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1 Motivation

Evolutionare Algorithmen (EA) zeichnen sich durch ihre allgemeine Anwendbarkeit aus
und sind dazu geeignet, Lésungen oder zumindest Naherungslosungen filvehutg
finden, fur die es z.B. auf Grund von Nichtlinearitaten keine matherhatisLésungs-
verfahren gibt. Zu den in diesem Sinne erfolgreich bewaltigten Aefggehdren auch
viele NP-vollstandigen Probleme. Diesem Vorteil steht der Nhalge EA gegentber,
dass ihre Leistungsfahigkeit stark von einer geeigneten Wahl von eilimeiifahrens-
spezifischen Strategieparametern wie z.B. der PopulationsgroReModisiionsraten
abhangt. Dazu kommt das Problem, dass EA in der Nahe eines Optstiiecht kon-
vergieren. Letzteres wird bei praktischen Anwendungen meist durchdidyérung
gel6st, d.h. man unterstitzt die evolutiondre Suche durch ein in der Regeldangs-
spezifisches (lokales) Suchverfahren (LSV) [1-5]. Dem Vorieireerheblichen Stei-
gerung der Konvergenzgeschwindigkeit stehen zwei Nachteile gegediiimereinen
wird aus dem allgemein anwendbaren EA ein problemspezifischdsz&dgrund zum
anderen kommen weitere Strategieparameter, namlich die desdaafahrens hinzu.
Zumindest muss die Intensitat der lokalen Suche und damit die Aufteiemigechen-
leistung zwischen den beiden Algorithmen festgelegt werdemaalimacht den (hybri-
den) EA zu einem Werkzeug fur Spezialisten und man muss leststdllen, dass sich
Evolutionare Algorithmen zwar durch ein breites Anwendungsspektrum, radier
durch eine breite Anwendung auszeichnen.

An ein industrietaugliches Optimierungs- oder Planungsverfahren koénngendel
Forderungen gestellt werden:

1. Klare Abgrenzung des Einsatzgebiets

2. Robustheit Das Verfahren muss auch bei ,unginstigen* Parametern ol\wemx
dung oder Anwendungssituationen funktionieren.

3. Einfachheit Méglichst wenig Verfahrensparameter, die nicht zu sensibel auf
schlechte Einstellungen reagieren. Man sollte nur wenig Vorwigseainen er-
folgreichen Einsatz bendtigen.

4. Es sollte moglich sein, existierende Losungemas Verfahren einzubeziehen. Es
erhoht die Akzeptanz beim Anwender erheblich, wenn ein neues Verfahren zu
mindest nicht schlechter ist als das bisherige, da es dessen Losungerexterbess

5. GeschwindigkeitDie beste Losung ntitzt nichts, wenn sie zu spat kommt.
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Fur EA kann allgemein gesagt werden, dass sie als robust gatiedass bei EA mit
elitarer Akzeptanz der Nachkommen durch die Aufnahme existiereidengen in die
Startpopulation zumindest deren Qualitat als Ergebnis erreict Wie Frage der
Geschwindigkeit kann nur anwendungsabhangig beantwortet werden: Zumleghe
die Anwendung den verfligbaren Zeitrahmen fir eine Optimierung festumadande-
ren bestimmt ihre Komplexitat und die Anzahl ihrer ParameteZéébedarf fir einen
Optimierungslauf genauso wie die Dauer der Evaluation einer vorgesohagésung
(Fitnessberechnung).

Der vorliegende Beitrag konzentriert sich auf die EinfachheitH@erdhabung des Ver-
fahrens unter Eingrenzung des AnwendungsgebietBaaimeteroptimierungwobei je
nach Anwendungsfall von bis zu einigen Dutzend Parametern ausgegaegsn
kann. Ziel ist eine fur EA allgemein anwendbare Methode zur adaptiylendisierung
und dadurch eine deutliche Verringerung der Strategieparametersuétserenden Ver-
fahrens. Vom EA wird dabei gefordert, dass die Population grofeired ist und dass
die Nachkommen mit den Eltern um die Aufnahme in die Nachfolgegemekankur-
rieren (Plus-Strategie im Sinne der ES-Terminologie [6]). Ad&arist es hilfreich,
wenn pro Paarung mehrere Nachkommen erzeugt werden.

Kapitel 2 gibt einen Uberblick lber relevante Strategieparandetehier behandelten
Klasse hybrider evolutionarer Algorithmen, die auch unter der Bezeichviemgtische
Algorithmen bekannt sind. AuRerdem werden die fir die experimentellen Uberpri-
fungen verwendeten Verfahren kurz vorgestellt. Kapitel 3 behandetted@sKonzept

zur adaptiven Hybridisierung und vergleicht es mit anderen Ansatzser. die zur
Uberprufung der Tauglichkeit der neuen Methode durchgefiihrten Enguete wird
schlie3lich im 4. Kapitel berichtet, bevor der Beitrag mit eligsammenfassung der
Ergebnisse endet.

2 Evolutiondre und memetische Algorithmen
In Bild 1 ist der Pseudo- [ . _
Initialize and evaluate start population

code eines t_ypISCh_en E/ REPEAT UNTIL stop condition is satisfied (generational loop)
dargeSte”t- Die kursiv her- FOR all individuals of the population

Vo rQEhObene |ntegl’ati0f Choose partner (within neighborhood, ranking-based selection)
eines LSVs in die Produk: FOR all genetic operations (set of genetic operators)

tion der Nachkommen Produce offspring and evaluate it or them

macht ihn zum Memeti- IF improve best only

Improve best offspring by preselected local searcher
ELSE
Improve all offspring by preselected local searcher

schen Algorithmus [3]. In
der Regel werden durct

Anwendung genetische IF Lamarckian evolution
Operatoren wie Crossove Update chromosome of the best offspring to its improved version
und verschiedene Mutatio Accept or reject best offspring according to the acceptance rule

nen mehrere Nachkom Deliver best individual (and other, if required) as result

men erzeugt, von dene
entweder nur das Best
oder alle lokal verbesser
werden. In der Literatur
kommt auch noch die zuféallige Auswahl eines Teils der zu verbesseNachkommen
vor. AnschlieBend wird das Chromosom im Falle von Lamarckscher Evohniahe
gefundene Verbesserung angepasst oder nicht, so dass nur der iaitaelsavirksam
ist (Baldwin-Evolution). Die Frage, welcher der beiden Evolutionsatéervorzug zu
geben ist, wird in der Literatur kontrovers diskutiert [7,8]. Me&wstd der Baldwin-

Bild 1: Typischer Ablauf eines EA mit integrierter loke
Verbesserung k(irsiy). Die Besonderheiten des nachfolg
beschriebenen EA sind durch den Times-Font hervorgehoben.



Evolution der Vorzug gegeben, da sie eine grofRere genetische Vidilteinen
langeren Zeitraum bewirkt. Eigene Untersuchungen haben jedodtgeass bei Ver-
wendung des von Gorges-Schleuter [9] vorgeschlagenen Nachbarschaftsnuzdells
der Gefahr vorzeitiger Konvergenz wirksam entgegentritt, dieatelksche Evolution
zum Teil erheblich besser abschneidet [4,5]. Dies gilt tibrigens auclef Evolutions-
strategie [10]. Daher wurden die hier beschriebenen Experimenteamiarckscher
Evolution durchgefiihrt.

2.1 Strategieparameter

Zu den wichtigsten EA-Strategieparametern zahlen die Populgitiddes Mutations-
und Crossoverraten, die Anzahl der pro Paarung erzeugten Kinder uatevikarame-
ter, die von der konkreten Ausgestaltung des EA abhangen, wie z.Bamkngfaktor
bei rankingbasierter Selektion. Es wird davon ausgegangen, dasiesehParameter
bis auf die PopulationsgréRe EA-spezifisch so einstellen lassensiddsis ein breites
Spektrum von Parameteroptimierungsaufgaben geeignet sind.

Die Integration lokaler Suche in einen EA kann als VoroptimiedergStartpopulation,
als Nachoptimierung der EA-Ergebnisse oder in Form eines Msgheti Algorithmus
erfolgen. Da eigene Untersuchungen die Uberlegenheit der MemetiSGiramte

deutlich gezeigt haben [4,5], wird im Folgenden nur noch diese Art danidirerung

betrachtet. Hierbei sind folgende Strategieparameter von Bedeutung:

1. Auswahl des LSVs sofern mehrere zur Verfiigung stehen

2. Auswahl der Anzahl zu verbessernder Nachkommen pro Paarung: nur tigs bes

alle, zufallsbestimmt

3. Genauigkeit der lokalen Suche (Anzahl der Iterationen, LSV-Abbruchschranke, ..

Die beiden letzten Parameter bestimmen letztlich dieefuftg der Rechenzeit zwi-
schen evolutionarer und lokaler Suche, eine Frage, auf deren grundlegerdtuBgd
Goldberg und Voessner bereits 1999 hingewiesen haben [11]. Der in [t2fenei

wickelte systemtheoretische Ansatz kann leider fur praktischeeAdung keine ver-
wertbaren Empfehlungen geben, wie die Autoren selber einraumen.

2.2 GLEAM und HyGLEAM

Das von Blume 1990 vorgestellte GLEAMN€nerall earningEvolutionaryAlgorithm
andMethod) [13] kann als reprasentativer EA-Vertreter angesehatemetta GLEAM
verschiedene Eigenschaften der klassischen EAs in sich vereiduroidseine flexible
Codierung ein breites Anwendungsspektrum abdeckt. Geeignete lokale $alutere
sollen wegen der Bewahrung der allgemeinen Anwendbarkeit dedtierenden
Hybrids moglichst wenig Anforderungen an den Suchraum stellen uschBakun-
gen, die bei praktischen Problemen fast immer vorkommen, bericksiclkiigaen.
Daher wurden zwei als robust und leistungsfahig bekannte Algorittamegewahlt,
namlich das Rosenbrock- [14] und das Complex-Verfahren [15], im FolgeniddR m
und C abgekdrzt. Da sich der vorliegende Beitrag auf eine adaptive Hsibrighg kon-
zentriert, kann aus Platzgrinden nur kurz auf die beteiligten \ferfaktingegangen
werden und es wird auf die angegebene Literatur verwiesen. adsféhrliche Be-

)

schreibung von GLEAM kann in [5] und von den beiden LSV in [16] gefunden werden.

GLEAM st ein eigenstandiger Evolutionarer Algorithmus, der Elemealer Evoluti-
onsstrategie [6,16] und der (reellcodierten) Genetischen Algorithig&id] mit Kon-
zepten der Informatik (abstrakte Datentypen) verbindet. Die Codielemgu optimie-



renden Parameter erfolgt in den so genannten Aktionen, die aus ete® mehreren
Parametern vom Typ Bool, Integer oder Real entsprechend ihrem anwendunigsspezif
definierten Aktionstyp bestehen. Eine Aktion driickt damit eine roestie Eigenschatft
einer mdglichen Losung aus, z.B. bei einem Design die Anweseanheitbestimmten
Komponente, die durch die Aktionsparameter ndher bestimmt wird odBetlidgonen

zu anderen Komponenten entsprechend den Aktionsparametern eingehntfabhstén
Fall codieren die Aktionen nur bestimmte einzelne Parameter leiseing. Die Aktio-
nen bilden eine Aktionskette (AK), die den Chromosomen des biologischen dgorbil
entspricht. Der hier interessierende AK-Typ ist der einfachste von GLEAMgebeidie
Aktionsreihenfolge keine Bedeutung tragt und jeder Aktionstyp miagemer Aktion

in der AK vertreten ist. Bild 1 zeigt den grundséatzlichen Ablauf vaiE&M mit Re-
produktion in der lokalen Nachbarschaft und ranking-basierter Partmensids
Akzeptanzstrategie fur das beste Nachkommen wird die Konkurrerdemi Elter be-
nutzt, wobei es entweder besser als das Elter sein muss oder akssslas lokal
schlechteste und keine Verschlechterung der Nachbarschafindeatt darf (elitare
Ersetzungsstrategie). Das Codierungskonzept von GLEAM erlaubtiefaehe Abbil-
dung von kombinatorischen Problemen auf die Parameteroptimierung und reast s
einer Bearbeitung mit HyGLEAM zuganglich. Dazu wird jede idktum einen Per-
mutationsparameter erweitert, der bestimmt, mit welcher and&ktion der Platz bei
der AK-Auswertung getauscht wird. Der neue Parameter bestsordie Reihenfolge
der Interpretation der Aktionen und die Aktionen missen nun nicht mehr durch ent
sprechende Mutationen im Chromosom vertauscht werden.

Das Rosenbrock-Verfahren ist eine modifizierte Koordinatensteategl der Complex-
Algorithmus ein Polyederverfahren, das fir Restriktionen erweiterde. Beide Ver-
fahren kommen ohne Ableitungen aus und werden gemaf der Implementierung von
Schwefel [16] benutzt. Das Rosenbrock-Verfahren bricht ab, wenn einivdigfLan-

ge des zurlickgelegten Weges und die Richtungsénderung einenebengegy Wert
unterschreitet. Der Complex-Algorithmus terminiert, wenn entwtdd mal hinterein-

ander keine Verbesserung eintrat oder wenn die gleiche impBaschrankung funf

mal hintereinander eine unzureichende Kontraktion veranlasst hat. Demegierung
beider Verfahren erlaubt aul3erdem die Vorgabe einer Iterationsgrenze.

In memetischen Teil von HYyGLEAMHybrid Generd PurposeEvolutionaryAlgorithm
and Method) werden die beiden LSV wie in Bilddargestellt in die Produktion der
Nachkommen integriert. Dabei kann eingestellt werden, ob nur det bdst alle
Nachkommen lokal verbessert werden und ob der Genotyp angepadsih \sell oder
nicht.

3 Adaption in memetischen Algorithmen

Hart [18] und Krasnogor [19] haben gezeigt, dass die Wahl eines gesidi®Vs an-
wendungsabhéngig ist und einen wesentlichen Einfluss auf die Sucwgetigkeit
hat. Eine weitere wesentliche Grof3e zur Parametrierungeidbedeits erwahnte Auf-
teilung der Rechenzeit zwischen globaler und lokaler Suche. Ineradg wird ein
Konzept zur adaptiven Einstellung beider Parameter vorgestellt urahdgren Anséat-
zen verglichen.

3.1 Konzept der Kosten-Nutzen basierten Adaption

Die adaptive Steuerung beruht auf dem beobachteten Erfolg ausgetlrictktden er-
Zielten Fitnesszuwachs und den dazu notwendigen Kosten in Form von Fiteelssbe



nungen. Sie wird zunachst am Beispiel der Aufteilung zwischenbéglen lokalen
Verfahren beschrieben. Anfanglich ist die Wahrscheinlichkeitilite Anwendung
gleich. Die Anzahl der Anwendungen wird je Verfahren gezahlt derdjeweils er-
reichte relative Fitnessgewinmfg wird zusammen mit den dazu bendétigten Evaluatio-
nen eval aufsummiert. Da ein bestimmter Fitnesszuwachs (Fitness naclokddéen
Suche {s) abzlglich der Fitness nach Anwendung der genetischen OperdtQggn (
mit zunehmender Ausgangsfitnegsg, hoher zu bewerten ist, wird statt des absoluten
Wertes der Fitnessdifferenz ein relatives Mal3 benutzt, delssasi noch mdoglichen
Fitnessgewinn orientiert. Dazu wird die Fitnessfunktion im Ber@icHyax normiert
undrfg wie folgt berechnet:

rfg = s e (1)

Die Ausfuhrungswahrscheinlichkeiten der lokalen Verfahren werdenuséert, wenn
entweder jedes Verfahren mindesteisage,i, mal benutzt wurde oder nach spétestens
matings.ax Paarungen. Die neue Relation zwischen den beiden lokalen Verfahren be-
rechnet sich wie folgt:

z I’fgi,compl . z rfg j,rosen
Yeval oy  2eval

j,rosen

(@)

Die Summen werden nach der Anpassung zurlickgesetzt, um eineesehAafpassung
zu erreichen. Wenn die Anwendungswahrscheinlichkeit eines der Verfdresnal
hintereinander weniger als eRmi, (0.1 in den Experimenten) betragt, wird es abge-
schaltet. Um einer voreiligen Abschaltung entgegenzuwirken, wirérsénaliger Un-
terschreitung voR,, die berechnete Wahrscheinlichkeit &4, heraufgesetzt.

Der Ansatz kann leicht auf wei
tere Suc_:hve_rfahren O_der_Pari : Level 2 [ Level 3 | Level 4 | Level 5 |Level 6
meter wie die Genauigkeit de | :..|p=0 |p=015|p=025|p=06 |p=0
lokalen Suche erweitert werder | :  |v=200 [v=350 | v=500 | v=750 |v=1000
Dazu wird der Wertebereich ir
eme.Anzahl von B.er(?IChen un : Level 2 [ Level 3 | Level 4 | Level 5 |Level 6
terteilt, was am Beispiel der Ite | :...|,=0 |p=0 |p=04 |p=06 |p=0
rationsgrenze erlautert werde | @ |[v=200|v=350 |v=500 |v=750 |v=1000
soll. Hierfir mogen 1Qevelge- | °
nannte Bereiche genigen, f(|

die beispielsweise Werte zwi | : .. ,E‘iVS'Z ,ﬁi“g"’ ,5‘1"85,42 ;e!gff; ,ﬁe!gff
schen 100 und 2000 zu Grunc | : |v=200|v=350 |v=500 |v=750 |v=1000
gelegt werden, siehe auch Ti| °
bellel. Es sind immer genat gijig 2: Parameteranpassung am Beispiel der Uberschrei-
drei Level gleichzeitig aktiv, tung des Wahrscheinlichkeitsgrenzwertes von Lev

d.h. sie haben eine Wahrschei Die jeweils momentan aktiven Levels sind grau hinter-
lichkeit, ausgewéhlt zu werder legt. Die Levelwerte sind mitangegeben.

von p > 0. Die Anpassung der

Wahrscheinlichkeiten erfolgt wie bei der LSV-Auswahl beschriebéenn dabei der
niedrigste oder hochste aktive Level eine Wahrscheinlichkeit von neb0% erhalt,
erfolgt eine Levelanpassung, wie in Bidlargestellt. Dazu wird zunachst der Level am
anderen Ende deaktiviert und seine Wahrscheinlichkeit dem Nach#angeschlagen
(mittlere Zeile von Bild2). Der neue Level (Level 6 im Bild) erhalt 20% der Wahr-
scheinlichkeit der anderen beiden und wird damit aktiviert (leteide 42n Bild 2).
Damit wird eine Bewegung der aktiven Levels auf der Skala cligliLevel entspre-




chend dem erreichten Fitnesszuwachs und der dazu erforderlichen tiénelua
erreicht. Da die geringste Levelwahrscheinlichkeit auf 10% dsstgt wird, bleiben
auch bei Erreichen des Skalenendes drei Level aktiv, wodurch die Kodamerhaft
gewabhrleistet bleibt. Mit Hilfe dieses Ansatzes kdnnen auctereebtrategieparameter
der Hybridisierung angepasst werden; konkret im vorliegendenifdldas neben den
Iterationsgrenzen die normierte Abbruchschranke des Rosenbrofatkémsthg und
die Wahrscheinlichkeitll-imprg und all-imprc, mit der weitere Nachkommen einer
Paarung aul3er dem besten lokal optimiert wefdiverbesserunyg

Strategieparameter | Werte

limitg, limitc 100 200 350 500 750 1000250 1500 1750 2000
thg 10 10° 10° 10" 10° 10° 10’ 10° 10°
all-imprg, all-imprc |0 0.2 04 06 08 1.0

Tabelle 1: Adaptiv kontrollierte Strategieparameter mit Anzahl und Werten inggels.

Der Gedanke liegt nahe, die lokale Suche anfanglich nur rechtzyr betreiben und
erst im Verlaufe der Evolution zu prazisieren. Schlie3lich gedigy ungeféahre Be-
stimmung eines lokalen Optimums, solange sie genau genug ist, isthew den
lokalen Optima korrekt differenzieren zu kénnen. Daher werden dierbegleels der
Iterationsgrenzenlinity und limitc) beginnend mit dem niedrigsten mit Wahrschein-
lichkeitswerten von 50%, 30% und 20% initialisiert, wahrend die beidenemderels
jeweils mit einem Drittel vorbelegt werden. Tabdllgibt die adaptiv angepassten Stra-
tegieparameter und ihre Level-Werte wieder.

Bild 3 zeigt den fur das adaptive HyGLEAM/A erweiterten Pseudocode Ndri Bder
noch zwei extern einzustellende Optionen aufweist: Die Entschpidler die Verbes-
serung nur des besten Nach-

kommen (improve best on
ly, best-Verbesseruphgder
aller und die Uber die An-
passung des Genotypkaf
marckian evolution Alle
anderen Entscheidunge
(Choose...) erfolgen durch
den beschriebenen adapt
ven Mechanismus. Dabe

Initialize and evaluate start population
REPEAT UNTIL stop condition is satisfied (generational loop)
FOR all individuals of the population
Choose partner (within neighborhood, ranking-based selection)
FOR all genetic operations (set of genetic operators)
Produce offspring and evaluate it or them
IF improve best only
Choose local searcher and its parameters
Improve best offspring by selected local searcher
Record effort and fitness gain

gibt es bei der all-Verbessd ~ F-°F y
folaende Besonderhei Choose local searcher and LS_probability
rung g FOR all offspring

Wenn nach erfolgter lokale
Verbesserung ein anderg
Nachkomme als der Evolu
tionsbeste die grofldte Fitnes
hat, es also richtig war
nicht nur den Evolutions-
besten lokal zu verbesser
dann wird die Differenz
zwischen der besten Fitnes
der Nachkommen und de
verbesserten Evolutions|

IF best evo_offspring OR improve according to LS_probability
Choose parameters of the LS
Improve offspring by selected local searcher
Record effort and fitness gain for LS selection and
parameterization
IF best improved offspring other than best evo_offspring
Add difference to fitness gain as reward
Record effort and fitness gain for LS_probability
IF Lamarckian evolution
Update chromosome of the best offspring to its improved version
Accept or reject best offspring according to the acceptance rule
Deliver best individual (and other, if required) as result

besten als Belohnung zur
Fitnesszuwachs  hinzuad

Bild 3: Um die Adaption erweiterter Pseudocode von Bild 1.




diert. Dieser Anteil wird damit praktisch zweimal gezahilt.

E_rste Experimente habgnﬂgezeigt, %‘ Fitnessklasse| Fitnessbereiche

ie gegenseitige Beeinflussung

adaptiven Regelung aus unterschie fel 04 07 10

lichen Fitnessbereichen negative Au fc2 0.350.65 0.85 1.0
wirkungen haben kann. So kann es z. fc3 0.3 0.550.7509 1.0

sinnvoll sein, anfanglich beide LSV z 1apele 2: Fitnessklassen und ihre Werteberei-
verwenden und in einer spateren Phé . ais Anteil alfima

der Evolution verstarkt auf nur eines

der beiden zu setzen. Mit anderen Wortelas gut flr schlechte Individuen ist, muss
nicht geeignet fur gute sein und umgekebirh dieser Beobachtung gerecht zu werden,
wurde eine getrennte Adaption fiir unterschiedliche Fitnessklassgefigirt. Konkret
wurden die Experimente mit den drei in Tabelle 2 wiedergegebelassdft durchge-
fuhrt. Wenn ein Individuum eine Fitness erreicht, deren Klasse noch umbéstut
werden die Level-Einstellungen der nachst niedriger genutzten koprartbereits
gelernte Lektionen nicht noch einmal lernen zu mussen. Bei all-\&enheg) bestimmt
die Fitness des Evolutionsbesten die Wahl des lokalen Verfahrens urall-ioprg
bzw. all-imprc, wahrend die Parametrierung des gewahlten LE8M# £, limitc undthg)
entsprechend der Fitness eines jeden Nachkommen eingestellt wird.

Neben der Frage, ob mit all |Geschwin{ LSV-Auswanhl Parameteranp.

oder best-Verbesserung gee |digkeit . : . .
beitet werden soll, spielt nocl g usag@in Matingsnax| Usagein Mating$ax

die Anpassungsgeschwindi¢ |Schnell 3 15 3 12
keit der Adaption eine wichti- | mittel 5 20 4 15

Werte fUr usagén und Tabelle 3: Die Parametrierungen der dréinpassungs-

matingsax der drei unter- geschwindigkeiten fur die LSV-Auswahl und die Parame-
suchten ANPassUNgSge yqrannassungen.

schwindigkeitenschnel] mit-

tel und langsamfir die LSV-Auswahl und die Parameteranpassungen. Nur wenn es
gelingt, fur alle untersuchten Testanwendungen eine gemeinsaara@drierung dieser
neuen Strategieparameter der Adaption zu finden, kann von einem FRtrtpespro-
chen werden und nur dann ist man dem eingangs genannten Ziel eindweafevar-
einfachung naher gekommen.

3.2  Andere Verfahren zur Adaption von Strategieparametern

Ong und Keane [20] benutzen einen ahnlichen Kosten-Nutzen basierten wirtsddm

Ziel ,to promote cooperation and competition among the different LSs working togethe
to accomplish the shared optimization gdaBie ermitteln eine Belohnungan Hand

von Formel (3) und berechnen daraus die Wahrscheinlichkeitsverteilunguzura/Al
eines ihrer insgesamt 9 LSV, wolbgis die Fitness des bisher besten Individuums ist.

,7 - ﬁ fLS B fevo mlt ﬁ: fLS
eval ¢ f

3)

Best

Der Faktorp relativiert den Fitnesszuwachs bezogen auf die Fitness des hedivi-
duums was ahnlich zur vorgestellten relativen Fitness ist: ZD@rachs wird nicht

! Die Ideen von Ong und Keane entstanden offenbar parallel zur vorliegenden Arbeapsieli.



absolut genommen sondern am bisher erreichten gemessen. Ong und Kglarehgar
diesen Ansatz mit einem heuristischen, der auf dem Fitnesszugeabiypisch ahnli-
cher Individuen aufbaut, und kommen zu dem Ergebnis, dass das auf alemubej;;
basierende Verfahren besser ist und dass es erheblich von der Anwextdhamgt,
welche LSV besser oder schlechter geeignet sind. Im UntedsehieHyGLEAM/A
wird die Intensitat der lokalen Suche durch eine Begrenzung auf X@tdten fur alle
LSV beschrankt. Da Ong und Keane sich auf die LSV-Auswahl konzemyeéhrend
die vorliegende Arbeit starker die Adaption der Rechenzeitverteiwischen globaler
und lokaler Suche zum Ziel hat, erganzen sich beide Arbeiten.

Bisher war von einem Mechanismus zur Adaption die Rede, der auRdesaliereits
selbst Adaption bewirkenden evolutionaren Mechanismus steht. Warum disalieic
Strategieparameter zum Chromosom hinzufligen und die Adaption der &valbter-
lassen, wie es Krasnogor et al. [21] getan haben? Schliel3lidrera¢lbstadaption bei-
spielsweise bei der Schrittweitensteuerung der ES gutebilisge gebracht. Der
wesentliche Unterschied ist hierbei, dass unterschiedliche t3eht#n den Aufwand
fur die Mutation nicht vergréf3ern und es tatsachlich nur auf den Fitneéesgew
ankommt. Aber die Auswahl zwischen unterschiedlichen LSV bewirkt seitiexdliche
Kosten, sofern sie nicht einheitlich vorzeitig gestoppt werden. Kgasnet al. sagen
selbst: ,The rationale is to propagate local searchers thatasmociated with fit indi-
viduals, as those individuals were probably improved by their regpautmes Oder
aber sie wurden durch die vorangegangene Evolution verbesses!man dies der
Fitnesssumme nicht mehr ansehen kann, rechtfertigt die Untersudesingrgeschla-
genen Ansatzes zur Kosten-Nutzen basierten Adaption.

Mit Zitzler et al. [22] und Bambha et al. [23] wird der Gedadks adaptiv gesteuerten
Zuwachses der Genauigkeit der lokalen Suche im Verlauf der Adayetteiit. Der we-
sentliche Unterschied besteht in der vorher festzulegenden Daueptiteie@ung, die
ihrem Verfahren zu Grunde liegt. Insbesondere bei neuen noch nichtitetanbAuf-
gabenstellungen ist die Abschatzung einer ausreichenden Laufzejedag®blema-
tisch. So sehen die Autoren auch den wesentlichen Einsatzbereiclhitsazes bei
Aufgaben, die einer festen zeitlichen Restriktion unterliegen.

4 Experimente und ihre Ergebnisse

4.1 Benchmarkaufgaben

Die zur experimentellen Uberprifung des HyGLEAM/A-Ansatnesvendigen Test-
aufgaben muissen reprasentativ hinsichtlich realer Anwendungen Ilsemawch eine
schnelle Optimierung erlauben, damit statistische Untersuchungesrtietbarer Zeit
moglich sind. Tabelld gibt einen Uberblick tiber wichtige Eigenschaften der sieben
benutzten Testaufgaben, von denen zwei Anwendungsprobleme sind, wahrend die funf
anderen der GENEsYs-Sammlung [24] entnommen wurden und in der Tralieheen
dortigen Funktionsnummern angegeben sind. Shekel's Foxholes und die ver-
allgemeinerte Rastrigin Funktion wurden um 30° im Raum gedreht, aistlwieriger

zu machen, siehe auch [5]. Ein Problem wird in der Tabellstalk multimodalstark

mm) bezeichnet, wenn es mehr als das 20-fache seiner Dimensiarbaptifa auf-
weist. Tabelled gibt fur die Testfunktionen auch die Wertebereiche und die Genauigkeit
der Zielwerte an, wobei lediglich im Falle von Shekel's Foxhdks exakte Optimum
gefordert wird. Bei der fraktalen Funktion ist es unbekannt.



Testaufgabe Parame- Komb. | Modalitat | Implizite Werte- |Zielwert
ter Optim. Restrikt. bereich

Schwefels Kugel (f1) 30real nein | unimodal nein | [-176 109 | 0.01
Shekel's Foxholes (f5) 2 real nein | multimod{ nein [-500, 500]| 0.9980Q4
Verallg. Rastrigin F. (f7) 5real| nein | stark mm| nein [-5.12, 5.12] 0.0001

Fletcher & Powell (f16) 5real nein | multimod| nein [-3.14, 3.14] 0.00001

Fraktale F. (f13) 20 regl nein | stark mm| nein [-5, 5] -0.05
Designoptimierung 3real nein | stark mm{ nein
Ressourcenoptimierung 87 int. (ja) | multimod. ja

Tabelle 4:Wichtige Eigenschaften der sieben Testaufgaben.

Aus Platzgrinden kdnnen die beiden Anwendungsaufgaben hier nur kurz eitirgest
werden und der interessierte Leser wird auf die angegebematluiite@erwiesen. Alle
sind ausfihrlich in [5] beschrieben.

Bei der Designoptimierungeht es um den Entwurf eines mikrooptischen Bauteils
(Heterodynempfanger) bestehend aus zwei Kugellinsen und einer Plet¢ab]. Der
Abstand zwischen dem Lichtleiter und erster Kugellinse sowiédeigen Brechungs-
indizes sollen so bestimmt werden, dass nicht nur eine optimaleuthsling der Pho-
todiode im Kollimationspunkt erreicht wird, sondern die ganze Anordnung augh mo
lichst unempfindlich gegeniber Fertigungstoleranzen innerhalb vorgegebesreren

ist. Letzteres macht die ansonsten einfache Aufgabe zu einendé&onur drei Para-
meter schwierigem, stark multimodalen Optimierungsproblem.

Die Ressourcenoptimierungrfolgt in Zusammenhang mit einer Scheduling-Aufgabe
aus der Verfahrenstechnik [26]. Dabei sind 87 Chargen mit jeweitsschiedlichem
Mitarbeiterbedarf wahren der Abarbeitung jeder Charge so #erstalass der resultie-
rende Mitarbeiterbedarf (Ressource menschliche Arbeitkraft)Sghicht ein vorgege-
benes Maximum nicht Uberschreitet und maoglichst noch darunter blegth@itig
sind natirlich die Ublichen Randbedingungen wie Lieferfristen, dielybdrkeit ge-
meinsam genutzter Anlagen und die Verfiigbarkeit von durch Vorganggeoharodu-
Zierten Vorprodukten zu beachten. Da Belegungskonflikte, die durch die Regeenf
der Chargen in den Aktionsketten geldst werden, auch durch geeignsthiglbung
der Starttermine beseitigt werden kdénnen, ist der kombinatorischrakidrader Aufga-
benstellung begrenzt (eingeklammertes ,ja“ in Tabelle 4). Datsr@m ist nicht be-
kannt und fir die Erfullung der Testaufgabe wird ein Wert nahe deterb&rgebnis
von [26] gefordert: Eine Reduktion des maximalen Mitarbeiterbedarfsl2 auf 9 pro
Schicht bei gleichzeitiger Verklirzung der urspriinglich manugllagéen Produktions-
zeit auf 70%.

4.2  Ergebnisse fur HyGLEAM

GLEAM oder ein Hybrid wird zusammen mit konkreten Werten seitetejiepara-
meter alsJob bezeichnet. Die Bewertung basiert auf dem durchschnittlichen akafw
gemessen in Evaluationen von in der Regel 100 Laufen pro Job, wobei nurJiishe
verglichen werden, die erfolgreich sind, d.h. bei denen alle Laufe dasyebeye Ziel
erreicht haben. Der Vergleich basiert dann auf der erreichtdreS&srung gegeniber
GLEAM bzw. im nachsten Abschnitt auch gegeniiber HyGLEAM. Talellergleicht
die besten Jobs von GLEAM und HyGLEAM zusammen mit ihren Strai@gimetern.
Die Tabelle zeigt die durchgéangige Uberlegenheit der LametreksEvolution und die
enorme Spreizung geeigneter PopulationsgroBen beim reinen EA (GLE&ME



deren deutliche Verringerung bei allen Hybriden. Ansonsten lgsthéi Tabelle die
Notwendigkeit einer adaptiven Auswahl des LSVs, seiner Genauigkditder Ent-
scheidung zwischen best- oder all-Verbesserung.

GLEAM HyGLE AM
Testaufgabe

Eval. Pg| LSV Eval.| Pg| ths | b/a |Lamarck| Verb.
Fletcher 483566 600 C 4684 5 best ja 103
Ressourcenopt. 5376 334 1800 R 69448 5| 10'| best ja 77,4
Foxholes 103192 350 C 8831 20 best ja 11,7
Rastrigin 3518 70p11200 R [315715 70| 10?| all ja 11,2
Fraktal 195129 20| R 30626 5| 10°| best ja 6,4
Designopt. 5773 210 C 1041 5 best ja 5,6
Kugel kein Erfolg R 29595 5| 10°| best ja

Tabelle 5: Ergebnisse der sieben Testaufgaben in absteigender Reihetdolgeeichten Ver-
besserung. Abkirzungen: Eval: Evaluationen, Pg: PopulationsgroResBnbrock-Verfahren,
C: Complex-Algorithmus. b/a: best- oder all-Verbesserung, Lamaaokiarcksche Evolution,
Verb: Verbesserungsfaktor gegeniiber dem besten GLEAM-Job

4.3  Ergebnisse fur adaptives HyGLEAM (HyGLEAM/A)

Bild 4 zeigt exemplarisch, >

dass sich je nach Anwen|_ | bestFoxholesjob
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insbesondere dann, wen
ein nicht- oder schlecht ge
eignetes LSV abgeschalte
werden muss. So funktio
niert der Complex-Algo-
rithmus weder mit der Ku-
gel-Funktion noch mit der
Ressourcenoptimierung un
mit der Rastrigin und del
fraktalen Funktion schlech
ter als reines GLEAM.
Letzteres trifft auch auf das|] —

(I}ose[)nbrp Ck-Vgrfghren UNgijg s: Verbesserungen und Verschlechterungen der t
le Designoptimierung ZuStandard—HyGLEAM/A;]obs verglichen mit den besten .

In der Tat lassen sich beidyeg per Hand optimierten HyGLEAMS.
Effekte beobachten, wie

Bild 5 zeigt, jedoch nicht bei allen Testfallen entsprechend tigmung fur das eine

oder andere LSV. So konnte z.B. im Falle der Kugel-Funktion trotzidgseigneten

Complex-Verfahrens eine Verringerung der Evaluationen erreiefdem, wahrend dies
bei der Ressourcenoptimierung nicht moglich war. Offenbar isnegndungsabhan-
gig, wie schnell ein ungeeignetes LSV verdrangt werden kanmlo®s sozusagen nur
»Stort* oder etwas zum Erfolg beitragt, wenn auch mit hdherem Aufwand.

Bei vier der sieben Testaufgaben (Foxhole, fraktale und Rastnigiktibn sowie die
Designoptimierung) bewirkt die Adaption keine relevante Leistungsandgegeniber
HyGLEAM mit manueller Optimierung der Strategieparameier beschleunigten
Optimierung bei der Kugel-Funktion steht die zum Teil deutlichdavigsamung bei
Fletchers Funktion und bei der Ressourcenoptimierung gegenuber. Die bézdem le
fielen in Tabelle 5 durch herausragende Performancesteigerungerilgeg&LEAM
auf (Faktor 104 bzw. 77) und sie erreichen bei Standard-HyGLEAM/Aennim noch
eine Leistungssteigerung gegenuber GLEAM von einem Faktor von 35 bAsicBé
auch Tabelle 6), die ohne den bei HyGLEAM sonst notwendigen erheblicmereihea
Anpassungsaufwand fir die Strategieparameter erreicht wurde.

Tabelle 6 fasst die Ergebnisse fur die besten Jobs von GLEAM, thaptimiertem
HyGLEAM, Standard-HyGLEAM/A und dem besten HYyGLEAM/A zusammen und
vergleicht relevante Strate
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aufgaben, bei denen auch kleine Populationsgrof3en eine Erfolgsrate vorniefe0%
Die Rastrigin Funktion konvergiert nicht mehr sicher ab einer Popusgrol3e von 50
und weniger und die Ressourcenoptimierung ab 10 und weniger. Aber es kamm als
wesentliches Ergebnis festgehalten werden, dass der Bermiefolgr Populationsgro-
Ren deutlich eingeengt werden konnte: Statt einem Wertebereich vos 20200 wie
bei GLEAM kommt bei HYyGLEAM/A nur noch ein Bereich zwischen 5 undiry0
Frage. Auf Grund des moderaten Einflusses steigender Populationsguif8m Auf-
wand sollte man sicherheitshalber bei einem unbekannten ProblesingtitPopula-
tionsgréRe von 20 beginnen und prifen, ob eine Verringerung maoglich ist. Wenn
einer erheblichen Komplexitat auszugehen ist, empfehlen sich gro3ere idopulat

. Evalua- |Populations{Adaptions-| Fitness-
TestaufgabeAlgorithmus tionen %rc‘jBe gegchw. Klasse b/a | LSV
Funktion |GLEAM 483 566 600
nach HyG mit C 4 684 5
Fletcher & |Stand.-HyG/A 13 841 5 schnell fc2 all | beide
Powell Best HYyG/A 11 80§ 10 schnell fc2 best beide
GLEAM 5376 334 1 800

RessourcenrHyG mit R 69 448§ 5

optimierung| Stand.-HyG/A 251 917 20 mittel fcl all | beide
Best HyG/A 235419 30 langsam gc2 best beide

Shekel's GLEAM 103192 350

Eoxholes HyG mit C 8 831 20 _
Stand.-HyG/A 6 209 20 langsam fcl all| beide

verallg. GLEAM 3518702 11200

Rastrigin = |HyG mit R 315 715 70

Funktion |Stand.-HyG/A 265 892 90 langsam fcl all| beide
GLEAM 195 129 20

Fraktale HyG mit R 30 626 5

Funktion |Stand.-HyG/A 23 649 5 schnell fc2 all | beide
Best HyG/A 20 753 5 mittel fcl all | beide
GLEAM 5773 210

Design- HyG mit C 1041 5

optimierung| Stand.-HyG/A 1433 5 langsam fc2 all| beide
Best HyG/A 652 5 mittel fcl best C

Schwefels HyG mit R 29 595 5 _

Kugel Stand.-HyG/A 13 090 5 schnell fcl all | beide
Best HyG/A 8 436 5 schnell fc3 best R

Tabelle 6: Ergebnisse der sieben Testfunktionen in absteigender Reihenfolgafdendsein-
sparungen. Abkurzungen: HyG: HyGLEAM, Stand.-HyG/A: Standard-HyGLEXN/a: best-
oder adaptive all-Verbesserung, weitere Abkiirzungen siehe Tabelle 5.

Zweitens zeigt Tabelle 6 die Anwendungsabhéangigkeit einegmgetein Wahl der am
Ende von Abschnitt 3.1 vorgestellten Strategieparameter der Adaptiaptionsge-
schwindigkeit,Fitnessklassaund best/all-VerbesserungObwohl auch die diMenge
der anwendbaren LSV (beide, Rosenbrock- oder Corf#efahren)eine Rolle spielen
kann, wie das Kugel-Problem und die Designoptimierung zeigen, sollréunsl€a der
allgemeinen Anwendbarkeit die Wahl des LSVs der Adaption vorbehabkdrebl Aus
einer Analyse des gesamten Zahlenmaterials der Experimantddtgendes abgeleitet
werden:

1. Die Wahl der Fitnessklasse hat einen eher geringen Effekt.



2. Langsame und mittlere Adaptionsgeschwindigkeit funktioniert immenrewil die
schnelle Fehladaptionen vor allem hinsichtlich der LSV-Wahl nait &iringen
kann.

3. Die lokale Verbesserung nur des besten Nachkommen (best-Veunegsiefert
zwar meist etwas bessere Resultate, ist aber im FallRakrigin-Funktion fatal,
da in diesem Falle nur all-Verbesserung zu einer Erfolgsrate von 100% flhrt.

Angesichts dessen un g
den moderaten Abwei-
chungen bei den resultie
renden Evaluationswertel
in Tabelle 6 stellt sich die
Frage, ob ein geeignete
~guter Mittelwert* gefun-
den werden kann. Bild 7
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genzgeschwindigkeit ver-manuell eingestellte best-/all-Verbesserung und fiir reindeat-
glichen mit dem besterbesserung auf der Basis der erreichten Konvergenzgeschwindig-
per Hand eingestellterkeit im Vergleich zum besten Job. Rechts der Durchschn
HyGLEAM/A-Job. Der alle Testfélle gv. diff). Abkirzungen: I, m: langsame, mittl
durch die vier SaulenAdaptionsgeschwindigkeit

rechts dargestellte durch
schnittliche  Leistungs-| 45
verlust zeigt, dass die
manuelle Wahl zwischer
best- und all-Verbesse
rung die geringsten Per
formanceverluste bringt.
Es wird aber auch deut
lich, dass der Abstand zu
besten Standard-Hy-
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Jobs nur geringe LeisBild 8: Vergleich des Leistungsgewinns gegeeii reiner
tungsverluste in Kauf ge-GLEAM zwischen dem manuell eingestellten HyGLEAM/A
nommen werden mussender empfohlenen Parametrierung von Standard-HyGLEAM/A.

Damit kann Standard-HyGLEAM/A mit langsamer Adaption, Fitkiessefcl
bestehend aus drei Klassen und adaptiver all-Verbesserung somrendeng
beider LSV als die gesuchte glinstige Parametrierung angesehen werden.

Bild 8 vergleicht die gegentiber GLEAM erreichten Performancegexder empfoh-
lenen Parametrierung von Standard-HyGLEAM/A mit der besten manuginstellung



von HyGLEAM/A fiir sechs der sieben Testaufgabedbas Bild verdeutlicht noch
einmal den moderaten Leistungsverlust, der als Preis daftr zu zahlen isisdagsdie

Populationsgrof3e keine manuellen Einstellungen am resultierendeniscberetAlgo-

rithmus fur Parameteroptimierungen mehr notwendig sind.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Es konnte an Hand der sieben Testfalle gezeigt werden, dassetdamnés hybriden
evolutionaren Algorithmus mit moglichst wenig Verfahrensparamederch den vor-
geschlagenen Mechanismus zur Kosten-Nutzen basierten Adaption fietisuhe
Algorithmen zur Parameteroptimierung nahezu erreicht werden konedieglich die
PopulationsgroRe muss noch aufgabenspezifisch eingestellt werdem,denBereich
sinnvoller Grof3en deutlich eingeschrankt werden konnte, und zwar auf Wiestten

5 und 70 anstelle von 20 und 11200. Als beste Parametrierung der Adaptionfebnnte
gendes ermittelt werden:

1. Verwendung beider lokaler Suchverfahren

2. Lokale Verbesserung eines adaptiv bestimmten Anteils allehkdatmen einer
Paarung (adaptive all-Verbesserung, siehe auch Abschnitt 3.1 und Tabelle 1)

3. Getrennte Adaption in drei Fitnessklassen (siehe auch Tabelle 2)
4. Langsame Adaptionsgeschwindigkeit (siehe auch Tabelle 3)

Die so eingestellte Adaption kontrolliert folgende Strategiepatar des Memetischen
Algorithmus pro lokalem Suchverfahren: die Auswahl des lokalen Verfahtke Ite-
rationsgrenze, eine konvergenzabhangige Abbruchschranke (nur beim Rokérdrn-
fahren) und die Wahrscheinlichkeit, weitere Nachkommen lokal zu veripeals nur
das Beste einer Paarung (adaptive all-Verbesserung),aieheTabelle 1. Mit der vor-
geschlagenen Parametrierung konnte im Durchschnitt der TeS®84eder Leistungs-
fahigkeit (gemessen in Anzahl der Fitnessberechnungen) des bestagll eingestell-
ten adaptiven Hybriden erreicht werden.

Da der vorgestellte Mechanismus zu Adaption so konzipiert ist,edamsch auf andere
EA als dem hier verwendeten, anwendbar ist, ist man dem Ze$ allgemein an-
wendbaren, robusten EA-Hybriden flr Parameteroptimierung, der wemkgihhtnisse
erfordert, ein gro3es Stuck ndher gekommen. Naturlich ist damiukeiarselles All-
zweckwerkzeug geschaffen, wie die eingangs gemachten Anwenthsogsankungen
zeigen und wie es auch im ,no free lunch“-Theorem [27] zum Ausdruck kommt.

Da die Ergebnisse auf funf Testfunktionen und zwei realen Anwendungeeasi
ware eine Ausweitung der Testfalle zur besseren Absichermgeabultate sicher sinn-
voll. Wie die Arbeiten von Ong und Keane [20] gezeigt haben, ist o der Hinzu-
nahme weiterer lokaler Suchverfahren eine Verbesserung zu erwarten.
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