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Zusammenfassung

Bei der mehrkriteriellen Pareto-Optimierung wird zu kétdiren Anforderungen
eine Menge von Kompromisslésungen gesucht, die die besithég Losungen ap-
proximieren. Evolutiondre Algorithmen haben sich hierksi effektive und robu-
ste Verfahren bewahrt. Die Glte einer Approximation lagdt durch das von ihr
dominierte Hypervolumen im Zielraum, der sogenannten $diklequantifizieren.
Die Maximierung der S-Metrik ist also ein erstrebensweiid und gleichzeitig
eine hinreichende einkriterielle ErsatzzielfunktionnEvolutionarer Algorithmus
setzt diese innerhalb der Selektion ein und erreicht dédiiecvorragende Ergeb-
nismengen. Wir zeigen anhand von Benchmarkproblemen aeihrédnwendungen
aus der Flugzeugtechnik, dass dieser Algorithmus aulfmtich effektiv ist. Dies
zeigt sich insbesondere flr den Fall, wenn mehr als dreeZialoptimieren sind,
weil dann andere populare mehrkriterielle evolutionargotithmen versagen.

1 Einfuhrung in Mehrkriterielle Evolutionare Algorithmen

Bei der Mehrzieloptimierung werden an eine Problemlésuegnmere Anforderungen ge-
stellt, die es bestmoglich zu erflllen gilt. Diese Anfonglegen Zielfunktionep sind ty-
pischerweise konfliktar, sodass ein Optimum bezuglichr &lektionen nicht mit einer
Losung zu erreichen ist. Wie aus dem Alltag vertraut, gilkesse Losung, die alle Win-
sche optimal erfillt.

Mehrzieloptimierverfahren suchen bei der Pareto-Optiamg nicht nacteinermdoglichst
guten Losung, sondern nach einer Menge von Kompromissiigsyraus denen der An-
wender nach seinen Vorlieben eine zur Realisierung auswiinle Lésungen eineg-
kriteriellen Problems wird tber ihren zugehdrigéwimensionalen Zielfunktionsvektor
bewertet. Zielfunktionsvektoren sind partiell geordreeth. zwei Vektoren sind unver-
gleichbar, falls jeder eine bessere Komponente enthattealendere. Ein Vektodomi-
niert einen anderen, falls er in mindestens einer Komponenteebéstsund in keiner
schlechter. Die Losungen, deren Zielfunktionsvektoremk&nem in der Lé6sungsmenge
dominiert werden, heil3amcht-dominiert Die Zielfunktionvektoren, die bezogen auf den
gesamten Suchraum nicht-dominiert, aPareto-optimalsind, heil3erPareto-Frontund
ihre erzeugenden Lésung@areto-Menge

Die Zielsetzung von Optimierverfahren ist meist die Appnoation der Pareto-Front.
Es sollen mdglichst viele nicht-dominierte Losungen gdmwerden, damit dem An-
wender eine grof3e Auswahl zur Verfigung steht. Die gefuadéhelfunktionsvektoren



sollen nah an der Pareto-Front liegen und sich dabei entlangesamten Pareto-Front
verteilen.

Evolutiondre Mehrziel-Optimier-Algorithmen (EMOA) habsich als leistungsfahige Ver-
fahren bewahrt. Es sind randomisierte Suchheuristikengitie gute Losung nicht durch
Analyse des Problems konstruieren, sondern durch Ausggm@ivon Lésungsmoglich-
keiten schrittweise zu Verbesserungen gelangen. Sie ssgriert von der darwinisti-
schen Vorstellung der nattrlichen Evolution als eines ¥ssrungsprozesses durch Re-
produktion, Variation und Auslese. Eine grundlegende isat zu EMOA bieten Deb
[1] oder Coello Coello et al. [2].

Hat man mehrere Mehrzieloptimierverfahren zur Verfigungchte man ihre Ergebnis-
mengen vergleichen, um herauszufinden, welches Verfaliresties Problem am geeig-
netsten erscheint. Gibt es in einer Menge einen Vektor, dgk. ber Pareto-Dominanz
mit keinem in der anderen Menge vergleichbar ist, dann suah @ie Mengen unver-
gleichbar. Dies ist der typische Fall bei Vergleichsstadigaher verwendet man Quali-
tatsmaleNletriken, die die Gulte einer Menge beziglich eines Qualitatsmelkguzan-
tifizieren. Entsprechend der skalaren Metrikwerte konnemdén vollstandig geordnet
werden, wobei die Sinnhaftigkeit vieler Metriken umsatttist. Eine einfache Metrik ist
die Konvergenz-Metrikdie den durchschnittlichen Abstand der Menge zur ParetotF
misst.

Unter den zahlreichen Metriken gilt df&-Metrik von Zitzler und Thiele [3] als eines
der sinnvollsten und gerechtesten MalRe (vgl. Zitzler efdd). Sie misst das dominier-
te Hypervolumen, d.h. den Bereich des Zielraums, in dem gattioren befinden, die
schlechter sind als mindestens ein Mitglied der Menge. Dbte&ikwert ist zu maxi-
mieren, was bildlich einer ,Eroberung” des Raums entspridhas grof3te Hypervolumen
wird von der Pareto-Front dominiert.

2 Dominiertes Hypervolumen als Selektionskriterium
2.1 Motivation und Ablauf des SMS-EMOA

Da die S-Metrik ein anerkannter Qualitatsindikator idteis hoher S-Metrikwert der Er-
gebnismenge erstrebenswert. Somit ist es naheliegendjakenierung des S-Metrik-
wertes schon wéahrend des Optimierprozesses explizit sumrs. Dies wurde reali-
siert in dem S-Metrik-Selektions-EMOA (SMS-EMOA) von Emnoh et al. [5, 6]. Das
Hypervolumen-basierte Selektionskriterium bildet dietigdl geordneten Zielfunktions-
vektoren auf skalare Fithesswerte ab. Dies ermdglichtwlistandige Ordnung der L6-
sungen und eine entsprechende Selektion der Besten. Riktialwahlt die Teilmenge
von Losungen als Folgepopulation aus, deren S-Metrikwatgéruden moglichen Teil-
mengen maximal ist.

Der Ablauf des SMS-EMOA st in Algorithmus 1 dargestellt.rFdie Startpopulation
werdeny Losungen Ipdividuen) zuféllig generiert oder mit bekannten Problemlésungen
initialisiert. Jede Generation des evolutiondren Pragebgginnt mit der Variation, die
mit Hilfe randomisierter Operatoren aus der Populationvdenandenen Losungen genau
ein neues Individuum erzeugt. Es wurden keine speziellermtansoperatoren fur den
SMS-EMOA entworfen, diese kbnnen aus der Literatur (sieBe Béck et al. [7], Deb
[1]) oder problemspezifisch gewahlt werden.



Py « init Initialisiere Start-Population mif: Individuen
t—0 Initialisiere Generationenzahlef
repeat
o « variation 7) Erzeuge 1 Ind. durch Variationsoperatoren
D «— dominierte_Individuen®; U o)
if D # () then
| a* « argmaxepldz(a, P U o)] Ind. mit max. Dominanzzah
else
| a" « argmine(puo}[As(a, P Uo)] Ind. mit min. S-Metrik-Beitrag
Py —{PUo}\{a*} entferne gewahltes Ind|
t—1t+1
until Abbruchkriterium erfullt

Algorithmus 1: SMS-EMOA

Die Selektionskomponente reduziert gdie 1 Losungen auf;. Moderne EMOA bestehen
aus einem priméren Selektionskriterium, das auf der Pddetninanz basiert und einem
sekundaren, welches herangezogen wird, falls nicht alig loes primaren Kriteriums
gleichwertigen Individuen in die Folgepopulation aufgermen werden kdnnen. Beim
SMS-EMOA ist das primare Kriterium die Einteilung der Pagdidn in nicht-dominierte
und dominierte Individuen. Falls die Population domiredrtdividuen enthalt, wird unter
diesen das mit der grol3t&ominanzzahéussortiert. Die Dominanzzahl eines Individu-
ums ist die Anzahl Individuen, die dieses dominieren. Eifieung gilt also als schlecht,
wenn es viele bessere gibt. Besteht die Population nur ahs-dominierten Individuen,
wird das mit kleinstem S-Metrik-Beitrag entfernt. Das istsdHypervolumen, welches
nur von einem einzigen Individuum dominiert wird und sonetféllt, wenn es aus der
Population entfernt wird. Der kleinste Beitrag minimiertsen Verlust.
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Bild 1: In einem 2-dimensionalen Zielraum von Minimierupgasblemen sind die Werte der In-
dividuen eingezeichnet. Links: Fir die beiden dominiettéaungen sind die Bereiche, in denen
dominierende Lésungen liegen, schraffiert. Rechts: DikldumRechtecke zeigen die S-Metrik-
Beitrage der Punkte. Der Referenzpunktegrenzt den dominierten Raum.
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2.2 Der SMS-EMOA aus Anwendersicht

Der SMS-EMOA zeichnet sich dadurch aus, dass er sehr |gistéinig ist und aul3er den
Parametern, die fur jeden evolutionaren Algorithmus djmeit werden mussen, kei-
ne zusatzlichen bendtigt. Seine Anwendung erfordert diéier tieferes Expertenwis-
sen. Wie bei jedem EMOA mussen zur Bewertung der Losungdfudlgionen definiert
werden, die die gewiunschten Anforderungen in einen mattisthan Zusammenhang
setzen. Die Variationsoperatoren werden problemspéezifjswahlt, in Abhangigkeit der
Reprasentation der Losungen. Fur typische Szenarien wieedllwertige (restringierte)
Optimierung oder kombinatorische Probleme sind bewahpter&@oren bekannt. Die Po-
pulationsgrof3e sollte in Abh&ngigkeit der zur Verfugurehsehden Optimierzeit gewéhlt
werden. Sind Funktionsauswertungen zeitaufwandig, kéanger Zeitbeschrankung nur
wenige Generationen durchgefuhrt werden. Die Populagi@ifée sollte dann klein sein,
damit die Individuen der Population hinreichend oft auagstht werden.

Die Rechenzeit der Operatoren eines EMOA ist normalervgggeniber der Zeit fur die
Funktionsauswertungen vernachlassigbar. Die S-MetakeBhnung ist in hoch-dimen-
sionalen Raumen allerdings rechenintensiv, sodass derEBMSA zeitaufwandig ist.
Bei zwei oder drei Zielfunktionen ist die Rechenzeit ahimlkide bei anderen EMOA.

Die Besonderheit des SMS-EMOA besteht darin, dass er béi-tdmsensionalen Ziel-
funktionen Gberhaupt funktioniert. Populére Verfahree WiSGA-II oder SPEA2 errei-
chen selbst auf gangigen Testfunktionen keine Konvergegermgdie Pareto-Front (vgl.
Beume et al. [8]).

2.3 Der SMS-EMOA aus wissenschaftlicher Sicht

Aus der Sicht eines Algorithmikers hat der SMS-EMOA inteege Eigenschaften. Da
immer die Folgepopulation mit dem hdchsten S-Metrik-Wegewahlt wird, ist der S-

Metrik-Wert der Population Uber die Generationen monotergend. Da der optimale
S-Metrikwert von der Pareto-Front angenommen wird, stdétPopulation darauf zu.

Das eigentliche Optimierziel stimmt demnach mit der Maxarang der S-Metrik tiberein

und sie erweist sich als adaquate einkriterielle Ersatmniktion.

Die Berechnung der S-Metrik ist eine grol3e algorithmiscleeadsforderung. Im Rah-
men der Entwicklung des SMS-EMOA konnte die Laufzeit der 8ufik-Berechnung

von O(n1) aufO(n log n + n%/?) fur n Punkte imd-dimensionalen Zielraum (vgl. Beu-
me und Rudolph [9]) gesenkt werden. Eine Generation des EMBA hat ohne die

Rechenzeit fiir die Funktionsauswertung eine Laufzeit®omlog n + n(¥/2+1),

Das sekundare Selektionskriterium ist notwendig, weil ihmdimensionalen Zielru-
men viele Individuen bzgl. der Dominanzrelation unvergiiar sein kénnen. Ein Punkt
in einemd-dimensionalen Raum ist nur mit einem Anteil vof2¢-! des Zielraums ver-
gleichbar. Das sekundére Selektionskriterium ist bei &eshtEMOA eine Art Diversi-
tatsmal3, das die Verteilung der Punkte optimiert, aber aetséhritt in Richtung der
Pareto-Front kaum berlcksichtigt. Das rechenintensbey, iaformative Selektionskrite-
rium des SMS-EMOA ist in der Lage, den Optimierprozess kaemtezu steuern.

Der S-Metrikwert wird bzgl. eines Referenzpunktes berethDieser muss allerdings
nicht vom Anwender spezifiziert werden, sondern wird durcie énterne Regelung in
jeder Generation neu bestimmt.



3 Studien auf Testfunktionen und Anwendungen in der Flugzeg-
technik

3.1 Akademische Testfunktionen

Fur Vergleichsstudien gelten die Familien der ZDT- und DIEZnktionen [10, 11] als
anerkannte mehrkriterielle Testfunktionen. Etabliefié@A wurden auf diesen Funktio-
nen von Deb et al. [12] studiert und die Analyse des SMS-EM@&seh Studien mit
gleicher Parametrisierung nachempfunden. Die Ergebmgere wurden mit Hilfe der
S-Metrik und der Konvergenz-Metrik [12] bewertet.

Auf den zwei-kriteriellen ZDT-Funktionen kénnen alle EM@ds erfolgreich angesehen
werden und erzielen &hnliche Ergebnisse. Der SMS-EMOAdtrauf der Testfamilie
insgesamt die besten Ergebnisse (vgl. Emmerich et al pi@)Anzahl der Zielfunktionen
ist bei der DTLZ-Familie skalierbar. Mit zunehmender Dirsim wird die Uberlegen-
heit des SMS-EMOA deutlicher. Bereits bei vier-kritergglIFunktionen sind die EMOA
NSGA-II [13], SPEA2 [14] und-MOEA [12] nicht mehr konkurrenzfahig (vgl. Beume
et al. [8]). Dere-MOEA ist unter diesen der beste bei steigender Dimensmiausgesetzt
der sensible Parameterst mit hoher Genauigkeit passend eingestellt. Der Legsgtab-
fall des NSGA-Il ist besonders deutlich. Er erreicht aufwder-kriteriellen DTLZ1 nicht
einmal die Halfte des S-Metrikwertes des SMS-EMOA und seartWwzgl. des Konver-
genzmalies ist um etwa das 1000-fache schlechter. Die &udgit Ergebnismenge des
SMS-EMOA bleibt bei steigender Dimension relativ gleicls. \Eerden immer ca08%
des S-Metrikwertes des Pareto-Front erreicht und die giefiien Punkte liegen nahezu
auf der Pareto-Front.

Das einzige evolutiondre Verfahren, das auch bei hoch+bioealen Zielfunktionen

konkurrenzfahig zum SMS-EMOA ist, wird derzeit von der Aitbgruppe analysiert (vgl.

Beume et al. [8]). Es ist ein neuartiger Algorithmus namei®&MPS von Hughes [15], der
statt der Pareto-Relation intern verschiedene Aggregatialer Zielfunktionen verwen-
det. Der Erfolg des Algorithmus hangt stark von den Gewiggéan der Zielfunktionen

ab, die vom Anwender spezifiziert werden mussen. Demgegenab der SMS-EMOA

den Vorteil, dass er nahezu parameterlos arbeitet.

3.2 Anwendung in der Flugzeugtechnik

In der Flugzeugindustrie kommen Optimierverfahren in eieBereichen zur Anwen-
dung. Die Tragflachenoptimierung bietet einfache Anweigéwn wie das Design von
Tragflachenprofilen, insbesondere die Rekonstruktiomagér Profile zu verschiedenen
Stromungbedingungen, die Optimierung von Widerstand unftrigb einer Tragflache
oder die Widerstandsminimierung unter verschiedenem&tngsbedingungen, wozu das
vorgestellte Anwendungsproblem zahlt. Die drei Zielfuokén sind die Widerstandsmi-
nimierung der Referenztragfliche RAE 2822 unter drei véggeimen Flugphasen. Die
entsprechenden Stromungsbedingungen sind Tabelle 1zetrenén.

Fur weitere relevante Kennzahlen (neben dem Widerstaivastig sind Restriktionen
zu beachten, damit sie nicht zu stark von den Werten der &efeagflache abweichen.



Tabelle 1: Stromungsbedingungen fur die Widerstandsniérimg der Referenztragflache RAE
2822 im Anwendungsfall Tragflachenoptimierung

Reiseflug Abweichung 1 Abweichung 2

MachzahlM 0.734 0.754 0.680
ReynoldszahRe 6.5 - 10° 6.2 - 10° 5.7-10°
Anstellwinkela 2.8 2.8 1.8

Transition 3% 3% 11%

Der Auftriebsbeiwert muss mit dem der Referenztragflactereibstimmen und die ma-
ximale Dicke der Referenztragflache darf nicht Ubersamiterden. Erlaubt sind Ab-
weichungen des Kippmoments W, der Dicke der Tragflache ufys, des Radius der
Flagelspitze um 0% und des Winkels der Profilhinterkante 26f%.

Der SMS-EMOA wurde auf der beschriebenen Anwendung mit d&@AHI von Deb
et al. [13], einem Standardverfahren der evolutionarernikritériellen Optimierung, ver-
glichen (vgl. Naujoks et al. [16]). Beide Verfahren verweteh die selben Variationsope
ratoren mit identischer Paramterisierung und eine Pojpualsgroé3e von 20 Individuen.
Funf Laufe wurden jeweils mit der Referenztragflache in déralen Population gestar-
tet und nach 1000 Zielfunktionsauswertungen gestopptERjebnisse des NSGA-II sind
in Abbildung 2 in der linken Spalte aufgefthrt und die des SEI8OA in der rechten.
Zur Verdeutlichung sind die Ergebnismengen als zwei-dsieerale Projektionen auf die
Ebenenf; = 0, fo = 0 und f; = 0 dargestelit.

In den oberen Abbildungen weisen beide Verfahren die gstamgAbweichungen von

einander auf. Es lasst sich lediglich eine leichte Stregkader Resultate entlang einer
gedachten Geraden feststellen, um die die Losungen anggaidd. Dies fuhrt zu einer

besseren Verteilung der Losungen uber den dargestelltendBedes Suchraums. Aller-
dings lassen sich daraus noch keine Ruckschlusse fur ditubgisfahigkeit der Verfahren
ziehen.

Die Unterschiede zwischen den Verfahren werden deutlierglgicht man die mittlere
und die untere Zeile der Abbildung 2. Beide Projektionercleegmen fir die jeweiligen
Algorithmen recht &hnlich, was mit der beschriebenen Katien der Werte bzgl.f;
und f, zusammenhangt. Aufgrund der Ahnlichkeit der Graphikenzkatriert sich die
folgende Analyse auf die Beschreibung eines Falls.

Es lasst sich deutlich eine Streckung der Ergebnisse desEEWISA tber den dargestell-
ten Bereich des Suchraums erkennen. Ferner sind einzajebiiisse wesentlich ndher
an der unteren linken Ecke der Graphik positioniert, wasreuerschiebung in Richtung
besserer Losungen entspricht. Insbesondere fallen Lésungrechten, unteren Bereich
der Graphik fur den SMS-EMOA auf, die die Werte der Refenagftache dominieren.
Dies bedeutet eine Verbesserung der Referenztragflachigluwaller Kriterien, also al-
ler Druckbeiwerte, unter den gegebenen Stromungsbedgagumd unter Erfillung aller
Restriktionen. Eine derartige Verbesserung hinsichtilbér Kriterien konnte bisher le-
diglich unter Verwendung von approximierten Zielfunksauswertungen erzielt werden
(vgl. Emmerich und Naujoks [17]). Die Streckung und die ‘¢diebung der Front hin zu
besseren Ergebnisse bedeuten eine Zunahme des durch aigibeodeckten Hypervo-
lumens. Es kann daher geschlossen werden, dass die gazagteguten Ergebnisse auf
die Verwendung des Hypervolumens als Selektionskritedaurickzufihren sind.
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Bild 2: Projektionen der resultierenden ErgebnismengedigiWiderstandsminimierung der Re-
ferenztragflache RAE 2822. Die aufgetragenen Funktionahdie Widerstandsbeiwerte zu den
jeweiligen Stromungsbedingungen aus Tabelle 1. Die Gkapleeigen funf Ergebnisse nach je-
weils 1000 Zielfunktionsauswertungen mit dem NSGA-II ki) und dem SMS-EMOA (rechts).

4 Zusammenfassung und weitere Forschungsvorhaben

Vor den Studien des SMS-EMOA gab es keinen Pareto-basiENEDA, der in hoch-
dimensionalen Zielraumen annéhernd so gut funktioniegtlvdi zwei oder drei Zielen.
Der SMS-EMOA ist derzeit der einzige Pareto-basierte EM@#&r, auf hoch-dimen-
sionalen Testfunktionen die Pareto-Front erreicht und eimer relativ gleichmafigen
Verteilung reprasentativ abdeckt. Zudem stellte er seiaei® Tauglichkeit in prototy-
pischen Optimierungen von z. B. Tragfligeln unter BeweisisEanwenderfreundlich,
da er aul3er den bei der evolutionaren Optimierung UblictearRetern keine weiteren
bendtigt.

Die Leistungsfahigkeit des SMS-EMOA basiert auf der Stengides Optimierprozesses
durch die S-Metrik. Die Berechnung der S-Metrik ist in hatimensionalen Zielfunk-
tionsraumen rechenintensiv. Fir zwei oder drei-kritéxi€lunktionen ist die Laufzeit



mit der Ublicher anderer EMOA vergleichbar. Fur praktisétrevendungen mit hoch-
dimensionalen Zielfunktionen ist der SMS-EMOA geeignegnw die Auswertung der
Zielfunktion zeitaufwéandig ist, was haufig aufgrund konxgleSimulationen der Fall ist.

Der SMS-EMOA soll zuséatzlich beschleunigt werden, indefardimationen zur S-Metrik-
Berechnung gespeichert und in den folgenden Generaticermvendet werden. Die S-
Metrik-Beitrage sollen dadurch effizient aktualisiert den. Zudem werden die theoreti-
schen Eigenschaften des SMS-EMOA analysiert, insbesemlieiKonvergenzgeschwin-
digkeit, sowie die Verteilung der Punkte im Zielraum und Baeichen eines optimalen
S-Metrik-Wertes. Durch ein tieferes Verstandnis diesagiage konnen Empfehlungen
ausgesprochen werden, wie die Parameter der evolutio@pémierung beim SMS-
EMOA in Abh&ngigkeit vom Anwendungsproblems zu wéhlen sifdrameterstudien
helfen, diese Vermutungen auch auf andere Verfahren zurégen. Weitere Anwen-
dungsprobleme sollen Einblick in typische Herausfordgaimgeben, die SMS-EMOA
zu bewaltigen hat und die Identifikation typischer Optiraranarien ermdglichen. Insbe-
sondere werden kombinatorische Optimierprobleme betach

Demnachst wird der SMS-EMOA als Modul der OptimierumgebBigA* [18] zur Ver-
fugung stehen. Der Source Code des von Beume und Rudolpht{@ickelten Algorith-
mus zur S-Metrik-Berechnung wird ebenfalls bald 6ffemmtiztigénglich sein.
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