzeug sehr lange
fur die Berechnung einer Notfallsequenz beégen wiirde. Andererseits werden die
Zeitgrenzen sicherlich gfRer, wenn man ein Bauprojekt zu planen hat. Aufbauend
auf diesen Fragestellungen wollten wir eine Vorstellung entwickeln, wie man mit der
»Zeit' bei evolutioréren Algorithmen umzugehen hat.

Schnell wurde aber klar, dass diese Frage im Rahmen der PG-Veranstaltung zu abstrakt
ist und man sich zuichst auf konkretere Fragen einlassen sollte. Daher kamen wir zu
einer spezielleren Frage, mit der wir untersuchten, wie sich verschiedene Funktions-
aufrufe auf die verschiedenen Algorithmen auswirken. Welches Verhalten zeigen die
Algorithmen, wenn man z. BL00 oder1000 Funktionsaufrufe festsetzt? Die Achst

erste Erwartung war, dass sie sich mit dem Anstieg der Funktionsaufrufe stetig ver-
bessern. Im Verlauf der Untersuchungen kann man davon aber nicht immer ausgehen.
Eine Strategie verschlechterte sichtwend des Verlaufs. Es besteht auch daghth-

keit, dass ein Algorithmus am Anfang bessere Ergebnisse als ein anderer liefert, aber
dann im Verlauf von ihnuberholt wird.

7.3.4.2 Planung

Um nun Aussageriiber die beschriebene Problematik machen @anken, wurden
mehrere Experimente durchgéift. Diese wurden folgendermalen geplant:

Algorithmen:  Zur Verfligung haben wir neun verschiedene Algorithmen, aus denen
vier ausgewhlt wurden. Es sollten zwei vermutlich schnellere und zwei lang-
samere ausgedilt werden. Hier istschnell* und,langsam”, in Bezug darauf
zu sehen, wie lange es vermutlich dauert bis brauchbare Ergebnisse vorliegen.
Die schnelleren sind ddvlopsoOne, der MueRhoLESund die langsameren
derOnePlusOnePG und derBasisGA . Im Verlauf der Untersuchungen stell-
te sich heraus, dass wenn wiair* vergleichen und die Ergebnisse anschaulich
darstellen wollen, man bis zu 40000 Funktionsauswertungen béeeund
derZDT1 Testfunktion beitigt. Erst bei dieser Anzahl kann man bei @b
und derZDT1 das Verhalten sichtbar machen. Bei @&mhaffer  hingegen,
kam man schon bei einer kleineren Anzahl zu Ergebnissen.

Es war nun im Vorfeld schon bekannt, dass 8asisGA eine uneffiziente
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Laufzeit bzgl. einer Funktionsauwertung hat und es wurde klar, dass es zu auf-
wandig war, brauchbare Ergebnisse in einer absehbaren Zeit zu bekommen. Da-
her wurde er nicht mit in die Bewertung einbezogen.

Testfunktionen: Da wir fur unsere Experimente nun brauchbare Testfunktionen
berbtigten, wurde unser Paket auf elf Testfunktionen erweitert, mit Ausnahme
der zwei praktischen Probleme. Hieraus wurdeni, die Schaffer , und
die ZDT1 Funktion genommen.

Metrik: Die folgenden Ergebnisse sind mit d8MetrikFleischer berechnet
worden.

Design- und Analysetools:  Fur die Experimente wurde dd3esign -Tool und
fur die Analyse deMetricsPlotter , der MeanMetricsPlotter und
derSurfacePlotter verwendet.

Der nachste Schritt bestand darin, festzulegen, wie die Designaufrufe aussehen sollten.
Mochte man fair vergleichen, so hitigt man zu@chst ein einheitliches Vergleichs-
kriterium, welches wir mit unserer Metrik haben. Dber hinaus muss maiirfdie je-
weilige Testfunktion gute Parametereinstellungen der jeweiligen Algorithmen finden.
Diese Problematik wurde bereits obenaetert. Hat man diese nun gefunden, kann
man die Funktionsauswertungen, also die Anzahl der Generationen oder die Anzahl
der Partikel beimMopsoOne, variieren. Wie die Funktionsauswertungenaretert
werden knnen, ist von Algorithmus zu Algorithmus unterschiedlich u@adt von
dessen Einstelliglichkeiten ab.

Als erstes wurde diBeb Funktion verwendet, von der wir schon Parametereinstellun-
gen fir den Mopso aus dem Artikel von Coello Coello][11] besaRen. Um aber nachvoll-
ziehen zu Bnnen, ob diese auch wirklich gut sind und um unseren Erfahrungsspeicher
aufzufillen, wurde zuichst folgender Designaufruf gestartet (diese folgenden Aufru-
fe sind mit der Design-Klasse direkt atibfbar):

MopsoOne:
e —a MopsoOne
o —t testfkt.Deb
e -inertias 0.4
e -c1i1.01.5step0.1
e C2i1.01.5step0.1
e -quantityHypercube i 20 60 step 10
e -gi 100 400 step 100

e -quantityParticle i 40 400 step 20

-maxVelocity s 100
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e -maxRepository i 100 900 step 100

e -randomSeedil 20

Fur denMueRhoLEShatten wir keine Anhaltspunkte. Daher muf3te auch hier ein um-
fangreiches Designs gestartet werden.
MueRhoLES:

e —a MueRhoLES

o —t testfkt.Deb

e -archive i 200 900 step 100
e -lambda i 100 250 step 50
e -mueil525step5

e -tauls0.1

e -tau2s0.1

e -gi100 200 step 100

-rhoi23stepl

-kappai 39 step 3

-1il120

Aufgrund der wenigen Parameter be®nePlusOnePG war das Design hier nicht so
grof3.
OnePlusOnePG:

e —a OnePlusOnePG

e —t testfkt.Deb

e -archive i 100 900 step 100
e -deviationi 1.0 5.0 step 1.0
e -g 1000 40000 step 5000

-ril120
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7.3.4.3 Ergebnisse

Die Daten, die durch die Designs produziert wurden, sind nun mit den verschiede-
nen Plottern analysiert worden. Dabei konnte man nur eine sehr grobe Vorstellung
erhalten, wie die Parameter einzustellen sind, weil vieafe dicht beieinander lie-
gende Metrikwerte erzeugten. Alachstes wurden daher weitere Designs aufgerufen,
bei denen einzelne Einstellungen spezieller behandelt wurden. Die Ergebnisse wurden
dann hauptchlich mit demMeanMetricsPlotter analysiert. Im Folgenden wird
gezeigt, welche Parameter bei den verschiedenen Algorithmen interessant waren und
welche Designaufrufe dadurch besonders ziadrven sind.

MopsoOne: Der MopsoOne hat mit seinen neun Parametern die meisten der aus-
gewahlten Algorithmen, und ist daher schwierig einzustellen. Einer der Haupt-
faktoren ist sicherlich die Anzahl der Partikel. Anfgliche Untersuchungen er-
gaben bei der Debfunktion, dass sich eine Zahl von 40 Partikeln als vorteilhaft
erwiest (siehe Abbildung 71). Wie genau das \éthis zwischen Generation
und Partikel sein sollte, wurde in einer gesonderten Experimentierreihe unter-
sucht.

Designaufrufe waren hier z. B.:

(Auswirkung der Partikel)

--t testfkt.Deb --a MopsoOne -quantityHypercube s 40
-c1 s 1.0 -c2 s 1.0

-g s 400 -quantityParticle i 20 80 step 10
-maxRepository s 200

-maxVelocity s 100 -lnertia s 0.4

-randomSeed i 1 30

(Auswirkung der Generationen)

--t testfkt.Deb --a MopsoOne -g i 100 1000 step 10
-quantityParticle s 40 -scalinglnertia s 1

-maxlnertia s 0.9 -minlnertia s 0.4 -c1 s 1 -c2 s 1
-quantityHypercube s 40 -maxRepository s 600
-maxVelocity s 100

-randomSeed i 1 30

Durch diese und noch weiteren Experimentierreihen kam man zu den folgen-
den, bis dahin festgestellten guten Parameter:

-t testfkt.Deb -g 300 -quantityParticle 40

-scalinglnertia 1 -maxinertia 0.9 -mininertia

0.4 -c1 1 -c2 1 -quantityHypercube 40

-maxRepository 600 -maxVelocity 100

MueRhoLES: Aus der Literatur war ersichtlich, dass dduRhoLESmit einem Se-
lektionsdruck von 1/7 und 1/10rue/lambda ) gute Ergebnisse im Allgemei-
nen erzielt. Dies waren aber Angaben im einkriteriellen Fall. Diese Besonder-
heit wurde auch im mehrkriteriellen Fall getestet. Es gab aber keine besonderen
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Abbildung 71: Auswirkung von verschiedenen Partikelanzahlen

Erscheinungen bei déeb Funktion. Bei defSchaffer  Funktion sieht man
aber in den Abbildunf 72, dass bei einem Selektionsdruck von 1/7 sich die Op-
timierung mehr auf die erste Front bezieht. Bei einem Druck von 1/10 bezieht
sie sich auf die zweitdJber mehrere Generationen hinweg ergeben sich aber
besser @tewerte, vathlt man einen Druck von 1/7.
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Abbildung 72: links Selektionsdruck 1/7 rechts Selektionsdruck 1/10

Designaufrufe waren hier z.B.:

(Auswirkung des Selektionsdrucks)

--t testfkt.Schaffer -g s 100

-mue i 10 15 step 5 -taul s 0.1

-tau2 s 0.1 -archive s 600 -lambda s 100
-tho s 3 -ri 1 30

-kappa s 9

(Variation vonkappa )

-t testfkt.Deb --a MueRhoLES -g i 10 400 step 10
-mue s 15 -rho s 3 -lambda s 100
-kappa i 1 9 step 1

-taul s 0.1 -tau2 s 0.1
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-archive s 600 -randomSeed i 1 30

Bekannt war auch, dass der Parameter kappa, der das Maximale Alter eines In-
dividuums angibt, oft auf drei gesetzt wird. Unsere Experimente zeigten, dass
neun ein vorteilhafter Wert ist. Dies wurde bei d@b Funktion festgestellt.

Die guten Parameter ergaben sich zu:

-t testfkt.Schaffer -g 10 -mue 15

-rho 3 -lambda 100 -kappa 9 -taul 0.1

-tau2 0.1

-t testfkt.Deb -g 200 -tau 0.1

-tau2 0.1 -lamdba 200 -rho 3

-mue 15 -kappa 9

OnePlusOnePG: Der interessante Parameter, der hier einzustellen wateigt
ation , die Standardabweichung. Es wurden Experimente von 1 bis 3 durch-
gefuhrt, wodurch sich ein Wert von eins als gut herausstellte. Man kann davon
ausgehen, dass denePlusOnePg bei einer erbihten Anzahl von Generatio-
nen zu besseren Ergebnissen kommt, was sich audhtigést(siehe unten).

Design:

-t testfkt.Deb --a OnePlusOnePG
-deviation i 1.0 3.0

-g i 1000 40000 step 1000
-ril1 30

Gute Einstellungen :
-t testfkt.Deb -g 40000 -deviation 1.0
-t testfkt.Schaffer -g 3000 -deviation 1.0

Der rachste Schritt bestand nun darin die Anzahl der Funktionsauswertungen fest zu
legen, die vori000 bis 40000 fest gesetzt wurden, variiert durch den Generationspa-
rameter. Dann wurde immer na@db00 Evaluationen ausgewertet und der jeweilige
Algorithmus neu gestartet. Es gab also keinen Live-Output und zu jedem Experiment
wurden30 verschiedene &ufe bzgl. der Zufallszahlen durchgéft. Uber die dann
erzeugterB0 Metrikwerte wurde ein gemittelter Wert gebildet. Bei der Abbild{ing 73
sieht man schliel3lich, wie sich die Algorithmen verhalten. Hier wurde die Testfunkti-
onDeb benutzt. Der gemeinsamer Referenzpunkt lag heiq4489; 11, 965702). Bei
wenigen Funktionsauswertungen zeigt 8&spsoOne ein deutlich besseres Ergeb-

nis als die anderen zwei, wokdueRhoLESundOnePlusOnePG dicht beieinander
liegen. Im Verlauf der Iterationen behauptet déopsoOne seine Spitzenposition,
wahrend deMueRhoLESIim Mittelfeld bleibt. Nach einer kurzen Verschlechterungs-
phase verbessert er sich wieder und gelangt nach 20000 Funktionsauswertungen auf
den vorher erreichteni@ewert. Er ist auch der einzige, der sichlwend des Verlaufs
verschlechtert. Seine Kurve steigt nicht kontinuierlich. Dies liegt darin, dass bei einer
hohen Generationsanzahl das Archiv, welches die besten nicht dominigrsem-L

gen entllt, komplett geifillt ist. Treffen nun weitere fisungen ein, werden die ers-

ten entfernt, wobei man hier vermutlich eine Verbesserung erzieledaywenn die
Losungen zudllig entfernt werden virden. DetOnePlusOnePG verbessert sich ste-
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tig, wobei derMopsoOne nach14000 nicht ilber einen @tewert von23,99 hinaus
kommt, wobei man am Ende b&é0000 Funktionsauswertungen sieht, dass er bis zu
diesem Zeitpunkt defBeste" bleibt. Eniahnenswert ist noch, dass ddueRhoLES
zum Ende hin nicht weiter optimiert und vo@nePlusOnePG uberholt wird (siehe
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Abbildung 73: Verlauf der Funktionsauswertungen bei Deb
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Abbildung 74: Endverlauf der Funktionsauswertungen bei Deb

Als nachstes galt es nun die Frage zarkin, ob sich dieses Bild auch bei anderen
Testfunktionen ergibt, wenn die Paramter gleich bleiben. BleibtMigpsoOne der

Beste oder wird er von den anderiéperholt oder produziert er sogar von Anfang an
schlechtere Ergebnisse? Bei den daraufhin folgenden Experimenten wurden die Pa-
rametereinstellungen auf déDT1 fur denMopsoOne und denMueRhoLESnicht
verandert. Bei deBchaffer wurde dann noch ein weiteres Paramter-Tuning durch-
gefuhrt. Mochte man ein absolut @izises Bild bekommen, ab wann welcher Algorith-
mus am besten abschneidet, sind sicherlich weitere genauere Experimente bzgl. guten
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Parameter notwendig. Denn wie bereits gesagt, sind die optimalen Paramter bei ver-
schiedenen Testfunktionen unterschiedliclazfse statistische Versuchsauswertungen
waren dazu notwendig, wie wir sie beiktlopsoOne durchgeiihrt haben (siehe Ka-
pitel[7.3.2 und 7.3]3). Abbildurig 75 zeigt nun die Ergebnisse auZ@4arl. Der Re-
ferenzpunkt lag hier beil(999979; 7, 341294). Was vor den Experimenten als Ver-
mutung géufRert wurde, dassamlich ein Algorithmus den andereriwend der Op-
timierung Uberholen Knnte, tritt hier nun ein. De®nePlusOnePG kam hier nicht

mit in die Bewertung, weil er zu schlechte Ergebnisse lieferte und selbst bei einer
sehr hohen Anzahl von Iterationen nicht an die Pareto-Front heran kam. Am Start ge-
winnt derMopsoOne nun deutlich gegdiber demMueRhoLES welcher sich auch

erst nach7000 Funktionsauswertungen verbessert. BI900 schneiden sich nun die
beiden laufe und deMueRhoLESUbernimmt die Spitze. Ab hier wird sein Verhalten
aber auch undurchsichtiger. Mal optimiert er weiter; mal nicht, wobeMigysoOne

sich auch verbessert, dies aber nichf sorunghaft”.

Die Schafferfunktion ist eine der einfacheren mehrkriteriellen Testfunktionen. Sie hat,

14 | ' ' ' ' ' "Mapsalne . dat’ —— 4
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Abbildung 75: Verlauf der Funktionsauswertungen HBiT 1

wie auch die Debfunktion, eine geteilte Pareto-Front. Wurden die Experimente mit
den selben Einstellungen wi@rfdie Deb benutzt, kam es zu Verschlechterung beim
MopsoOne und beimMueRhoLES Es macht nun auch keinen Sinn, die beiden Al-
gorithmen mit40000 Funktionsauswertungen auf einer solchen Funktion laufen zu
lassen, da sie schon rechiiffir sehr gute Ergebnisse zeigen. Bei 2000 erkennt man
beimMueRhoLESschon eine hohe Abdeckung der Pareto-Front (siehe[Abb. 76).
Werden grof3e Evaluationen benutzt, decken die Algorithmen die Teilfronten nicht
gleichmaRig ab (siehe AbH. 7). Hier sieht man, dass die untere Teilfront beim
MueRhoLESstarker abgedeckt wird, wobei beiMopsoOne die obere Front sogar
»aufbricht’ und nicht mehr gleichéfdig abgedeckt wird. Dies edd auch, warum
beide bei einer gi3eren Anzahl von Funktionsauswertungen, schlechtere Ergebnisse
zeigen (siehe Abbildurjg 80). Es war nun auch zu vermuten, dagédtiusOnePG

gute Ergebnisse zeigt, was sich auch &igte. Die Abbildung 78 zeigen die Fronten
einmal bei500 und4000 Funktionsauswertungen.

Wer erreicht nun aber hier ab wann den bestéme®ert? Aufgrund der vorherigen
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Abbildung 76: Pareto-Front produziert vaiueRhoLESbei 2000 Funktionsauswer-
tungen bei der Schafferfunktion
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Abbildung 77: Die linke Abbildung zeigt die Pareto-Front vawueRhoLES bei
20000 und die rechte zeigt ddvopsoOne bei40000 Evaluationen

Experimente, die zeigten, dass man schon recit Zu guten Ergebnissen kam, legte
man ein Intervall vor200 bis 3000 Evaluationen fest. Abbildurjg ¥9 uhd|80 zeigen den
Verlauf. Der Referenzpunkt lag bél, 086976; 17, 938794). Der MopsoOne gewinnt

am Anfang undasst beide wiederum hinter sich. Danach pendeln sich alle zwischen
40,9 und41, 1 ein, wobei deMueRhoLESauch hier sehr viele Ausrei3er zeigt. Der
OnePlusOnePG verbessert sich im Laufe der Optimierung monoton und liefert nach
3000 Auswertungen sogar den besten Metrikwert.

Als Fazit kann man sagen, dass bei einfachen Funktione®uaePlusOnePG auch

eine geeignete Wahl ist. Bedenken muss man, dass die anderen beiden eine komple-
xere Strategie benutzen und vermutlich eifwedere Zeitspannéirf ihre internen Be-

rechnungen beitigen. Bei komplexeren Testfunktionen, wi®T1 versagt er aber
vollkommen.
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Abbildung 78: Pareto-Front produziert va@nePlusOnePG bei 500 und4000 Eva-
luationen
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Abbildung 79: Verlauf der Funktionsauswertungen bei Schaffer
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Abbildung 80: Endverlauf der Funktionsauswertungen bei Schaffer
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7.3.4.4 Fazit

Ist nun die Frage, wie sich verschiedene Funktionsaufrufe auf die verschiedenen Al-
gorithmen auswirken, eindeutig gékt? So einfach die Frage klingt, um so schwe-

rer ist es eine genauere Antwort darauf zu finden. Auf den benutzten Testfunktio-
nen kann nun gesagt werden: Ab hier ist 8psoOne der MueRhoLESoder der
OnePlusOnePG besser. Aber gilt diesedif jedes Problem? Mit Sicherheit nicht.

Man muss immer die Rahmenbedingungen betrachten, unter denen die Experimente
durchgeiihrt wurden. Was man sagen kann ist, dass sich die Algorithmen im Verlauf
ihrer Iterationen verbessern, wenn sie optimal eingestellt sind und die Ergebnisse rich-
tig interpretiert werden. Laut unseren Ergebnissen, verbessern sie sich aber ab einer
gewissen Grenze nicht mehr. Werden undurchdachte Funktionsauswertungen benutzt,
kann es zu falschen Aussagen kommen und ein Algorithmyseldecht* abgestem-

pelt werden. Er die Praxis gilt, dass wenn das Problem, auf dem optimiert wird, leicht
ist, man mit demOnePlusOnePG schnell zu guten Ergebnissen kommt. Wird das
Problem schwierigeieb, ZDT1) so sollte man zu anderen Algorithmen mit komple-
xeren Strategien wechseln.

7.3.5 Fazit der Robustheitsanalysen und Ausblick

Im zweiten Semester der PG-Veranstaltung hat die Robustheitsgruppe versucht, drei
grundlegende Fragen bzgl. der Robustheit von mehrkriteriellen evoménrAlgo-
rithmen zu beantworten. Dabei sind tiefere Einsichten zur Verhaltensweise der Opti-
miermethoden gewonnen worden. Bei unterschiedlichen Eingaben, also verschiedenen
Parametereinstellungen, kam es teilweise zu masgireterungen der Ergebnisse.
Wurden andere Testfunktionen benutzt, so war es auch notwendig, andere Einstellun-
gen zu véahlen, um sich der Pareto-Front zahern. Wie die Parameter einzustellen
sind, ist also ebenso ein Optimierungsproblem, wie die eigentlichelunglicthe Su-

che nach dem Maximum bzw. Minimum selbst. Die Gruppe hat mit statistischen Ana-
lysemethoden gearbeitet und festgestellt, wie aufwendig, aber auch sehr interessant
diese Suche ist. Bchte man nicht auf vorgegebene Einstellungefickgreifen, kann

man beliebig viel Zeit investieren upgute” Einstellungen zu finden. Es stellt sich die
Frage, ob sich dieser Aufwand auch lohniir Eheoretische Untersuchungen ist dies
sicherlich erforderlich, in der Praxis kommt es auf die Ausgangssituation an. Haben
wir ein schwieriges Problem, bei dem keine Informatioiibar die Struktur vorliegen,

gibt man sich sicher mit einer guterd&ung zufrieden und sucht nicht weiter nach der
absoluten. Ist diesedsung auch robust, d. h. sind bei kleifemderungen der Einstel-
lungen keine Instabiliiten in den Bsungen vorhanden, ist dies sicherlich speziell im
Ingenieurbereich sehr zufriedenstellend, da die Stabidiés Systems vielleicht damit

auch gbRer ist. Hier gibt es sicherlich weiteren Forschungbedarf bzgl. der Frage, ob
robuste losungen der Optimierstrategie auch stabitsuing des zugrundeliegenden
Systems hervorrufen.

Fur die Theorie, wie auchif die Praxis, ist die Frage, ab wann welcher Algorith-
mus welche bsung produziert, interessant. Kommt man in endlicher Zeit zu einer
Ldsung? Braucht man000 oder50000 Iterationen, um das Optimum zu erreichen?
Welcher Algorithmus produziert in einer angemessenen Zeit brauchliswengen?
Unsere Ergebnisse zeigen, dass diese Frage auch nicht so leicht zu beantworten ist.
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Man kann nicht sagen, dass, wenn einer am Anfang der Suche bessere Ergebnisse
als ein anderer produziert, dies auch im weiteren Verlauf der Suche so ist. Durch-
aus ist es raglich, dass eine am Anfang als schlecht eingestufte Strategie, sich nach
mehreren Durclilufen als besser herausstellt. Um zu einer allgemeineren Aussage
zu kommen, sind hier weitere dglichkeiten offen, indem man die Algorithmen auf
mehreren Testfunktionen benutzt, um sagenaunien:,Auf schwierigen Problemen

lohnt es sich, ab dann mit diesem Algorithmus zu arbeiten“. Ist das Problem leicht, so
reicht eine einfachere Strategie. Widrknen sagen, dass délopsoOne bei schwe-

ren Testfunktionen gute Ergebnisse liefert. Diese sind auch robust, geht man von ei-
ner stetigen Verbesserung deidung aus. DeueRhoLEShingegen verbessert sich
auch, doch geschieht dies ziemlich sprunghaft. Wirgfalsch* eingestellt und wer-

den undurchdachte Funktionsauswertungen benutzt, kann es zu falschen Aussagen
bzgl. seiner Gte kommen. Bei einfachen Problemen reicht es aber sicherlich aus, mit
demOnePlusOnePG zu arbeiten. Die Aussagéiber gute Paramtereinstellungen ka-
meniuberwiegend durch die Betrachtung ddspsoOne. Die erlauterten Ergebnisse
bieten einen Anhaltspunkt, wie der Algorithmus einzustellen ist und welche Analy-
senbglichkeiten es gibt, um die gewonnenen Ergebnisse zu interpretierenafés w
weiterhin interessant, wie sich diese Problematik bei anderen Algorithmealtverh

Der MueRhoLES bietet hier mit seinen vielen Parametern grol3es Potential. Beim
OnePlusOneOG wiirde man sicher schnell zu einer genaueren Aussage kommen.
AbschlieRend kann man sagen, dass die Erforschung der Algorithmen im Rahmen der
Gruppe sehr viel SpalR gemacht hat, da es auch oft zu unerwarteten Situationen kam,
die aber letztlich das Vershdnis der Funktionsweise bastten. Die Besdhftigung

mit diesem Thema bietet weiterhin Spielraum uasst noch einige Fragen offen.
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7.4 Simulatoren
7.4.1 Temperierbohrung
7.4.1.1 Designs

Nachdem der Simulatofif die Temperierbohrung iINObELTJEeingebunden wur-

de und damit benutzt werden konnte, wurden Design-Aufrufe erstellt. Diese Design-
Aufrufe sollten dazu dienen, gute Paramei@r das Temperierbohrungsproblem zu
liefern. Folgende Designs wurden mit dem Evolver auf der Basis von Erfahrungswer-
ten gestartet:

— DerMueRhoLESwurde mit den Parametegn100,mue 10,lambda 70, rho
2,5,10,tau 1 0.1und0.2archive 50 und 100kappa O, 1 und 5, sowie
mit 3, 4 und 5 Bohrungen gestartet. Zudem wurden der Algorithmus statt mit
mue 10 undlambda 70 auch mit der Kombinationemue 25 undlambda
125 sowiemue 50 undlambda 350 gestartet.

— Die Laufe deBBasisPSO wurden mit den Parametecd von 0 bis 2 in Schritt-
weite 0.2,c2 analog gestartetnertia  wurde in Schrittweite 0.2 im Bereich
0.2 bis 1 laufen gelassegyvon 20 bis 100 in Schrittweite 20, die Zyklen-Anzahl
(Parametecycles ) von 100 bis 500 in Schrittweite 100 und die Archiuge
wurde auf 1000 gesetzt. Dieses Design wurde aawsBohrungen durchgihrt.

— DerMopsoOne wurde mit den Parametegivon 100 bis 500 in 100er Schrit-
ten laufen gelassen, zudem noghantityParticle von 50 bis 100 in
Schrittweite 1,c1 undc2 von 1 bis 5 in Schrittweite 1scalinglnertia
1, maxinertia 0.9, sowie mit drei verschiedenen Randomseeds. Ebenso wur-
de dieses Desigruf 3, 4 und 5 Bohrungen laufen gelassen.

— Die Parameterifr das Rwuber-Beute Design warap von 200 bis 10000 in
Schrittweite 200, die Mutationsschrittweite von 0.5 bis 5 in 0.2er Schritten. Die-
ses Design liefiir 3, 4 und 5 Bohrungen druch. Zudem wurde die ArchiNig
so gevahlt, dass der Wert der Gittefigse entsprach.

— Der recht einfach®nePlusOnePG Algorithmus wurde mit einem Design auf-
gerufen, bei dem die Parameter Standardabweichung der Mutation von O bis 5
in Schrittweite 0.2, die Archiv@i3e von 10 bis 1000 in Schrittweite 20 und die
Generationsanzahl von 10 bis 1000 in Schrittweite 20&@iwvurden. Dieses
wurde ir 2, 3, 4 und 5 Bohrungen gemacht.

Die Laufzeit der vorgenannten Aufrufe war teilweise sehr hoch. Zudem kam erschwe-
rend hinzu, dass der Simulator nur unter Windosausfl, sodass diese Aufrufe nicht im
Batch-System des Lehrstuhls 11 bearbeitet werden konnten.

Nach dem Durchlauf dieser Designs mussten die Resultate noch nachbearbeitet wer-
den. Zurachst wurden mit Hilfe der KlasdglterAndDelete die ungiltigen Po-
lygonzige aus den Ergebnissen entfernt, sodass di Restriktiondi esfirden. An-
schlieBend wurde das 12-dimensionale Problem auf drei Dimensionen heruntergebro-
chen, indem nur die zweite, die vierte und die sechste Spalte des Resultatvektors (In-
halt siehe Tabellg]4) betrachtet wurde. Da die S-Metrik nach Fleischer die einzige im
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Projekt implementierte Metrik ist, die mit 12 Dimensionen umgehen kann, diese aber
eine zu lange Laufzeit hatte, musste die Kompkebain dieser Stelle reduziert werden.
Alleine eines von den oben genannten Designs hatte unter Beibehaltung der Dimensi-
onstiefe eine Laufzeit von ca. 35 Tagen.

Um nun zu guten Parametereinstellungen zu gelangen, wurden die bearbeiteten Resul-
tate mit der S-Metrik nach Fleischer bewertet. Die Parameter, die auf der S-Metrik die
besten Werte erreicht haben, wurden als gute Parameteat Temperierbohrungs-
problem bezeichnet und mit diesen auch die weiterend@stigestartet.

Ziel war es zu sehen, wie gut die bereits implementierten Algorithmen reale Problemen
l6sen. Da, im Gegensatz zu den Testfunktionen, die genauen Paretofronten unbekannt
sind, war dieses Problem von besonderem Interesse. Auf den Testfunktionen kann die
Gute eines Algorithmus gemessen werden, indem Ergebnisse mit der wirklichen Pare-
tofront verglichen werden. Bei dem Simulator hingegen werden nur die Algorithmen
untereinander verglichen. Ein Vergleicbrinte bewerten, wie schnell die Algorithmen
einen bestimmten Metrikwert erreichen. Eine andei@lithkeit ist, die maximal er-
reichten Metrikwerte zu vergleichen. Es existieren viele weitere Methoden, idie G

von Algorithmen zu vergleichen, die hier aber nicht weiter atifgefwerden sollen.

Weiter wurden mit den gefundenen guten Parametereinstellungen neéeifeedtirch-
gefuhrt, die nach einer vordefinierten Anzahl von Bewertungen das Archiv in einer
Datei zwischenspeicherten. Dadurch wurde der Verlauf der Algorithmen sichtbar und
damit auch feststellbar, welcher Algorithmus sich wie schnell einem bestimmten Me-
trikwert anrahert.

Fur die evaluationsbedingte Ausgabe wurden die Designs mit den gefundenen guten
Parametern gestartet. Dieses sind die Parameter, die in der Tabelle 12 aufgelistet wur-
den. Zudem waren die Experimente aifif Bohrungen beschnkt, da mehr Bohrun-

gen eine bhere Komplex#t des Problems darstellen, die damit schwerer zu approxi-
mieren sind. Die Metrikwerte waren besser, wenn nur mit drei Bohrungen gearbeitet
wurde. Da die Algorithmen jedoch auch dann gute Werte liefern sollten, wenn die
Komplexitat hbher ist, wurdeniir diese Untersuchung zaohst nur finf Bohrungen
betrachtet.

Tabelle 12: Gute Parametereinstelluggnden Evolver

Algorithmus  Parameter

OnePlusOne standardDeviation 3, g 1000

BasisPSO inertia1,¢c21,990,c11.5

MueRhoLES tau2, 0.2, g 100, lambda 175, taul 0.2,
rho 2, mue 25 kappa 0

MopsoOne minlnertia 0.4, c2 3, g 100, quantityParticle 80,
cl 1, scalinglnertia 1, maxInertia 0.9

BasisGA mprob 0.03, rprob 0.9, psize 1000

Ein Beispiel, wie ein Design nach durchgkfter Metrikwert-Berechnung aussieht,

ist unter Abbildund 81 zu seheniiFdiese Grafik wurde eiGnuplotAufruf aus-
gefuhrt, der auf der y-Achse die erreichten Metrikwerte nach der S-Metrik von Flei-
scher zeigt und auf der x-Achse die verschieden&uafé, die durch verschiedene Pa-
rametereinstellungen gekennzeichnet waren. Diese Grafik ist durch den Aufruf des
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MeanMetricPlotters entstanden. Da aufgrund von Platzmangel auf der x-Achse
nicht alle Parameter verzeichnet sind, die zu einem Laufogeh schreibt der
MeanMetricPlotter diese noch einmal in eine separate Textdatei. In dieser Text-

datei steht dann ebenfalls der erreichte Metrikwert und damit auch der maximal er-
reichte Metrikwert.

Bei dieser Grafik kann man erkennen, dass@eePlusOnePG Algorithmus im we-
sentlichen auf allen Parametern gleich gut / schlecht ist. Es gibt viele Schwankungen,
so dass man gute Parametereinstellungen nicht ohne weiteres erkennen kann.

SHetricFleischer OneFlusBoringd

98

Hetrikuwert

a 188 288 3688 488 iz ] 6a8 7aa 868 988

Sortierung; standardDeviation,g,archiveSize

Abbildung 81: MeanMetricPlotter -Plot vomOnePlusOnePG. Aufgrund star-
ker Schwankungen der Metrikwerte ist eine Analyse schwierig

7.4.1.2 Erste Evaluationsberechnung
Die Designs fir diesen evaluationsbasierten Output waren wie folgt:
— Je nach Algorithmus die oben genannten guten Parametereinstellungen.

— Mindestens 10000 Evaluationen. Da jeder Algorithmus eine von verschiede-
nen Parametern abhgige Anzahl von Bewertungen durch den Simulator hat,
kann man hier nicht generell den Parameter angeben, wodurch diese Anzahl
an Evaluationen zustande kamirFdlenOnePlusOne ergibt sich, dass z. B.
die Anzahl der Evaluationen nur alfigig von der Anzahl der Generationen
ist, wahrend beinBasisPSO die Multiplikation aus den Parametetycles
populationSize und der Anzahl der Generationen schliel3lich die Anzahl
der Evaluationen ergibt. Generell wurde die Anzahl der Gesamtbewertungen auf
10000 festgesetzt, der Paramdiee  wurde auf 500 gesetzt. Falls ein Algo-
rithmus eine Grundpopulation hat, so wurde diese auf 100 Individuen festge-
setzt.
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— Um einen Durchschnittber eine bestimmte Anzahl a@ufen bilden zu &nnen,
wurde derandomSeed auf 500 verschiedene Werte festgesetzt.

Nachdem diese evaluationsbasierten Designs ausgewertet wurden, indem zuerst wie-

der die Resultate mittelBilterAndDelete auf drei Zielfunktionen herunterge-
brochen und alle unzassigen Polygorige entfernt wurden, konnten die Resultate
mittels desPercentageMetricPlotter bewertet und visualisiert. Die Ergebnis-

se entsprachen nicht den Erwartungen, da diese alles andere als aiEgtggyesren.

Die erstellten Grafiken zeigtdiber komplette Zeitachse jeweils nur einen Wert, der
fir denOnePlusOne bei 30% und fir demMopsoOne bei 90% lag. Alle laufe
brauchten die gleiche Anzahl an Bewertungen bzgl. einer Parametereinstellung, um
einen Metrikwert zu erreichen, der mindestens 90% des besten erreichten Metrikwerts
hatte. Auf der x-Achse sieht man dafdie Anzahl der beitigten Evaluationen. Die er-
stellten Bilder liefern Hinweise, dass d@nePlusOne scheinbar im Mitteliber alle

Laufe nur selten die 90% des besten erreichten Metrikwertes erreicht. Dieses liegt dar-
an, dass de®nePlusOnePG sehr oft unziukssige Polygorime berechnet, die durch
dasFilterAndDelete gelbscht werden. Dies bedeutet, dass sehr viélgfé¢ kein
einzigen zuhssigen Polygonzug errechnet haben.

Hingegen erreicht dévlopsoOne bei jedem Lauf den Metrikwert, der 90% des maxi-

mal erreichten Metrikwertes entspricht.

Nach Betrachtung der Grafiken von allen getesteten Algorithmen kam die Vermutung
auf, dass die Algorithmen in der Anfangszeit (also unter 1000 Evaluationen) bereits
recht gut werden und dann keine groRendvieterungen mehr auftreten. Die evalua-
tionsbasierten Designs waren einfach wesentlich zu grof3 angelegt, um eine Aussa-
ge zu erhalten, welche Algorithmen auf dem Temperierbohrungsproblem schnell gut
werden. Daraufhin wurden alle bereits getesteten Algorithmen mit weniger Gesamt-
Evaluationen wiederholt gestartet.

7.4.1.3 Zweite Evaluationsberechnung

Da das erste gestartete Vorhaben den Verlauf der Algorithmen in einendtansgta-

dium betrachtete, wurden alle Designs noch einmal mit einer Evaluationsanzahl von
1000 gestartet, des weiteren nur mit 150 verschiedenen Random-Seeds (siehe Tabelle
13).

Dabei sind die gedahlten Parametereinstellungen beim AufkidpsoOne_1 die Pa-
rametereinstellungen, welche bei dem Anfangsdesign dittgmn Metrikwert erreicht
haben, die Einstellungen der Parameter MopsoOne_2 sind diejenigen, die nach

der Robustheitsuntersuchungen generell gut zu sein scheinen.

Die Resultate dieserdufe (siehe Abbildun§ 82) sind wesentlich aussadftier.
Nachdem die Aufrufe aus der Tabellle] 13 beendet waren, wiindigden Algorith-

mus insgesamt dreimal d&ercentageMetricPlotter aufgerufen. Der erste
Aufruf des Plotters diente dazu, die Referenzpunkte der einzelnen Algorithmen zu be-
stimmen. Damit die Algorithmen vergleichbar werden, braucht niamlie S-Metrik

nach Fleischer einen einheitlichen Referenzpunkt, sowie den besten erreichten Metrik-
wert beiiglich dieses Referenzpunktes.

Nachdem dePercentageMetricPlotter fur alle Algorithmen einmal aufgeru-

fen wurde, konnte man den Referenzpuriktdie S-Metrik festlegen.ifif das Tempe-
rierbohrungsproblem mit dieseraufen war der Referenzpunkt 2.1-5.0-50.0 geeignet.
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Tabelle 13: Designaufrufaif die zweite Berechnung
Algorithmus | Design-Aufruf
OnePlusOne| -standardDeviation s 3 -g s 1000 -archiveSize s 1000
-ri50200step 1
MopsoOne 1| -mininertias 0.4 -c1 s 1-c2 s 1-g s 100 -quantityParticle s 10
-scalinglnertia s 1 -maxlInertia s 0.9
MopsoOne 2| -minlnertias 0.7 -c1 s 1 -c2 s 1 -g s 100 -quantityParticle s 10
-scalinglnertia s 1 -maxlInertia s 1
MueRhoLES| -archive s 100 -tau2 s 0.2 -taul s 0.2 -g s 15 -kappa s 0
-lambda s 70 -rho s 2 -mue s 10
BasisPSO -archive s 100 -cycles s 10 -populationSize s 10-c1s1.5-c2s 1
-gs 10 -inertias 1
BasisGA -mprob s 0.03 -rprob s 0.9 -g s 10 -psize s 100

Danach  wurde @ alle Algorithmen ein  weiteres Mal der
PercentageMetricPlotter aufgerufen, allerdings diesmal mit dem festgeleg-

ten Referenzpunkif die Metrik. Durch diesen Aufruf wurde der maximalen Metrik-
wert aller Laufe und aller Algorithmen ermittelt. Der maximale Metrikwert wurde von
demMopsoOne_1 erreicht und nahm einen Wert von knapp 258.3 an.

Anschliel3end wurde dé&ercentageMetricPlotter ein drittes Mal fir alle Al-
gorithmen aufgerufen, wobei der feste Referenzpunkt gesetzt wurde und der Parameter
-bestMetricValue auf den vomMopsoOne_1 erreichten Maximalwert gesetzt
wurde.

Wie die Abbildung 8P zeigt, erreichen alle Algorithmen - eine Ausnahme stellt der
OnePlusOnePG dar - innerhalb krzester Evaluationsanzahl recht gute Ergebnisse.
Die beidenMopsoOne-Einstellungen zeigten keine grof3en Unterschied. Auf der Gra-
fik erkennt man, dass ddfopsoOne_1 leicht schlechtere Metrikwerte liefert als der
MopsoOne_2. Beim MopsoOne_1 hingegen wurden die Parameter genommen, die
auf dem Temperierbohrungsproblem recht gut waren. Auch bei kleinerer Anzahl an
Evaluationen erreichte d&opsoOne_1 den besten Metrikwert, auch wenn er auf der
Grafik ,nur* 99 % erreicht hat. Man kann sagen, dass sowohl die gefundenen guten
Einstellungen, als auch die von der Robustheitsgruppe gefundenen guten Einstellun-
gen auf dem Temperierbohrungsproblem gute Werte liefern.

Der BasisGAPG und derBasisPSO machen im Verlauf ihrer Entwicklung einen
»Sprung” bei ca. 100 Evaluationen. Dieses liegt daran, dass das Archiv nur alle 50
Evaluationen gejiift und aktualisiert wird. Damit werdeAnderungen nur in 50er
Schritteniberhaupt angezeigt.

DerOnePlusOnePG schneidet im Vergleich zu den anderen Algorithmen sehr schlecht
ab. Dieses liegt haugishlich daran, dass stets nur ein Individuum erzeugt und an-
schlieRend bewertet wird. Dabei gibt der Simulator nur die Grenzen des Vgkkst

als diltigen Bereich und die resultierenden Polygiage, die der OnePlusOne erzeugt
sind intber 70% der &lle unzuéssig.

Ein weiterer interessanter Algorithmus ist ddueRhoLES der bei 100 Evaluatio-
nen einen,Sprung"* im Ergebnissgraphen aufweist und anscheinend danach konstant
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Abbildung 82: Verhalten der Algorithmen bei kleinerer Anzahl Evaluationen, veran-
schaulicht anhand des Mittelwefiber jeweils 150 aufe

bleibt. Dieses Resultat war zéichst verwirrend, da bei den zuerst erzeugten evalua-
tionsbasierten Berechnung dieser recht gut war. In der ersten Berechnungsphase er-
reichte deMueRhoLESDbei allen Llaufen mindestens 90% des besten Metrikwertes.
Um dieses zu eri@ren wurden die gleichen Parametereinstellungen wie in der Tabelle
[13 genommen, und auf 2000 Evaluationen erweitert. Die Abbilfluhg 83 stellt dar, wie
sich der MueRhoLES mit der Zeit entwickelt.

Der starke Sprung, der beimueRhoLESzu beobachten ist, tritt exakt nach 100 simu-
lierten Individuen auf. Bei dem benutzen Aufruf ist dies exakt diéf&rder Startpopu-
lation. Auffallig bei den Ergebnissen war weiterhin das erzeugte Datenvolumen. Das
Archiv der paretooptimalen @dsungen wurde gegé&her anderen Algorithmen zwar
langsamer géifilt, allerdings konnte deMueRhoLESbis hin zu 9500 Evaluationen
immer noch weitere paretooptimalé@sungen finden, ahrend z. B. deMopsoOne
schon bei 2000 Evaluationen keine neud@siingen mehr findet und die Anzahl der
gefunden bsungen im Archiv sogar wieder reduziert.

7.4.1.4 Anmerkungen

Die Anzahl der ungltigen Laufe, die Algorithmen bei der zweiten Evaluationsbewer-
tung erzeugt haben, ist in der Tabéllg 14 aufgelistet. Dies ist ein weiteres Kriterium,
um die Qite eines Algorithmus zu beurteilen.
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Anzahl Laeufe nit nind. 90% des besten Hetrkiwerts in Prozent

SHetricFleischer HueRhoLES_Test
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Abbildung 83:MueRhoLESLauf mit insgesamt 3000 Evaluationen

Tabelle 14: Anzahl unigtiger Laufe je Algorithmus

Algorithmus Anzahl Evaluationen | Anzahl ungiltige Laufe
OnePlusOne 100 bis 1000 Evaluationen ca. 70%
BasisGA 50 Evaluationen 100%

100 Evaluationen 100%
150 bis 1000 Evaluationen 0%
BasisPSO | 50 und 100 Evaluationen ca. 30%
150 und 200 Evaluationen ca. 10%
250 und 300 Evaluationen ca. 2%
350 bis 1000 Evaluationen 0%
Mopso 1 | 100 bis 1000 Evaluationen 0%
Mopso 2 | 100 bis 1000 Evaluationen 0%
MueRhoLES| 50 und 100 Evaluationen 100%
150 bis 1000 Evaluationen 0%
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Die Anzahl der ungltigen Laufe spiegelt sich auch in der Abbildungd 82 wieder. Dieses
erklart, warum z. B. de©nePlusOnePG immerzu schlechte Ergebnisse produziert,
als auch die oben e@dhnten,Springe“. Warum die Anzahl der ufifigen LAufe so
unterschiedlich sind,angt davon ab, wie die Selektion und Mutation des Algorithmus
aussehen. Dieses Kriterium zeigt auch, wie gut ein Algorithmus mit der, Eeitt"

um sich zu verbessern.
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7.4.2 Fahrstuhl
7.4.2.1 Gute Einstellungen flir den Simulator

Bei dem verwendeten einfachen Fahrstuhimodell (iehe 5.4.2.3) stellte sichigehr fr
ein ernstes Problem bei der Wahl der richtigen Einstellimgién Simulator. Der S-
Ring-Simulator arbeitet selbst mit Zufallszahlen und ermittelt einen Fitnesgivert
einer festen Anzahl von Iterationen, die der Simulatordie Evaluation eines Indi-
viduums (genauer: einer Simulator-Eingabe) duiafil Mit steigender Anzahl dieser
Iterationen vichst auch seine Genauigkeit. So variieren die Ergebnisse bei mehrfa-
chen identischen Aufrufen mit weniger Iterationen wesentliéinkstr als bei solchen
Aufrufen mit deutlich mehr Iterationen.

Zu Beginn verwendeten wir einen voreingestellten Standardwerdi€ Anzahl der
Iterationen von einer Million. Unsere ersten Tests zeigten, dass dabei die Laufzeit
einer Simulation im Vergleich zu unseren Testfunktionen sehr lange dauerte. Tabel-
le[15 zeigt die Laufzeiten von 100 Simulationswiederholungen bei unterschiedlichen
Iterationenanzahlen. Diese Daten wurden auf einem Testsystem gewonnen, das allen
Laufen ndglichst gleiche Voraussetzungen bot. Auch sind diese Angaben Mittelwerte
aus finf Wiederholungen.

Tabelle 15: Laufzeit von 100 Simulationen mit variierender lterationenanzahl; der
verwendete Wert ist hervorgehoben.

IterationenH Laufzeit in Sekunden

10 ~5

100 ~5

1.000 ~ b5
10.000 ~ 6
100.000 ~ 17
1.000.000 ~ 128
10.000.000 ~ 1242

Durch die lange Laufzeit des Simulators wurde schnell deutlich, dass die Relevanz
der Geschwindigkeit der implementierten Algorithmen, die bei Anwendung auf un-
sere Testfunktionen noch der bestimmende Faktor war, deutlich in den Hintergrund
ruckt. Umfangreichere Experiment-Designs waren mit dieser Laufzeit auf der uns zur
Verfligung stehenden Hardware kaum realisierbar.

Aus dieser Not wurden intensive Laufzeitanalysen mit dem Simulator duridhgef

bei denen die Anzahl der Iterationen pro Simulation variiert wurde. Die Taljellen 16
und[I7 zeigen die Fitnesswertér fdrei verschiedene Individuen, jeweilsr fdie An-
kunftswahrscheinlichkeitep € {0, 3;0,4} und fur sieben Iterationszahlen.akirend

in Tabelld 16 die Fitnesswerte nach einer Simulation atifyefsind, zeigt Tabelle 17

die gemittelten Fitnesswerte nach 100 Wiederholungen (siehe auch Kapitel|5.4.2.6).
Nach Abwagen der Geschwindigkeitsvorteile und dem Genauigkeitverlust ergab sich
fir uns eine sinnvolle Iterationenanzahl von 10.000. Der Informationsverlustigsgen
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einer Million Iterationen war dabei als vertretbar einzustufen, insbesondere vor dem
Hintergrund der Ergebnis-Nachbearbeitung, auf die im Folgenden eingegangen wird.

Tabelle 16: Eine Simulation unterschiedlicher Individuen bei variierender lteratio-
nenanzahl. Ab 10.000 Iterationen verbessern sich die Ergebnisse im
Verhaltnis zum Mehraufwand nur noch unwesentlich. Der verwendete
Wert ist hervorgehoben.

1. Individuum 2. Individuum 3. Individuum
lterationen| p=0.3 | p=04 | p=03|p=04 | p=03[p=04
10| =2,80 | =3,10 | =2,80 | =3,10 || =2,80 | =3,10
100 || =5,17 | =5,44 || =2,65 | =3,46 | =2,60 | = 3,76
1.000| ~ 5,92 | 5,94 || 2,97 | 23,30 || = 2,87 | = 3,52
10.000|| =~ 5,99 | = 5,99 || = 3,17 | = 3,42 || = 3,02 | =~ 3,47
100.000f| ~ 6,00 | ~ 6,00 || ~3,11 | ~3,44 || = 2,99 | =~ 3,46
1.000.000|| ~ 6,00 | ~ 6,00 3,11 | ~3,44 || ~3,02 | ~ 3,46
10.000.000|| ~ 6,00 | ~ 6,00 3,10 | = 3,44 || = 3,02 | =~ 3,45

Tabelle 17: Mittelung von 100 Simulationen unterschiedlicher Individuen bei variie-
render Iterationenanzahl. Auch hier werden die Ergebnisse nach 10.000
Iterationen kaum besser. Der verwendete Wert ist hervorgehoben.

1. Individuum 2. Individuum 3. Individuum
lterationen|| p=0.3 | p=04 | p=03|p=04| p=03|p=04
10| ~ 2,28 | ~ 2,90 ~ 2,28 | ~ 2,78 || &~ 2,08 | ~ 2,58
100 || ~ 4,88 | ~ 5,29 ~2 88 | ~3,28 || 2,94 | ~ 3,42
1.000|| ~ 5,90 | = 5,941 || = 3,09 | ~3,44 | = 3,02 | = 3,45
10.000(| ~ 5,99 | =~ 5,99 ~ 3,10 | ~ 3,44 || ~ 3,03 | ~ 3,45
100.000(| ~ 6,00 | ~ 6,00 ~3,10 | ~ 3,44 | = 3,02 | = 3,45
1.000.000|| =~ 6,00 | ~ 6,00 ~ 3,10 | ~ 3,45 || = 3,02 | = 3,45
10.000.000/| =~ 6,00 | ~ 6,00 ~ 3,10 | ~ 3,45 || ~ 3,02 | ~ 3,45

Wie bereits enahnt, arbeitet der Simulator selbst mit Zufallszahlen. Um diese zu in-
itialisieren betigt der Simulator einen Random-Seed, der ihm als Pararibssr

geben wird. Um statistisch auswertbare Ergebninsse zu erhalten, werden Simulato-
rergebnisse verschiedener Random-Seeds gemittelt. Durch diese Arbeit vervielfacht
sich die Laufzeit eines Algorithmus jedoch direkt. Auch wenn es sich lediglich um
einen konstanten Faktor handelt, ist in der Praxis selbst eine Verdopplung der Laufzeit
schmerzhatt.

Dies wird umgangen, indematrend eines Algorithmen-Laufs nur mit einfachen Si-
mulationen gerechnet wird (welche ein Verrauschen zur Folge haben) und lediglich die
besten bsungen des Gesamtlaufs durch Wiederholung und Mittelung nachbearbeitet
werden. Dazu haben wir jedes Ergebiiisjedes Kriterium weitere 100 mal durch den
Simulator evaluieren lassen und diese 100 Ergebnisse arithmetisch gemittelt. Diese
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Mittelwerte bilden schlieZlich den endliigen Fitnessvektor.

Ein alternativer Ansatz zur Beseitigung des Rauschens als die Wiederholung der Simu-
lation mit gleicher Iterationenanzahl ist, die Nachbearbeitung mit nur einer einzelnen
Simulation pro Kriterium, jedoch mit deutlich mehr Iterationen im Simulator durch-
zufuhren.

Spezielle Versuche haben ergeben, dass der Unterschied zwischen den Ergebnissen ei-
ner Simulation mit 1.000.000 Iterationen und dem Mittel aus 100 Wiederholungen bei
gleicher lterationenanzahl relativ gering alkf Dies bedeutet, dass eine Nachbear-
beitung bei so vielen Iterationen nicht ligiyt wirde. Wie aus den Tabell¢n]|16 und

[I7 ersichtlich ist, ist die Differenz zwischen einem Lauf mit 1.000.000 Iterationen-
dem und dem Mittel aus 100 Wiederholungen mit 10.000 Iterationen deutiddegr
Aufgrund der Annahme, dass einéhere Anzahl an Iterationen ein genaueres Ergeb-
nis liefert, ware es daher ohne eine Verschlechterung bei der Laufigjlicherweise
vorteilhaft, statt 100 Wiederholungen mit 10.000 Iterationen lediglich eine Simulation
mit 1.000.000 Iterationen durchZifren.

Da diese Idee erst sehr@pentstand, wurden bei allen im Folgenden vorgestellten
Laufen der Algorithmen die Nachbearbeitung mit der 100-fachen Wiederholung und
Mittelung bei 10.000 Iterationen durchdgjit.

7.4.2.2 ldee und Vorgehen

Vor dem Hintergrund der Realzeitsimulation musste festgestellt werden, welche Algo-
rithmen auf dem SRing-Modell die besten und welche innerhétadster Zeit gute
Ergebnisse lieferndnnen.

Zu diesem Zweck wurden in einem ersten Schritt die im Projekt vorhandenen Algorith-
men untersucht und somit der Kreis der Testkandidaten festgelegt. In diesen wurden
nur der TabuSearch-Algorithmus (sighe 5.1.8) undidestAlgo  (siehg 5.1.]1) nicht
aufgenommen. TabuSearch entspricht nicht den geforderten Kriterien, da der S-Ring
ein reellwertiges und kein kombinatorisches Problem darstellt. Der erste als Implemen-
tation zu Demonstrationszwecken entwickdlestAlgo  versprach als rein randomi-
sierte Heuristik letztendlich keine viel versprechenden Ergebnisse. AuRerdem wurde er
an die im Laufe der Zeit weiterentwickelten Funktionen NE&XbELTJIEFrameworks

nicht angepasst, so dass einige Entwicklungsarbeit notwendig gewésenum mit
diesem Algorithmus effizient Versuche mit dem SRing-Modell duibhén zu nnen.

Nach der Auswahl der Kandidaten galt es, die Kriteri@ndie Versuche festzusetzen.

Da als wichtiges Kriterium in unserem Experiment gii@it* gelten sollte, musste als
erstes eine Zeitdefinition gefunden werden, die einen Vergleich zwischen den sehr un-
terschiedlich arbeitenden Algorithmen dighicht. Da die Echtzeit unter anderem auf-
grund der Notwendigkeit von Simulationen auf unterschiedlichen Rechnern ausschied,
entschieden wir uns, als Zeitfaktor die Anzahl der Simulationsaufrufe zu nehmen. Da-
bei ZAhlte die Simulation eineridsung fir alle Kriterien als ein Simulationsaufruf.

Zwar galt unser Hauptaugenmerk der Leistuafgikeit innerhalb kurzer Zeitspan-

nen, jedoch interessiert es tidich auch, wie die Algorithmen sich beihgeren Simu-
lationen verbessern. Daher sollten die Algorithmen bisXi00 Evaluationen ausge-

181



7 ERGEBNISSE AUS DER EIGENEN FORSCHUNG

wertet und die Zwischenergebnisse alle 100 Simulationsaufrufe festgehalten werden,
um einen Vergleich im Langzeit-Verhalten durghfen zu kbnnen. Um ufgrund der
Randomisierung der Algorithmen zlfig gute (oder schlechte)dufe auszugleichen,
wurde jedes Design mit etwa 100 unterschiedlichen Random-Seeds gestartet.

Das simulierte Gedude hat sechs Stockwerke und zwei Algfe. Als zu optimierende
Kriterien wurden die beiden AnkunftswahrscheinlichkeifieB und0, 4 gewahit.

Diese Werte haben einen rein beschreibenden Charakter der Eigenschaftenales Geb
des und des darin befindlichen Fahrstuhlsystems und wurden nicht durch wissenschaft-
liche Analysen gewahlt. Eine Untersuchunigber die Auswirkungen der Gabdepara-

meter auf die Optimierungsvéufe der Algorithmen @re ein weiterer, interessanter
Aspekt.

Fur die graphische Auswertung wurden der extra [iierfgeschaffene
PercentageMetricPlotter (siehd 5.3.6) und défleanMetricPlotter (sie-
he[5.3.4), jeweils in Kombination mit der S-Metrik nach Fleischer (giehe 5]2.2.2), her-
angezogen.

Das Vorgehen bei der Analyse der einzelnen Algorithmen mit dem Simiatoelt

sehr stark dem der Temperierbohrungs-Experimente (§iehe 7.4.1.1). So wurden die
ersten Versuche durchggfrt, um eine gute Konfiguration der Algorithmen zu géar+

leisten. Aufgrund des engen Zeitrahmens konnte diese Phase leider niciipéesch
abgeschlossen werden, so dass nicht auszuschlief3en ist, dass durch weitere Optimie-
rungen an den Parametern bessere Ergebnisse erzielt wémtserk Die so gewonne-

nen und verwendeten Parametrisierungénrien in Kapitel 7.4.2]6 nachgelesen wer-

den.

Bei einigen Algorithmen stellte sich heraus, dass die im Allgemeinen als gut bewer-
teten Einstellungen auch auf dem S-Ring-Modell gute Ergebnisse liefemmek (z.

B. BasisGAPG, siehq 5.1]3). Inshesondere bdifiopsoOne (siehq 5.1.6) gestaltete

sich die Suche nach guten Parametern aufgrund der Vielfalt der Optionen als schwie-
rig. Aus diesem Grund wurde dieser Algorithmus zweimal in die Bewertung aufge-
nommen: Einmal mit den optimierten Einstellungen die im Rahmen der ersten Expe-
rimente gefunden wurdenNlopsoOne-1*), und einmal mit den Einstellungen nach
Coello ([11],,MopsoOne-2*). Erstaunlicherweis@tren diese Parametrisierungen zu
gravierenden Unterschieden, die auf die Kompkgxder Einstellmglichkeiten des
MopsoOne zuriickzufihren sind.

Nachdem die ersten Ergebnisse vorlagen, wurdemnién Percentage-Plotter der Re-
ferenzpunkt, 0; 7, 0) und alsBestMetricValue 20 festgelegt, um einen direkten
Vergleich der Ergebnisse in einem Diagramm zu@glichen. Mit diesen hohen Wer-

ten wurde sichergestellt, dass keine Punkte einer Front ausgeschlossen und somit gute
Ergebnisse beschnitten werdeimken.

Aufgrund der internen Funktionsweise des Simulators sind die Fithesswerte immer
kleiner als die Anzahl der simulierten Stockwerke. In diesem Fall ist der Fithesswert
jedes Kriteriums also kleiner als sechs. Aufgrund desaidten Refernzpunktes be-
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tragt der Metrikwert, der bei der verwendet8iMetricFleischer die ,Flache"
zwischen den Ergebnissen und dem Referenzpunkt entspricht, daher mindestens eins.
Dies ist bei der Analyse mancher Ergebnisse von sehr hoher Relevanz (wie noch ge-
zeigt wird).

7.4.2.3 Ergebnis

T

'OnePlusOnePG.dat’
‘BasisPSO.dat’ —----- J
‘MopsoOne-1.dat’ --------
‘MopsoOne-2.dat’ -
'PredatorPrey.dat’ ——-—

: ‘BasisGA.dat’ —------
100 L SM,S_EMOA_pg.dat!
MueRholLES.dat’ - -

SMS_EMOA_pg

8o~
o MaopsoOne -,

OnePlusOnePG

" MopsoOne-1

Anzahl Laeufe mit mind. 94% des Metrkiwerts 20 in Prozent

I I |
20000 30000 40000 50000
Anzahl Simulationsaufrufe

Abbildung 84: Auswertung des Experiments mit dem PercentageMetricPlotter nach
S-Metrik Ubersicht mit den Ergebnissen bis 50000 Evaluationen.

Bei dem so erstellten Plot (Abbildufg]84) kann man die getesteten Algorithmen be-
ziglich der Endergebnisse in zwei groRe Gruppen aufteilen SMEEMOApg, der
MopsoOne (Parametrisierung aus der Literatur) und BeedatorPrey  liefern re-

lativ friih Ergebnisse, von denen zwischen 80 und 90 Prozent einen Metrikdagart
18,4 liefern. Die rachste GruppeBasisPSO , BasisGA , MopsoOne mit selbst
gewahlten Einstellungen undlueRhoLES pendelt sich um 55 Prozent einalwend
derOnePlusOnePG deutlich darunter bleibt.

Betrachtet man nun die Zielsetzung, innerhalb kurzer Zeit gute Ergebnisse erzielen zu
wollen, sollte man seinen Blickater auf den Ursprung richten (siehe Abbildiing 85).
Auch hier gruppieren sich die Algorithmen im Grof3en und Ganzen nach zwei Kriteri-
en: WahrendSMSEMOApg undMueRhoLESihre Ergebnisse in kurzer Zeit deutlich
verbessern, bérigen die anderen ein@ngere,Anlaufphase*. DeMMopsoOne mit

selbst gewhlten Einstellungen bétigt gar weitiiber 10.000 Simulationsaufrufe um
Uiberhaupt ardthernd akzeptable Werte liefern zarnen und ist daher in Abbildung

mit bis 3.000 Evaluationen auf der X-Achse noch nicht zu erkennen.
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T T
'OnePlusOnePG.dat’
‘BasisPSO.dat’ —--—-—- B
‘MopsoOne-1.dat’ --------
‘MopsoOne-2.dat’ -~
'PredatorPrey.dat’ —-—--—
‘BasisGA.dat’ —-----

100 SMl‘SiEMOAipg.datg e
MueRholL ES.dat’ ------ -

80 - e T
bbb b “SMSiEMOAjg
MueRhoLES

s | e ]

P BasisPSO

20 -

Anzahl Laesutfe mit mind. 94% des Metrkiwerts 20 in Prozent

BasisGA

OnePlusOnePG
1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Anzahl Simulationsaufrufe

Abbildung 85: Auswertung des Experiments mit dem PercentageMetricPlotteSrach
Metrik. Ursprung aus Abbildu4 bei veiderter SkalierundJber-
sicht mit Ergebnissen bis 3000 Evaluationen. Bei Betrachtung der Er-
gebnisse nach wenigen Evaluationen zeigt sich ein etwas anderes Bild.

Wenn man die im Plot kleinstagliche analysierbare Zeiteinheit (nach 100 Evaluatio-
nen) betrachtet ist zu erkennen, dass RlexdatorPrey , gefolgt vonMopsoOne

mit evaluierten Parametereinstellungen BabisPSO , bei kurzer Laufzeit die bes-
ten Ergebnisse findet.

7.4.2.4 Beobachtung einzelner Algorithmen

Dass deBasisGA erst nach 500 Evaluationen einen Metrikwer annimmt (siehe
Abbildung[8%), &sst sich durch die gealte Populations@fie erkéiren: Rir jedes neu
generierte Individuum wird ein Simulationsaufruf gestartet, um die Fitness zu bestim-
men. Da aber erst nach der Generierung einer kompletten Folgegeneration mit 400
Individuen das Pareto-Archiv aktualisiert wirddhnenAnderungen der Pareto-Front

nur nach jeweils 400 Simulationsaufrufen festgestellt werdeihnéhd der ersten 400
Simulationsaufrufe bleibt das Pareto-Achiv also leer, so dass die in 100er Intervallen
festgehaltenen 8hde ebenfalls leer sind.

Bei dem auf3erordentlich guten Abschneiden SBESSEMOApg muss beicksichtigt
werden, dass dieser Algorithmus die S-Metrik zur Optimierung verwendet (siehe auch
Kapitel[5.1.9). Daher ist es nicht verwunderlich, dass gerade diese Pareto-Fronten bei
der Bewertung durch die hier verwendete Metrik belohnt werden.
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Interessant zu beobachten ist auch der VerlauPdedatorPrey . Dieser verschlech-

tert sich im Verlauf des Experiments zwischendurch mehrfach, wobei aber insgesamt
dennoch eine steigende Tendenz zu verzeichnen ist (Abbildung 84). Diese Verschlech-
terungen werden durch den Selektionsoperatobgiitht.

7.4.2.5 Zufall-Ph &homen beim OnePlusOnePG

Der OnePlusOnePG zeigte ein erstaunliches Bfiomen. Obwohl der Algorithmus

mit 50.000 Generationen gestartet wurde, lieferte er gelegentlich schlechte Ergeb-
nisse. Wie in Kapite] 7.4.2/2 bereits eifnt, kann bei dem gelten Gebude der
Fitnesswert iir ein Kriterium nur weniger als sechs betragen. deltdich findet der
OnePlusOnePG in den betroffenen&len nur eine nicht dominiertedsung, die stets

nur Fitnesswerte gier alss, 99 hat.

15

S-Metrik-Wert
10

Abbildung 86: Box-Plot des-MetrikWerte vomOnePlusOnePG mit 100 verschie-
denen Random-Seeds und.000 Generationen auSRing Es gibt
Random-Seed-bedingt sehr starke Ausreil3er.

Bei den vielen laufen, die der Ermittlung guter Einstellungdir flen Algorithmus
dienten, zeigte sich, dass der gagwie Random-Seed einen deutlichhleren Einfluss

auf die Ergebnisse hat, als der einzig wirkliche Parameter, die Standardabweichung.
Abbildung[86 zeigt ein Box-Plot deB-MetrikWerte einesOnePlusOnePG-Laufs

mit 100 Random-Seed$0000 Generationen und einer Standardabweichung von zehn.
Da bei der Berechnung der Metrikwerte der Referenzp(nkt; 7, 0) verwendet wur-

de, ergibt sich ein Metrikwert von mindestens eins (sjehe 714.2.2). Am Box-Plot wird
deutlich, dass fast alledufe mit Metrikwerten bewertet werden, dié@ger alsL7 sind.

Es gibt lediglich wenige Ausreil3er, die im Extremfall mit Metrikwerten von uabef
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eins bewertet werden. Dies zeigt, dass b€mePlusOnePG in Abhangigkeit von

der Initialisierung seiner Zufallszahlen diese extremen Einschnitte in der &ualit
vereinzelt auftreten. Die meisten Ergebnisse variieren in einer Art, wie es von vielen
Algorithmen bekannt ist. So béigt der minimale Metrikwert im durchg#frten Ver-
suchl, 01, wahrend das Maximum bé9, 71 und das arithmetische Mittel bés liegt.

Nach der Entdeckung dieses@lomens haben wir den Algorithmus u. a. mit den glei-
chen Random-Seeds auf mehreren Testfunktionen gestartet,alasiin dort jedoch
nicht erzeugen@&nnen. Bisher haben wiilf dieses Painomen auch keine klare Ursa-
che gefunden.

7.4.2.6 Verwendete Designs

Im Folgenden werden die wie in Kapifel 7.4]2.2 beschrieben ermittelten Parafireter f
weitergehende Experimente oder Verifikationszwecke aufgefDie Ergebnisse, die

in die Auswertung dieses Experiments einflossen, wurden mit genau diesen Werten
gewonnen.

BasisGAPG Das Design, das zur Erstellung des VergleidinsdenBasisGAPG
gewahlt wurde, beinhaltet die folgenden Parameter:

e Populationsgif3e: 400
e Generationen: 125
o Mutationswahrscheinlichkeit: 0,01

o Rekombinationswahrscheinlichkeit: 0,6

BasisPSO DerBasisPSO wurde folgendermaf3en konfiguriert:
e Cycles: 150
e Generationen: 20
e Partikelanzahl: 17
ecl:l
e c2:0.5
e inertia: 0.2

e Archivgrof3e: 1000

MopsoOne DerMopsoOne, welcher sehr viele Einstellaglichkeiten bietet, wur-
de mit zwei verschiedenen Einstellungen getestet, die erste ist durch eigene Versuche
entstanden, die zweite ist der Vorschlag g&Coello Coello[11]:

1. e Generationen: 1000
e Partikelanzahl: 50
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ecl:12

e Cc2:1.2

e Tragheitswert inertia: 0.6

e \eranderung des agheitswertes &hrend des Laufes: deaktiviert (0)
e Maximale Geschwindkeit eines Partikels: 5

e Anzahl Hyperkuben: 150

e Archivgrofie: 150

2. e Generationen: 125
e Partikelanzahl: 400
ecl:1
e Cc2:1
e Tragheitswert inertia: 0.4
e \eranderung des aAgheitswertes &hrend des Laufes: deaktiviert (0)
e Maximale Geschwindkeit eines Partikels: 100
e Anzahl Hyperkuben: 30
e Archivgrof3e: 200

MueRhoLES Fir denMueRhoLESAIlgorithmus, der recht viele Einstelliglich-
keiten bietet, wurden die folgenden Parameterajaty

e Generationen: 500

e Grole der Elternpopulation: 15

e GrolRe der Offspringgeneration)t 100

e Anzahl der Eltern pro Individuurnpj: 3

e Lebenszeit eines Individuums)¢ unbeschinkt (0)
e taul: 0.1

e tau2: 0.2

e Archivgrof3e: unbescknkt (0)

OnePlusOnePG  Beim einfachei®nePlusOnePG-Algorithmus mussten nicht vie-
le Einstellungen festgelegt werden:

e Generationen: 50000
e Standardabweichung bei der Mutation: 10

e Archivgrof3e: unbescknkt (0)
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PredatorPrey  Fur denPredatorPrey  -Algorithmus wurden die folgenden Para-
meter gevahlt:

e Archivgrofie: 500
e Generationen: 25000
e Selektionsmethode0", nach Laumanns (vergl. auch K@p. 5]1.7 und [12])

e Varianz: 0,5

SMS_EMOA pg Das Design deSMSEMOApg wurde mit den folgenden Parame-
tern gestartet:

e Generationen: 50000

e 11100

e Selektionsmethode, 0", die empfohlene Variante mit komplettem Funktions-
umfang (siehe auch Kapp. 5.1.9)
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8 Zusammenfassung, Fazit

Die Aufgabe der Projektgruppe, ein Softwareprodukt zu erstellen, das als Experimen-
tier-Umgebungiir die Mehrzieloptimierung mit heuristischen Verfahren dient, wurde
im Sommersemest@004 mit NObELTIJE erfillt.

Das zweite Semester wurde zur Erforschung der Heuristiken genutzt.

Neben der Implementierung der verschiedenenafaes zweier evoluticgiren Strate-

gien, zweier Particle Swarm Optimization Atizen, einem genetischen Algorithmus,
einem Rauber-Beute-Algorithmus und einem Tabu Search Ansatz, wurde der SMS-
EMOA-Algorithmus um Selektionskriterien erweitert. Zur Beurteilung der Ergebnisse
der genannten Algorithmen auf Testfunktionen und Anwendungsproblemen wurden
ausgevithlte Metriken, die Euklid-Metrik, die C-Metrik und die S-Metrik nach der
Implementierung von Fleischer von der G implementiert. Neben diesen mathe-
matischen Beurteilungen wurd@ObELTJE auf3erdem mit Visualisierungs-Tools, die

die Ergebnisse und deren Metrik-Werte darstellen, bzw. Statistik-Tools mit Anbindung
an die Sprach® versehen. Als Optimierungsprobleme wurden einige Testfunktio-
nen, u. a. auch die ZDT-Funktionen, sowie die Anbindung an das Fahrstuhl- und das
Temperierbohrungsproblem implementisddObELTJEwurde unter der GPL Lizenz
veroffentlicht. Weitere Informationen dazu sind im Kapitel Lizenz [6.3) irgtfar.

Zu Beginn des zweiten Semesters wurden die Grupp&ualisierung®,, Fahrstuhl”,
» remperierbohrung‘,Robustheit’ und Metriken-Selektion" gebildet. Ihre Arbeit
wird im Folgenden zusammengefasst.

8.1 Visualisierung

Die Visualisierungsgruppe besitigte sich mit Statistik, Darstellungsformen und gra-
fischen Analyseverfahren (siehe Kapjtel|7.1). Einige dieser Darstellungstechniken und
statistischen Verfahren wurden MObELTJEimplementiert (siehe Kapitél §.3) und
konnten in der Forschung der Projektgruppe verwendet werden. Viele der Abbildun-
gen in diesem Endbericht wurden mit diesen Tools erzeugt. Verfahren, die sich nicht
automatisieren lieRen, konnten erfolgreich angewendet werden, um Daten der anderen
Gruppen zu analysieren.

8.2 Anwendungsproblem Fahrstuhl

Ziel im zweiten Semester war es, einen Fahrstuhlsimulator aus der Industrie in das
NODbELTJEProjekt einzubinden (siehe Kapifel 5.4.7.10) und Analysen hinsichtlich
der Echtzeitoptimierung durchZifiren (siehe Kapit¢[7.4.2.2).

Umgesetzt wurde dies mit dem S-Ring-Modell (siehe Kapitel 5.4.2.3). Nactfatisf
chen Tests wurden anschlieRend Simulatiéumd mit allen im Projekt zur Veiiigung
stehenden und relevanten Algorithmen durchipefund ein Diagramm erstellt (siehe
Kapitel[7.4.2.8), das einen gutélberblickiber deren Leistungahigkeit gibt.

Die so gewonnenen Erkenntnisse uni@zn den Leser bei der Auswahl der richtigen
Algorithmen und Parameter zuaheren Untersuchung der Echtzeit-Simulation.
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8.3 Anwendungsproblem Temperierbohrung

Die Integration des Simulatorgif die Temperierbohrungen in das nach dem ersten
Semester vorhandene Projekt war der wesentliche Punkt, der von diesem Teil unserer
Projektgruppe bearbeitet wurde.

Diese Aufgabe wurde erfolgreich gstt und mit einigen Experimenten abgeschlossen,
die das Verhalten diverser Algorithmen auf diesem praxisrelevanten Problem zeigen
sollten. Dabei ergab sich, dasmstliche von der PG implementierten Algorithmen in
der Lage sind, auf diesem Problenddungen zu finden. Die Quadditder Algorith-

men variierte allerdings stark. Durch schnelle gute Ergebnisse tat sich vor allem der
mehrkriterielle Particle Schwarm Optimization AnsdppsoOne hervor, wie in der
Abbildung[82 zu sehen ist.

8.4 Robustheit

Die Gruppe Robustheit sollte die Algorithmen auf die Robustheit der Ergebnisse bei
unterschiedlichen Parametereinstellungen untersuchen, also Parametertuning durch-
fuhren.

Dazu wurde deMopsoOne auf verschiedenen Testfunktionen angewendet. Bei allen
untersuchten Testfunktionen fiel auf, dass die Paranteteiia  undc2 besonders
grof3en Einfluss auf diei@e der Ergebnisse hatten, und die richtige Wahl dieser Para-
meter gute Ergebnisse garantieren sollte.

Bei dem Vergleich der AlgorithmelMopsoOne, MueRhoLES undOnePlusOne-
PGerkannten wir, dass d&@nePlusOnePG bei einfachen Testfunktione®¢haffer
Deb) kaum schlechter abschneidet 8®psoOne und MueRhoLES bei derZzDT1
jedoch deutlich schlechter ist.

Bei der Untersuchung der Population®@en dedviopsoOne bei verschiedenen An-
zahlen von Funktionsauswertungen erkannten wir, dass bei eiiigergmn Anzahl der
zur Verfugung stehenden Funktionsauswertungen auch e@ifisege Anzahl der Parti-
kel vorzuziehen ist.

8.5 Metriken-Selektion

Diese Kleingruppe sollte nach einer Metrik suchen, die als Selektionskriterium in den
SMS-EMOA integriert werden sollte und di@sungen des SMS-EMOA, der mit un-
terschiedlichen Selektionskriterien auf den ZDT-Funktionen angewendet wurde, ver-
gleichen.

Mit der selectDomPoints  -Metrik hat die P@47 eine Metrik gefunden, die als
Selektionskriterium benutzt werden kann. Der Vergleich des SMS-EMOA (siehe Ka-
pitel[7.2) in der Originalfassung mit dem SelektionskriterisetectDomPoints

ergab, dass die neue Fassung nicht schlechter als die originale ist und sogar Vorteile
im Rechenaufwand und auf den ZDT-Funktionen besitzt.
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