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Zusammenfassung

Die Beschreibung einer Methodik zur Analyse der Industrietauglichkeit evolu-
tiondrer Algorithmen steht im Mittelpunkt dieses Beitrags. Dazu werden moderne
statistische Verfahren wie “Design and Analysis of Computer Experiments” mit klas-
sischen Verfahren der experimentellen Versuchsplanung (Design of Experiments)
kombiniert. Diese Methoden eignen sich sehr gut, um den experimentellen Ver-
gleich verschiedener Algorithmen zu objektivieren und praxisnah durchzufiihren. Sie
wurden bereits fiir unterschiedliche Simulations- und Optimierungsszenarien einge-
setzt, z.B. fiir die Optimierung von Transportproblemen in Gebduden (Fahrstuhl-
steuerungsprobleme). Aus diesen Szenarien lassen sich allgemeine und zugleich pra-
xisrelevante Tests definieren, die die Grundlage fiir den Vergleich von CI-Methoden
(Fuzzy-Systeme, neuronale Netze und evolutiondre Algorithmen) mit klassischen
Verfahren der Optimierung bilden kdnnen.

Des Weiteren stellen wir eine frei verfiigbare Sammlung von Programmen zur se-
quenziellen Analyse von Optimieralgorithmen zur Verfiigung (SPOT: Sequential Pa-
rameter Optimization Toolbox), die fiir die oben genannten Zwecke entwickelt wird.
Sie beinhaltet klar definierte Schnittstellen, so dass gidngige Optimierungstools mit
geringem Aufwand eingebunden und analysiert werden konnen. Die Analysemdg-
lichkeiten gehen iiber klassische Vergleiche (Bericht von Mittelwerten, Standardab-
weichungen, etc.) weit hinaus und ermoglichen ein tiefer gehendes Verstindnis der
Funktionsweise der Algorithmen.

1 Einleitung

Naturanaloge Optimierverfahren wie genetische Algorithmen (GA), Evolutionsstrategien
(ES), Particle Swarm Optimization (PSO) und Differential Evolution (DE) haben in den
letzten Jahren an Popularitit gewonnen. Der Einfachheit halber fassen wir diese Verfah-
ren als Heuristiken zusammen, wohingegen die mathematischen Algorithmen als exakte
Verfahren referenziert werden. Heuristiken haben die akademischen Spielwiesen verlas-
sen und werden mehr und mehr zur Losung praktischer Problemstellungen eingesetzt. Es
existiert ein ganzer Zoo unterschiedlicher Heuristiken und beinahe tiglich werden neue
Verfahren verdffentlicht. Jede dieser Heuristiken erfordert die Einstellung so genannter
exogener Parameter wie der Populationsgrof3e oder der Rekombinationswahrscheinlich-
keit bei ES/GA, die den Erfolg der Verfahren wesentlich beeinflussen. Zusétzlich stehen
diese Verfahren in Konkurrenz zu den klassischen, exakten Verfahren der Optimierung.



Anwender, die auch nur halbwegs objektiv einen Vergleich durchfithren mochten, sind
durch die Komplexitit dieses Unterfangens iiberfordert. So werden erfolgreiche Anwen-
dungen als Einzelfille in der Literatur beschrieben, diese sind zumeist stark problems-
pezifisch und nicht ohne Weiteres auf andere Probleminstanzen oder gar Problemklassen
tibertragbar.

An dieser Stelle kommt die sequentielle Parameteroptimierung (SPO) zum Einsatz. Mit-
tels statistischer Verfahren werden gute Parametereinstellungen fiir die Verfahren be-
stimmt, so dass ein objektiver Vergleich ermoglicht wird. Bartz-Beielstein et al. haben
in einer Reihe von Verdffentlichungen den entscheidenden EinfluB exogener Parameter
auf die Giite (hier verstanden als Performance) der Heuristiken wie auch der exakten Ver-
fahren demonstriert [1]. In vielen Féllen konnte die Laufzeit der Heuristiken mit SPO um
den Faktor 100 verkiirzt werden, ohne dass Qualititseinbuflen in Kauf genommen werden
mussten.

Wir empfehlen daher eine Anpassung der exogenen Parameter fiir zeit- und kostenintensi-
ve praktische Optimierprobleme. Die hierzu erforderlichen statistischen Grundlagen wer-
den in Abschnitt 2 eingefiihrt. Das eigentliche Verfahren wird in Abschnitt 3 beschrieben.
Der Artikel schlieBt mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick.

2 Klassische und moderne Verfahren
2.1 Klassisches Design of Experiments

Design of Experiments besitzt eine lange Tradition in der Statistik. Grundlegende Kon-
zepte wurden bereits von 1935 Fischer [2] entwickelt. Sie fanden in den darauf folgenden
Jahrzehnten Anwendung in der industriellen Optimierung[3] und im Bereich der compu-
tergestiitzten Simulation [4].

Eingabegrofen, die wihrend des Experiments kontrolliert variiert werden, werden als
Faktoren oder Designvariablen bezeichnet. Im folgenden bezeichnet x den Vektor die-
ser Eingabegrofen. Thre unterschiedlichen Einstellungen werden als Stufen (Level) be-
zeichnet, ein Sample ist eine spezielle Einstellung. Ein experimentelles Design ist eine
Auswahl bestimmter Level fiir die einzelnen Faktoren, die im Rahmen der Experimente
ausgewertet (simuliert) werden. Der erhaltenen Ausgabewert, y, wird als Response (ab-
hingige Variable) bezeichnet. Hiangt dieser Wert vom Zufall ab, z.B. bei stochastischen
Simulationen oder Heuristiken, wird er als Zufallsvariable Y interpretiert. Der (Haupt-)
Effekt eines Faktors A kann intuitiv als die durch Variation der Einstellungen von A her-
vorgerufene Anderung der Response Y verstanden werden, wobei iiber alle Einstellungen
der verbleibenden Faktoren gemittelt wird.

Basierend auf diesen Annahmen lassen sich Varianz- (ANOVA) und Regressionanalysen
durchfiihren, um die Effekte der einzelnen Faktoren zu schitzen. Ein einfaches Regressi-
onsmodell hat in diesem Zusammenhang die Form:

y=Xp0+e, (1)

wobei € den Fehler, 5 die Regressionskoeffizienten und X die Regressionsmatrix dar-
stellen. Zur weiteren Erlduterung verweisen wir auf Standardwerke der experimentellen
Versuchsplanung [5]. Anwendungen in der Simulation werden anschaulich in [4, 6] dar-
gestellt, [7] beschreibt beispielhaft die Analyse fiir evolutionédre Algorithmen.



2.2 Stochastische Prozessmodelle

In den letzten Jahren haben stochastische Prozessmodelle zur Analyse von Computerex-
perimenten grofle Popularitdt gewonnen. Diese auf Sacks et al. [8] beruhenden Verfahren
konnen als eine Erweiterung des klassischen Regressionsmodells (1) interpretiert werden.
Sie werden im folgenden als Design and Analysis of Computer Experiments (DACE) Ver-
fahren bezeichnet. Im Gegensatz zu den klassischen Regressionsmodellen gehen sie nicht
von einem konstanten Fehler € im gesamten Suchraum aus und benutzen andere, soge-
nannte raumfiillende (space filling), Designs. Beliebt auf Grund ihrer Einfachheit sind
Latin Hypercube Designs (LHD). Sie platzieren Designpunkte unter geringen Einschriin-
kungen zufillig im Inneren des Suchraums, wohingegen klassische Verfahren die Desi-
gnpunkte an den Ridndern (niedrige und hohe Level) wihlen. Die Erzeugung eines LHDs
wird als Latin Hypercube Sampling (LHS) bezeichnet.

Nach unserer Erfahrung eignen sich stochastische Prozessmodelle besser zur Analyse
von Heuristiken, wobei ein groBer Vorteil vermutlich durch die Designauswahl gegeben
ist. Weiterfithrende Untersuchungen stehen hierzu allerdings noch aus. Santner et al. [9]
haben wichtige Ergebnisse zusammengetragen.

3 Sequentielle Parameteroptimierung

Nachdem im vorigen Abschnitt die grundlegenden Begriffe eingefiihrt wurden, wird nun
gezeigt, wie diese Methoden zur Verbesserung von Heuristiken (Tuning) eingesetzt wer-
den. Die sequentielle Parameteroptimierung (SPO) stellt einen Versuch dar, statistische
Verfahren moglichst effizient fiir das Tuning zu benutzen. SPO wird ausfiihrlich in [1]
beschrieben. Es existieren Anwendungen in folgenden Bereichen:

1. Maschinenbau: Temperierbohrungen [10]

2. Luft- und Raumfahrt: Tragflachenoptimierung [11]

3. Simulation und Optimierung: Fahrstuhlsteuerung [12, 13, 14]

4. Verfahrenstechnik: Entwurf von Destillationsanlagen [15]

5. Wirtschaftswissenschaft: Modellierung eines Bodenmarktes [16]

6. Touroptimierungs- und Tourzuordnungsprobleme [17]
Anwendungsfelder im Bereich der Grundlagenforschung sind:

1. Algorithm Engineering: Graph drawing [18]

2. Statistik: Selektionsverfahren optimal computational budget allocation (OCBA) fiir
Partikel-Schwarm-Verfahren [19, 20]

3. Evolutionsstrategien: Threshold Selektion und Schrittweitensteuerung [21]

4. Computational Intelligence: Algorithmische Chemie [15]



5. Partikel-Schwarm-Optimierung: Analyse und Anwendung [22]

6. Numerische Mathematik: Vergleich und Analyse klassischer und moderner Opti-
mieralgorithmen [23]

SPO verwendet eine sequentiellen Vorgehensweise bei der Bestimmung geeigneter De-
signpunkte. Ausgangspunkt ist ein Initialdesign, das zumeist durch LHS generiert wird.
Diese Designpunkte bestimmen eindeutig die Parametrisierung der Heuristik. Die Heu-
ristik wird mit diesen Einstellungen ausgefiihrt, so dass ein Regressionsmodell gebildet
werden kann. Dieses Modell wird zur Vorhersage guter Designpunkte herangezogen. Wei-
tere Einstellungen, mit denen die Heuristik ausgefiihrt wird, sollen einerseits (i) die Gii-
te der Heuristik und (ii) andererseits auch das Modell verbessern. Um diesen Tradeoff
zu modellieren, bedient sich SPO des Ansatzes der erwarteten Verbesserung (expected
improvement) nach Schonlau [24]. Es werden also sequentiell vielversprechende Desi-
gnpunkte erzeugt, die das Modell und die Heuristik verbessern.

Da die meisten Heuristiken stochastische Suchverfahren sind, wird durch ein geschicktes
Erhohen der Wiederholungen im Laufe des Tunings die Fehlerwahrscheinlichkeit (Wahr-
scheinlichkeit, dass ein schlechter Designpunkt nur zufillig ein gutes Ergebnis liefert)
verringert.

Fiir den Anwender verlduft dieser Tuningprozess im Verborgenen, allerdings konnen die
dabei berechneten Statistiken jederzeit abgerufen werden und stehen somit fiir weiterfiih-
rende Analysen zur Verfiigung. Wir beschreiben nun SPO aus der Sicht des Anwenders,
d.h. die Schritte, die ein Anwender fiir ein Tuning durchfiihren muss.

Schnittstellen

Die zu SPO gehorige Toolbox SPOT (Sequential Parameter Optimization Toolbox) ist
vollstandig in MATLAB implementiert und erfordert neben dem MATLAB Grundsystem
die Statistik Toolbox. SPOT arbeitet dateibasiert, die Schnittstellen sind einfache Textda-
teien, die im folgenden beschrieben werden.

SPOT benotigt zwei Dateien:

1. roiund

2. conf Dateien.

roi Dateien spezifizieren den Suchraum (region of interest, ROI) der Einstellungen fiir
die Heuristik. Bild 1 zeigt eine roi Datei. Die conf Datei beschreibt SPO interne Ein-
stellungen wie z.B. die Wahl des stochastischen Prozessmodells oder die Anzahl initialer
Designpunkte fiir das LHD. Wir verweisen hierzu auf die SPOT Dokumentation [25].
Nachdem diese Dateien erstellt worden sind, kann SPOT aufgerufen werden. SPOT er-
zeugt ein initiales Design, das in eine sog. des (Design) Datei geschrieben wird. Die
Heuristik muss in der Lage sein, die Werte der de s Datei auszulesen und mit den darin
spezifizierten Designs zu starten. Fiir jeden Designpunkt erzielt die Heuristik einen Funk-
tionswert, der zusammen mit diesem Designpunkt zeilenweise in eine res (result) Datei
geschrieben wird. Die Werte aus der res Datei werden von SPOT zur Verbesserung des
Regressionsmodells und zur Vorhersage neuer Designpunkte benutzt.
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Bild 1: Region of interest (ROI) Datei.

Bild 2 illustriert das Zusammenspiel der einzelnen SPO Komponenten.

Neben der Darstellung des Regressionsmodells und des zugehorigen mittleren erwarteten
Fehlers zur Abschiitzung der Modellgiite stehen nach Beendigung der SPO eine Vielzahl
von Auswertungsmoglichkeiten und Ergebnisdarstellungen (grafisch wie auch textuell)
zur Verfiigung. Wir empfehlen Methoden der explorativen Datenanalyse (EDA). Momen-
tan existieren bereits mehr als ein Dutzend unterschiedlicher EDA Tools, von denen einige
im folgenden dargestellt werden (Bild 3 und 4).

4 Zusammenfassung und Ausblick

Die sequentielle Parameteroptimierung ist ein erster Versuch, ein anwendungsfreundli-
ches Tool zum Tunen zur zur experimentellen Analyse heuristischer Suchverfahren be-
reitzustellen. Der Anwender muss ein Minimum an Informationen iiber den zu untersu-
chenden Algorithmus zusammenstellen und erhélt fast automatisch eine verbesserte Ein-
stellung.

Da die theoretische Analyse in der Regel nicht in der Lage ist, sinnvolle Einstellungen
fiir konkrete Optimierprobleme bereitzustellen, schlieft SPO diese Liicke durch eine ge-
schickte Kombination moderner statistischer Verfahren. Der Anwender erhilt zusitzlich
die Moglichkeit, verschiedene Heuristiken (oder auch klassische Optimierverfahren) auf
eine moglichst objektive Art und Weise zu vergleichen. Durch die dateibasierten Schnitt-
stellen ist SPO ohne groBen Aufwand und unabhingig von Betriebssystemen oder Pro-
grammiersprachen einsatzfihig. Interessant ist fiir uns weiteres Feedback von industri-
ellen Anwendern, um sicherzugehen, dass moglichst viele Anwendungsszenarien durch
SPO abgedeckt werden.
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Bild 2: SPOT Datenfluss




1000

500

Function value

10

NPARENTS

10

NPARENTS

Bild 3: Regressionsmodell (li.) und mittlerer quadratischer Fehler (re.)
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Bild 4: Haupteffekte (li.) und Darstellung der Effekte durch einen Regressionsbaum (re.)
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