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Kurzfassung

Schlüsselwörter — Blackbox, Optimierung, Particle Swarm Optimization, Space

Mission, parallel, adaptiv

In der heutigen Wissenschaft und Wirtschaft haben wir es oft mit Systemen

zu tun, welche aus Problemen bestehen, die sehr komplex und nicht einfach zu

lösen sind. Aufgrund der zunehmenden Komplexität und der teilweise fehlenden

Informationen ist es bereits heutzutage nicht mehr möglich, solche Probleme –

welche als Blackbox-Probleme klassifiziert werden – per Hand zu lösen. Um das

Maximum oder Minimum einer Funktion zu finden, wird auf Optimierungsmethoden

zurückgegriffen, die uns ermöglichen, eine optimale Lösung für das Problem zu

suchen und ggf. zu finden. Stochastische Methoden haben in den letzten Jahren

gezeigt, dass sie sehr gut geeignet sind, solche Probleme zu lösen. Der Vorteil der

Verwendung von stochastischen Methoden ist, dass sie nicht den Gradienten des

zu optimierenden Problems verwenden, so dass sie sowohl bei großen als auch bei

komplexen Optimierungsproblemen erfolgreich angewendet werden können. Diese

Vielseitigkeit hat aber ihren Preis. Es gibt hauptsächlich drei wesentliche Aspekte,

die die Effizienz der Lösung beeinträchtigen:

1. Die realen Probleme werden immer größer und komplizierter, was erhebliche

Ressourcen in Zeit und Hardware erfordert.

2. Optimierungsprobleme sind durch mehrere lokale Optima charakterisiert, die

ein Verfahren zur Vermeidung einer zu frühen Konvergenz erfordern.

3. Algorithmen erfordern einige problembedingte Anpassungen ihrer

Verhaltensparameter, um bessere Ergebnisse zu erzielen.



In dieser Arbeit wird ein Framework (Parallel Adaptive Swarm Search - PASS)

vorgestellt, das die Ermittlung der möglichst optimalen Lösung für Black-box Pro-

bleme gewährleistet. Durch das Framework kann der Nutzer ein Mapping des

Algorithmus an die vorhandene Hardware und Software (Problemart) realisieren.

Das Problem der Parallelisierung wird durch die Umwandlung des Algorithmus

von seriell zu parallel gelöst. Das Problem des Stillstands wird durch das Benut-

zen des Island Models behandelt und für das Problem der Adaptivität wird ein

neuer Suchalgorithmus vorgestellt, welcher die Suche der optimalen Parameter

beschleunigt. In dieser Arbeit wird PASS mit bekannten Verfahren aus der Literatur

(wie z.B. Particle Swarm Optimization, Differential Evolution, Artificial Bee Colony

usw.) mit unterschiedlichen Benchmark-Problemen verglichen. Die erste Gruppe

der Benchmark-Probleme besteht aus synthetischen Funktionen bekannt aus der

Literatur (wie z.B. Rastrigin Funktion, Rosenbrock Funktion) und die zweite Gruppe

besteht aus Problemen aus der realen Welt.

Untersuchungen in dieser Arbeit haben gezeigt, dass die Anpassungen zu besse-

ren Ergebnissen führen. Durch die adaptive Natur des Frameworks, ist es in vielen

Rechnerarchitekturen nutzbar und für viele Probleme anwendbar.
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Abstract

Keywords — black-box, optimization, particle swarm optimization, interplanetary

space mission, parallel, adaptive

In today’s science and economy we often have to deal with systems that consist

of problems that are very complex and not easy to solve. Due to the increasing

complexity and the partly missing information it is no longer possible to solve

such problems – which are classified as black box problems – by hand. In order to

find the maximum or minimum, optimization methods are used that allow us to

search for an optimal solution to the problem and, if necessary, to find it. In recent

years, stochastic methods have shown that they are very well suited to solve such

problems.

The advantage of using these methods is that it does not use the gradient of the

problem to be optimized, thus, it can be successfully applied to both, large scale and

complex optimization problems. This versatility comes at a price, as three major

restrictions limit the solution’s efficiency:

1. Real-world problems are getting larger and more complicated, which requires

significant resources in time and hardware

2. Optimization problems are characterized by multiple local optima, requiring

a method to avoid early stagnation

3. Depending on the problem, algorithms are in need of some adjustments to

their behavioral parameters in order to achieve better results.

In this paper, we present a framework (Parallel Adaptive Swarm Search - PASS)

that ensures the determination of the best possible solution for black box problems.



The framework allows the user to map the algorithm to the existing hardware

and software (problem type). All three problems mentioned above are covered.

The problem of parallelization is solved by converting the algorithm from serial to

parallel. The problem of stagnation is solved by using the Island Model and for the

problem of adaptivity a new search algorithm is introduced, which accelerates the

search of optimal parameters. In this thesis, PASS is compared to known methods

from literature (e.g. Particle Swarm Optimization, Differential Evolution, Artificial

Bee Colony etc.) in different benchmark problems. The first group of benchmark

problems consists of synthetic functions known from the literature (such as Rastrigin

function, Rosenbrock function) and the second group consists of problems from the

real world.

Studies in this thesis have shown that the adjustments lead to better results. Due

to the adaptive nature of the framework, it is usable in many computer architectures

and applicable to many problems.
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1
Einleitung

Im Grunde bewegen nur zwei Fragen die Menschheit: Wie hat

alles angefangen und wie wird alles enden?

STEPHEN HAWKING





1.1 Motivation

1.1 Motivation

In der heutigen Wissenschaft und Wirtschaft haben wir es oft mit Systemen zu tun,

welche aus Problemen bestehen, die sehr komplex und nicht einfach zu lösen sind.

Aufgrund der zunehmenden Komplexität und der teilweise fehlenden Informationen

ist es bereits heutzutage nicht mehr möglich, solche Probleme – welche als Blackbox-

Probleme (BBPs) klassifiziert werden – per Hand zu lösen. Diese Art von Problemen

sind überall in der realen Welt anzutreffen, wie z. B. in der Finanzbranche [161],

Medizin [157], Robotik [114] oder Elektrotechnik [82]. Egal in welcher Domäne

wir uns befinden, alle haben etwas gemeinsam: Den Versuch, mit wenig Aufwand,

viel Ertrag zu erzielen.

In der Finanzbranche wird angestrebt, den Profit mit minimalen Kosten zu

maximieren, in der Medizin wird versucht, die Zeit zur Feststellung einer Diagnose

zu minimieren, und in der Elektrotechnik wird versucht, die Kosten der Bauteile auf

ein Minimum zu reduzieren. Wenn wir einen Blick auf die verschiedenen Domänen

werfen, können wir sehr schnell feststellen, dass das Ziel in allen Bereichen das

Finden eines Maximums oder Minimums ist. In mathematischer Hinsicht reden

wir hier über Optimierung. Wir haben eine Zielfunktion, welche definiert, ob wir

es mit einer Maximierung oder Minimierung zu tun haben. Jede Lösung dieser

Funktion hat eine bestimmte Güte, welche in der Evolutionsbiologie auch Fitnesswert

genannt wird [37]. Die Herausforderungen bei BBPs, im Vergleich zu anderen

Problemklassen, liegt in der Tatsache, dass das Optimum nicht bekannt ist. Im besten

Fall können existierende Lösungen – falls vorhanden – als Referenz genommen

werden.

Um das Maximum oder Minimum zu finden, wird auf Optimierungsmethoden

zurückgegriffen, die uns ermöglichen, eine optimale Lösung für das Problem zu

suchen und ggf. zu finden. Stochastische Methoden wie Evolutionäre Algorithmen

(EA) oder schwarmbasierte Algorithmen haben die letzten Jahre gezeigt, dass sie

sehr gut geeignet sind, die BBPs zu lösen [111]. Dabei handelt es sich um Heuristiken,

welche an Analogien aus der Natur angelehnt sind, wie z. B. PSO [43] oder Artificial

Bee Colony (ABC) [83].

Der Vorteil der Verwendung von stochastischen Methoden ist, dass sie nicht

den Gradienten des zu optimierenden Problems verwenden, so dass sie sowohl bei

großen als auch bei komplexen Optimierungsproblemen erfolgreich angewendet

3



1.1 Motivation

werden können. Diese Vielseitigkeit hat aber ihren Preis. Es gibt hauptsächlich drei

wesentliche Aspekte, die die Effizienz der Lösung beeinträchtigen:

Parallelisierung: Die realen Probleme werden immer größer und komplizierter

oder sie müssen in sehr kurzer Zeit gelöst werden, was erhebliche Ressourcen

in Zeit und Hardware erfordert.

Stillstand: Optimierungsprobleme sind durch mehrere lokale Optima charakte-

risiert, die ein Verfahren zur Vermeidung einer zu frühen Konvergenz erfor-

dern [24].

Adaptivität: Algorithmen erfordern einige problembedingte Anpassungen ihrer

Verhaltensparameter, um bessere Ergebnisse zu erzielen [162].

Die Lösungen dieser Probleme bilden das Thema dieser Arbeit. Diese Arbeit stellt

ein Verfahren und die dazugehörigen Werkzeuge zur Verfügung. Sie ist in drei

Hauptteile untergliedert:

1. Analyse der vorhandenen Hardware (zur Verfügung stehende Performance)

und Problemart, um festzustellen, ob eine Parallelisierung vorteilhaft ist.

2. Vermeidung der zu frühen Konvergenz aufgrund lokaler Optima. (Komplexität

des benötigten Verfahrens)

3. Finden der optimalen Parameter eines bestimmten Problems. (Mapping der

Anwendung auf die Architektur)

1.2 Problembeschreibung

1.2.1 Parallelisierung

Die Komplexität der Probleme, die großen Datenmengen und die Zeitanforderungen,

mit denen wir es heutzutage zu tun haben, machen in vielen Fällen eine Paralle-

lisierung dringend notwendig. Die größte Herausforderung hierbei liegt in den

gegenläufigen Effekten zwischen Rechendauer und Qualität des Optimums. Eine

4



1.2 Problembeschreibung

geringe Rechenzeit ist in Hinsicht auf die Anforderungen des Auftraggebers genauso

wünschenswert wie eine möglichst gute und gleichzeitig akzeptierbare Lösung.

Die Komplexität der existierenden parallelen Architekturen erfordert ein grund-

legendes Umdenken bei der Softwareentwicklung [89], um das oben genannte

Ziel zu erreichen. Die erste Herausforderung liegt in der Art der zu verwendenden

Parallelisierungsumgebung. Eine Möglichkeit wäre der Nachrichtenaustausch zwi-

schen mehreren Maschinen. Dieses Verfahren wird meistens in High Performance

Computing Clusters (HPCCs) verwendet und die Realisierung erfolgt mit Hilfe des

Message Passing Interface (MPI) [108]. Eine zweite Möglichkeit für die Realisierung

ist eine Shared-Memory-Architektur mittels Open Multi-Processing (OpenMP) [117].

Falls wir über mehrere General Purpose Graphics Processing Units (GPGPUs) ver-

fügen, können wir die Parallelisierung auf einen Grafikprozessor auslagern. Die

Realisierung hier kann beispielsweise entweder durch eine von Nvidia entwickelte

Programmiertechnik namens Compute Unified Device Architecture (CUDA) [27] oder

durch die Open Computing Language (openCL) [116] erfolgen. Die Methoden kön-

nen entweder einzeln oder zusammen implementiert werden. Abbildung 1.1 gibt

einen Überblick der genannten Methoden.

6 7 8 9 10 11

0 1 2 3 4 5

OpenMP

OpenCL / CUDA

Maschine Nr. 1

6 7 8 9 10 11

0 1 2 3 4 5

OpenMP

OpenCL / CUDA

Maschine Nr. 2

MPI

GPGPU GPGPU

Shared Memory Shared Memory

= Rechenkern

Abbildung 1.1 – Parallele Programmierumgebung. Die verschiedenen Mög-
lichkeiten und deren Zusammenhänge in der parallelen Welt.
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1.2 Problembeschreibung

Die Verteilung der Rechenlast auf mehrere Prozesse oder Rechner erfordert

immer einen zusätzlichen Aufwand, den sogenannten Overhead. Dieser kann z. B.

bei der Erstellung und Synchronisierung der Threads oder beim Verschicken der

Nachrichten durch das Netzwerk in einem HPCC entstehen. Unter Betrachtung des

Amdahlschen Gesetzes [6] sollte ein minimaler Overhead erzielt werden. Leider

ist es noch nicht möglich, eine vollautomatisierte und gleichzeitig effiziente Paral-

lelisierung (d. h minimaler Overhead) durchzuführen. In solchen Fällen muss der

Entwickler manuelle Änderungen und Transformationen im Code vornehmen, um

eine effiziente parallele Ausführung des Programms zu erreichen.

1.2.2 Stillstand

Die Probleme der realen Welt bestehen aus mehreren Einflussvariablen, welche in

einem bestimmten Verhältnis zueinander stehen. Dieses Verhältnis wird durch eine

mathematische Funktion vorgegeben. Solche Funktionen sind in der Regel sehr

komplex und bestehen aus mindestens je einem lokalen und globalen Extremwert

(siehe Abb. 1.2).

globales Maximum

globales Minimum

lokale Maxima

lokales Minimum

Abbildung 1.2 – Extremwerte. Minima und Maxima einer Funktion.

Eines der größten Probleme der stochastischen Optimierungsmethoden liegt an

der zu frühen Konvergenz zu den lokalen Minima bzw. Maxima [24], welche zu
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1.2 Problembeschreibung

einem „Stillstand“ bei der Suche des Optimums führt. Dieses Fehlverhalten lässt sich

nicht total vermeiden, deshalb wird versucht, es so weit wie möglich zu unterbinden.

In der Forschung werden hierfür verschiedene Lösungen vorgeschlagen. Diese rei-

chen von relativ einfachen Methoden wie z. B. einem Neustart des Algorithmus [50]

bis hin zu komplexeren Methoden wie dem Island Modell [97].

Jede Methode hat ihre Vor- und Nachteile und ist nur für bestimmte Anwendungs-

fälle geeignet. Deshalb ist die korrekte Wahl, welche Methode für einen Algorithmus

und eine Problemart benutzt wird, sehr entscheidend und nicht einfach zu lösen.

Die genauere Implementierung und Konfiguration des Verfahrens stellt eine weitere

Problematik dar, welche auch gelöst werden muss.

1.2.3 Adaptivität

Die meisten Algorithmen arbeiten mit verschiedenen konfigurierbaren Parametern.

Die Anzahl der Parameter variiert von Algorithmus zu Algorithmus. Das Setzen

dieser Parameter hat einen großen Einfluss auf das Verhalten des Algorithmus [146]

und ist somit ausschlaggebend für die Qualität der Lösung. Die Wahl des besten

Parameters ist meist zeitaufwändig und nicht einfach zu erledigen. Die existierenden

Methoden dauern entweder zu lange (z. B. die Brute-Force-Methode) [25] oder

verschieben das Parametersuche-Problem auf eine höhere Ebene (z. B. die Meta-

Optimierung) [48], daher muss eine Lösung gefunden werden, welche deutlich

schneller ist und gute bis sehr gute Ergebnisse liefert.

1.3 Beitrag zur Forschung

Die vorliegende Dissertation beschäftigt sich mit den in diesem Kapitel beschrie-

benen Problemen und nutzt unter anderem Techniken und Methoden aus der

Forschung, um diese zu lösen. Hierzu wurde das Framework PASS entwickelt.

PASS unterstützt sowohl den Entwickler als auch den Endbenutzer. Aus Entwick-

lersicht bietet das Framework die Möglichkeit, es mit anderen Algorithmen oder

Problemen zu erweitern. Die dafür benötigten Schnittstellen und die dazugehörige

Dokumentation stehen zur Verfügung. Als Endbenutzer kann man die Software

einfach anwenden, ohne große Kenntnisse in dem Bereich der Optimierung zu ha-
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ben. Die automatische Anpassung und Aktivierung bzw. Deaktivierung bestimmter

Funktionen macht PASS sehr benutzerfreundlich und einfach zu bedienen.

Es werden von PASS alle drei (in Abschnitt 1.2) beschriebenen Probleme ab-

gedeckt. Das Framework ist sowohl für den privaten Rechner als auch für HPCCs

konzipiert. Am Anfang findet eine automatische Hardwareanalyse statt, um heraus-

zufinden, ob die zur Verfügung stehende Hardware für Parallelisierung geeignet

ist. Hier wird durch das maschinelle Lernen ein Modell gebildet, um eine Speedup-

Vorhersage zu erstellen. Nachdem entschieden wird, ob die Hardware für die Par-

allelisierung geeignet ist, wird eine Parameteruntersuchung durchgeführt. Dabei

werden verschiedene Parameterkonfigurationen untersucht und diejenigen vorge-

schlagen, die die besten Ergebnisse liefern. Dieser Schritt erfolgt ebenso automatisch

und braucht keine Angaben von außen. Die ersten oben genannten zwei Schritte

dienen dazu, den Algorithmus für das zu untersuchende Problem und die vorhan-

dene Hardware bestmöglich zu konfigurieren. Weiterhin besteht die Möglichkeit,

den Algorithmus mittels MPI parallel auf verschiedenen Rechnerknoten laufen zu

lassen, um die Genauigkeit der Lösung zu erhöhen.

Den Schwerpunkt der untersuchten Algorithmen bildet der Particle Swarm Op-

timization (PSO) Algorithmus. Dieser Algorithmus wurde exemplarisch ausgewählt,

da er für viele Probleme ein sehr gutes Konvergenzverahlten zeigt und sich auch

für eine Parallelisierung eignet. Obwohl die Methoden dieser Arbeit anhand dieses

Algorithmus beschrieben werden, sind die beschriebenen Techniken auf andere

Algorithmenklassen erweiterbar, was in Abschnitt 3 diskutiert wird.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die hier vorliegende Arbeit ist in folgende Kapitel gegliedert: Kapitel 2 gibt einen

Überblick über die Welt der Optimierung. Kapitel 3 diskutiert den Stand der Technik

und die Grundlagen, welche dazu dienen den Umfang dieser Arbeit zu definieren.

Hier werden auch die verwandten Arbeiten vorgestellt und diskutiert. Im Kapitel 4

wird die Systemarchitektur von PASS vorgestellt und im darauffolgenden Kapitel 5

wird auf die Details eingegangen. Die Evaluationsergebnisse der Einzelteile und des

gesamten Frameworks werden in Kapitel 5 und 6 vorgestellt und diskutiert. Dort

wird PASS u. a. mit anderen aktuellen Algorithmen verglichen. Die Arbeit schließt

mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kapitel 7 ab.
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2
Grundlagen

Optimierung

Ich kann freilich nicht sagen, ob es besser werden wird, wenn

es anders wird; aber so viel kann ich sagen: Es muss anders

werden, wenn es gut werden soll.

GEORG CHRISTOPH LICHTENBERG



2 Grundlagen – Optimierung

Das nachfolgende Kapitel gibt einen Überblick über das Thema Optimierung.

Grundlegende Definitionen werden im Abschnitt 2.1 bereitgestellt. In den Abschnit-

ten 2.1.1, 2.1.2, 2.1.3 und 2.2 werden die verschiedenen Klassifizierungen der

Optimierungsprobleme vorgestellt. In dem darauffolgenden Abschnitt 2.3 werden

die Optimierungsprobleme, mit denen sich diese Arbeit beschäftigt, aufgelistet und

erklärt. Zum Schluss wird ein Überblick gegeben und die wichtigsten Definitionen

werden zusammengefasst.
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2.1 Optimierungsproblem

2.1 Optimierungsproblem

Unter dem Begriff der Optimierung wird im Allgemeinen das Suchen einer Maß-

nahme zur Verbesserung des aktuellen Zustands verstanden. In der Mathematik

versteht man unter Optimierung das Aufsuchen eines Extremwertes (siehe Def.

2.1.1).

Definition 2.1.1 (Extremwert) Ein Extremwert ist der Oberbegriff für ein lokales

bzw. globales Maximum oder Minimum. Ein lokales Minimum ist der Wert einer

Funktion, in deren Umgebung keine kleineren Werte zu finden sind. Analog gilt die

Definition vom lokalen Maximum.

Wie im Kapitel 1.1 erwähnt, ist die Optimierung in vielen Bereichen von Industrie

und Wirtschaft vertreten. Einige Beispiele sind:

• Finanzen: Z. B. Portfolio-Optimierung [47], wo eine Maximierung des Ge-

winns erzielt wird, indem man die optimale Verteilung von Investitionen

plant.

• Flugzeuge: Z. B. die Reduktion von Fluglärm in der Nähe eines Flugha-

fens [91].

• Klima: Z. B. Entwicklung von CO2-armen Energietechnologien [149].

Die mathematische Formulierung der oben genannten Probleme führt auf ein Opti-

mierungsproblem. Anhand ihrer Fitnesslandschaft (siehe Def. 2.1.2) wird zwischen

statischen und dynamischen Optimierungsproblemen unterschieden. Diese werden

wie folgt definiert [65]:

• Statisches Optimierungsproblem: Minimierung oder Maximierung einer Funk-

tion mit Optimierungsvariablen, die Elemente des Euklidischen Raumes sind.

Die Abbildung zwischen Optimierungsvariable und ihrer Lösung ändert sich

nicht mit der Zeit.

• Dynamisches Optimierungsproblem: Minimierung oder Maximierung einer

Funktion mit Optimierungsvariablen, die Elemente des Hilbert-Raumes sind

(z. B. Zeitfunktionen). Die Abbildung zwischen Optimierungsvariable und

11



2.1 Optimierungsproblem

ihrer Lösung ändert sich mit der Zeit. Hier wird nicht garantiert, dass die glei-

che Optimierungsvariable in verschiedenen Zeitstempeln die gleiche Lösung

liefert.

Definition 2.1.2 (Fitnesslandschaft) Fitnesslandschaft wurde als Begriff in der

Evolutionsbiologie durch Sewall Wright im Jahr 1932 eingeführt [155] und definiert

einen der wichtigsten Aspekte in der Optimierung. Allgemein wird die Fitnessland-

schaft auch Wertelandschaft genannt. Die Wertelandschaft ist die mathematische

Funktion f : M → R, wobei M eine frei wählbare Menge ist. Der Wertelandschaft

wird in der Optimierung eine Nachbarschaftsfunktion zugeordnet (siehe Abs. 2.1.1).

Die Abbildung 2.1 gibt zwei Beispiele, wie eine Fitnesslandschaft aussehen könnte.

(a) Eine 1-dimensionale Fitnesslandschaft (b) Eine 2-dimensionale Fitnesslandschaft

Abbildung 2.1 – Fitnesslandschaften zwei verschiedener Funktionen. Die Varia-
ble x definiert den Suchraum einer Funktion. f (x) definiert den dazugehörigen
Wert der Zielfunktion.

Das allgemeine Minimierungsproblem (Gl. 2.1) und das allgemeine Maximierungs-

problem (Gl. 2.2) sind selbst wie folgt definiert:

min f (x), x ∈ S (2.1)

max f (x), x ∈ S (2.2)

wobei S eine Menge, der sogenannte Suchraum, ist. Die Zielfunktion f ist eine

Abbildung f : S→ R. Der Suchraum S definiert die Teilgebiete der Optimierung wie

folgt [80]:
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2.1 Optimierungsproblem

• S endlich: Kombinatorische bzw. Integer Optimierung

• S ⊆ ZD: Ganzzahlige Optimierung

• S ⊆ RD: Nichtlineare Optimierung

• S endlich und S ⊆ RD: Mixed-Integer Optimierung

wobei D ∈ N die Dimension des Problems gibt. Außerdem bestimmt die Art der

Zielfunktion f , ob es sich um eine einkriterielle oder mehrkriterielle Optimierung han-

delt. Es wird zwischen online und offline Optimierung unterschieden. Im Folgenden

werden die Begriffe näher vorgestellt.

2.1.1 Die Art des Suchraums

Ein Optimierungsalgorithmus versucht, die bestmögliche Lösung zu finden. Diese

Lösung muss sich in dem Suchraum S befinden. Der Suchraum selbst ist entweder

über kontinuierliche (z. B. die Sphere Funktion [7]) oder diskrete Werte (z. B. das

Traveling Salesman Problem [4]) definiert. Die diskreten Werte können außerdem

endlich sein.

In beiden Fällen wird eine angemessene Distanzfunktion gebraucht, welche den

Abstand zweier Punkte im Suchraum definiert. Diese Verhältnisse wiederum definie-

ren die Form (sogenannte Fitnesslandschaft[11]) des Optimierungsproblems. Um

die Distanz zweier Werte in einem kontinuierlichen Raum zu bestimmen, kann die

euklidische Distanz benutzt werden. Sind die Punkte a und b durch die Koordinaten

a = (a1, ...., aD) und b = (b1, ...., bD) gegeben, so ist die euklidische Distanz wie

folgt definiert [128]:

√

√

√

D
∑

i=1

(ai − bi)
2 (2.3)

Während die Bestimmung der Distanz in einem kontinuierlichen Raum relativ

einfach ist, kann man das über den diskreten Raum nicht sagen. Verschiedene

Operatoren können zu verschiedenen Lösungen führen. Eine Möglichkeit, den

Abstand zweier Punkte zu bestimmen, wäre der Hilbert-Raum [151].
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2.1.2 Die Art der Zielfunktion

Ein anderer wichtiger Aspekt in der Optimierung ist die Zielfunktion, welche die zu

erreichenden Ziele definiert. Falls nur eine Zielfunktion vorhanden ist, handelt es

sich um eine einkriterielle Optimierung. Ein Beispiel wäre, wenn man versucht die

Stromkosten zu senken oder wenn eine Firma versucht den Umsatz eines Jahres

zu maximieren. In der einkriteriellen Optimierung haben die Fitnesslandschaften

meistens mehrere lokale Minima bzw. Maxima. Das führt dazu, dass das Problem

des Stillstandes (siehe Abs. 1.2.2) gelöst werden muss.

Bei der mehrkriteriellen Optimierung werden mehrere Ziele (d. h mindestens

zwei) verfolgt. Die Ziele können voneinander abhängen, sich widersprechen oder

sogar voneinander unabhängig sein. Daraus folgt, dass die Lösung eines solchen

Problems kein einzelner Punkt ist, sondern eine Menge an möglichen Lösungen,

welche Paretofront genannt wird. Da die Ziele in Konflikt miteinander stehen können,

ist es oft unmöglich, sie gleichzeitig zu erfüllen. Die mathematischen Relationen

werden auch durch den Term Dominanz beschrieben. Sie ist wie folgt definiert [46]:

Ein Punkt x ∈ S dominiert einen anderen Punkt y ∈ S, falls folgendes gilt:

∀ m ∈ {1, 2, ....., D} : fm(x)≤ fm(y) und (2.4)

∃ n ∈ {1, 2, ....., D} : fn(x)< fn(y) (2.5)

wobei D die Dimension (siehe Abs. 2.5) ist. Betrachtet man hier nur zwei Lösungen

x und y , dann gibt es drei mögliche Beziehungen:

1. x dominiert y

2. y dominiert x

3. x und y dominieren sich nicht

Die Lösung solcher Probleme ist die Approximation der Paretofront.

Die Abbildung 2.2 zeigt eine mögliche Lösung einer mehrkriteriellen Optimierung

samt Paretofront (rote Linie). In dem oberen Bereich der Paretofront liegen die

akzeptierbaren Lösungen und in dem unteren Teil die nicht akzeptierbaren Lösungen.

Gute Lösungen liegen auf der Linie der Paretofront.
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Abbildung 2.2 – Paretofront einer mehrkriteriellen Optimierung

2.1.3 Die Art der Optimierung anhand der Optimierungszeit

In der Optimierung werden meistens zwei Kriterien berücksichtigt, wenn es um

die Effizienz der Lösung eines Algorithmus geht: Die Qualität der gefundenen

Lösung und die Zeit, welche benötigt wurde, um diese Lösung zu finden. Das zweite

Kriterium kann benutzt werden, um die Art der Optimierung zu klassifizieren. Es

wird zwischen online und offline Optimierung unterschieden. Bei der ersten findet

die Optimierung während der Laufzeit und bei der zweiten findet die Optimierung

in der Entwurfszeit statt.

Diese erste Optimierung findet wie eine Schleife statt. In diesem Fall muss die

Entscheidung über den nächsten Schritt in einer kurzen Zeit erfolgen. Die Abbildung

2.3 gibt einen Überblick dieses Prozesses. Die Variable te gibt die benötigte Zeit

für die Evaluation eines Parameters aus dem Suchraum und die Variable to gibt

die benötigte Zeit für die Optimierung an. Es findet immer ein Wechsel statt, der

wie folgt läuft: Erst wird eine Testlösung zur Evaluation geschickt. Nachdem diese

evaluiert wurde, wird der Wert der Zielfunktion zurückgeliefert. Der gelieferte Wert

hat Einfluss auf das Auswählen der nächsten Testlösung. Das geht so weiter, bis eines

der Abbruchkriterien erreicht wird. Die Abbruchkriterien werden vom Auftraggeber
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angegeben. Einige Beispiele wären: (1) die Lösung hat eine ausreichende Qualität,

(2) die zur Verfügung stehende Zeit ist abgelaufen oder (3) eine bestimmte Anzahl

an Iterationen wurde überschritten.

In der realen Welt ist te deutlich größer als to. Deshalb wird die Gesamtzeit einer

Optimierung von der Evaluationszeit dominiert und die Optimierungszeit to kann

vernachlässigt werden. D.h., dass eine große Anzahl an Evaluationsschritten zu

einer großen Evaluationszeit führt. Fast alle Optimierungsalgorithmen (z. B. PSO)

arbeiten nach diesem Prinzip.

Evaluationsmechanismus
Berechnen eines Punktes der Zielfunktion

Optimierungsmechanismus
Auswahl einer neuen Testlösung

to

te

Wert der

Zielfunktion

Eine neue

Testlösung

Abbildung 2.3 – Online Optimierung. Die abstrakte Darstellung eines Opti-
mierungsprozesses aus [17].

Die zweite Art der Optimierung wird als offline Optimierung bezeichnet und

findet nur am Anfang statt und wird in der Regel nur einmal durchgeführt. Hier-

bei existiert keine Interaktion zwischen dem Optimierungsmechanismus und der

Umgebung. Die Eingangsvariablen müssen vor Beginn der Optimierung bekannt

sein, etwas das in der realen Welt selten möglich ist. Die offline Optimierung wird

z. B. sehr oft in der Domäne des Data Mining benutzt [144]. Durch Data-Mining

wird zusätzliches Wissen anhand vorhandener Daten gewonnen. Da sowohl die

genaueren Daten, der Einfluss der Parameter und ihre Anzahl, als auch das Ziel

bekannt sind, ist eine offline Optimierung möglich.

16



2.2 Blackbox-Optimierung

2.2 Blackbox-Optimierung

In den oberen Abschnitten wurden die Optimierungsprobleme anhand ihrer Cha-

rakteristika (z. B. Art der Zielfunktion oder des Suchraums) klassifiziert. Es gibt

aber vier große Optimierungsklassen, die über mathematische Eigenschaften der

Zielfunktion klassifiziert werden. Die oben genannten Arten können sich in jeder

dieser Klassen befinden:

1. Second-order Optimierung: Die Funktion f (x), sowie die Steigung (1. Ab-

leitung) und die Krümmung (2. Ableitung) sind gegeben.

2. First-order Optimierung: Nur die Funktion f (x) und die Steigung sind be-

kannt.

3. Derivative-free Optimierung: Hier ist nur die Funktion f (x) gegeben und

wir wissen, dass diese stetig ist.

Abbildung 2.4 – Die drei mathematischen Arten der Optimierung.

4. Blackbox-Optimierung: Die Funktion f (x) ist nicht bekannt. Zur Verfügung

stehen der Werte- und Definitionsbereich und die Nebenbedingungen.

Die Probleme der ersten drei Klassen werden durch mathematische Optimierung

(z. B. Trajektorienoptimierung) gelöst. Eine grafische Darstellung der ersten drei

Klassen gibt die Abb. 2.4. Wie schon aus der Abbildung zu sehen ist, eignet sich die
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Optimierer
Zielfunktion f

(Blackbox)

Punkt im Suchraum

Funktionswert

x 

f(x)

Abbildung 2.5 – Blackbox-Optimierung. Grafikdarstellung aus [130].

Derivative-free Optimierung für kleinere Probleme (Dimension zwischen 0 und 2)

und die Second-order Optimierung für größere Probleme (Dimension zwischen 9

und 15). Mit anderen Worten: Je mehr Informationen wir über ein Problem haben,

desto einfacher ist die Lösung dieses Problems.

Die vierte Klasse wird als Blackbox-Optimierung bezeichnet. Die Zielfunktion

f ist nicht explizit angegeben und es stehen keine zusätzlichen Informationen

über ihre Struktur zur Verfügung, z. B. die Ableitung oder Steigung. Die einzige

Möglichkeit, solche Probleme zu optimieren, ist durch eine punktuelle Auswertung.

Abb. 2.5 gibt einen Überblick über die Blackbox-Optimierung.

Als Blackbox-Probleme können auch Probleme gehandelt werden, für welche

nur teilweise Informationen zur Verfügung stehen oder wenn das Fachwissen über

sie fehlt.

2.3 Abgrenzung in der Optimierungswelt

In diesem Kapitel wurde ein grober Überblick über die Welt der Optimierung ge-

geben. Jeder dieser Bereiche bildet ein Gebiet in der Forschung ab. Die Abbildung

2.6 gibt einen Überblick der vorgestellten Optimierungsprobleme und deren Bezie-

hungen [150]. Die vorgestellten Methoden und Werkzeuge in dieser Dissertation

begrenzen sich nur auf folgende Optimierungsklassen und -probleme:

Statische Optimierungsprobleme: In dieser Arbeit werden nur die statischen

Optimierungsprobleme, deren Fitnesslandschaft sich mit der Zeit nicht ändert,

behandelt. Die vorgestellten Methoden und Werkzeuge gelten nur für diese

Art der Probleme.

18



2.3 Abgrenzung in der Optimierungswelt

Numerische 

Optimierungsprobleme

Diskrete 

Optimierungsprobleme

Kontinuierliche 

Optimierungsprobleme

Kombinatorische 

Optimierungsprobleme

Integer 

Optimierungsprobleme

Mixed-Integer 

Optimierungsprobleme

Abbildung 2.6 – Eine grobe Skizze der Problemklassen und deren Beziehungen.
Forschungsfelder dieser Arbeit sind die kontinuierlichen Optimierungsprobleme
als Teilmenge der numerischen Optimierungsprobleme.

Kontinuierliche, reellwertige Optimierung: Es werden nur Probleme, welche

einen kontinuierlichen und reellwertigen Wertebereich haben, behandelt und

evaluiert. Ob der Suchraum nichtlinear oder linear ist, ist unwichtig. Beide

Fälle werden abgedeckt. Die vorgestellten Methoden funktionieren sehr gut

auch für Integer (kombinatorisch) und Mixed-Integer Optimierung. Es ist nur

eine Anpassung in dem Framework PASS nötig, um die gelieferten Werkzeuge

auch passend zu machen.

Einkriterielle Optimierungsprobleme: Die behandelten Probleme haben nur ein

einzelnes Optimierungsziel. Die mehrkriterielle Optimierung bildet ebenfalls

eine sehr große Klasse von Optimierungsproblemen, die genauso erforscht

wird. Es gibt aber Methoden, welche die Umwandlung von mehrkriteriellen

Optimierungsproblemen in einkriterielle Aufgaben ermöglichen. Zwei davon

sind die gewichtete Summenmethode [46] und die ε-Constraint-Methode [103].

Durch diese Methoden können mehrkriterielle Optimierungsprobleme in

einkriterielle umgewandelt und durch PASS gelöst werden.

Offline/Online Optimierung: Es wird sowohl online als auch offline Optimierung

betrieben. Der Algorithmus, welcher den Kern von PASS bildet, optimiert

online und die offline Optimierung wird benutzt, um die Konfiguration der
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Soft- und Hardware zu definieren. Eine genauere Erläuterung folgt im Kapitel

5.

Blackbox-Probleme: Die für diese Arbeit relevante Problemklasse ist die Klasse

der Blackbox-Probleme. Diese Klasse ist heutzutage sehr relevant, da ihr

großteils reale Problem angehören. Durch die steigende Komplexität ist es

immer schwieriger, einen guten Überblick zu haben, deshalb werden die

Probleme der realen Welt – auch wenn wir teilweise Informationen besitzen –

der Klasse der Blackbox-Probleme zugeordnet.

2.4 Eigenschaften der behandelten Probleme

Nachdem genau definiert wurde, welche Optimierungsprobleme in dieser Arbeit

behandelt werden, folgt hier ein Überblick über ihre Charakteristika [77].

Hat ein Optimierungsproblem nur ein Optimum, so spricht man von einem

unimodalen Optimierungsproblem. Gibt es mehr als nur eins, dann spricht man von

einem multimodalen Optimierungsproblem. Sind die Optima gleichmäßig verteilt,

so sagt man, die Funktion habe eine starke Struktur. Somit impliziert der Begriff

der starken Struktur auch, dass es sich um ein multimodales Problem handelt [40].

Außerdem ist an dieser Stelle noch der Begriff der Separierbarkeit einzuführen.

Wird ein mehrdimensionales Problem betrachtet und lässt sich dieses in mehrere

1-dimensionale Probleme aufteilen, so heißt dieses Problem separierbar. Hat die

minimale Änderung einer der Eingaben erhebliche Auswirkungen auf den Wert der

Funktion, so sagt man, das Problem ist schlecht konditioniert.

2.5 Zusammenfassung

Wie man sehen kann, ist die Optimierung in vielen Gebieten vertreten. Jedes Gebiet

benutzt seine eigenen Fachwörter für die gleiche Sache. Um Unregelmäßigkeiten

zu vermeiden, werden hier die Notationen aus dem Gebiet der Optimierung defi-

niert, welche im Laufe der Arbeit benutzt werden. Die wichtigsten Begriffe werden

definiert und ihre genauere Bedeutung erläutert.

Optimierung: Da sich jedes Maximierungsproblem mit Zielfunktion f in ein Mini-

mierungsproblem mit Zielfunktion − f umformen lässt, werden im Folgenden
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nur Minimierungsprobleme betrachtet und mit Optimierung ist immer das

Minimieren gemeint. Wenn es sich um ein Maximierungsproblem handelt,

wird das explizit erwähnt.

Dimension D ∈ N: Mit Dimension eines Problems ist die Anzahl der Eingangs- oder

Ausgangsvariablen gemeint. Je höher die Dimension ist, desto schwieriger ist

die Suche nach dem Optimum, da der Abstand zwischen zwei Punkten mit

höheren Dimensionen exponentiell steigt.

Zielfunktion f : Den Wert der Zielfunktion werden wir Fitnesswert f ∈ R nennen.

In der einkriteriellen Optimierung hat dieser Wert nur eine Dimension.

„Good enough“ Wert: Bei den Blackbox-Problemen weiß man in der Regel nicht,

wo das Optimum liegt. Das (gewünschte) optimale Minimum wird meistens

von dem Anwender angegeben. Dieser Wert dient als Referenz und wird als

good enough Wert bezeichnet und als Lösung akzeptiert. Es kann in der Regel

nicht gesagt werden, ob dieser Wert überhaupt erreichbar ist oder ob dieser

Wert das globale Minimum ist.

Suchraum S: Der Suchraum wird auch Zulässigkeitsbereich gennant. Jedes x ∈ S

ist eine akzeptierte Lösung. Der Suchraum wird wie folgt definiert:

S := {x ⊆ RD|a ≤ x ≤ b} (2.6)

wobei a ∈ RD und b ∈ RD eine Intervallbeschränkung des Suchraums als

Nebenbedingung angeben.

Def. Optimierungsproblem: Im Abschnitt 2.1 wurde das allgemeine Minimie-

rungsproblem definiert. Wie im Abschnitt 2.3 angegeben, beschäftigt sich

diese Arbeit nur mit kontinuierlichen, reellwertigen und statischen Problemen.

Daher wird das Optimierungsproblem für diese Problemklasse wie folgt defi-

niert [65]:

min f (x)|x ∈ S (2.7)

wobei x ⊆ RD und alle Funktionen vom RD nach R gehen. Ist ein Optimie-

rungsproblem ohne die Intervallbeschränkung gegeben, spricht man von
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einem unbeschränkten Optimierungsproblem. Im allgemeinen Fall, d. h unter

Berücksichtigung der Nebenbedingungen, handelt es sich um ein beschränktes

Optimierungsproblem.

Die Validierung des Verfahrens mittels PASS erfolgt anhand von zwei Familien

von Problemen. Teil der ersten Familie sind die synthetischen Benchmark-Probleme.

Es wurden hier acht Probleme gewählt, mit denen alle Charakteristika (siehe Abs.

2.4) abgedeckt werden.

Die zweite Familie ist aus der realen Welt. Hier werden Probleme von Missionen

im Weltall behandelt, bei denen die interplanetaren Bahnkurven bestimmt werden

müssen. Diese Probleme sind von der European Space Agency (ESA)1 und National

Aeronautics and Space Administration (NASA)2 veröffentlicht worden.

In dem nächsten Kapitel wird der Stand der Technik der Optimierungsalgorith-

men vorgestellt.

1https://www.esa.int/ESA
2https://www.nasa.gov/
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3
Stand der Technik
Auf dem Weg zum Optimum

Manchmal, wenn man Innovationen angeht, macht man Fehler.

Es ist am besten, diese zuzugeben und damit weiterzumachen,

andere Innovationen zu verbessern.

STEVE JOBS



3 Stand der Technik – Auf dem Weg zum Optimum

In diesem Kapitel werden die Algorithmen behandelt, welche für diese Arbeit

wichtig sind. Es gibt eine sehr große Anzahl an möglichen Algorithmen, deshalb ist

eine Betrachtung aller Algorithmen nicht möglich. Die wichtigsten Repräsentanten

jeder Klasse wurden ausgesucht, welche auch nach dem Stand der Technik die

besten Ergebnisse liefern. Fast alle Algorithmen haben Gemeinsamkeiten und Unter-

schiede und anhand dieser wird auch die Klassifizierung durchgeführt. Zum Schluss

wird gezeigt, wie die in Kapitel 1 vorgestellten Probleme von diesen Algorithmen

behandelt werden und wo der Unterschied zwischen ihnen und PASS liegt.
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3.1 Klassifizierung der Optimierungsalgorithmen

3.1 Klassifizierung der Optimierungsalgorithmen

Im vorherigen Kapitel wurde genau definiert, welche Problemklassen Teil dieser

Forschungsarbeit sind. Um numerische Optimierungsprobleme zu lösen, werden

generell zwei verschiedene Klassen von Optimierungsverfahren angewendet. Die de-

terministischen Verfahren bilden die erste Klasse und die zweite Klasse wird von den

stochastischen Verfahren gebildet. Sehr bekannte deterministische Verfahren sind:

Das Gauß-Seidel-Verfahren [67] oder die sogenannten Gradientenverfahren [104].

Diese Algorithmen sind sehr gut geeignet, wenn es sich um kleine Probleme handelt.

Dagegen sind die stochastischen Optimierungsverfahren sehr gut für Probleme

größerer Dimensionen geeignet. Diese Algorithmen basieren auf verschiedenen Me-

taheuristiken (siehe Def. 3.1.1) und Zufallsfaktoren. Ein Unterschied zwischen den

beiden Verfahren ist, dass die deterministischen Algorithmen bei gleicher Eingabe

immer das gleiche Ergebnis liefern, was bei den stochastischen Methoden nicht der

Fall ist.

Definition 3.1.1 (Metaheuristik) Eine Metaheuristik ist ein Verfahren zur Lösung

allgemeiner Optimierungsprobleme. Dieses Verfahren kombiniert Eigenschaften wie

Zielfunktion und Heuristiken, um eine näherungsweise Lösung zu erreichen. Die

Metaheuristik definiert eine abstrakte Folge von Schritten, die auf jedes Problem

angewandt werden können [12].

Es können Situationen entstehen, in welchen das Zufallsprinzip den Algorithmus

daran hindert, das beste Optimum zu finden. Die Zufallstechnik hat aber auch

Vorteile. Z. B. kann sie dazu führen, dass Suchräume untersucht werden, deren

Untersuchung mit den deterministischen Verfahren nicht möglich wären.

Die behandelten Probleme dieser Arbeit sind aber durch eine sehr hohe Di-

mension und Komplexität charakterisiert, was dazu führt, dass sich nur auf die

stochastischen Methoden konzentriert wird. Die stochastischen Verfahren wieder-

um unterteilen sich in zwei Klassen: Die populationsbasierten Algorithmen und die

trajektorienbasierten Algorithmen. Die populationsbasierten Methoden haben die

Natur als Vorbild. Wie der Name schon sagt, haben solche Methoden eine Population

(siehe Def. 3.3.2), welche die Suche nach dem Optimum koordiniert. Diese Suche

kann zum Erfolg führen, wenn die Individuen (auch Partikel oder Agenten genannt

– siehe Def. 3.3.1) miteinander kooperieren und kommunizieren. Die trajektori-

enbasierten Algorithmen bedienen sich nur der Form der Fitnesslandschaft. Die
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3.1 Klassifizierung der Optimierungsalgorithmen

Abbildung 3.1 gibt einen kleineren Überblick dieser Klassen. Es gibt noch weitere

Algorithmen, diese Arbeit beschränkt sich jedoch nur auf die Bekanntesten. Eine

ausführliche Liste kann unter [150] gefunden werden.

Stochastische 

Optimierungsmethoden

Naturbasierte Methoden
Populationsbasierte

 Methoden
Trajektorenbasierte Methoden

Evolutionäre 

Algorithmen

Schwarmbasierte 

Algorithmen

Learning Classifier 

Systems

Stochastischer

Hill Climbing

Tabu Search

Ant Colony 

Optimisation

Genetic 

Programming
Intelligent Water 

Drop

Particle Swarm

Optimisation

Artificial Bee Colony
Differential

Evolution

Covariance Matrix 
Adaptation Evolution 

Strategy

Simulated 

Annealing

Abbildung 3.1 – Die Klassifizierung der stochastischen Optimierungsmethoden.
Nur die blau markierten Algorithmen werden in dieser Arbeit näher untersucht
und vorgestellt.

Die populationsbasierten Methoden unterteilen sich in zwei Algorithmengrup-

pen. Die evolutionären Algorithmen und die schwarmbasierten Algorithmen. Reprä-

sentanten der evolutionären Algorithmen sind: Differential Evolution (DE) [139],

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) [69], Learning Clas-

sifier Systems (LCS) [96] und Genetic Programming (GP) [93]. Repräsentanten

der schwarmbasierten Algorithmen sind: ABC [83], PSO [43], Ant Colony Opti-

mization (ACO) [41] und Intelligent Water Drop (IWD) [132]. In der Klasse der

trajektorienbasierten Methoden können folgende Algorithmen genannt werden:

Simulated Annealing (SA) [29], Stochastic Hill Climbing (SHC) [110] und Tabu

Search (TS) [31].

26



3.2 Trajektorienbasierte Methoden

3.2 Trajektorienbasierte Methoden

Eingabe f : Die Z ie l funk t ion , welche minimiert werden muss

Eingabe terminationC ri terion : Das Abbruchkri ter ium

Var i ab l e pnew : Der neue Lösungskandidat

Var i ab l e p∗ : Der b i s t j e t z t bes te gefundene Lösungskandidat

Ausgabe x : Die bes te Lösung

1 BEGIN

2 p∗.x ←− i n i t ( )

3 w hile ¬terminationC ri terion() do

4 pnew.x ←− newSample( p∗.x )

5 i f f (pnew.x)≤ f (p∗.x) t hen p∗←− pnew

6 end

7 ret urn p∗.x

Pseudocode 3.1 – Hill Climbing

Trajektorienbasierte Algorithmen starten mit einem zufälligen Lösungskandida-

ten und diese Lösung wird Schritt für Schritt durch eine andere, meistens bessere

Lösung, ersetzt. Die Suche nach der nächsten Lösung liegt in der Regel in den

benachbarten Gebieten im Suchraum, deshalb sind solche Algorithmen sehr gut

für eine lokale Suche geeignet. Einer der prominentesten Repräsentanten dieser

Klasse ist der Hill Climbing (HC) Algortihmus [126]. Wie der Name schon sagt

(auf dt. Bergsteiger), besteht eine Analogie zu einem Bergsteiger, der versucht den

Gipfel eines Berges zu erreichen. Die Sicht ist durch einen dichten Nebel versperrt

(Analogie zu Blackbox) und die Idee ist, immer bergauf zu gehen. Er macht Schritt

für Schritt weiter, bis es in alle Richtungen nur noch nach unten geht. Der HC

Algorithmus ist deterministisch und benutzt keine zufälligen Elemente. Allerdings

dient der HC Algorithmus als Basis für weitere stochastische Algorithmen wie der

SHC [110] und SA.

Um die Idee der trajektorienbasierten Methoden nachzuvollziehen, wird ein

Blick auf den HC geworfen. Der Pseudocode 3.1 [150] zeigt, wie HC arbeitet. Es

wird mit einem zufälligen Lösungskandidat (Zeile 2) gestartet und nach jedem

Schritt wird die Nachbarschaft nach einer besseren Lösung durchsucht. Wird diese

gefunden, dann wird die alte Lösung ersetzt (Zeile 7). Der HC Algorithmus besitzt

nur einen einzigen Agenten.
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3.2 Trajektorienbasierte Methoden

3.2.1 Simulated Annealing

SA lässt sich als simulierte Abkühlung übersetzen und ist ein heuristisches Approxi-

mationsverfahren, ähnlich wie der HC. Der Algorithmus wurde im Jahr 1983 durch

S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt und M. P. Vecchi vorgestellt [90]. Als Grundidee für

SA dient die Nachbildung eines Abkühlungsprozesses. Nach dem Erhitzen eines

Metalls sorgt die langsame Abkühlung dafür, dass die Atome ausreichend Zeit haben,

sich zu ordnen und stabile Kristalle zu bilden. Durch diesen Prozess kann ein idea-

les Optimum erreicht werden. Die Temperatur entspricht der Wahrscheinlichkeit,

mit der ein Zwischenergebnis auch schlechter werden darf. Im Vergleich zum HC

kann dieser Algorithmus aber ein lokales Minimum wieder verlassen. Mit anderen

Worten wird – wie in vielen stochastischen Verfahren – eine schlechtere Lösung

zwischenzeitlich mit der Hoffnung akzeptiert, eine bessere zu finden.

Der Pseudocode 3.2 erläutert den SA Algorithmus [150]. Während der Opti-

mierung nimmt die Temperatur T ab. Wenn die Temperatur am Anfang höher war,

wird eine schlechtere Lösung oft angenommen. Hingegen werden bessere Lösungen

immer akzeptiert. So ähnelt der Algorithmus einem Random Walk [119]. Wenn die

Temperatur weiter abnimmt, ist die Chance, dass schlechtere Lösungen akzeptiert

werden, kleiner. Wenn sie gleich Null ist, dann wird keine schlechtere Lösung ak-

zeptiert, ähnlich wie der HC Algorithmus. Mit anderen Worten nutzt SA die Vorteile

beider Verfahren: Random Walk und HC. Auf der einen Seite wird sehr viel in der

Breite gesucht, um interessante Lösungen zu finden (Ähnlichkeit mit Random Walk),

auf der anderen Seite besteht die Hoffnung, dass sich der Algorithmus während der

Suche in einem bestimmten Bereich konzentriert und dort die beste Lösung findet

(Ähnlichkeit mit HC).
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3.2 Trajektorienbasierte Methoden

Eingabe f : Die Z ie l funk t ion , welche minimiert werden muss

Var i ab l e pnew : Der neue Lösungskandidat

Var i ab l e pcur r : Der Punkt , welcher momentan in dem Suchraum untersucht wird

Var i ab l e T : Die Temperatur des Systems , welche mit der Z e i t abnimmt

Var i ab l e t : Der a k t u e l l e Ze i tpunkt

Var i ab l e ∆E : Die E n e r g i e d i f f e r e n z zwischen pcur r .x und pnew.x

Ausgabe x : Die bes te Lösung

1 BEGIN

2 pcur r .x ←− i n i t ( )

3 x ←− pcur r .x

4 t ←− 1

5 w hile ¬terminationC ri terion() do

6 T ←− getTemperature ( t )

7 pnew.x ←− newSample( pcur r .x )

8 ∆E←− f (pnew.x − pcur r .x)

9 i f ∆E ≤ 0 t hen

10 pcur r ←− pnew

11 i f f (pcur r .x)< f (x) t hen x ←− pcur r .x

12 el se

13 i f randomUni [0 ,1) < e−
∆E
T t hen pcur r ←− pnew

14 t ←− t + 1

15 end

16 ret urn p∗.x

Pseudocode 3.2 – Simulated Annealing

SA wird sowohl für die Lösung von diskreten als auch von kontinuierlichen Proble-

men verwendet. Die Anwendungsgebiete reichen vom Gebiet der Datenbanken [38]

über Logistik [32] und Computergrafik [58, 143] bis hin zum Militär [75] .

3.3 Populationsbasierte Methoden

Die populationsbasierten Algorithmen arbeiten mit einer Population (Def. 3.3.2),

welche selber aus mehreren Individuen, sogenannten Agenten (Def. 3.3.1) besteht.

Die Agenten interagieren miteinander und tauschen Informationen aus, welche dazu

dienen können, eine bessere Lösung zu finden. Wie genau der Austausch stattfindet,

hängt von dem jeweiligen Algorithmus ab. Dort wird immer genau definiert, welche

Agenten mit welchen kommunizieren dürfen, welche Information genau getauscht

wird und wie oft dieser Tausch stattfindet. Dadurch besitzen die Agenten zwei Arten

von Informationen: Ihre eigene und die der anderen Agenten. Die Informationen
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3.3 Populationsbasierte Methoden

werden dann benutzt, um bei jeder Iteration der Lösung näher zu kommen. Die

Güte der Lösung haben wir im Kapitel 2 als Fitnesswert definiert.

Definition 3.3.1 (Agent A) Der Agent ist das atomare Teil innerhalb eines popu-

lationsbasierten Algorithmus. Der Agent kann auch andere Bezeichnungen haben,

beim PSO heißt er z. B. Partikel.

Definition 3.3.2 (Population Pop) Die Population ist definiert als Menge aller

Agenten. Pop = {Ao, ...., An−1}. Die Agenten einer Population können nach Bedarf

untereinander kommunizieren und Informationen austauschen.

Die Grundidee ist, dass am Anfang des Verfahrens eine sehr breite Suche über

den ganzen Suchraum erfolgt, um möglichst interessante Gebiete zu entdecken.

Zu späteren Zeitpunkten werden diese Gebiete genauer Untersucht. Dafür wer-

den die Begriffe Exploitation (Def. 3.3.3) und Exploration (Def. 3.3.4) verwendet.

Ein Problem in dieser Algorithmenklasse ist das Exploration-Exploitation Dilem-

ma [101], das darin besteht, die beste Aufteilung von Explorationsphasen und

Exploitationsphasen zu finden. Jedes Verfahren benutzt verschiedene Methoden,

um dieses Problem möglichst effizient zu lösen.

Definition 3.3.3 (Exploitation) Die Exploitation hat als Ziel, vielversprechende

Regionen des Suchraums näher zu untersuchen, um eine noch bessere Lösung als

die aktuelle zu finden. Hier wird eine lokale Suche in den benachbarten Gebieten

durchgeführt.

Definition 3.3.4 (Exploration) Die Idee von Exploration besteht darin, einen viel

größeren Teil des Suchraums mit der Hoffnung zu erforschen, andere vielversprechen-

de Lösungen zu finden. Wir haben es hier mit einer Diversifizierung der Suche zu

tun, um nicht in einem lokalen Optimum stecken zu bleiben. Hier wird eine globale

Suche im Suchraum durchgeführt.

Im Folgenden werden zwei Hauptklassen der populationsbasierten Algorithmen

angeschaut und für jede Klasse werden jeweils zwei sehr bekannte Algorithmen

erläutert und im Detail erklärt.
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3.3 Populationsbasierte Methoden

Initialisierung

Evaluation

Rekombination

Selektion 

Mutation

Evaluation

Abbruchkriterium

Generation

Selektion

Schleife

Abbildung 3.2 – Schematische Darstellung eines EA.

3.3.1 Evolutionäre Algorithmen

Die EA sind stochastische, metaheuristische Optimierungsalgorithmen, deren Funk-

tion von der Evolution natürlicher Lebewesen motiviert ist. Sie gehören zu der

Klasse der naturanalogen Verfahren. Die ersten Implementierungen wurden schon

im Jahr 1950 veröffentlicht [120] und dienen als Grundlage der heutigen Algo-

rithmen. Diese Algorithmen basieren auf Verfahren wie Selektion, Rekombination,

Mutation usw. und unterscheiden sich anhand der Nutzung dieser Methoden. Wie

alle anderen stochastischen Optimierungsverfahren, finden die EA ebenso nicht

immer die beste Lösung. Ein grober Ablauf (s. Abb. 3.2) solcher Algorithmen sieht

wie folgt aus:

1. Initialisierung: Eine Gruppe von Agenten wird zufällig generiert.

2. Evaluation: Jedem Agenten wird ein Fitnesswert zugeordnet.

3. Solange das Abbruchkriterium nicht erreicht ist, sollte folgendes getan werden:

(a) Rekombination (Def. 3.3.5): Die Agenten werden hier selektiert und

ggf. miteinander kombiniert.

31



3.3 Populationsbasierte Methoden

(b) Mutation (Def. 3.3.6): Die nächste Generation von Agenten wird zufäl-

lig geändert.

(c) Evaluation: Jedem Agent wird ein Fitnesswert zugeordnet.

(d) Selektion (Def. 3.3.7): Eine neue Generation fängt an.

Beim EA wird der Suchraum auch als Genom bezeichnet. Die Elemente des Genoms

werden Chromosome genannt.

Definition 3.3.5 (Rekombination) Die Rekombination (engl. Crossover) ist die

Generierung einer neuen Lösung, in der Regel anhand zwei älterer Lösungen. Es gibt

verschiedene Rekombinationsmöglichkeiten wie One-Point-Crossover oder Two-

Point-Crossover. Genauere Details können [138] entnommen werden.

Definition 3.3.6 (Mutation) Wenn keine neuen Lösungen mittels Rekombination

möglich sind, dann wird die Mutation verwendet. Die neuen Werte werden mit

einer bestimmten Wahrscheinlichkeit generiert. Eine Mutation, z. B. einer binären

Zahl, würde durch Bit-Flips an zufälligen Stellen erfolgen. Genauere Details über

die Mutation können [138] entnommen werden.

Definition 3.3.7 (Selektion) Durch die Rekombination oder die Mutation entste-

hen neue Individuen. Das führt dazu, dass die Population ständig wächst. Das ist

etwas, was man nicht will. Um das zu verhindern, wird die Selektion nach einem de-

finierten Abstand benutzt. Für die Selektion gibt es wiederum verschiedene Methoden.

Zwei sehr bekannte sind: Roulette-Wheel-Selection und Tournament-Selection.

Genauere Details können [138] entnommen werden.

Die EA werden für die Lösung sowohl von diskreten als auch von kontinuierlichen

Problemen verwendet. Anwendungsgebiete von EAs sind sehr unterschiedlich, unter

anderem Telekommunikation [30] und Data Mining [59].

3.3.1.1 Differential Evolution

DE ist ein populationsbasierter Optimierungsalgorithmus, welcher zuerst von Storn

und Price im Jahr 1995 vorgestellt wurde [139]. DE wird für die Optimierung
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3.3 Populationsbasierte Methoden

kontinuierlicher Probleme benutzt. DE hat sich als eine sehr zuverlässige Optimie-

rungsstrategie für die Probleme erwiesen, welche in reellwertigen Vektoren kodiert

werden können. Der Ablauf des Algorithmus ist im Pseudocode 3.3 gegeben [16].

Eingabe f : Die Z ie l funk t ion , welche minimiert werden muss

Eingabe CR : Die Wahrsche in l i chke i t e ine r Rekombination

Eingabe F : Der Gewichtungsfaktor

Eingabe Pop : Die Populat ion

Eingabe D : Die Dimension des Problems

Ausgabe Sbest : Die bes te Lösung

1

2 BEGIN

3 Pop←− ini t(D)

4 Sbest ←− getBestSolut ion(Pop)

5 w hile ¬terminationC ri terion() do

6 f or (Pi ∈ Pop)

7 Si ←− newSample(Pi , Pop, D, F, CR) //Pseudocode 3.4

8 i f ( f (Si)≤ f (Pi))

9 newPop←− Si

10 el se

11 newPop←− Pi

12 end

13 end

14 Pop←− newPop

15 evaluate(Pop)

16 Sbest ←− getBestSolut ion(Pop)

17 end

18 ret urn Sbest

Pseudocode 3.3 – Differential Evolution

Der Ablauf eines DE Algorithmus ist einem Schwarm-Algorithmus sehr ähnlich

(vgl. Ab. 3.3.2). Der einzige Unterschied ist die Suche nach einer neuen Position

(Zeile 7). Die Idee hier ist, dass die Generierung der neuen Stichproben durch einen

gewichteten Differenzvektor zwischen zwei Agenten einer Population und den

Parametervektoren eines Dritten erfolgt. Der Pseudocode 3.4 gibt den genaueren

Ablauf dieser Methode [16] an.
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3.3 Populationsbasierte Methoden

Eingabe Pi : Ein Agent der Populat ion

Eingabe Pop : Die Populat ion

Eingabe CR : Die Wahrsche in l i chke i t e ine r Rekombination

Eingabe F : Der Gewichtungsfaktor

Ausgabe S : Der nä chs te Lö sungskandidat

1 BEGIN

2 repeat

3 P1←− RandomMember(Pop)

4 unt il P1 6= P0

5 repeat

6 P2←− RandomMember(Pop)

7 unt il P2 6= P0 ∨ P2 6= P1

8 repeat

9 P3←− RandomMember(Pop)

10 unt il P3 6= P0 ∨ P3 6= P1 ∨ P3 6= P2

11 Cutpoint ←− RandomPosi t ion(Pop)

12 S←− 0

13 f or (Pi ∈ Pop)

14 i f (i ≡ CutPoint ∨ Rand()< CR)

15 Si ←− P3i + F × (P1i − P2i)

16 el se

17 Si ←− Pi

18 end

19 end

20 ret urn S

Pseudocode 3.4 – Differential Evolution - Die newSample Funktion

Die Wahl der Parameter F, CR und Pop hat einen großen Einfluss auf die Per-

formance des Algorithmus. Anwendungsgebiete von DE sind z. B. Finanzen [61],

Logistik [20] und Motorsteuerung [19].

3.3.1.2 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

CMA-ES ist einer der bekanntesten Algorithmen in der Klasse der EA, welcher durch

N. Hansen, S. Müller und P. Koumoutsakos im Jahr 2003 vorgestellt wurde [68].

Wie der Name schon sagt, basiert der CMA-ES auf einer derandomisierten Evoluti-

onsstrategie mit einer Kovarianzmatrixanpassung der gaußschen Normalverteilung.

Das Prinzip der Anpassung basiert auf der Idee, die Wahrscheinlichkeit von erfolg-

reichen Schritten, welche in der Vergangenheit erfolgt sind, zu erhöhen. Um das zu

erreichen, wird die Kovarianzmatrix so verändert, dass die Wahrscheinlichkeit des

selektierten Schrittes der letzten Generation deutlich ansteigt.
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3.3 Populationsbasierte Methoden

Abbildung 3.3 – Darstellung eines Optimierungsablaufs mit CMA-ES an einem
einfachen zweidimensionalen Problem.

CMA-ES benutzt zwei Hauptprinzipien für die Anpassung der Parameter der

Suchverteilung: Die Maximum-Likelihood-Methode [131], basierend auf der Idee,

die Wahrscheinlichkeit erfolgreicher Kandidatenlösungen und Suchschritte zu erhö-

hen und Idee der zwei Pfade, welche die zeitlichen Entwicklungen der Strategie

aufzeichnen. Diese Pfade enthalten wichtige Informationen über die verschiedenen

Korrelationen von vorherigen aufeinanderfolgenden Schritten. Eine einfache Dar-

stellung eines Optimierungsablaufs mit CMA-ES wird in der Abb. 3.3 gezeigt. Der

Pseudocode 3.5 skizziert einen Ablauf dieses Algorithmus.

Anwendungsgebiete von CMA-ES sind z. B. Forensik [74], Vernetzung [78] und

Engineering [57].
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3.3 Populationsbasierte Methoden

Eingabe f : Die Z ie l funk t ion , welche minimiert werden muss

Eingabe λ : Anzahl der St ichproben per I t e r a t i o n , min . 2 , in der Regel > 4

Eingabe m : V e r t e i l u n g s m i t t e l w e r t und der a k t u e l l e Lö sungskandidat

Eingabe σ : S c h r i t t g r öße

Eingabe C : Symmetrische Kovar ianzmatr ix

Eingabe pσ und pc : Die zwei Entwicklungspfade ( I s o t r o p i c und An i so t rop i c )

Ausgabe m oder x1 : Die bes te Lösung

1 set λ

2 ini t iali se m , σ , C = I , pσ = 0 , pc = 0

3 w hile ¬terminationC ri terion() do

4 f or (i ∈ {1....λ})
5 x i = sample_mul tivariate_normal(mean= m, covariance_matrix = σ2C)

6 fi = f i tness(x i)

7 x1...λ ←− xs(1)...s(λ) with s(i) = a r g s o r t ( f1...λ , i ) //Lösungen s o r t i e r e n

8 m′ = m

9 m←− update_m(x1, ..., xλ) //bewege den Mi t t e lwer t zu e ine r besseren Lösung

10 pσ ←− update_ps(pσ,σ−1C−1/2(m−m′))
11 pc ←− update_pc(pc ,σ

−1(m−m′), ||pσ||)
12 C ←− update_C(C , pc , (x1 −m′)/σ, ..., (xλ −m′)/σ)
13 σ←− update_si gma(σ, ||pσ||)
14 end

15 ret urn m or x1

Pseudocode 3.5 – Covariance Matrix Adaptation Strategy

3.3.2 Schwarmbasierte Algorithmen

Die schwarmbasierten Algorithmen werden durch eine dezentralisierte Struktur

charakterisiert. Diese Struktur oder Population besteht aus mehreren Agenten, wel-

che miteinander interagieren und verschiedene Informationen austauschen. Der

Unterschied zu den anderen Klassen liegt darin, dass die Agenten nur eine ein-

geschränkte Sicht der Umgebung haben. Das führt dazu, dass ein einziger Agent

aus dieser Population nicht intelligent genug ist, um das Problem alleine zu lösen.

Hier ist die Zusammenarbeit mit den anderen Agenten erforderlich, um das Ziel zu

erreichen. Wir haben es hier mit einem kollektiven Verhalten zu tun. Eine Charak-

teristik dieser Algorithmen ist, dass sie sich selbst organisieren, selbst adaptieren

und sogar selbst neue Lösungen finden können [13]. Diese Methoden bestehen aus

Schwärmen, deren Verhalten an die Natur angelehnt ist. In diesem Kapitel werden

zwei typische Repräsentanten dieser Klasse vorgestellt: Der Artifical Bee Colony

Algorithmus (ABC), welcher sich der Analogie von Bienen bedient, und der Particle
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Swarm Optimization Algorithmus (PSO), welcher sich der Analogie von Vögel- oder

Fischschwärmen bedient.

3.3.2.1 Artificial Bee Colony

Abbildung 3.4 – Artificial Bee Colony. Grafische Darstellung der Elemente
eines ABC Algorithmus aus [85].

ABC ist ein populationsbasierter Algorithmus, welcher im Jahr 2005 von Dervis

Karaboga veröffentlicht wurde [83]. ABC wurde durch das intelligente Verhalten

der Honigbiene motiviert. Ein weiterer Vorteil dieses Algorithmus ist die kleine

Anzahl der Eingangsvariablen. Der Pseudocode 3.6 schildert die Funktionsweise

des Algorithmus [107].
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Eingabe f : Die Z ie l funk t ion , welche minimiert werden muss

Eingabe X i : Ein Agent mit l bi ≤ X i ≤ ubi f ü r i = 1, ....., D

Eingabe SN : Popu la t ionsgr öße

Eingabe MCN : Maximale Anzahl der Zyklen

Ausgabe : Die bes te Lösung

BEGIN

1 num_eval ←− 0

2 f or s = 1 to SN do

3 X (s)←− random s o l u t i o n

4 fs ←− f (X (s))

5 num_eval ++

6 end

7 c ycle←− 1

8

9 w hile c ycle < MCN do

10 s t a r t employed_bee_phase () ;

11 s t a r t onlooker_bee_phase () ;

12 s t a r t scout_bee_phase () ;

13 Memorize the bes t s o l u t i o n achieved so f a r

14 c ycle++

15 end

16 end

Pseudocode 3.6 – Artificial Bee Colony

Der ABC besteht aus drei Phasen. Die erste Phase employed bees weist Ähnlichkei-

ten zum PSO (siehe Abs. 3.3.2.2) auf: Jeder Agent bewegt sich auf genau einen

zufälligen anderen Agenten zu. Anders als beim PSO bewegen sich ABC Agenten

jedoch nur in einer einzigen Dimension; außerdem bleiben sie stehen, anstatt zu

einer Position mit einem schlechteren Fitnesswert zu wechseln.

Die zweite Phase scout bees implementiert ein Neustart-Kriterium, das dann

einsetzt, wenn sich ein Agent für mindestens durch die von limit vorgegebene

Anzahl an Evaluationen nicht bewegt hat. Damit soll der Explorationsaspekt der

Optimierung gewährleistet werden. Pro Iteration kann nur ein einziger Agent neu

gestartet werden.

Die dritte Phase onlooker bees dient dazu, eine gute Exploitation zu erreichen,

indem diejenigen Agenten die meisten Evaluationen erhalten, die global betrachtet

an den besten bisher gefundenen Positionen stehen. Da in dieser Phase noch einmal

SN Evaluationen durchgeführt werden, ist die Population 2 * SN groß, wobei nur

die Hälfte dieser Population mit einem Gedächtnis versehen ist. Die Abb. 3.4 gibt

eine grafische Darstellung der Elemente des ABC Algorithmus.
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Anwendungsgebiete von ABC sind z. B. Stromversorgungssysteme [71], Phy-

sik [136] und Software Testing [35].

3.3.2.2 Particle Swarm Optimization

Die PSO ist ein stochastisches populationsbasiertes Optimierungsverfahren, welches

im Jahr 1995 von Kennedy und Eberhart vorgestellt wurde [44, 88]. Der Algorith-

mus basiert auf einem vereinfachten Modell des Verhaltens biologischer Organismen

wie Vogel- oder Fischschwärmen. Die Zusammenarbeit der Organismen für das

Auffinden einer bestimmten Position im Raum, z. B. einer Nahrungsquelle, wird

mit der Suche nach einem Optimum in einem reellen Suchraum assoziiert. Bei

den meisten Implementierungen der PSO bewegen sich die Agenten (hier Partikel

genannt) im Suchraum, um eine Lösung zu finden. Die Richtung und Geschwindig-

keit dieser Bewegung wird durch die eigene Information und die Information der

anderen Mitglieder (Nachbarschaft - s. Def. 3.3.8) gesteuert. Die Berücksichtigung

der eigenen Suchhistorie dient ebenfalls als zusätzliche Information. Aufgrund

dieser beiden Informationen und der Information über die aktuelle Position ändert

der Agent seine Bewegungsrichtung.

Definition 3.3.8 (Nachbarschaft) Die Nachbarschaft ist definiert als die Menge

aller Partikel, mit denen jeder Partikel in der Lage ist, zu kommunizieren. Diese

Beziehung wird durch die Topologie definiert. Es gibt verschiedene Arten von Nach-

barschaften, eine davon ist z. B. die globale Topologie, wo jeder Agent mit jedem

anderen Agent kommunizieren darf.

Ganz am Anfang des Algorithmus erfolgt eine Initialisierung der Population, die

zufällig im Suchraum verteilt wird. Jeder Agent repräsentiert eine D-dimensionale

Lösung im Suchraum und hat eine Position, eine Geschwindigkeit und eine definier-

te Nachbarschaft. Die Position und die Geschwindigkeit sind als Vektoren kodiert.

Nach der Initialisierung berechnen die Agenten ihren Fitnesswert und aktualisie-

ren die alten Positionen und Geschwindigkeiten. Das gleiche passiert jeweils mit

dem globalen und persönlichen besten Fitnesswert. Nach der Aktualisierung wird

geprüft, ob das Abbruchkriterium erreicht wurde. Falls ja, dann ist der Agent mit

dem besten globalen Fitnesswert die gesuchte Lösung. Falls nicht, dann werden

die Geschwindigkeiten und die Richtung der Partikel aktualisiert. Daraus folgt,
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dass sich die Position ebenfalls ändert. Das wird dann iterativ wiederholt, bis das

Abbruchkriterium erreicht wurde. Der Pseudocode 3.7 erläutert diesen Ablauf [150].

Eingabe terminationC ri terion : Das Abbruchkri ter ium

Var i ab l e ps : Die Anzahl der Agenten in der Populat ion

Var i ab l e Pop : Die Populat ion

Var i ab l e i : Zä h l e r

Ausgabe x : Die bes te gefundene Lösung

BEGIN

1 pop←− createPop ( ps )

2 w hile ¬terminationC ri terion() do

3 f or i←− 0 up to ps− 1 do

4 pop[i]←− psoU pdate(pop[i], pop)

5 end

6 end

7 end

8 ret urn best(pop).x

Pseudocode 3.7 – Particle Swarm Optimization

Die Einfachheit und Effizienz dieses Algorithmus ermöglicht ihm den Einsatz

in vielen Gebieten wie: Data Mining [158], E-Learning [72], Finanzen [60] und

Security [15].

3.4 Problemlösung

Im Kapitel 1 wurden die drei Hauptprobleme der Optimierungsverfahren aufgelistet.

Hier werden diese Probleme genauer angeschaut und gezeigt, wie andere diese

Probleme lösen, um dann den Unterschied zwischen den existierenden Verfahren

und PASS zu zeigen.

3.4.1 Parallelisierung

Bevor mit dem Problem der Parallelisierung angefangen wird, muss ein genauerer

Blick auf die parallelen Architekturen und deren Programmiermodelle geworfen

werden. Dann wird das Problem der Parallelisierung untersucht und die existieren-

den Lösungen werden aufgelistet.

40



3.4 Problemlösung

3.4.1.1 Parallele Architekturen und Programmiermodelle

Heutige Programmiermodelle lassen sich grob in drei Gruppen einteilen. Die oberste

Klasse bildet die globale Parallelisierung. Hier haben wir es mit vielen sehr komplexen

Rechnerknoten zu tun (in der Abb.1.1 als Maschine X bezeichnet ) und die Kommu-

nikation zwischen den Knoten findet mittels eines schnellen Verbindungsnetzwerks

statt. Diese Knoten bilden zusammen mit dem Netzwerk einen so genannten High

Performance Computing Cluster (HPCC). Zwei Beispiele für die Kommunikation

hierfür sind die Ethernet-Verbindung [109] oder die InfiniBand-Verbindung [121].

Der Unterschied zwischen den Technologien liegt in der Geschwindigkeit der Über-

tragung und an der Latenz (s. Def. 3.4.1).

Definition 3.4.1 (Latenz) Als Latenz wird die Zeit bezeichnet, die eine Nachricht

für den Weg vom Sender bis zum Empfänger benötigt. Die Latenz beinhaltet drei

Komponenten: (1) die Ausbreitungsverzögerung, (2) die Übertragungsverzögerung

und (3) die Wartezeit [49].

Die Tabelle 3.1 gibt einen Überblick über diese Unterschiede. Die Kommunika-

tion zwischen den Knoten findet über Nachrichten statt. Die bekannteste und

verbreitetste Methode, die globale Parallelisierung zu realisieren, ist die Nutzung

der Kommunikationsbibliothek MPI (Message Passing Interface). Wenn wir eine

Ebene tiefer gehen, dann haben wir es mit einer grobkörnigen Parallelisierung zu

tun, welche innerhalb der Rechenknoten stattfindet. Heutige Rechner bestehen

in der Regel aus mehreren Multi-Kern Central Processing Units (CPUs). Um die

Parallelisierung auf dieser Ebene durchzuführen, hat sich die C/C++ Erweiterung

OpenMP (Open Multi-Processing) als Standard durchgesetzt. Dabei wird das Pro-

gramm auf den einzelnen Kernen der CPU ausgeführt. Die dritte Möglichkeit, um zu

parallelisieren, wäre die feinkörnige Parallelisierung mittels GPGPUs. Eine GPGPU

ist in mehrere Streaming Multi-Processors (SMs) unterteilt, die jeweils mehrere

Kerne besitzen (s. Abb. 3.5). Die Kerne eines SM kommunizieren über einen lokalen

gemeinsamen Speicher und die Kommunikation zwischen den SMs wird mittels

eines globalen gemeinsamen Speichers, den sogenannten Dynamic Random Access

Memory (DRAM), durchgeführt. Als Standard hat sich hier CUDA (Compute Unified

Device Architecture) durchgesetzt.
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Die letzte Ebene (feinkörnige Parallelisierung) wird in dieser Arbeit nicht ver-

wendet und somit nicht genauer erklärt. Die beiden anderen Programmiermodelle

werden detaillierter erklärt.

Tabelle 3.1 – Netzwerktechnologien in einem HPCC

Technologie Bandbreite in MB y te/s Latenz in µ sec für 1 Byte

Hauptspeicher >1000 <0,01

Fast Ethernet 11 70

GBit Ethernet 110 30

InfiniBand 805 7,5

Abbildung 3.5 – GPGPU Architektur. Bild aus [55].

Das Grundproblem hier ist das Mapping. Auf der eine Seite haben wir den

parallelen Rechner, welcher zur Verfügung steht, und auf der anderen Seite haben wir

das Programm, welches parallelisiert werden soll. Als Ziel soll eine hohe Auslastung

des Rechners mit der kleinstmöglichen Latenz erreicht werden. Mit anderen Worten,

muss man versuchen, die Parallelisierung der Anwendung möglichst gut auf die

parallele Architektur zu mappen.
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MPI

Bei MPI handelt es sich um einen Standard, der den Nachrichtenaustausch bei par-

allelen Berechnungen auf verteilten parallelen Computern oder Clustern beschreibt.

MPI selbst ist also keine Programmiersprache oder Implementierung, sondern eine

Spezifikation von Ansammlungen von Operationen. Sie legt die Namen und Para-

meterlisten in den Sprachen C, C++ und Fortran fest [66]. Die ersten Arbeiten mit

MPI fingen im Jahr 1991 an, aber die erste Veröffentlichung kam erst im Jahr 1994.

Die Hauptidee von MPI ist die Lieferung einer Schnittstelle, welche sehr einfach zu

benutzen ist.

So kann ein MPI-Block innerhalb eines Programms durch die MPI Operationen

MPI_Init und MPI_Finalize initialisiert und abgeschlossen werden. Dieser Block

wird beim Ausführen des Programms in einer vom Anwender festgelegten Anzahl

von Prozessen parallel ausgeführt. Im MPI kommt die Kommunikation nur zu

Stande, wenn Sender und Empfänger die entsprechende Operation durchführen.

Wir haben drei Arten von Kommunikationen: Punkt-zu-Punkt, Punkt-zu-Mehrpunkt

und Mehrpunkt-zu-Punkt.

In dem Fall von Punkt-zu-Punkt Kommunikation muss der sendende Prozess

MPI_Send und der Empfänger MPI_Recv ausführen [66]. Somit ist die Kommunika-

tion im MPI ein zweiseitiger Prozess. Punkt-zu-Mehrpunkt Kommunikation wird im

MPI zum Beispiel durch die kollektive Operation MPI_Broadcast realisiert. Bei den

kollektiven Operationen führen alle Prozesse, im Gegensatz zu den Punkt-zu-Punkt

Operationen, dieselbe Operation aus. Dazu können Prozesse durch eine eindeutige

Prozessnummer, dem rank, identifiziert werden. Infolgedessen kann der Empfänger

bei einer Mehrpunkt-zu-Punkt-Operation durch seinen rank in der Parameterliste be-

stimmt werden. Die restlichen Prozesse werden somit zum Sender. Der empfangende

Prozess erhält hierbei in einer Datenstruktur, oft einem Array, die Nachrichten aller

anderen Prozesse. Die Abbildung 3.6 stellt diese Kommunikationsmodelle grafisch

vor.
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P1 Netzwerk P3

P2

P4

(a) Punkt-zu-Mehrpunkt Kommunikation (b) Mehrpunkt-zu-Punkt Kommunikation

Abbildung 3.6 – MPI Kommunkationsmodell. Die grafische Darstellung der
zwei Modelle

OpenMP

OpenMP ist ein Programmiermodell zur speicherbasierten Parallelisierung auf

Multiprozessor-Rechnern [34]. Die Kommunikation findet hier über einen gemeinsa-

men Speicher statt. OpenMP wurde erst im Jahr 1997 speziell für die Programmier-

sprache Fortran veröffentlicht. Im darauffolgenden Jahr wurde die Unterstützung

für C und C++ bekannt gegeben. Heutzutage ist OpenMP Teil vieler Compiler und

wird ständig mit neuen Funktionen erweitert. Die Standards werden durch eine

Gemeinschaft geregelt, in denen große Firmen wie AMD, ARM, Fujitsu, HP, IBM,

Intel, Oracle und Texas Instruments sitzen.

Die Motivation für die Einführung lag an der nicht trivialen Schwierigkeit bei

der Programmierung und Synchronisierung von Prozessen in einer gemeinsamen

Speicherarchitektur. Für das Markieren der zu parallelisierenden Abschnitte nutzt

OpenMP verschiedene Direktiven. Die eingefügten Direktiven werden von den Com-

pilern nicht beachtet, falls bei der Kompilierung nicht explizit OpenMP unterstützt

wird. Somit ist keine Umschreibung des Programmcodes notwendig.

Ein OpenMP-Programm startet nur mit einem Thread, dem Master. Die Arbeiter-

Threads werden zusammen mit dem Master-Thread in einer parallelen Region

erzeugt. Hier wird die serielle Arbeit einzelner Threads parallel ausgeführt (Fork-

Join-Model). Die Abbildung 3.7 gibt einem Überblick über diesen Prozess.
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Abbildung 3.7 – Fork-Join Modell von OpenMP. Bild aus [54].

3.4.1.2 Stand der Technik: Parallelisierung

Die Struktur der populationsbasierten Algorithmen – bestehend aus einzelnen Agen-

ten – und die beinahe Unabhängigkeit dieser liefern die optimalen Voraussetzungen

für eine Parallelisierung. In diesen Algorithmen haben wir eine bestimmte Anzahl

von Evaluationsschritten, welche durch eine von Anfang an festgelegte Anzahl

von Agenten iterativ durchgeführt werden. Die Abbruchkriterien bestimmen die

Dauer dieses Prozesses. Dabei führt jeder Agent die gleiche Operation auf jeweils

verschiedenen Daten aus. Hier handelt es sich um das klassische Single Instruction

Multiple Data (SIMD) Paradigma [52].

In der Literatur sind sehr viele verschiedene Ansätze zur Parallelisierung von

populationsbasierten Algorithmen zu finden. Erick Cantu-Paz [18] hat die verschie-

denen Ansätze zusammengefasst und teilt sie in drei verschiedene Kategorien ein:

1) globale Parallelisierung, 2) grobkörnige Parallelisierung und 3) feinkörnige Paralle-

lisierung (vgl. Abs. 3.4.1.1). In der globalen Parallelisierung wird nur eine einzige

Population verwendet und die Agenten dieser Population werden auf verschiedene

Rechenknoten verteilt. Da der Overhead für die Kommunikation hier relativ groß

ist, wird sie sehr beschränkt, sie findet nur am Anfang und Ende statt. Das Prinzip

wird auch Master-Slave genannt. Der Master-Knoten ist für die Koordination verant-

wortlich und verteilt die Aufgaben und sorgt dafür, dass die Ergebnisse zum Schluss

zusammengefasst werden. Um den Overhead (s. Def. 3.4.2) für die Kommunikation

zu vermeiden, geht man eine Ebene tiefer und benutzt die grobkörnige Paralleli-
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sierung. Hier werden sub-Populationen erzeugt und die Kommunikation ist durch

den gemeinsamen Speicher deutlich schneller (s. Tab. 3.1). Die Parallelisierung

wird hier entweder mittels MPI oder mittels OpenMP realisiert. Liu et. al [98] und

O. Altinoz and A.E. Yilmaz [5] haben zwei Algorithmen, welche auf einer OpenMP

Implementierung basieren, vorgestellt. Die feinkörnige Parallelisierung wird für

hochparallele Rechner benutzt. Hier wird jeder Agent einem Kern zugeordnet, was

dazu führt, dass wir einen sehr schnellen Kommunikationskanal brauchen, um den

Overhead auf einem Minimum zu halten. Die meisten parallelen Implementierun-

gen werden durch CUDA bewältigt. Einige Beispiele wären hier [79, 84]. Weiterhin

gibt es zahlreiche Studien [95, 125], welche die verschiedenen Methoden einander

gegenüber stellen und die Vor- und Nachteile auflisten.

Definition 3.4.2 (Overhead) Overhead wird als eine Kombination aus unproduk-

tiven Zeiten in der parallelen Programmierung definiert. Diese setzen sich zusammen

aus Zeiten, welche die parallele Maschine nicht für das Ausführen des Algorithmus

nutzt, sondern für andere Aufgaben wie z. B. Erzeugung von Threads, Kommunikati-

onszeit, Wartezeit, Synchronisierung, Thread-Terminierung, usw..

Eine ganz andere Art der Parallelisierung ist die automatisierte Parallelisierung.

Hier gibt es verschiedene Frameworks wie: PGI Accelerator [118], HMPP [145]

oder R-Stream [123], welche dem Benutzer helfen sollen, eine Parallelisierung

durchzuführen, indem verschiedene Bereiche mit Direktiven markiert werden.

3.4.2 Stillstand

Die populationsbasierten Algorithmen sind durch ein zu frühes Stagnieren in lokalen

Minima charakterisiert. Dieses Problem lässt sich nicht total vermeiden, deshalb wird

versucht, das Problem des „Stillstands“ zu minimieren. Hierfür gibt es verschiedene

Ansätze für die Realisierung. Sie basieren auf zwei Ideen: Der Idee den Algorithmus

neu zu starten [135] und der Idee eines dezentralen Ansatzes [1].

Ahmed et. al.[2] stellen eine Möglichkeit zum Neustart vor, in dem die Ab-

stände zwischen den Agenten gemessen werden. Haben sie einen bestimmten

Schwellenwert erreicht, so wird der Algorithmus neu gestartet. Worasucheeps Algo-

rithmus [154] überwacht die Verbesserungen des Fitnesswertes in Abhängigkeit

von der Geschwindigkeit der Bewegung des Agenten. Wenn dieser Wert einen
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Schwellenwert unterschreitet, wird mit einer Exploration angefangen. Eine ganz

einfache Möglichkeit wäre auch, den Algorithmus neu zu starten, sobald nach

einer vorgegebenen Anzahl an Iterationen keine neue bessere Lösung gefunden

wird [115].

Die Idee des dezentralen Ansatzes liegt darin, verschiedene Schwärme zu starten.

Das ermöglicht, verschiedene Populationen zu Exploration und Exploitation zu

senden, ohne einen zentralen Kontrollmechanismus zu haben. Diese Diversität

führt dazu, dass die Möglichkeit des Verlassens lokaler Minima im Vergleich zu den

o.g. Ansätzen größer ist. Es gibt mehrere Möglichkeiten, dies zu realisieren. Einige

Beispiele sind [36, 99, 152].

3.4.3 Adaptivität

Das Anpassen der Parameter ist eine schwierige Aufgabe, es gibt hier nur zwei be-

kannte Ansätze, dies zu realisieren. Die einfachste, aber sehr zeitintensive Methode,

ist die Brute-Force Methode. Hier werden einfach alle möglichen Lösungen auspro-

biert. Eberhart [134] und Clerc [25], „Entdecker“ und „Vater“ von PSO, haben sich

mehrmals mit diesem Thema beschäftigt.

Die zweite Möglichkeit, die besten Parameter zu finden, ist durch die meta-

heuristische Methode. Mit anderen Worten wird hier das Finden der Parameter in

ein Optimierungsproblem umgewandelt und das Lösen des Problems wird einem

Algorithmus überlassen [3].

3.5 Abgrenzung zum Stand der Technik

Die bekannten, vorgestellten Techniken zur Parallelisierung fokussieren sich nur

auf eine bestimmte Rechnerarchitektur (z. B. GPGPU), auf ein bestimmtes Program-

miermodell (z. B. OpenMP) oder nur auf einen bestimmten Algorithmus, welcher

parallelisiert wird. Keine der uns bekannten Methoden legt den Fokus auf ein gu-

tes Mapping von Software zu einer vorhandenen Hardware. Weiterhin wird nicht

geprüft, ob der untersuchte Algorithmus oder das zu optimierende Problem dafür

geeignet sind, eine Parallelisierung durchzuführen. Da Overhead in der parallelen

Welt ein Thema ist, muss dieser Punkt berücksichtigt werden. Ein Algorithmus, der
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zwar parallel läuft, aber dessen Laufzeit sich im Vergleich zur seriellen Laufzeit

verschlechtert, ist weder produktiv noch effizient.

Die schon erwähnte zu frühe Konvergenz kann leider nicht ganz gelöst werden.

Es wird nur versucht, sie so weit wie möglich zu vermeiden. Die Ansätze mit einem

Neustart des Algorithmus können zwar helfen, aber geben keine Sicherheit darüber,

dass es besser wird. Sie funktionieren nach dem Zufallsprinzip. Dagegen sind die

dezentralen Lösungen eine bessere Alternative. Diese Arbeit bedient sich eines

dieser Ansätze und passt ihn an die geforderten Bedürfnisse an. Weiterhin wird

dieser Ansatz parallelisiert, um die vollen Rechnerressourcen zu nutzen.

Die möglichst besten Parameter zu finden, dauert mit den existierenden Metho-

den einfach zu lange. Der Wertebereich der Parameter liegt oft zwischen [0,∞) und

nicht alle möglichen Lösungen können getestet werden. Mit der zweiten Methode

wird das Problem des Findens der Parameter eine Ebene höher verschoben. Die

Aufgabe wird zwar von einem anderen Algorithmus übernommen, aber dadurch

stellt sich die Frage, wie man den Algorithmus konfigurieren muss, damit er die

besten Parameter findet. Daher wird sich die Fachliteratur zunutze gemacht, um

eine neue Methode zu entwickeln, welche deutlich weniger lang dauert und nicht

die optimalen aber im Mittel sehr gute Ergebnisse liefert.

Bis hier wurden die Probleme einzeln betrachtet. Keiner der vorgestellten An-

sätze versucht, alle drei Hauptprobleme zu lösen. Fast alle Ansätze fokussieren sich

nur auf ein bestimmtes Problem und es gibt nur wenige, welche zwei Probleme

behandeln. Im Gegenzug, fokussiert sich PASS auf die Lösung aller drei Probleme

(Parallelität, Stillstand und Adaptivität) gleichzeitig.

Tabelle 3.2 – Vergleich der existierenden Algorithmen mit PASS

Algorithmus Parallelität Stillstand Adaptivität

PASS + + +

MOL [100] – – +

AWPSO [156] – – +

PPSO [21] + + –

PAPSO [92] + – –

Agile Restart [2] – + –

R-PSO [115] – + +
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Es wurden einige Algorithmen aus den im Abschnitt 3.1 genannten Algorith-

menklassen ausgesucht und in der Tabelle 3.2 aufgelistet. Dort wird gezeigt, welche

Probleme sie behandeln und lösen.

3.5.1 Abgrenzung aus der Sicht des Anwenders

Im Abs. 3.5 wurde der Stand der Technik aus der Sicht des Algorithmus betrachtet.

Jetzt wird versucht, das zu lösende Problem aus einer anderen Sicht zu betrachten;

aus der Sicht des Anwenders.

Folgendes Szenario: Man hat einen Problemtyp A und bis jetzt hat man das

Problem mit dem CMA-ES Algorithmus gelöst und der Algorithmus liefert sehr

gute Ergebnisse. Dann hat man einen neuen Problemtyp B zum Lösen bekommen,

der sehr unterschiedlich ist und aus einer anderen Domäne kommt. Man versucht

das Problem mit dem CMA-ES Algorithmus zu lösen, aber dieser liefert leider sehr

schlechte Ergebnisse. Um noch bessere Ergebnisse zu bekommen, macht man sich

auf die Suche nach einem neuen Algorithmus. Nach langer Zeit und durch Pro-

bieren verschiedener existierender Lösungen, hat man sich entschieden, den DE

Algorithmus zu nehmen. Der liefert jetzt die besten Ergebnisse, welche aber noch

nicht ganz zufriedenstellend sind. Um die Qualität der Ergebnisse zu steigern, muss

man den Crossover-Rate Parameter anpassen. Nach der Anpassung und erneuten

Tests, stellt man fest, dass die Ergebnisse stimmen, und fährt fort, den Problemtyp

B mit dem neuen Algorithmus zu lösen.

Der in dem oben genannten Szenario beschriebene Prozess kann sehr gut durch

die Abbildung 3.8 dargestellt werden. In der Wissenschaft und Wirtschaft entste-

hen sehr oft solche Probleme, die komplex und nicht einfach oder per Hand zu

lösen sind. Deshalb wird auf Optimierungsprobleme zurückgegriffen. Die Frage ist

aber, welcher Algorithmus genommen werden soll, um möglichst gute Lösungen

bezüglich der Laufzeit oder Qualität zu erreichen. Diese generelle Frage wird auch

Algorithm Selection Problem (ASP) genannt. Leider gibt es für diese Frage keine

Lösung (No Free Lunch Theorem [153] - s. Def. 3.5.1) und deshalb muss nach einem

guten Algorithmus gesucht werden, welcher für das Problem geeignet ist.
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Benutze den Algorithmus

Definiere: 

Optimierungskriterium und die 

Grenzen

Wähle: 

passenden 

Optimierungsalgorithmus

Konfiguriere: 

Parameter des Algorithmus 

Evaluiere: 

kleinere Tests durchführen

Evaluiere: 

dein eigenes Problem

Existiert ein ausreichend 
guter Algorithmus?

Sind die Ergebnisse

gut?

Sind die Ergebnisse

gut?

Verwende den Algorithmus

Ja

Nein

Nein

Nein

Ja

Ja

PSO? CMA-ES? GA?

Populationsgröße = x

Crossover rate = y

……

nur wenige Tests für 

jede Konfiguration

z.B. 30 bis 50 

Wiederholungen

Glückwunsch!

Du bist jetzt fertig

Abbildung 3.8 – Der Ablauf aus der Sicht des Anwenders, sein Problem zu
lösen.

Definition 3.5.1 (No Free Lunch Theorem) Es gibt kein universell gutes Verfah-

ren zur Lösung eines Optimierungsproblems oder zum Abstrahieren von Datensätzen,

wenn die Menge aller Probleme bzw. Datensätze betrachtet wird. Ist eine bestimmte

Strategie in einer bestimmten Domäne besser als eine andere, so muss sie in einer

anderen Domäne schlechter sein. Zusammengefasst: Wenn man die Gesamtheit aller

Fälle betrachtet, gibt es keine Strategie, die besser abschneidet als bloßes Raten oder

die Zufallssuche.
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3.5 Abgrenzung zum Stand der Technik

PASS versucht durch die integrierte Adaptivität und Automatisierung, besser als

der Durchschnitt zu sein. Die Abbildung 3.9 gibt das zu erreichende Ziel von PASS

an. Die graue Linie symbolisiert den mathematischen Durchschnitt der Performance

über die gesamte Klasse der Problemtypen. Die blaue Linie stellt einen Allgemein-

Zweck Algorithmus dar (z. B. Zufallssuche), welcher Ergebnisse liefert, die dem

mathematischen Durchschnitt sehr ähneln. Die rote Linie stellt einen spezifischen

Algorithmus (z. B. Algorithmen aus der Tab. 3.2) dar, welcher auf eine bestimmte

Klasse von Problemen spezialisiert ist und dort sehr gute Ergebnisse liefert, aber

für den Rest der Problemtypen leider unterdurchschnittliche Ergebnisse erzielt. Die

grüne Linie stellt PASS dar, die im Durchschnitt besser als alle anderen Algorithmen

abschneiden soll. Selbstverständlich könnte Algorithmus A oder B für eine bestimmte

Domäne besser als PASS sein (s. Abb. 3.9), aber im Durchschnitt ist PASS deutlich

besser.

Abbildung 3.9 – Grafische Darstellung des Ziels dieser Dissertation.

3.6 Abgrenzung: Zusammenfassung

Im Abschnitt 3.4 wurden unterschiedliche Techniken und Technologien aus der

Fachliteratur aufgezeigt. Die vorgestellten Arbeiten beschäftigen sich mit der Lösung

von Teilproblemen, die in ähnlicher Form auch von PASS bearbeitet werden. Die

Abgrenzung aus der Sicht des Algorithmus und Anwenders wurde im Abschnitt 3.5

und 3.5.1 erläutert. Jetzt werden alle Punkte kurz in einer Liste zusammengefasst:

1. Vollständigkeit: PASS betrachtet alle in Kapitel 1.2 beschriebenen Hauptproble-

me der Optimierungsalgorithmen. Während die Arbeiten aus der Fachliteratur
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einzelne Probleme mit Erfolg behandeln und lösen, schafft es PASS, alle dieser

drei Hauptprobleme zu behandeln und erfolgreich zu lösen.

2. Automatische Parallelisierung: PASS nutzt ein Modell, welches in der Lage ist,

zu entscheiden, ob eine Parallelisierung sinnvoll ist oder nicht.

3. Algorithmenanpassung: Andere Arbeiten ändern den Programmcode bei der

Transformation in parallelen Code. Diese sind jedoch allgemein gehalten und

nicht speziell auf den zu betrachtenden Algorithmus ausgelegt. PASS ist genau

an den spezifischen Algorithmus angepasst und keine Programmiercodeanpas-

sung ist notwendig, wenn zwischen parallel und seriell umgeschaltet werden

muss.

4. Rechnerarchitekturanpassung: Andere Arbeiten sind nur für eine bestimmte

Rechnerarchitektur gemacht. PASS funktioniert sowohl für den privaten Rech-

ner, als auch für einen HPCC. Der Endnutzer kann bei der Kompilierung selber

bestimmen, welche Eigenschaften der Hardware er benutzen möchte. Diese

lassen sich selber ein- und ausschalten, ohne etwas an dem Programmiercode

zu ändern.

5. Offen: PASS beruht vollständig auf offenen Standards und offener Software.

Der Programmiercode ist öffentlich für alle auf Github3 zugänglich. Es wird

nur eine weitere Software-Bibliothek benutzt. Dadurch ergibt sich eine po-

tentiell große Nutzerbasis und die verwendeten Techniken sind sehr einfach

nachzuvollziehen.

6. Erweiterbarkeit: Alle in PASS verwendeten Klassen sind erweiterbar. Das Fra-

mework hat schon einige Optimierungsprobleme und -algorithmen implemen-

tiert und bietet die nötigen abstrakten Klassen, um es beliebig zu erweitern.

Dazu gibt es noch eine Dokumentation, welche online4 zur Verfügung steht.

3www.github.com/rshuka/PASS
4https://rshuka.github.io/PASSDoc/index.html
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3.7 Algorithmengrenzen

Im Kapitel 2.4 wurden die Optimierungsprobleme aufgelistet, welche Teil dieser Dis-

sertation sind. In diesem Abschnitt werden die Algorithmen aufgelistet, mit welchen

(PASS) funktioniert. In der Regel können die Methoden und Verfahren von PASS

mit allen Algorithmen aus der Klasse der populationsbasierten Methoden (s. Abb.

3.1) verwendet werden. Die Details werden nur an einem einzelnen Algorithmus

erklärt, aber das Gleiche kann mit den anderen Algorithmen erreicht werden. Dafür

müssen sie nur folgende Eigenschaften besitzen:

1. Populationsbasiert: Um eine effiziente Parallelisierung des Algorithmus zu

ermöglichen, muss dieser eine Population mit mindestens zwei Agenten besit-

zen.

2. (Beinahe) Unabhängigkeit bei der Evaluation: Weiterhin ist eine effiziente Par-

allelisierung nur gewährleistet, wenn für Agenten die Evaluation des Problems

unabhängig von den anderen Agenten ist.

3. Variablen: Damit eine bessere Anpassung an das Problem erfolgen kann, müs-

sen die Algorithmen Parameter besitzen, welche die Anpassung des Verhaltens

ermöglichen, wie z. B. einem Schalten zwischen Exploration und Exploitation.

3.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Klassifizierung der bestehenden Optimierungsalgorith-

men vorgenommen, welche für die Evaluationen verwendet werden. Sie wurden

im Detail vorgestellt. Als Nächstes wurden die Probleme in der Forschung aufge-

listet, welche solche Algorithmen charakterisieren. Es wurde aus der Fachliteratur

gezeigt, wie die Probleme gehandhabt werden und welche Lösungen schon exis-

tieren. Dann wurde die Abgrenzung dieser Dissertation vom Stand der Technik

dargestellt und der Beitrag dieser Dissertation für die Forschung genauer erläutert.

Zusätzlich wurden die Eigenschaften der Algorithmen aufgelistet, für die die Me-

thoden und Techniken dieser Arbeit gelten. Damit wurde eine klare Abgrenzung

für die Optimierungsprobleme (s. Abb. 2.4) und für die Optimierungsalgorithmen

hergestellt.
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3.8 Zusammenfassung

In dem folgenden Kapitel wird die Grundarchitektur von PASS erklärt. Da die

Techniken und Methoden nicht für alle Algorithmen der Klasse der populationsba-

sierten Methoden aufgezeigt werden können, wird nur der PSO als Repräsentant

ausgesucht. Dieser wird dann genauer in Einzelheiten erklärt und beschrieben.
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Die Architektur

Parallel Adaptive Swarm Search

Auf seine eigene Art zu denken ist nicht selbstsüchtig. Wer nicht

auf seine eigene Art denkt, denkt überhaupt nicht.
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4 Die Architektur – Parallel Adaptive Swarm Search

In diesem Kapitel wird ein Blick auf die Architektur von PASS geworfen. Es wird

definiert, welche die Eingaben und Ausgaben des Frameworks sind. Dazu wird

PASS aus der Sicht des Endnutzers und aus der Sicht des Entwicklers betrachtet.

Als Nächstes wird ein tiefer Einblick in den Standard Particle Swarm Optimization

2011 (SPSO2011) [159] Algorithmus gegeben, da er die Basis für die Evaluation des

Frameworks bildet. Die Evaluationsszenarios im darauffolgenden Kapitel werden

genau definiert und die ausgewählten Evaluationsprobleme werden vorgestellt. Zum

Schluss wird ein Einblick in die Rechnerarchitektur gegeben, in der die Evaluationen

stattfinden.
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4.1 PASS: Ein Überblick

Spezifisches Optimierungsproblem

s ∈ ℝ$, &' ∶ ℝ
$ → ℝ

PASS Framework

Hardwareanalyse

Parameterauswahl

Schwarm-

Suchalgorithmus

Erfahrung

Architektur 

Kostenmodell

Problemspezifische 

beste Parameter

Optional

Island Model

Lösung

Parallelisierung

Abbildung 4.1 – Ein Überblick über den gesamten Ansatz von PASS.

Die Abbildung 4.1 veranschaulicht den vorgeschlagenen Ansatz. Als Eingabe

dieses Ansatzes dient das spezifische Optimierungsproblem. Das Problem wird im-

mer als Blackbox betrachtet und es bestehen keine weiteren Informationen darüber.

Die genaueren Probleme, welche untersucht werden und als Eingabe dienen, sind

im Abschnitt 2.5 erwähnt.

Die Lösung ist der Punkt im Suchraum mit den dazugehörigen Koordinaten.

Die Dimension des Problems variiert von Fall zu Fall. Die Ausgabe hängt von den

Abbruchkriterien ab, welche vom Auftraggeber definiert werden. PASS hat folgende

Abbruchkriterien implementiert:

1. Good enough Wert: Wenn der Auftraggeber einen Zielwert vorgibt, mit dem

er zufrieden ist, dann wird der Wert als good enough Wert betrachtet und das

Framework hört auf zu optimieren, sobald dieser Wert erreicht ist.

2. Maximale Anzahl an Iterationen: Wird eine vordefinierte Anzahl von Funkti-

onsiterationen (s. Def. 4.1.1) erreicht, dann wird das Optimieren abgebrochen.
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3. Maximale Anzahl an Funktionsevaluationen: Wird eine vordefinierte An-

zahl von Funktionsevaluationen (s. Def. 4.1.1) erreicht, dann wird das Opti-

mieren abgebrochen.

4. Maximale Zeitdauer: Verstreicht eine bestimmte Zeitdauer, dann wird das

Optimieren abgebrochen.

Bei den Evaluationen des PASS Frameworks in dem folgenden Kapitel wird

genau angegeben, welches Abbruchkriterium benutzt wird.

Definition 4.1.1 (Iteration / Evaluation) Die Auswertung einer Lösung mittels

eines Agenten wird Evaluation genannt. Bei einer Population ist eine Iteration zu

Ende, wenn alle Agenten der Population ihre Evaluation ausgeführt haben. Der

Zusammenhang kann mathematisch wie folgt ausgedrückt werden:

Evaluationen = Anzahl von Iterationen * Populationsgröße

Das Herz des vorgestellten Ansatzes ist das PASS Framework. Es besteht aus

drei Hauptteilen:

1. Hardwareanalyse: Das Ziel hier ist, herauszufinden, ob es sich lohnt, eine

Parallelisierung zu verwenden. Eine schnellere Ausführung des parallelen

Codes im Vergleich mit dem seriellen Code wird angestrebt.

2. Parameterauswahl: Das Ziel hier ist, die besten Parameter für das untersuchte

Problem herauszufinden. Die Parameterauswahl hat einen großen Einfluss

auf die Performance des Algorithmus [134].

3. Schwarm-Suchalgorithmus: Der SPSO2011 Algorithmus wird als Beispiellö-

sung genommen und erweitert. Eine genauere Erklärung findet im Abschnitt

4.3 statt.

Eine genauere Erklärung der oben genannten Schritte folgt in dem nächsten

Kapitel.

Sowohl die Hardwareanalyse als auch die Parameterauswahl erzeugen ein Ergeb-

nis bzw. eine Datei, welche in Zukunft verwendet werden kann. Das erste Ergebnis
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ist ein Architektur-Kostenmodell und das Zweite ein Ergebnis mit den besten Para-

metern für das aktuelle Problem. Die beiden Schritte werden jeweils nur einmal

gemacht. Die Hardwareanalyse wird nur durchgeführt, wenn die Architektur ge-

ändert wird, in der PASS läuft, und die Parameterauswahl wird nur durchgeführt,

wenn ein neues zu optimierendes Blackbox-Problem auftritt.

Die Parallelisierung und das Island Model sind optional und können nach Bedarf

aktiviert werden. Genauere Details folgen im nächsten Kapitel.

4.2 Methodik vs. Softwareimplementierung

Die vorgestellte Methodik dieser Arbeit ist für die Klasse der populationsbasierten

Algorithmen gültig. Welche Eigenschaften diese Algorithmen erfüllen müssen, wurde

im Abschnitt 3.5 erklärt. Die Methodik wird dann durch ein Werkzeug, das PASS

Framework, implementiert. Die Implementierung folgt nur für einen Repräsentanten

der Klasse der populationsbasierten Algorithmen, den SPSO2011 (s. Ab. 4.3).

Das Framework kann von jedem verwendet werden. Die einzige benötigte

Eingabe ist das Optimierungsproblem. Dafür bietet das Framework eine Schnittstelle.

Der Endnutzer muss nur das zu optimierende Problem liefern und das Framework

nach seinen Wünschen konfigurieren. Keine weiteren Kenntnisse sind erforderlich

und alles läuft automatisch.

Möchte man aber die vorgestellte Methodik auf einen anderen Algorithmus

anwenden, ist Expertenwissen gefragt. Der Entwickler in dem Fall muss manche

Sachen manuell durchführen. Eine effiziente Parallelisierung des Algorithmus ist

nur durch manuelle Eingriffe möglich und Expertenwissen über die Parameter des

Algorithmus ist gefragt, um die Suchräume zu begrenzen. In diesem Fall handelt es

sich um eine semi-automatische Lösung. Die Methodik, die Schnittstellen und die

dazugehörigen Verfahren werden mit PASS geliefert. Dazu steht noch ein dokumen-

tiertes Application Programming Interface (API) zur Verfügung. PASS wird als freie

Software unter der MIT Licence5 geliefert.

5https://opensource.org/licenses/mit-license.php
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4.3 PSO Algorithmus

Wie schon oben erwähnt, wird die Methodik anhand eines Algorithmus der popula-

tionsbasierten Klasse vorgestellt. Hier wurde der PSO Algorithmus ausgesucht. In

den folgenden Abschnitten wird ein tieferer Einblick in den Algorithmus gegeben

und die wichtigsten Teile des Algorithmus werden vorgestellt.

4.3.1 Entwicklung

Die ersten Versuche, das soziale Verhalten von Schwärmen auf einem Algorith-

mus nachzubilden, wurden durch Kennedy und Eberhart im Jahr 1995 unternom-

men [88]. Die erste Idee war, eine Gruppe von Agenten zufällig auf den Suchraum

zu verteilen. Diese Agenten haben zwei Hauptstrategien für die Suche verwendet:

1) Die Anpassung der Geschwindigkeit anhand des Nachbarn und 2) die sogenannte

Craziness (dt. Verrücktheit). Bei jeder Iteration wurden die Nachbarn eines Agenten

und deren Geschwindigkeit definiert. Das Problem mit diesem Ansatz war, dass

sich die Agenten dann nur in eine Richtung orientiert haben und es gab keine

Möglichkeit, die Richtung zu ändern oder umzukehren. Um solches Verhalten zu

verhindern, wurde eine stochastische Variable eingeführt, die Craziness. Bei jeder

Iteration wurden zufällig verschiedene Geschwindigkeiten ausgewählt und mit einer

Änderung ergänzt. Durch diese Änderung ähnelt der Algorithmus mehr einem sozia-

len Verhalten als am Anfang. Die oben genannten Beobachtungen weisen auf eines

der notwendigsten Merkmale von PSO hin, das auf seine scheinbar unveränderliche,

nicht-deterministische Natur hinweist: Die Einbeziehung der Zufälligkeit.

Kennedy und Eberhart leiteten den nächsten Schritt ein, indem sie den Begriff

roost (dt. Schlafstelle) von einem Platz, den die Agenten früher kannten, in food

(dt. Nahrung) änderten; einem Platz, den die Vögel jetzt suchen müssen. Durch

diese Änderung wurde der Algorithmus von einer sozialen Simulation zu einem

Optimierungsalgorithmus. Die Grundidee lag darin, dass die Agenten (Vögel) einen

unbekannten guten Ort im Suchraum (Nahrungsquelle) suchen müssen. Die Suche

findet statt, indem die Agenten miteinander kooperieren. Jeder Agent war in der

Lage, sich seine beste Position und die beste Position des gesamten Schwarmes zu

merken.
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Angesichts der Position ~X i = (x i1, x i2, . . . , x iD) ∈ S und der Geschwindigkeit ~Vi =

(vi1, vi2, . . . , viD) ∈ RD des i − ten Agenten und der besten persönlichen Position des

Agenten ~Pi = (pi1, pi2, . . . , piD) ∈ S und der besten Position in der Nachbarschaft ~Li =

(li1, li2, . . . , ldiD) ∈ S, kann die nächste Position ~X t+1
i durch folgende Gleichungen

definiert werden:

~V t+1
i = ~V t

i + c1
~U t

1 ⊗ (~P t
i − ~X t

i ) + c2
~U t

2 ⊗ (~L t
i − ~X t

i ) (4.1)

~X t+1
i = ~X t

i +
~V t+1

i (4.2)

wo i ∈ {1, 2, . . . , Pop}, mit Pop gleich der Schwarmgröße und t ∈ {1, 2, . . . , T}
mit T gleich der maximalen Iterationenanzahl. Die Variablen c1 und c2 werden re-

spektiv lokale Anziehungskraft und globale Anziehungskraft genannt. Die Variablen
~U1 und ~U2 sind uniform verteilte Zufallsvektoren aus [0, 1]D. Das Symbol ⊗ ist das

elementweise Produkt.

In der ersten Version von PSO [88] wurden die Anziehungskräfte c1 und c2 mit

dem Wert 2 versehen. Diese zwei Variablen sind die wichtigsten in dem Algorithmus,

weil sie die Beziehung zwischen Exploration und Exploitation genau bestimmen.

Ein hoher Wert von c2 führt dazu, dass sich die Agenten in die Richtung des besten

globalen Wertes der Nachbarschaft bewegen, und ein hoher Wert von c1 führt zu

einer schnellen lokalen Konvergenz. Später führte Eberhart et al. [45] eine neue Va-

riable ~Vmax ein, welche dazu dienen sollte, die Agenten am Verlassen des Suchraums

zu hindern. Weitere Untersuchungen über das Verhalten des Algorithmus wurden

unternommen und Shi und Eberhart [133] sind zu dem Ergebnis gekommen, dass

der erste Term (vorherige Geschwindigkeit) in der Gleichung 4.1 eine wichtige

Rolle in dem Zusammenhang zwischen Exploration und Exploitation spielt. Wird

dieser Term weg gelassen, dann sind die Agenten nicht in der Lage, den Bereich zu

verlassen, in dem sie sich befinden, und der Suchraum wird mit der Zeit immer klei-

ner. Das ist äquivalent mit einer lokalen Suche (Exploration). Im Gegensatz werden

die Partikel dazu tendieren, den Suchraum in Richtung des besten Wertes der Nach-

barschaft abzutasten, wenn die vorherige Geschwindigkeit einen sehr hohen Wert

aufweist. Die Agenten werden dann überwiegend versuchen, unbesuchte Regionen

zu untersuchen. Das wäre mit einer globalen Suche vergleichbar (Exploitation).

Da wir aber beide Verhalten brauchen, um gute Ergebnisse zu erzielen, muss ein

Gleichgewicht herrschen. Deshalb wurde in der Gleichung 4.1 die Variable inertia

weight w ∈ R eingeführt:
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~V t+1
i = w~V t

i + c1
~U t

1 ⊗ (~P t
i − ~X t

i ) + c2
~U t

2 ⊗ (~L t
i − ~X t

i ) (4.3)

Es gibt verschiedene Arbeiten, welche sich mit dem Einfluss von inertia weight

beschäftigt haben. Das hat dazu geführt, dass verschiedene Abwandlungen des PSO

Algorithmus eingeführt wurden [9].

Auch nach den verschiedenen Änderungen und Anpassungen am PSO gab es ein

Problem, welches noch nicht gelöst wurde. Durch die Gleichung 4.3 wird das

Aktualisieren der Geschwindigkeit für jede Dimension getrennt durchgeführt und

das führt dazu, dass der Algorithmus sehr abhängig vom Koordinatensystem ist

(Rotationsempfindlichkeit). Es war gut zu erkennen, dass die Achsen sehr bevorzugt

wurden. Das hat dazu geführt, dass Probleme, welche ihre Lösung beim Punkt

(0, 0, . . . 0) hatten, sehr schnell gelöst wurden. Um dieses Verhalten zu verhindern,

hat Clerc [159] die Gleichung 4.3 modifiziert und eine neue Variable hinzugefügt.

Diese Variante des Algorithmus, welche im Jahr 2013 auf der CEC-Konferenz [73]

vorgestellt wurde, ist die letzte Standardvariante des PSO Algorithmus und dient

als Referenz für die zukünftigen Abwandlungen des PSO. Die Variante wird auch

SPSO2011 genannt und ist die Basis von PASS.

Abbildung 4.2 – In den SPSO2011 wird der Punkt x ′ innerhalb der Hyper-
sphere Hi zufällig ausgesucht.
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Die Funktionsweise der SPSO2011 ähnelt anderen, früheren Implementierun-

gen. Auch hier besteht der Schwarm-Algorithmus aus einer Menge von Agenten,

die in einem Suchraum mit D Dimensionen nach der optimalen Lösung suchen.

Alle Bewegungen des Agenten im Suchraum sind von der eigenen Beschleunigung

abhängig. Diese Beschleunigung wird unter anderem von der persönlichen Anzie-

hungskraft der besten Lösung des Agenten ~Pi und der globalen Anziehungskraft

der insgesamt besten in der Nachbarschaft gefundenen Lösung ~Li beeinflusst. Der

SPSO2011 ist im Vergleich zu den Vorgängern gegenüber Rotation unempfindlich.

Für jeden Agenten in jedem Zeitstempel wird ein Gravitationspunkt ~Gi deklariert

(s. Gl. 4.6), welcher sich zwischen drei Punkten befindet: Der aktuellen Position ~X t
i ,

einem kleineren Punkt jenseits von der besten persönlichen Lösung ~pt
i und einem

Punkt jenseits von der besten gefundenen Lösung ~l t
i in der Nachbarschaft (s. Abb.

4.2) .

~pt
i =
~X t

i + c1
~U t

1 ⊗ (~P t
i − ~X t

i ) (4.4)

~l t
i =
~X t

i + cc
~U t

2 ⊗ (~L t
i − ~X t

i ) (4.5)

~G t
i =
( ~X t

i + ~p
t
i +
~l t

i )

3
(4.6)

Hier wird dann der nächste Punkt x ′ aus der Hypersphere Hi mit Mittelpunkt ~Gi

und Radius || ~G t
i − ~X t

i || zufällig ausgesucht.

Dadurch wird die Geschwindigkeit mit der folgenden Formel vermittelt:

~V t+1
i = w~V t

i + Hi( ~G
t
i , || ~G t

i − ~X t
i ||)− ~X t

i (4.7)

während die Position mit der Gleichung 4.2 berechnet wird.

Der SPSO2011kann wie folgt zusammengefasst werden [159]:
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Eingababe SN : Popu la t ionsgr öße

1 f or i = 1 to SN do

2 I n i t i a l i s e par t icle′s p o s i t i o n s ~X i and v e l o c i t i e s ~Vi

3 I n i t i a l i s e persona l / prev ious best , ~Pi , ~Li , ~G

4 end

5 w hile ¬terminationC ri terion() do

6 f or i = 1 to SN do

7 Update par t icle′s v e l o c i t y us ing eq . 4.2

8 Update par t icle′s p o s i t i o n using eq . 4.7

9 i f f ( ~X i) < f (~Pi) t hen {minimizat ion of f }

10 Update par t icle′s best−known p o s i t i o n ~Pi = ~X i

11 i f f (~Pi) < f (~Li) t hen {minimizat ion of f }

12 Update the neighbourhood ′s best−known p o s i t i o n ~Li = ~Pi

13 end

14 end

15 end

16 end

Pseudocode 4.1 – SPSO2011

4.3.2 Topologie

Die Topologie ist definiert als die Menge aller Partikel, mit denen jeder Agent in

der Lage ist, Informationen auszutauschen. Die ersten Implementierungen von PSO

haben eine globale Topologie gehabt. In dieser Art der Nachbarschaft kann jeder

Agent mit jedem kommunizieren. Diese Art der Kommunikation ist nicht immer

zwingend notwendig und andere Arbeiten haben gezeigt, dass eine andere Art der

Kommunikation effizienter sein kann [53, 106]. Die Abbildung 4.3 zeigt mögliche

Topologien [106]. Es können aber auch Topologien selbst definiert und benutzt

werden. In der Richtung gibt es keine Einschränkungen.
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Abbildung 4.3 – Einige mögliche Nachbarschaftsbeziehungen für den
PSO [106].

Die Art der Topologie spielt eine Rolle für das Verhalten des Algorithmus. Durch

verschiedene Nachbarschaften kann der Fluss von Informationen in einem Schwarm

beeinflusst werden und somit auch die Konvergenzrate und das Verhältnis zwischen

Exploration oder Exploitation. Eine globale Topologie kann, z. B. zu einer frühen

Konvergenz führen, da alle Agenten mit den besten Agenten verbunden sind und

von diesen beeinflusst werden. Dadurch ist der Schwarm nicht in der Lage, ande-

re interessante Suchräume zu erforschen, und wird in einem lokalen Minimum

gefangen bleiben.

Die Ring-Topologie ist die gegenläufige Alternative zur globalen Topologie, in

der die Agenten mit nur zwei anderen Agenten kommunizieren. Diese Art der

Nachbarschaft ermöglicht einen langsamen Austausch der Informationen und somit

eine langsamere Konvergenz, da die Information lange braucht, um alle Agenten

zu erreichen.

Die anderen Topologien bewegen sich zwischen diesen beiden. Welche Topologie

die beste ist, ist problemabhängig.
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Der SPSO2011 hat eine zufällige Topologie [23]. Nach jedem Iterationsschritt

bleibt die Topologie erhalten, wenn eine bessere Lösung gefunden wird, sonst wird

eine neue zufällige Topologie geworfen. Die Initialisierung wird durch eine Variable

(np) beeinflusst. Der Wertebereich dieser Variable ist [0,1], wo die 0 gar keine

Kommunikation bedeutet und die 1 eine globale Topologie ermöglicht.

4.3.3 Begriffserklärungen

Nachdem die Entwicklung des PSO erläutert wurde, folgt eine Zusammenfassung

und Erklärung der wichtigsten Begriffe, welche für das laufende Kapitel relevant

sind:

Partikel: Bis jetzt wurde der Term Agent benutzt. Für den PSO sagt man aber Par-

tikel statt Agent. Jeder Partikel i repräsentiert ein Individuum des Schwarms.

Die Partikel besitzen eine Variable ~Pi, welche die Position des Partikels im

Suchraum widerspiegelt. Außerdem hat der Partikel eine Geschwindigkeit ~Vi,

welche die Bewegung durch den Suchraum beschreibt.

Schwarm: Die Größe des Schwarms Pop besteht aus einer vordefinierten Anzahl

von Partikeln.

Beschleunigung: Repräsentiert die Beschleunigung, mit der ein Partikel sich im

Suchraum bewegt. w ist die Beschleunigungskonstante (engl. inertia weight).

~Pi: Repräsentiert die beste gefundene persönliche Position des Partikels i. Der

Parameter c1 ist die lokale Anziehungskraft.

~Li: Repräsentiert die beste gefundene Position des Partikels i in der Nachbarschaft.

Der Parameter c2 ist die globale Anziehungskraft.

Topologie: Die Topologie ist definiert als die Menge aller Partikel, mit denen jeder

Partikel in der Lage ist, Informationen auszutauschen.

np: Der Parameter np bestimmt die Art der Topologie.
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4.4 Evaluationen

Um die Effizienz eines Algorithmus mit einem anderen Algorithmus zu vergleichen,

werden zwei Kriterien berücksichtigt: (1) Die Qualität der Lösung und (2) wie

schnell diese Lösung gefunden wurde. Um PASS zu untersuchen, wurden zwei Pro-

blemklassen implementiert. Die erste Klasse gehört zu den Black-Box Optimization

Benchmark (BBOB) Problemen [33]. Diese werden benutzt, um die Korrektheit

der Methodik zu untersuchen. Die zweite Klasse ist aus der realen Welt. Hier wer-

den Probleme von Missionen im Weltall behandelt, in denen die interplanetaren

Bahnkurven bestimmt werden müssen.

Die Evalationen folgen in zwei Schritten: (1) Durch die BBOB Probleme werden

die Einzelteile von PASS evaluiert und (2) durch die Space Mission Probleme wird

PASS als Ganzes mit den im Kapitel 3 vorgestellten Algorithmen verglichen.

4.4.1 Black-Box Optimization Benchmark

Die BBOB sind aus [33] und die Tabelle 4.1 gibt die Funktionen, deren Grenzen

und die jeweiligen Postionen der Minima an. Bei der Auswahl der Probleme wurde

versucht, alle möglichen Charakteristiken abzudecken (s. Abs. 2.4). Die Probleme

werden in drei verschiedene Gruppen klassifiziert.
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Tabelle 4.1 – BBOB Probleme aus [33].

Benchmark-Funktion Grenzen Minimum Gruppe

F1= −20ex p(−0.2
Ç

1
D

∑D
i=1 x2

i )− ex p( 1
D

∑D
i=1 cos(2πx i)) + 20+ e [−32; 32]D 0 3

F2=
∑D

i=1 x2
i [−5, 12; 5, 12]D 0 1

F3= 1+ 1
4000

∑D
i=1 x2

i −
∏D

i=1 cos( xip
i
) [−600; 600]D 0 2

F4= 10D+
∑D

i=1(x
2
i − 10cos(2πx i)) [−5, 12; 5, 12]D 0 3

F5=
∑D−1

i=1 (100(x2
i − x i+1)

2 + (1− x i)
2) [−2, 048; 2, 048]D 0 2

F6=
∑D

i=1(−x isin(
p

|x i |)) + 418.982887 · D [−500; 500]D 0 3

F7= 1
2

∑D
i=1(x

4
i − 16x2

i + 5x i) [−5; 5]D −39, 16599 ·D 2

F8=
∑D

i=1 |x i |(i+1) [−1, 1]D 0 1

Die erste Gruppe beinhaltet Probleme, die leicht zu lösen sind. Dagegen sind in

der dritten Gruppe Probleme beinhaltet, welche sehr schwer zu lösen sind, und die

zweite Gruppe ist von Problemen repräsentiert, welche zwischen der ersten und

dritten Gruppen liegen.

Probleme, welche unimodal und konvex (s. Def. 4.4.1) sind, werden in die erste

Gruppe eingeordnet. Probleme, welche multimodal und nichtkonvex sind, werden

in die dritte Gruppe eingeordnet.

Definition 4.4.1 (Konvexe Menge) Eine Menge heißt konvex, wenn für je zwei

beliebige Punkte aus dieser Menge, auch stets deren Verbindungsstrecke ganz in der

Menge liegt [102]. Die Abbildung 4.4 stellt eine konvexe und eine nichtkonvexe

Menge dar.

Die ausgesuchten Probleme (s. Tab. 4.1) sind folgende:

F1 - Ackley Funktion: Die Funktion ist nichtkonvex und multimodal. Sie wird

durch eine sehr hohe Anzahl an lokalen Minima charakterisiert. Das globale

Minimum f (x) = 0 liegt bei dem Punkt x i = 0 für i = 1, ......, D. Die Ackley

Funktion gehört zu der Klasse der schweren Probleme.
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(a) Eine konvexe Menge (b) Eine nichtkonvexe Menge

Abbildung 4.4 – x und y sind zwei zufällige Punkte aus einer Menge.

F2 - Sphere Funktion: Die Funktion ist konvex, stetig und unimodal. Das globale

Minimum f (x) = 0 liegt bei dem Punkt x i = 0 für i = 1, ......, D. Die Sphere

Funktion gehört zu der Klasse der einfachen Probleme.

F3 - Griewank Funktion: Die Funktion ist nichtkonvex und stetig. Sie wird durch

viele lokale Minima charakterisiert. Die lokalen Minima haben eine regelmäßi-

ge Verteilung und sind weit verbreitet im Suchraum. Je höher die Dimension

der Funktion ist, desto höher ist die Anzahl der Minima. Das globale Minimum

f (x) = 0 liegt bei dem Punkt x i = 0 für i = 1, ......, D. Die Griewank Funktion

gehört zu der Klasse der mittel-schweren Probleme.

F4 - Rastrigin Funktion: Die Funktion ist konvex, stetig, separierbar und multi-

modal. Die Funktion basiert auf der Sphere Funktion mit der Zugabe vom

Kosinus, um möglichst viele lokale Minima zu erzeugen. Die Minima sind

regelmäßig verteilt. Das globale Minimum f (x) = 0 liegt bei dem Punkt

x i = 0 für i = 1, ......, D. Die Rastrigin Funktion gehört zu der Klasse der

schweren Probleme.

F5 - Rosenbrock Funktion: Die Funktion ist konvex, stetig, nichtseparierbar und

multimodal. Das globale Optimum liegt in einem langen, schmalen, parabo-

lisch geformten flachen Tal. Dieses Tal zu finden, ist relativ leicht, dagegen

ist die Konvergenz zu dem globalen Minimum sehr schwer. Das globale Mini-
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mum f (x) = 0 liegt bei dem Punkt x i = 1 für i = 1, ......, D. Die Rosenbrock

Funktion gehört zu der Klasse der mittel-schweren Probleme.

F6 - Schwefel Funktion: Die Funktion ist nichtkonvex, nichtseparierbar und mul-

timodal. Die Funktion ist durch viele lokale Minima charakterisiert, welche

entfernt voneinander und über den gesamten Suchraum verteilt sind. Das glo-

bale Minimum f (x) = 0 liegt bei dem Punkt x i = 420, 9687 für i = 1, ......, D.

Die Schwefel Funktion gehört zu der Klasse der schweren Probleme.

F7 - Styblinski-Tang Funktion: Die Funktion ist nichtkonvex, stetig und multi-

modal. Die Funktion ist durch viele lokale Minima charakterisiert, welche

entfernt voneinander und über den gesamten Suchraum verteilt sind. Das

globale Minimum f (x) = −39, 16599 ·D liegt bei dem Punkt x i = −2, 903534

für i = 1, ......, D. Die Styblinski-Tang Funktion gehört zu der Klasse der mittel-

schweren Probleme.

F8 - Sum of Different Powers Funktion: Die Funktion ist nichtkonvex, stetig

und unimodal. Eine minimale Änderung einer der Eingaben hat erhebliche

Auswirkungen auf den Wert der Funktion. Das globale Minimum f (x) = 0

liegt bei dem Punkt x i = 0 für i = 1, ......, D. Die Sum of Different Powers

Funktion gehört zu der Klasse einfachen Probleme.

Die BBOB werden sowohl in den niedrigeren Dimensionen (z. B. 2 oder 5) als

auch in den höheren Dimensionen (z. B. 20 oder 50) untersucht. Die Abbildung 4.5

zeigt sechs Probleme in der dritten Dimension grafisch.
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(a) Ackley Funktion F1: nichtkonvex und
multimodal (Gruppe 3).

(b) Sphere Funktion F2: konvex, stetig und
unimoda (Gruppe 1)l.

(c) Rastrigin Funktion F4: konvex, stetig, se-
parierbar und multimodal (Gruppe 3).

(d) Rosenbrock Funktion F5: konvex, nicht-
separierbar und multimodal (Gruppe 2).

(e) Schwefel Funktion F6: nichtkonvex, nicht-
separierbar und multimodal (Gruppe 3).

(f) Styblinski-Tang Funktion F7: nichtkonvex,
stetig und multimodal (Gruppe 2).

Abbildung 4.5 – Die dreidimensionale Darstellung von sechs BBOB Proble-
men [142]. 71
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Die BBOB werden benutzt, um die Korrektheit der Methodik zu untersuchen.

Wie die Experimente genau aufgebaut sind, wird in den jeweiligen Abschnitten

definiert.

4.4.2 Space Mission

Die Advanced Concept Team (ACT) der European Space Agency (ESA) hat seit dem

Jahr 2005 eine Datenbank für die Global Trajectory Optimization (GTOP) Probleme

veröffentlicht [137] und ermutigt Wissenschaftler aus dem Gebiet der Raumfahrt-

technik und benachbarten Gebieten, die Probleme zu untersuchen und Lösungen

für die Benchmarks einzureichen. Diese Benchmarks sind als GTOP Datenbank [42]

bekannt und repräsentieren Trajektorienmodelle von interplanetaren Bahnkurven

verschiedener Raumfahrtmissionen aus der realen Welt. Aktuell besteht diese Da-

tenbank aus acht verschiedenen Benchmark Problemen, welche als ein einzelnes

Problem veröffentlicht wurden. Die Ausnahme bildet das Tandem Benchmark, das

aus 50 verschiedenen Instanzen besteht.

Die Tabelle 4.2 gibt einen Überblick der Probleme und die Anzahl der Variablen,

welche jedes Problem besitzt. Dazu wird die Anzahl der Einreichungen gezeigt und

die Zeit zwischen der ersten und letzten Einreichung.

Die GTOP Benchmark Probleme sind reale Blackbox-Probleme und hochgradig

nichtlinear. Sie sind sehr schwer zu lösen, auch wenn die Anzahl der Variablen nicht

so hoch ist. Die Schwierigkeit des Lösens dieser Probleme kann indirekt auch durch

die Zeitspanne der Einreichungen ausgedrückt werden. Cassini1 ist das einfachste

Problem, während Messenger (full) das schwierigste Problem ist. Wie aus der Tabelle

4.2 zu lesen ist, hat es mehr als fünf Jahre zwischen der ersten und letzten Lösung

gedauert.

Die GTOP Benchmark Probleme sind so schwierig, dass sich die meisten Pu-

blikationen nur mit einem oder zwei dieser Probleme beschäftigen [10, 56]. Nur

M. Schlueter [129] und Stracquadanio [140] haben alle Probleme der Datenbank

untersucht. Dazu muss gesagt werden, dass Teams wie das von M. Schlueter, seit

ca. 10 Jahren an der Thematik arbeiten.

Für die Evaluation von PASS wurden insgesamt vier der sieben einzelnen Proble-

me untersucht. Das einfachste (Cassini1) und das schwierigste Problem (Messenger

full), sowie GTOC1 und Rossetta wurden gewählt und näher betrachtet.
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Tabelle 4.2 – GTOP Benchmark Probleme

Benchmark Variablen
Anzahl der

Einreichungen

Zeit zwischen der
ersten und letzten

Einreichung

Messenger(reduced) 18 3 11 Monate

Messenger(full) 26 10 63 Monate

Cassini2 22 7 14 Monate

Rosetta 22 7 6 Monate

Sagas 12 1 -

GTOC1 8 2 24 Monate

Cassini1 6 3 6 Monate

Tandem 18 - -

4.4.3 Messenger (full mission) Benchmark Problem

In diesem Abschnitt wird exemplarisch ein Problem aus der GTOP Datenbank näher

betrachtet. Alle Probleme sind gleich aufgebaut und einzelne Informationen können

der ESA-Webseite [42] entnommen werden.

MESSENGER (eng. Mercury Surface, Space Environment, Geochemistry and

Ranging) war eine NASA-Raumsonde, welche den Planeten Merkur erforschte. Die

Abbildung 4.6 zeigt den Flug der Raumsonde von der Erde bis zum Planeten Merkur.

Die Raumsonde musste während ihres Fluges einige Gravity Assist (s. Def. 4.4.2)

Manöver durchführen, um den Planeten Merkur zu erreichen.

Die Sequenz der Manöver für diese Mission ist folgende: Erde-Venus-Venus-

Merkur-Merkur-Merkur-Merkur, wobei das erste Element der Startplanet und das

letzte Element der Zielplanet ist. Das Ziel dieses Benchmark Problems ist die Mi-

nimierung der gesamten Geschwindigkeitsänderungen ∆V während der Mission.

In anderen Worten, wird versucht den Treibstoffverbrauch auf ein Minimum zu

reduzieren.
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Abbildung 4.6 – Die Messenger-Mission. Messengers Flug zum Merkur. Bild
aus [113].

Definition 4.4.2 (Gravity Assist) Gravity Assist bezeichnet ein Manöver in der

Raumfahrt, bei der ein Flugkörper dicht an einem anderen Körper mit größerer

Masse vorbeifliegt. Durch den Gravitationseinfluss des größeren Körpers ändert der

Flugkörper seine Flugrichtung und -geschwindigkeit. Die Abbildung 4.7 zeigt jeweils

zwei Beispiele mit Planeten für ein solches Manöver.

Dieser Benchmark hat 26 verschiedene kontinuierliche Variablen, welche in der

Tabelle 4.3 definiert sind:
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Tabelle 4.3 – Beschreibung der Optimierungsvariablen von der Messenger
Mission

Variable Beschreibung

1 Starttermin gemessen von 1. Januar 2000 (MJD2000) [8]

2 Hyperbolische Überschussgeschwindigkeit am Anfang (km/s) [86]

3 Komponente der hyperbolischen Überschussgeschwindigkeit

4 Komponente der hyperbolischen Überschussgeschwindigkeit

5 ∼ 10 Zeitintervall (in Tagen) zwischen Ereignissen (z. B. Gravity Assist)

11 ∼ 16 Bruchteil des Zeitintervalls nachdem eine DSM* stattfindet [112]

17 ∼ 21 Radius von Gravity Assist Manöver

22 ∼ 26
Winkel gemessen in der Ebene des Planeten B des

Planetenanflugvektors [112]

*DSM steht für Deep Space Manouvre.

Das Messenger Problem hat keine Einschränkungen, ausgenommen der Unter-

und Obergrenzen der 26 Variablen.

Alle Space Mission Probleme basieren auf dem Multiple Gravity Assist Pro-

blem [42]. Mathematisch gesehen handelt es sich um ein endliches globales Opti-

mierungsproblem mit nichtlinearen Einschränkungen. Es kann verwendet werden,

um die bestmögliche Trajektorie zu finden, die eine mit einem chemischen An-

triebsmotor ausgestattete interplanetare Sonde benötigt, um von der Erde zu einem

anderen Planeten oder Asteroiden zu gelangen.

Die implementierten Modelle haben kleinere Abweichungen von der Realität wie

z.B.: Es wird davon ausgegangen, dass die Anziehungskräfte der Planeten während

der Gravity Asisst Manöver konstant bleiben.
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Abbildung 4.7 – Gravity Assist. Die linke Spalte zeigt den Ablauf des Gravi-
tationseinflusses mit Geschwindigkeitszuwachs des Raumschiffes durch den
mitziehenden Gravitationseinfluss des Himmelskörpers. Die rechte Spalte zeigt
hingegen den Ablauf des Gravitationseinflusses mit Geschwindigkeitsabnahme
des Raumschiffes durch den entgegen wirkenden Gravitationseinfluss des Him-
melskörpers. In beiden Fällen entsteht eine Geschwindigkeitsänderung g und
ein Ablenken der Richtung des Flugkörpers [122].
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4.5 Rechnerarchitektur

Netzwerk

Head	Node

Compute	Nodes

Infiniband

Abbildung 4.8 – High Performance Computing Cluster. Beispiel eines HPCC
mit vier Rechnknoten.

Ein High Performance Computing Cluster (HPCC) ist ein Zusammenschluss aus

mehreren Rechenknoten (s. Abb. 4.8), auf denen nebenläufig ein Problem evaluiert

wird. Anwendung finden HPCCs insbesondere in der Forschung, da wir es mit sehr

großen Datenmengen zu tun haben und durch HPCCs die Rechenzeit verkürzt

werden kann. Die Rechenknoten sind miteinander verbunden und können kommu-

nizieren. In der Regel gibt es hierbei dann einen Head Rechenknoten (eng. Node),

der für die Verteilung der Aufgaben auf die einzelnen Rechenknoten zuständig ist.

Jeder dieser Rechenknoten verfügt über einen eigenen Speicher sowie eigene CPUs

und ist für sich genommen bereits ein eigener Server. Ein HPCC verwendet ein

Wartenschlagen-System. Der Head Rechenknoten verwaltet die Ressourcen und

verteilt Aufgaben, sobald ausreichend Ressourcen zur Verfügung stehen, was zu

einer hohen Effizienz und weniger Leerlaufzeiten führt. Zum Zugriff aus Daten

eines anderen Rechenknotens muss kommuniziert werden. Zwei Möglichkeiten

dafür sind das Ethernet oder das InfiniBand.
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4.5.1 SRA Cluster

Alle Evaluationen im folgenden Kapitel werden auf einem HPCC, den SRA Clus-

ter, ausgeführt. Der SRA Cluster besteht aus 17 Rechenknoten und einem Head

Rechenknoten. Ein Rechenknoten besteht aus zwei CPUs und jeder dieser CPUs

besteht aus sechs Kernen. Die Kommunikation zwischen den Kernen innerhalb eines

CPUs erfolgt durch einen Shared Memory Kanal. Die Kommunikation zwischen den

verschiedenen Rechenknoten erfolgt über InfiniBand. Die Abbildung 4.9 zeigt die

CPU Konfiguration eines Rechenknotens des SRA Clusters.

Die Hardware und Software Spezifikationen für den SRA Cluster sehen folgen-

dermaßen aus:

CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU X5650 @ 2,67GHz

RAM: 47,2 Gigabyte pro Rechenknoten

InfiniBand: Mellanox mhqh19b-xtr ConnectX-2 [105] mit 12 Lanes und einer

Übertragungsgeschwindigkeit von 30 Gbit/S

Betriebssystem: CentOS Linux release 7.5.1804 (Core)

Kompiler: GCC Version 8.2.0 [26] und CMake Version 3.12.3 [81]

Cluster Manager Tool: TORQUE Version 5.1.0 [28]

Parallelisierung - Shared Memory: OpenMP Version 4.5 [117]

Parallelisierung - MPI: MVAPICH Version 2.3 [148]

Programmiersprache - C++: Version 2011 und Version 2014 [148]

Andere Softwarebibliotheken - Armadillo: Für die algebraischen Berechnungen

wurde die C++ Bibliothek Armadillo mit der Version 9.200.4 benutzt [127].
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Abbildung 4.9 – SRA Cluster-Rechenknoten. Die CPU Konfiguration eines
Rechenknotens in dem SRA HPCC.
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4.6 Abgrenzung der Architektur

Abbildung 4.10 – Top 500 Rechner. Die Architektur der Top 500 Rechner
aus [62].

Wie schon in dem vorherigen Kapitel, in dem eine Abgrenzung für die Algorithmen

und Problemarten erbracht wurde, wird hier die Abgrenzung der Rechnerarchitektur

geleistet. Wenn wir die Liste der Top 500 schnellsten Rechner weltweit anschau-

en (s. Abb. 4.10), dann sind 88,4% dieser Rechner mit einer Cluster Architektur

ausgestattet. Deshalb wurde die PASS Implementierung genau für diese Art der

Architektur entwickelt. Um OpenMP zu aktivieren wird zusätzlich ein Mehrkern-

prozessor mit Shared Memory benötigt. Ob es sich um eine Non-Uniform Memory

Access (NUMA) oder Uniform-Memory-Access (UMA) Architektur sich handelt, ist

für PASS irrelevant.

4.7 Zusammenfassung

Das vorliegende Kapitel hat einen Überblick über die Architektur von PASS gege-

ben. Es wurden die drei Module 1) Hardwareanalyse, 2) Parameterauswahl, 3)

Schwarm-Suchalgorithmus vorgestellt und deren Ziel erklärt. Weiterhin wurden

die Systemgrenzen der Methodik und der Softwareimplementierung diskutiert. Der

PSO Algorithmus bildet die Basis der Methodik, deshalb wurde ein tieferer Blick in

ihn gewährt. Darauffolgend wurden die zwei Gruppen der Evaluationsprobleme

vorgestellt und näher betrachtet. Im Anschluss wurde die Rechnerarchitektur (SRA-
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Cluster), in der die Evaluationen laufen, vorgestellt und die Abgrenzungen dieser

Dissertation im Bezug zur Architektur erläutert.

Das nachfolgende Kapitel beschreibt die einzelnen Module im Detail und validiert

sie mittels der BBOB Probleme.
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PASS

Die Komponenten im Detail

Was die Menschen am besten können, ist, neue Informationen

so zu filtern, dass bestehende Auffassungen intakt bleiben.

WARREN BUFFET



5 PASS – Die Komponenten im Detail

Das nachfolgende Kapitel beschreibt die in Kapitel 4.1 vorgestellte Systemarchi-

tektur im Detail. Dabei wird auf die einzelnen Module, deren Funktionsweise und

deren Einordnung in das Framework eingegangen.

Als Erstes wird die Hardwareanalyse vorgestellt, als Nächstes folgt die Parame-

terauswahl und zum Schluss der Schwarm-Suchalgorithmus mit dem Island Model.

Jedes dieser Module wird einzeln mit den BBOB Problemen evaluiert. Abschließend

wird das Kapitel in Abschnitt 5.4 zusammengefasst.
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5.1 Hardwareanalyse

5.1.1 Motivation

Traditionell wurde die Software für die serielle Berechnung geschrieben, indem das

zu lösende Problem in eine Reihe von diskreten Instruktionen, welche sequenti-

ell ausgeführt wurden, unterteilt wurde. Diese Instruktionen wurden von einem

einzelnen Prozessor ausgeführt und es wurde nur je eine Instruktion gleichzeitig

ausgeführt.

Die reale Welt ist aber massiv parallel. Viele komplexe, zusammenhängende

Ereignisse geschehen zur gleichen Zeit. Hierzu gehören Ereignisse wie die Plane-

tenbewegungen, die Klimaänderung, das Wetter, der Stau in der Hauptverkehrszeit

oder das Bauen eines Autos. Das führt dazu, dass das parallele Rechnen viel besser

geeignet ist, um diese Prozesse zu modellieren, zu simulieren und zu verstehen.

Weiterhin sind die Vorteile des parallelen Rechnens enorm und einige davon sind:

1. Zeit und/oder Geld sparen: Das gleichzeitige Benutzen vieler Ressourcen

führt zu einer Verkürzung der Zeit für die Lösung einer Aufgabe. Das wiederum

könnte zu Kosteneinsparungen führen.

2. Das Lösen komplexerer Probleme zu ermöglichen: Heutzutage werden

viele Probleme immer und immer größer, was mehr von den Ressourcen Zeit

und Hardware fordert. Es gibt aber durchaus auch eine Menge Probleme,

welche unmöglich durch nur einen einzelnen Rechner zu lösen sind. Eine

Klasse dieser Probleme sind die Grand Challenges [64].

3. Eine bessere Nutzung der zugrunde liegenden parallelen Hardware: Die

heutigen modernen Rechner sind parallele Rechner mit mehreren Prozesso-

ren/Kernen. Die parallele Software ist speziell für eine parallele Hardware

vorgesehen. In den meisten Fällen können serielle Programme einen moder-

nen Rechner nicht voll auslasten und dadurch wird die Rechenleistung nur

verschwendet.

Aus diesen Gründen wird das parallele Rechnen in vielen Gebieten wie in der

Forschung, in der Entwicklung, in der Industrie und im Handel verwendet. Dieses

sind die Gründe dafür, warum auch PASS eine parallele Ausführung ermöglicht.
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Parallelisierung hängt immer mit dem Begriff Speedup zusammen. Der Speedup

beschreibt mathematisch den Zusammenhang zwischen der seriellen und der paral-

lelen Ausführungszeit eines Programmes. Speedup Sp wird wie folgt definiert [124]:

Sp =
T1

Tp

(5.1)

wobei p die Anzahl von Prozessoren ist und T1 und Tp entsprechend die Aus-

führungszeit auf einem Ein-Prozessor-System und auf einem Mehrprozessorsystem

mit p Prozessoren sind.

Im Idealfall wäre der Speedup genau so groß wie die Anzahl der Prozessoren und

wir hätten es mit einem Algorithmus zu tun, welcher sich zu 100% parallelisieren

lässt. Das ist in der Praxis leider nicht erreichbar (siehe Amdahlsches Gesetz [6]),

deshalb liegt der Wertebereich von Sp idealerweise zwischen 1 und p . Die Abbildung

5.1 zeigt, wie eine ideale, lineare und reale Parallelisierungskurve abläuft. Ziel ist

es, eine möglichst hohe Parallelisierbarkeit des Algorithmus zu erreichen.

Abbildung 5.1 – Der Speedup einer parallel bearbeiteten Berechnung auf bis
zu 16 CPUs [163].

Der Speedup trifft eine Aussage über den Zusammenhang auf einem einzelnen

Rechner und ein Vergleich mit anderen Rechnern ist nicht möglich. Um verschiedene

Implementierungen eines parallelen Algorithmus zu vergleichen, wird meistens

eine objektive Kenngröße, die parallele Effizienz, benutzt. Die parallele Effizienz

Ep wird wie folgt definiert:
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Ep =
Sp

p
(5.2)

5.1.2 Ziel

Das Ziel der Hardwareanalyse ist es, eine Vorhersage über den Speedup zu tref-

fen. Anhand dieser Vorhersage kann entschieden werden, ob eine Parallelisierung

erfolgen muss oder ob der Overhead größer als der Speedup ist und somit eine

Parallelisierung nicht sinnvoll wäre. PASS bildet durch die Hardwareanalyse ein Kos-

tenmodel der Architektur des Rechners und nutzt das Model, um eine Empfehlung

für die Parallelisierung zu geben. Letztendlich liegt die endgültige Entscheidung

bei dem Nutzer.

5.1.3 Arbeitsweise

Die Hardwareanalyse findet automatisiert statt und wird nur einmal durchgeführt.

Als Ergebnis wird ein Kostenmodell der vorliegenden Architektur erstellt. Eine erneu-

te Ausführung der Hardwareanalyse ist nur notwendig, wenn die Rechnerarchitektur

sich ändert. Der ganze Prozess wird von Bildschirmausgaben (s. Abb. 5.2) begleitet,

damit der Nutzer einen detaillierten Überblick bekommt, um die Ergebnisse besser

nachzuvollziehen. PASS braucht als Übergabe für die Hardwareanalyse nur das zu

optimierende Problem.

Der Ablauf dieser Analyse sieht wie folgt aus:

Problemanalyse: Das übergebene Problem wird analysiert. Die Dimension, der

Name des Problems und die Zeit für eine Evaluation werden ausgegeben.

Hardwareprüfung: Die Hardware wird darauf geprüft, ob eine Parallelisierung

überhaupt möglich ist. Es wird die maximale Anzahl der möglichen Threads

übermittelt. Bietet die Hardware nur einen einzigen Thread, dann ist eine

Parallelisierung nicht möglich. Ist diese Anzahl größer, wird sie vermerkt und

der nächste Schritt folgt.

Modell-Check: Es wird geprüft, ob für die Hardware schon ein Kostenmodell exis-

tiert. Wird eines gefunden, dann wird dieses benutzt, um die Vorhersage zu

machen, sonst folgt der nächste Schritt.
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Abbildung 5.2 – Die Bildschirmausgabe während der Hardwareanalyse für die
Ackley Funktion (F1).

Maschinelles Lernen: In diesem Punkt wird ein maschinelles Lernen angewendet.

Die verwendete Methode ist die Regressionsanalyse [51]. Um das Modell

anzutrainieren, müssen Daten erzeugt werden. Dadurch werden verschiedene

Probleme mit verschiedenen Laufzeiten generiert und deren Evaluationszeit

(für 200 Iterationen) für die serielle und parallele Ausführung gemessen.

Durch die Messung wird der Speedup für die synthetisch erzeugten Probleme

ermittelt. Je mehr Trainingspunkte gewählt werden, desto genauer ist das

Modell. Das wiederum führt zu einer längeren Laufzeit der Hardwareanalyse.

Regressionsanalyse: Durch die Regressionsanalyse wird das Modell gebildet. Durch

viele Tests hat sich ergeben, dass eine polynomiale Regression des dritten
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Grades am besten geeignet ist. Die Abbildung 5.3 zeigt das maschinelle Ler-

nen mit ca. 120 Trainingsdaten und das Ergebnis der Regression in dem

SRA-Cluster (s. Abs. 4.5.1).
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Abbildung 5.3 – Die Trainingsdaten und die resultierende Kurve des Modells
aus der Regressionsanalyse auf dem SRA-Cluster mit 12 Rechenkerne.

Vorhersage: Anhand des gebildeten Modells wird eine Vorhersage über den Spee-

dup getroffen und ausgegeben. Anhand der Effizienz wird dann eine Emp-

fehlung für die Parallelisierung erteilt. Haben wir eine Effizienz niedriger als

10%, dann wird eine Parallelisierung nicht empfohlen. Liegt die Effizienz über

50%, wird eine Parallelisierung empfohlen und falls die Effizienz dazwischen

liegt, soll der Nutzer anhand seiner Anforderungen und des Rechnersystems

selber entscheiden, ob er eine Parallelisierung möchte.

Modellspeicherung: Das Modell wird dann in einer Datei für eine mögliche spätere

Nutzung gespeichert.

5.1.4 Paralleler Particle Swarm Optimization Algorithmus

Durch die Hardwareanalyse wurde ermittelt, ob eine Parallelisierung möglich und

zu empfehlen ist. Ist eine Parallelisierung nicht möglich, dann funktioniert PASS mit

dem in Abschnitt 4.3 vorgestellten seriellen Algorithmus. Wird eine Parallelisierung

angestrebt, so muss eine parallele Anpassung des Algorithmus folgen.
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Wie schon im Kapitel 2.1.3 erwähnt, besteht die online Optimierung aus zwei

Mechanismen, welche verantwortlich für die Gesamtzeit der Optimierung sind. Die

Zeit des Evaluationsmechanismus te gibt die benötigte Zeit für die Evaluation eines

Parameters aus dem Suchraum und die Zeit des Optimierungsmechanismus to gibt

die Zeit für die Auswahl einer neuen Testlösung an. In der realen Welt ist te deutlich

größer als to. Weiterhin ist te immer von der Problemart abhängig und variiert

von Fall zu Fall. to selbst ist immer konstant und in der Regel sehr klein. Das führt

dazu, dass eine Parallelisierung des Optimierungsmechanismus mit einem Speedup

Sp < 1 verbunden ist, da der Overhead größer als die Ausführungszeit ist. Daher

findet hier keine Parallelisierung statt. Nur der Evaluationsmechanismus kommt

für eine Parallelisierung in Frage. Um die Entscheidung über die Parallelisierung

zu treffen, muss ein Blick auf den SPSO2011 geworfen werden. Der SPSO2011

arbeitet asynchron und eine Umwandlung von asynchron zu synchron ist nötig, um

die Parallelisierung zu ermöglichen. Die Algorithmen 5.1 und 5.2 zeigen, wie beide

Verfahren funktionieren.

Die genauere Implementierung erfolgt über OpenMP. Durch einen Partikel pro

Rechenkern wird die parallele Ausführung der Evaluationen ermöglicht. Mit dieser

Änderung haben wir den SPSO2011 in seiner Arbeitsweise geändert. Deshalb soll

geprüft werden, ob der neue parallele Algorithmus die gleiche Performance, bezüg-

lich der Konvergenz, des „alten“ Algorithmus aufweist. Es gibt in der Fachliteratur

einige Untersuchungen dieser Änderungen, aber sie beziehen sich auf die Vorgänger

(z. B. SPSO2006 und SPSO2007) des SPSO2011 [25]. Aus diesen Gründen findet

hier eine Evaluation statt, um die Performance des synchronen und asynchronen

Algorithmus zu vergleichen.
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while not stopping condition do

for all Particles p in Swarm do

p.evaluate();

p.update();

end for

end while

Algorithmus 5.1 – Asynchron

while not stopping condition do

for all Particles p in Swarm do

p.evaluate();

end for

for all Particles p in Swarm do

p.update();

end for

end while

Algorithmus 5.2 – Synchron

5.1.5 Evaluationen

Für die Evaluation wird ein sogenannter A/B-Test verwendet. Ein A/B-Test ist eine

Testmethode zur Bewertung und Vergleich zweier Algorithmen, bei der die Original-

version gegen eine leicht geänderte Version getestet wird. Das Evaluationszenario

sieht wie folgt aus:

Probleme: Der BBOB Benchmark mit den in Kapitel 4.4.1 definierten Funktionen

F1 bis F8 wird mit den Dimensionen 5, 10, 15, 20 und 50 evaluiert (vgl. Kap.

3).

Wiederholung: Die Experimente werden 50 Mal für jedes Testszenario wiederholt.

Abbruchkriterium: Das Problem wurde mit einer Genauigkeit von 1e−6 gelöst oder

eine maximale Anzahl von 10.000× Dimension Evaluationen wurde erreicht.

Gespeicherte Werte: Bei der Lösung des Problems wird die Anzahl der Iterationen

gespeichert, ansonsten (bei 0% Erfolg) der beste erreichte Fitnesswert.

PSO Konfiguration: Der Algorithmus wird mit den empfohlenen Parametern ge-

startet [25]. Wir haben eine Population von 40 Partikeln sowohl für den

asynchronen als auch für den synchronen Fall.

Es sind 40 Fälle, welche evaluiert werden. Mit der synchronen Version des

Algorithmus wurde das Problem in 57% der Fälle mindestens ein Mal gelöst und
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bei der asynchronen Version des Algorithmus wurde das Problem in 65% der Fälle

mindestens ein Mal gelöst. Die Tabellen 5.1 und 5.2 zeigen das Minimum, Maximum

und den Median der Iterationen, welche gebraucht wurden, bis das Problem gelöst

wurde. Konnte das Problem mindestens ein Mal gelöst werden, dann werden nur

diese Werte betrachtet. Wurde das Minimum nicht gefunden, dann werden die

Fitnesswerte – siehe F5 in beide Tabellen – betrachtet, welche bis zum Erreichen

der maximalen Anzahl von Iterationen erreicht wurden. Die Werte für die anderen

Dimensionen sehen ähnlich aus.

Minimum Maximum Median St. Abw. Erfolg
F1 205 228 218 5,379 100%
F2 90 111 101 4,374 100%
F3 613 1.185 722 262,934 80%
F4 228 1.249 496 258,942 42%
F5 6,3069 e-04 4,0943 e-03 2,2538 e-03 7,7955 e-04 0%
F6 222 1.014 359 253,75 16%
F7 64 235 82 34,770 94%
F8 53 803 92 115,507 100%

Tabelle 5.1 – Die Evaluationsdaten der synchronen Version für die 5-te Dim.

Minimum Maximum Median St. Abw. Erfolg
F1 211 229 219 4,685 100%
F2 92 108 102 3,862 100%
F3 1.059 1.059 1.059 0 2%
F4 237 1.206 565 276,219 46%
F5 1,1391 e-03 1,1961 e-02 3,4777 e-03 1,9607 e-03 0%
F6 198 1.171 312 266,183 24%
F7 56 534 78 72,227 90%
F8 51 825 83 195,117 100%

Tabelle 5.2 – Die Evaluationsdaten der asynchronen Version für die 5-te Dim.
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5.1.6 Fazit: Hardwareanalyse

Die ausgeführten Evaluationen haben die gleichen Ergebnisse für den SPSO2011

gezeigt, wie die Untersuchungen der Vorgänger Versionen gezeigt haben (s. Abs.

5.1.4). Die asynchrone Version konvergiert etwas schneller als die synchrone Version

des Algorithmus. Weiterhin muss gesagt werden, dass die asynchrone Version mehr

Probleme gelöst hat als die synchrone Version. Diese Unterschiede sind mit der Natur

des Algorithmus verbunden. Durch die Zufallswerte sind solche Schwankungen

ganz normal.

Die Evaluationen haben gezeigt, dass beide Versionen des Algorithmus benutzt

werden können. Durch die Hardwareanalyse wird geprüft, ob das vorliegende

Problem für eine Parallelisierung geeignet ist. Ist das der Fall, dann wird die parallele

Version des Algorithmus verwendet, sonst die serielle Version.

Die Tests auf dem SRA-Cluster haben gezeigt, dass ab einer Evaluationszeit von

1,4 ms, eine Parallelisierung empfehlungswert ist. Diese Werte weichen selbstver-

ständlich in anderen Rechnerarchitekturen ab.

5.2 Parameterauswahl

5.2.1 Motivation

Die Performance des PSO Algorithmus ist, wie jeder andere metaheuristische Algo-

rithmus, von der Auswahl der Parameter abhängig. Die optimalen Parameter hängen

hauptsächlich von der Art des Problems ab [160]. Das Hauptproblem bei der Para-

meterauswahl ist ein Gleichgewicht zwischen der Exploration und der Exploitation

zu finden. Die Exploration wird benötigt, um den Suchraum so gut wie möglich

zu erforschen und die Exploitation wird benötigt, um sich auf einen bestimmten

Bereich zu konzentrieren.

Die Anzahl der Partikel Pop, die Beschleunigungskonstante w, die lokale An-

ziehungskraft c1, die globale Anziehungskraft c2 und die Nachbarschaftstopologie

np sind die Parameter des SPSO2011, welche konfiguriert werden müssen. Die

richtigen Parameter hängen von der Fitnesslandschaft ab. Wenn es sich um eine

flache Fitnesslandschaft handelt [39], dann ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass

wenige lokale Minima zu finden sind, was dazu führt, dass weniger Exploration
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benötigt wird. Das Gegenteil ist, wenn die Fitnesslandschaft hügelig ist [70]. Die

Abbildung 5.4 zeigt Beispiele einer hügeligen und einer flachen Fitnesslandschaft.

Welchen Einfluss die Nachbarschaftstopologie np hat, wurde schon in Kap. 4.3.2 er-

klärt. Die lokale Anziehungskraft c1 führt dazu, dass die Partikel sich an ihrem lokal

besten Wert orientieren, während die gloable Anziehungskraft c2 die Nachbarschaft

als Orientierung nimmt. Je größer c1 und c2 sind, desto stärker ist die Bewegung

der Partikel vom eigenen besten Wert oder vom besten Wert der Nachbarschaft

abhängig [22]. Die Beschleunigungskonstante w merkt sich die letzte Richtung

des Flugs und führt dazu, dass keine großen Änderungen in der Bewegung der

Partikel möglich sind [25]. Je größer der Wert der Beschleunigungskonstante ist,

desto explorativer der Algorithmus.

(a) Beispiel einer hügeligen Fitnesslandschaft (b) Beispiel einer flachen Fitnesslandschaft

Abbildung 5.4 – Fitnesslandschaften zwei verschiedener Funktionen. Die hüge-
lige Fitnesslandschaft gehört zur F6 Funktion und die flache Fitnesslandschaft
gehört zur F2 Funktion.

In der Regel gibt es zwei Strategien, um die Parameter zu konfigurieren [160].

Die eine ist online und die andere ist offline. In der offline Parameterauswahl werden

die Parameter vor der Initialisierung des Algorithmus gesetzt. In der online Para-

meterauswahl wird dieser Prozess während der Optimierung durchgeführt. Jede

dieser Methoden hat ihre Vor- und Nachteile. Die online Parameterauswahl fängt mit

den Standardparametern an und ändert sie bis die optimalen Parameter gefunden

werden. Dieser Prozess dauert in der Regel länger als die offline Parameterauswahl,

in der die optimalen Parameter schon gefunden wurden. Die in dieser Dissertation

gewählte Methode ist die offline Parameterauswahl, weil dann eine schnelle Kon-
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vergenz erreicht wird, wenn die Parameter vor der Optimierung gesetzt werden.

Das Problem bei dieser Methode ist der große Wertebereich der Parameter. Wie

schon in Kapitel 3 erwähnt, gibt es zwei Methoden, um die optimalen Parameter zu

finden, welche aber sehr zeitintensiv sind.

5.2.2 Ziel

Das Ziel der Parameterauswahl ist das Finden einer guten Parameterkombination

in einer kürzeren Zeit. Das kann erreicht werden, indem jeweils der Suchraum und

die Dimension des Konfigurationsraums deutlich verkleinert werden. Um das zu

erreichen, wird die existierende Fachliteratur untersucht. Maurice Clerc [25] und

M. R. Bonyadi et. al. [14] haben sich mit der Eingrenzung der Wertebereiche für

die Parameter beschäftigt. Durch verschiedene Tests konnten beide Gruppen die

Wertebereiche der Parameter sehr gut einschränken (vgl. Tabelle 5.3). Wenn die

Werte der Parameter außerhalb des Wertebereiches sind, dann kann das Verhalten

des Algorithmus nicht erklärt werden [25]. Damit wurde der Wertebereich deutlich

verkleinert.

Tabelle 5.3 – Wertebereich der Parameter des SPSO2011.

Parameter Wertebereich

Pop [5 ; 100]

w [-1 ; 1]

c1 [0 ; 2,5]

c2 [0 ; 2,5]

np [0 ; 1]

Nachdem der Wertebereich der Parameter deutlich verkleinert wurde, wird

versucht, die Dimension der Suche zu verkleinern. Einige Wissenschaftler haben

untersucht, welche die besten Parameterkombinationen für den PSO sind. Strößner

hat diese in seiner Arbeit aufgelistet [141]. Diese Werte werden in der Tabelle 5.4

dargestellt.
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Tabelle 5.4 – Liste der empfohlenen Parameter aus [141].

w c1 c2

Clerc & Kennedy 0,729 1,494 1,494

Trelea 0,6 1,7 1,7

Carlisle & Dozier 0,729 2,041 0,975

Jiang & Luo & Yang 0,715 1,7 1,7

Das Ziel ist es, einen Algorithmus zu haben, welcher weder die Exploration noch

die Exploitation bevorzugt. Mit anderen Worten wird ein Gleichgewicht der beiden

Verfahren angestrebt und das führt dazu, dass die Parameter c1 und c2 gleich sein

müssten. Wird ein Blick auf die Tabelle 5.4 geworfen, ist einfach zu erkennen, dass in

den meisten Fällen beide Parameter gleich sind. Darauffolgend wird die Hypothese

gestellt, dass im Mittel die besten Ergebnisse erzielt werden, wenn die Parameter

c1 und c2 gleich sind. Ist das der Fall, so kann der Suchraum um eine Dimension

reduziert werden und statt fünf Parametern müssen nur vier untersucht werden.

Dafür wird ein Experiment gestartet. Das Verfahren der Hauptkomponentenanalyse

(s. Def. 5.2.1) wird benutzt, um festzustellen, ob eine Verkleinerung der Dimension

möglich ist.

Definition 5.2.1 (Hauptkomponentenanalyse) Die Hauptkomponentenanalyse

wird benutzt um umfangreiche Datensätze zu vereinfachen, indem eine Vielzahl

statistischer Variablen durch eine geringere Zahl möglichst aussagekräftiger Linear-

kombinationen (Hauptkomponenten) genähert wird [63].

Durch die vielen ausgeführten Experimente und die gesammelten Daten wurde

die Hauptkomponentenanalyse angewendet und es wurde festgestellt, dass die

Variablen c1 und c2 für die betrachteten Testfälle nicht miteinander korrelieren und

somit eine Reduzierung möglich ist.

Mit Hilfe der Literatursuche konnte der Suchraum deutlich verkleinert werden

und die Dimension der Variablen wurde anhand der Hauptkomponentenanalyse

von fünf auf vier reduziert. Im folgenden Abschnitt wird ein Algorithmus vorgestellt,

welcher die Suche nach möglichst guten Parametern in kurzer Zeit ermöglicht.

5.2.3 Arbeitsweise

Die Parameterauswahl findet automatisiert statt und wird nur einmal durchgeführt.

Als Ergebnis wird eine Datei mit den problemspezifischen besten Parametern erstellt.
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Eine erneute Ausführung der Parameterauswahl ist nur notwendig, wenn sich das

zu lösende Problem ändert. Der ganze Prozess wird mit Bildschirmausgaben (s.

Abb. 5.5) begleitet, damit der Nutzer einen detaillierten Überblick bekommt, um

die Ergebnisse besser nachvollziehen zu können. PASS braucht als Übergabe für die

Hardwareanalyse nur das zu optimierende Problem.

Der Ablauf dieser Parameterauswahl sieht wie folgt aus:

Problemanalyse: Das übergebene Problem wird analysiert. Die Dimension, der

Name des Problems und der verwendete Algorithmus werden ausgegeben.

Datei-Check: Es wird geprüft, ob für das vorliegende Problem schon eine Datei

existiert. Wird eine gefunden, dann wird diese benutzt, sonst folgt der nächste

Schritt.

Standardparameter: Der Algorithmus wird mit den Standardparametern

gestartet. PASS benutzt den SPSO2011 als Algorithmus und die empfohlenen

Standardparameter kommen aus [25].

Evaluation mit den Standardparametern: Das übergebene Problem wird mit dem

Algorithmus evaluiert und die Ergebnisse werden für das spätere Vergleichen

gespeichert. Die Anzahl der Evaluationen lässt sich steuern. Je höher diese

ist, desto besser sind die Ergebnisse. Eine hohe Anzahl führt aber auch dazu,

dass dieser Prozess länger dauert. Der Standardwert ist auf 50 gesetzt, kann

aber nach Verlangen geändert werden.

Zufällige binäre Suche: Für alle Parameter des SPSO2011 wird eine zufällige bi-

näre Suche ausgeführt. Die Funktionsweise des Algorithmus wird durch den

Pseudocode 5.1 geschildert. Die Parameter werden nacheinander getestet.

Die Tiefe der Suche kann durch einen Parameter (Granularität) bestimmt

werden. Je größer dieser Parameter ist, desto genauer wird untersucht und

desto länger dauert die Suche. Der Standardwert der Granularität ist auf 6

gesetzt. Die zufällige binäre Suche hat in den getesteten Fällen ca. 20 Minuten

gedauert.

Standardparameter ersetzen: Findet die binäre Suche einen Parameter, welcher

bessere Ergebnisse als der Standardparameter liefert, wird dieser mit dem ge-

fundenen Parameter ersetzt. Falls nicht, bleibt der Standardparameter stehen.

Diese Prüfung findet für alle Parameter statt.
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Abbildung 5.5 – Die Bildschirmausgabe während der Hardwareanalyse für die
Rosenbrock Funktion (F5). Durch die Parameterauswahl könnte die Anzahl
der Evaluationen um mehr als das Dreifache reduziert werden.
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Ausgabe und Speicherung der besten gefundenen Parameter: Abschließend wer-

den die besten gefundenen Parameter ausgegeben und in einer Datei für eine

spätere Nutzung gespeichert. Zum Schluss wird auch ausgegeben, wie sehr

sich die Ergebnisse im Vergleich zu dem Standardparameter verbessert haben.

Eingabe low : Die untere Grenze des Wertebere ichs des Parameters

Eingabe high : Die obere Grenze des Wertebere ichs des Parameters

Eingabe granulari t y : Wie genau s o l l der Parameter se in

Eingabe repeat : Die Wiederholungsanzahl der Optimierung

Ausgabe parameter : Der untersuchte Parameter

1 BEGIN

2 f or i = 1 to granulari t y do

3 mid = high−low
2 + low // bestimme die Mit te

4 le f t = random(low, mid) // wä hle einen Wert aus der l inken S e i t e

5 ri ght = random(mid, high) // wä hle einen Wert aus der rechten S e i t e

6

7 parameter = l e f t // s e t ze den untersuchten Parameter auf den Wert l e f t

8 f or j = 1 to repeat do

9 s c o r e _ l e f t = evaluate− l e f t ( )

10 end

11

12 parameter = r i g h t // s e t ze den untersuchten Parameter auf den Wert r i g h t

13 f or j = 1 to repeat do

14 s c o r e _ r i g h t = evaluate−r i g h t ()

15 end

16

17 i f s c o r e _ l e f t < s c o r e _ r i g h t do // v e r g l e i c h e beide Se i ten und ändere die Werte

18 high = mid

19 parameter = l e f t

20 el se

21 low = mid

22 parameter = r i g h t

23 end

24 end

25

26 parameter = compare ( parameter , de fau l_va lue ) // v e r g l e i c h e den besten gefundenen ց
Wert mit dem Standardwert und e r s e t z e ihn ggf .

Pseudocode 5.1 – Zufällige binäre Suche
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5.2 Parameterauswahl

5.2.4 Evaluationen

Die Evaluationen sollen dazu dienen, die Performancesteigerung des SPSO2011

Algorithmus durch die Parameterauswahl zu zeigen. Verglichen wird der SPSO2011

mit und ohne Parameterauswahl.

Das Evaluationszenario sieht wie folgt aus:

Probleme: Der BBOB Benchmark mit den in Kapitel 4.4.1 definierten Funktionen

F1 bis F8 wird mit den Dimensionen 5, 10, 15, 20 und 50 evaluiert (vgl. Kap.

3).

Wiederholung: Die Experimente werden 50 Mal für jedes Testszenario wiederholt.

Abbruchkriterium: Das Problem wurde mit einer Genauigkeit von 1e−6 gelöst oder

eine maximale Anzahl von 2.000.000 Evaluationen wurde erreicht.

Gespeicherte Werte: Der Median der Anzahl der Evaluationen und die Erfolgsquo-

te werden gespeichert und für den Vergleich benutzt.

PSO Konfiguration: Der Algorithmus wird mit dem empfohlenen Parameter gest-

artet [25].

Es werde 40 Fälle evaluiert. Mit der synchronen Version des Algorithmus wurde

das Problem in 65% der Fälle mindestens ein Mal gelöst und bei der asynchronen

Version des Algorithmus wurde das Problem in 88,8% der Fälle mindestens ein Mal

gelöst. Die Tabellen 5.5 und 5.6 geben an, wie viel Prozent der Fälle gelöst wurden

(links) und wie viele Evaluationen im Median gebraucht wurden (rechts). Je höher

die Prozentanzahl und die Anzahl der Iterationen ist, desto besser. Ist das Problem

sowohl ohne Parameterauswahl als auch mit Parameterauswahl nicht gelöst, dann

wird der beste erreichbare Fitnesswert angegeben. Diese Fälle sind in den Tabellen

grün markiert. Je kleiner dieser Wert ist, desto besser ist das Ergebnis.
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5.2 Parameterauswahl

Dim. 5 Dim. 10 Dim. 15 Dim. 20 Dim. 50

F1 100% / 6.860 100% / 9.680 70% / 13.320 40% / 19.700 0%

F2 100% / 3.060 100% / 4.520 100% / 6.440 100% / 8.240 100% / 27.360

F3 10% / 10.073 20% / 10.600 20% / 12.420 0% 50% / 59.240

F4 40% / 28.880 0% 0% 14,4269 0%

F5 100% / 147.580 100% / 702.020 100% / 1,9271 e+06 0% 0%

F6 10% / 38.280 1075,88 1569,44 2744,92 7782,69

F7 90% / 3.200 10% / 4.360 10% / 5.240 0% 0%

F8 100% / 1.560 100% / 2.120 100% / 1.800 100% / 2.320 100% / 3.180

Tabelle 5.5 – Die Evaluationsdaten ohne die Parameterauswahl.

Dim. 5 Dim. 10 Dim. 15 Dim. 20 Dim. 50

F1 100% / 5.320 100% / 9.660 100% / 16.013 100% / 24.202 80% / 79.709

F2 100% / 1.736 100% / 2.772 100% / 4.080 100% / 4.740 100% / 14.746

F3 20% / 20.646 70% / 31.363 80% / 15.568 90% / 20.328 90% / 53.100

F4 40% / 6.540 40% / 68.973 20% / 436.986 2,0588 10% / 877.816

F5 100% / 47.970 100% / 459.792 100% / 342.100 100% / 522.720 70% / 1,7890 e+06

F6 80% / 38.760 563.34 1461,58 2320,25 7321,31

F7 100% / 3.840 40% / 4.284 30% / 4.800 10% / 6.400 10% / 21.880

F8 100% / 516 100% / 1.462 100% / 1.420 100% / 1.800 100% / 2.214

Tabelle 5.6 – Die Evaluationsdaten mit der Parameterauswahl.

5.2.5 Fazit: Parameterauswahl

Wie erwartet führt die Parameterauswahl dazu, dass wir bessere Ergebnisse erzielen,

da der Algorithmus besser an das Problem angepasst wird. Durch die Parameter-

auswahl wurden Probleme gelöst, welche vorher nicht gelöst wurden (z. B. F4 mit

der Dimension 10 und 15) bzw. es wurden mehr Probleme gelöst als vorher (z. B.

F6 Dimension 5, vorher 10%, nachher 80%). In den Fällen, in denen beide Verfah-

ren 100% der Fälle gelöst haben, hat die Version mit Parameterauswahl schneller

konvergiert als die ohne (z. B. F1 mit der Dimension 5 und 10).
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5.3 Island Model

5.3.1 Motivation

Einer der Hauptvorteile von PSO ist die Fähigkeit, gute Ergebnisse in kürzester

Zeit zu erzielen. Gleichzeitig ist diese Fähigkeit auch ein Nachteil des Algorithmus.

In einer Studie [76], in der untersucht wurde, wie gut der PSO im Vergleich zu

evolutionären Algorithmen ist, wurde betrachtet, dass der PSO schneller als die

anderen Algorithmen konvergiert, aber die Qualität der Lösung nach einer bestimm-

ten Anzahl von Evaluationen nicht besser wurde. Der Grund dafür ist, dass die

Partikel in einem lokalen Minimum stagnieren. Das hat dazu geführt, dass die frühe

Konvergenz untersucht wurde und verschiedene Methoden, um das Stagnieren zu

vermeiden, vorgestellt wurden. Wie schon in Kapitel 3 erwähnt wurde, gibt es hier

verschiedene Behandlungsweisen und diejenige, die sich die letzten Jahren als am

effizientesten erwiesen hat, ist die Island Model Methode.

Das Ziel von Island Model ist die Vermeidung der frühen Konvergenz, in der die

Diversität verschiedener Schwärme benutzt wird.

5.3.2 Arbeitsweise

Das Island Model wurde erstmals in [97] vorgeschlagen. Dieses erste Modell wurde

im Verlauf der Jahre immer wieder perfektioniert und weiterentwickelt. Mit dem

Aufkommen der Parallelrechner gewann dieses Modell an Bedeutung. Ziel ist es,

die Lösungsqualität zu verbessern und damit die Stagnation zu verzögern. Bei einer

parallelen Implementierung eines Inselmodells führt jeder Rechenknoten einen

PSO-Schwarm aus und Informationen werden in bestimmten Intervallen zwischen

den Schwärmen ausgetauscht. Ein Multi-Schwarm kann durch ein Tripel definiert

werden 〈MP ,T ,C〉, in demMP = {M P1, ..., M Pn} die Anzahl der Schwärme,

T die Topologie der Schwärme und C die Migrationsstrategie ist.

C selber ist durch vier Variablen definiert 〈α,β ,γ,δ〉, wobei α die Häufigkeit

des Austausches ist, β die Anzahl der Partikel zeigt, welche Partikel von einem

Schwarm zum anderen migrieren, γ angibt, welche Partikel migriert werden, und

δ anführt, welche Partikel ersetzt werden.
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Für T wird eine maximale globale Kommunikation angestrebt (d.h. jeder

Schwarm kommuniziert mit allen anderen). Nach jeder Iteration (α), wird der

schlechteste Partikel jedes Schwarmes (δ) mit dem besten globalen Partikel (γ)

ausgetauscht.

5.3.3 Implementierung

Die Implementierung des Island Models folgt über MPI. Die Architektur der Imple-

mentierung wurde schon in Kapitel 3.4 erläutert. Für das Senden der Nachrichten

über Infiniband werden zwei MPI-Befehle benutzt: 1) MPI_Allreduce und 2) MPI_-

Bcast. Durch den MPI_Allreduce wird zuerst ermittelt, welcher Knoten den Partikel

mit dem besten Fitnesswert besitzt und danach schickt dieser Knoten diesen Parti-

kel durch MPI_Bcast an alle anderen Knoten. Diese ersetzen den Partikel mit dem

schlechtesten Fitnesswert mit dem geschickten Partikel aus. Die Abbildung 5.6 zeigt

eine grafische Darstellung dieser zwei Befehle.

(a) MPI_Bcast (b) MPI_Allreduce

Abbildung 5.6 – Die benutzten MPI-Befehle. Für den MPI_Allreduce Befehl
wird die Operation MPI_SUM, welche die Summe der gelieferten Werte bildet,
benutzt.[87]

5.3.4 Evaluationen

Die Evaluationen sollen dazu dienen, den Einfluss des Island Models auf den

SPSO2011 Algorithmus zu untersuchen. Verglichen wird der SPSO2011 mit und

ohne Island Model.

Das Evaluationszenario sieht wie folgt aus:
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Probleme: Der BBOB Benchmark mit den in Kapitel 4.4.1 definierten Funktionen

F1 bis F8 wird mit den Dimensionen 5, 10, 15, 20 und 50 evaluiert (vgl. Kap.

3).

Widerholung: Die Experimente werden 50 Mal für jedes Testszenario wiederholt.

Abbruchkriterium: Das Problem wurde mit einer Genauigkeit von 10e−6 gelöst

oder eine maximale Anzahl von 10.000× Dimension Evaluationen wurde

erreicht.

Gespeicherte Werte: Das Minimum, das Maximum, der Median, die Standardab-

weichung der Anzahl der Iterationen und die Erfolgsquote werden gespeichert

und für den Vergleich benutzt.

PSO Konfiguration: Der Algorithmus wird mit den empfohlenen Parametern gest-

artet [25].

Island Model Konfiguration: Für α (Häufigkeit des Austausches) werden die Wer-

te 0, 1, 2 und 3 getestet und fürMP (die Anzahl der Schwärme bzw. Nodes)

werden die Werte 2, 6, 8, 10, 12, 14 und 16 getestet.

Es sind insgesamt 2.560 Kombinationen, welche getestet wurden. Es hat sich

gezeigt, dass α = 0 die besten Ergebnisse liefert. D.h. nach jeder Iteration findet

der Austausch statt. Ein α > 0 liefert schlechte Ergebnisse, weil die neuen Infor-

mationen zu veraltet sind und kaum Einfluss auf die Ergebnisse haben. Wenn die

Schwarmgröße aus durchschnittlich 40 Partikeln besteht, dann ist ein Austausch

nach 40 Evaluationen bzw. eine Iteration das Beste. Weiterhin wurde auch gezeigt,

dass für eine steigende Anzahl an Schwärmen die Wahrscheinlichkeit umso höher

ist, dass die lokalen Minima vermieden werden.

Die Tabelle 5.7 gibt einen Überblick über den Einfluss der Häufigkeit des Aus-

tausches. Es wurden exemplarisch einige Fälle aus den 2.560 Kombinationen aus-

gesucht. Die Anzahl der benutzten Schwärme war zwei. Tabelle 5.8 gibt einen

Überblick über den Einfluss der Anzahl der Schwärme. Auch hier wurden exempla-

risch einige Fälle ausgesucht. Für alle Fälle ist α = 0.

In beiden Tabellen geben die Zahlen in Klammern neben den jeweiligen Pro-

blemnamen die Dimension des Problems an. Die Zahlen in den Tabellen geben

an, wie viel Prozent der Fälle gelöst wurden (links) und wie viele Evaluationen im
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Median gebraucht wurden (rechts). Je höher die Prozentzahl und je niedriger die

Anzahl der Evaluationen ist, desto besser sind die Ergebnisse. Die besten Ergebnisse

sind grün markiert.

α = 0 α = 1 α = 2 α = 3

F1 (Dim. 10) 100% / 8.480 100% / 9.480 100% / 1.020 100% / 1.021

F2 (Dim. 50) 100% / 19.320 100% / 23.400 100% / 24.540 100% / 25.540

F3 (Dim. 5) 40% / 11.640 10% / 18.800 18% / 17.800 16% / 18.940

F4 (Dim. 5) 98% / 17.120 92% / 23.820 88% / 44.100 74% / 40.840

F5 (Dim. 10) 98% / 31.240 98% / 32.360 88% / 32.360 18% / 38.640

F6 (Dim. 5) 52% / 16.800 38% / 17.200 48% / 33.400 26% / 18.800

F7 (Dim. 50) 8% / 14.660 4% / 18.180 0% 6% / 21.720

F8 (Dim. 50) 100% / 2.100 100% / 2.700 100% / 2.640 100% / 2.580

Tabelle 5.7 – Die Evaluationsdaten für das Island Model mit verschiedenen
Kommunikationsstrategien.

MP = 2 MP = 6 MP = 10 MP = 14 MP = 16

F1 (Dim. 10) 100% / 8.480 100% / 7.880 100% / 7.720 100% / 7.680 100% / 7.600

F2 (Dim. 20) 100% / 6.700 100% / 5.400 100% / 5.120 100% / 4.960 100% / 4.920

F3 (Dim. 15) 38% / 9.600 76% / 7.980 76% / 7.280 78% / 7.360 80% / 7.320

F4 (Dim. 5) 98% / 17.120 100% / 9.360 100% / 8.420 100% / 8.400 100% / 7.720

F5 (Dim. 10) 98% / 31.240 100% / 18.540 100% / 19.400 100% / 19.640 100% / 18.010

F6 (Dim. 5) 38% / 17.520 84% / 16.200 96% / 13.000 98% / 10.640 98% / 9.440

F7 (Dim. 50) 8% / 14.660 32% / 10.220 62% / 8.920 58% / 8.280 70% / 7.960

F8 (Dim. 20) 100% / 1.960 100% / 1.580 100% / 1.420 100% / 1.300 100% / 1.300

Tabelle 5.8 – Die Evaluationsdaten für das Island Model mit verschiedenen
Schwarmgrößen.

Je mehr Schwärme benutzt werden, desto größer ist der Overhead. Das ist ein

Problem, welches entsteht, wenn wir das Optimum sowohl aus Dauer als auch aus

Genauigkeit bestimmen wollen. Teil dieser Arbeit ist nur die Genauigkeit, aber die

Zusammenhänge werden dennoch kurz erläutert.

105



5.3 Island Model

Dauer vs. Genauigkeit

Wie anhand der Evaluationen gesehen werden kann, ist es umso besser, je öfter

kommuniziert wird. Die MPI Kommunikation ist aber mit einem Overhead ver-

bunden. Teil dieser Arbeit ist jedoch nur die Genauigkeit der Ergebnisse und nicht

der Zeitaufwand, welcher durch die MPI Befehle erzeugt wird. Nichtsdestotrotz

werden einige Aspekte des zeitlichen Aufwands angesprochen. Es gibt verschiedene

Methoden, wie man den zeitlichen Aufwand eines MPI Befehls errechnen kann,

und eine davon ist die Methode von R. Thakur et. al. [147]. Der zeitliche Aufwand

einer Kommunikation lässt sich in etwa durch MPI_Allreduce anhand der Formel 5.3

beschreiben. Hier steht D für die Anzahl von Dimensionen und N für die Anzahl

von Nodes, tinit repräsentiert die Zeit, die zur Initialisierung benötigt wird, und tsend

die Dauer einer Übertragung eines Elementes.

TAll reduce = (N − 1) · t ini t +
N − 1

N
(D+ 1) · tsend (5.3)

Wenn man davon ausgeht, dass die Initialisierungszeit bei demselben Rechner

gleich ist und die Dimension des Problems sich nicht ändert, dann ist die Gesamtzeit

von der Anzahl der Nodes und der Größe der Nachricht abhängig. Das ist von MPI-

Befehl zu MPI-Befehl unterschiedlich. Die Abbildungen 5.7 und 5.8 stellen diese

Zusammenhänge für MPI_Allreduce und MPI_BCast auf dem SRA-Cluster dar. Wie

den Grafiken entnommen werden kann, ist der Overhead bzw. die Gesamtzeit der

Übertragung umso größer, je mehr Nodes vorhanden sind und je größer die Nachricht

ist. In Abhängigkeit des Zieles einer Optimierung sollte entschieden werden, ob

mehr Wert auf die Genauigkeit oder Dauer gelegt werden sollte. Um das Optimum

finden zu können, sollte das Ganze in ein Optimierungsproblem umgewandelt

werden, in dem zwei Variablen optimiert werden müssen (s. Paretofront in Abs.

2.1.2).
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Abbildung 5.7 – Die Gesamtzeit von MPI_Allreduce in dem SRA-Cluster in
Abhängigkeit von der Anzahl der Nodes und der Nachrichtengröße.
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Abbildung 5.8 – Die Gesamtzeit von MPI_BCast in dem SRA-Cluster in Abhän-
gigkeit von der Anzahl der Nodes und der Nachrichtengröße.
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5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Einzelteile von PASS validiert. Die Hardwareanalyse

wird nur für den Fall aktiviert, dass sie Vorteile bei der Geschwindigkeit bringt.

Weiterhin wurde gezeigt, dass durch die parallele Änderung des Algorithmus keine

Änderungen in der Konvergenz folgen. Das alles passiert automatisch und der Nutzer

muss sich um nichts kümmern.

Als Zweites wurde die Parameterauswahl validiert und erwartungsgemäß sind

die Ergebnisse nach der Parameterauswahl besser als zuvor ohne. Das ist einfach

zu erklären, weil der Algorithmus durch eine genauere Anpassung der Parameter

besser an den Eigenschaften der Fitnesslandschaft ausgerichtet ist. Der vorgestellte

Algorithmus für die Parametersuche verkürzt deutlich die Zeit, welche die vorheri-

gen Methoden gebraucht haben. Im verwendeten SRA-Cluster mit der aktuellen

Konfiguration dauert eine Parametersuche in der Regel um die 20 bis 30 Minuten.

Zuletzt wurde das Island Model validiert. Genau wie oben auch waren die

Ergebnisse hier besser als ohne das Island Model. Durch diese Methode wird eine

frühe Konvergenz vermieden. Das Island Model wurde mittels MPI implementiert

und die Zeitprobleme, welche durch MPI entstehen können, wurde erläutert und

diskutiert.

Zusammenfassend bringen die drei implementierten Methoden Vorteile für

die Genauigkeit des SPSO2011 Algorithmus. PASS hat diese drei Methoden im-

plementiert und die Schritte für das Prüfen und Aktivieren der Methoden werden

automatisch getroffen. Keine weiteren Fachkenntnisse des Algorithmus oder der

verwendeten Architektur werden benötigt. Der Vorteil, den die Methoden bringen,

wurde durch den BBOB Benchmark gezeigt.

Im nachfolgenden Kapitel wird PASS mit anderen Algorithmen aus dem Stand

der Technik verglichen. Als Vergleich dienen die Space Mission Probleme aus Kap.

4.4.2. Im Unterschied zu diesem Kapitel, werden für die kommenden Evaluationen

alle drei vorgestellten Methoden (Hardwareanalyse, Parameterauswahl und Island

Model) in PASS aktiviert.
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Evaluationen

Probleme aus der realen Welt

Es ist nicht genug zu wissen, man muss es auch anwenden. Es

ist nicht genug zu wollen, man muss es auch tun.

JOHANN WOLFGANG VON GOETHE



6 Evaluationen – Probleme aus der realen Welt

Das nachfolgende Kapitel beschäftigt sich mit den Evaluationen der Space Missi-

on Probleme (s. Kap. 4.4.2). Es wurden einige sehr bekannte und effiziente Al-

gorithmen aus dem Stand der Technik ausgewählt und als Benchmark mit der

PASS-Lösung verglichen.

Als Erstes wird in diesem Kapitel das Ziel der Evaluationen vorgestellt. Als

Nächstes folgen die Algorithmenkonfiguration und das Szenario und zum Schluss

die Auswertung der Evaluationen. Abschließend wird das Kapitel in Abschnitt 6.4

zusammengefasst.
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6.1 Ziel der Evaluation

Das Ziel der Evaluation ist es zu zeigen, dass PASS im Durchschnitt bessere Ergeb-

nisse liefert als andere Algorithmen, welche für eine bestimmte Domäne vorgesehen

sind. Die Evaluationen sollten auch zeigen, dass durch das Zusammenspiel der drei

in Kap. 5 vorgestellten Bestandteile von PASS (Hardwareanalyse, Parameterauswahl

und Island Model) die Performance eines Algorithmus deutlich erhöht werden kann.

In Kapitel 3 wurde dieses Ziel der vorliegenden Dissertation genau definiert.

6.2 Szenario und Algorithmenkonfiguration

Für die Evaluationen wurden einige Algorithmen, welche auf verschiedenen Paradig-

men basieren, ausgewählt. Die Selektion der Algorithmen ist zwar nicht lückenlos,

aber sie beinhaltet einige der bekanntesten Algorithmen, welche in den letzten

Jahren gezeigt haben, dass sie gute Ergebnisse liefern. Eine genauere Beschreibung

der Arbeitsweise der Algorithmen ist in Kap. 3 gegeben. Die ESA liefert die ausge-

suchten Algorithmen und deren Implementierung durch ein Framework (PAGMO)6

und dieses wird dann benutzt, um die Evaluationen durchzuführen. Die Ergebnisse

dieser Evaluation werden mit den Ergebnissen, welche durch PASS geliefert werden,

verglichen. Die Konfiguration der Algorithmen sieht wie folgt aus:

Simulated Annealing (SA): Es gibt verschiedene Implementierungen von SA. In

dieser Arbeit wird die Version von Corana et. al [29] benutzt, welche auf einer

adaptiven Nachbarschaft basiert. Die Hauptparameter des Algorithmus sind

die Start- und Finaltemperatur (Ts, Tf ). Diese Werte sind mit Ts = 10 und Tf =

0.1 initialisiert. Weitere Parameter, welche die Performance des Algorithmus

beeinflussen, sind Ns und NT , die respektive die Anzahl der Zyklen und die

Anzahl der Suchintervalländerungen pro Temperaturschritt angeben (siehe

Corana et. al [29]). Diese Werte sind mit Ns = 20 und NT = 1 initialisiert.

Differential Evolution (DE): Die benutzte Version ist die von Storn und Price [139].

Dieser Algorithmus besitzt zwei Varianten, welche rand/1/exp und rand/1/bin

genannt werden. Der Unterschied liegt nur darin, wie die Rekombination (eg.

Crossover) vollzogen wird (binominal oder exponentiell). Die Parameter des

6https://esa.github.io/pagmo2/docs/algorithm_list.html
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Algorithmus sind wie folgt gesetzt: CR= 0.9 und F = 0.8 und die benutzte

Variante ist die, welche eine exponentielle Rekombination erlaubt.

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES): Dieser ist einer der

bekanntesten Algorithmen in der Domäne der Black-box Probleme. Die be-

nutzte Version ist die von Hansen et. al [68]. Die Parameterkonfiguration

wird gesetzt, wie es im Paper empfohlen wird.

Artificial Bee Colony (ABC): Die benutzte Version ist die von Karaboga [83]. Die

Parameter dieses Algorithmus sind die Populationsgröße SN und l imit. Hat

ein Agent nach limit Versuchen keinen Parameter mit einem besseren Fitness-

wert gefunden, wechselt er von „beschäftigt“ auf „erkunden“. Beide Werte

sind initialisiert als SN = 20 und l imit = 2× SN .

Standard Particle Swarm Optimization 2011 (SPSO2011): Die benutzte Versi-

on ist die letzte, welche von Clerc et. al[159] vorgestellt wurde. Die Kon-

figuration der Parameter wurde so gesetzt, wie es im Paper von Clerc [25]

empfohlen wird.

Parallel Adaptive Swarm Search (PASS): Für den PASS Algorithmus wurden alle

drei Komponenten (s. Kap 5) aktiviert. Die Parameterkonfiguration erfolgt

automatisch und wird vor dem Ausführen des Algorithmus durchgeführt. Das

Island Model wird aktiviert und es werden 16 Nodes in dem SRA-Cluster

aktiviert.

Nachdem die Konfiguration der Algorithmen vorgestellt wurde, wird auch das

Szenario der Evaluationen definiert:

Probleme: Die Space Mission Probleme (s. Kap. 4.4.2 und 4.4.3) werden evaluiert.

Wiederholung: Die Experimente werden 1.000 Mal wiederholt.

Abbruchkriterium: Da es sich hier um echte Blackbox Probleme handelt, wird die

Evaluation erst nach 500.000 Funktionsevaluationen unterbrochen.

Gespeicherte Werte: Das Minimum, das Maximum, der Median und die Standard-

abweichung der erreichten Fitnesswerte werden gespeichert und für den

Vergleich benutzt.
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Bedeutung Werte: Je kleiner die Fitnesswerte sind, desto besser ist das Ergebnis.

6.3 Evaluationen

In diesem Abschnitt werden die Evaluationen als Grafik vorgestellt und zusammen-

gefasst. Für jedes einzelne Problem werden folgende Grafiken erzeugt:

Tabelle: In der Tabelle sind das Minimum, das Maximum, der Median und die

Standardabweichung der gefundenen Fitnesswerte aufgelistet. Die Werte

beziehen sich auf 1.000 Evaluationen. Der beste Medianwert aller Algorithmen

ist grün markiert.

Histogram: Das Histogram stellt die Häufigkeitsverteilung der Evaluationen dar.

Die X-Achse repräsentiert die erreichten Fitnesswerte und die Y-Achse reprä-

sentiert die Häufigkeit des Auftretens dieser Werte. Die rote Linie zeigt die

normale Wahrscheinlichkeitsverteilung, d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass der

Wert X bei einer Wiederholung eintritt.

Box-Plot: Der Box-Plot ist ein Diagramm, das zur grafischen Darstellung der Ver-

teilung eines mindestens ordinalskalierten Merkmals verwendet wird [94].

Durch die Darstellung wird schneller übermittelt, in welchem Bereich die

Daten liegen und wie die Verteilung dieser Daten ist. In jedem Kästchen zeigt

die zentrale Markierung den Median an, die untere und obere Kante des

Kästchens zeigt das 25. und 75. Perzentil an. Die Whisker (Antenne außerhalb

des Kästchens) reichen bis zu den extremsten Datenpunkten, die nicht als

Ausreißer betrachtet werden, und die Ausreißer werden einzeln mit dem

Symbol "+"dargestellt. In der X-Achse werden die Algorithmen aufgelistet

und die Y-Achse repräsentiert die erreichten Fitnesswerte.

Durch die Auswahl der Algorithmen wurden Exemplare aus beiden Oberklassen

der statistischen Optimerungsmethoden und deren Unterklassen ausgewählt (s. Abb.

3.1). SA ist Repräsentant der trajektorienbasierten Methoden. DE und CMA-ES sind

Repräsentanten der evolutionären Algorithmen, ABC und PSO sind Repräsentanten

der schwarmbasierten Methoden. Diese Algorithmen repräsentieren eine Gruppe des
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letzten Standes der Technik und werden allgemein in der Forschung als Benchmark

für den Vergleich benutzt.

Der Median und die Standardabweichung werden benötigt, um zu zeigen, wie

sehr die gefundenen Lösungen schwanken. Damit kann man eine Aussage treffen,

ob der Algorithmus allein nur durch seine Natur (Zufallsprinzip) manchmal gute

Ergebnisse liefern kann. Ziel dieser Arbeit ist es, den besten Median und geringste

Standardabweichung für verschiedene Problemarten zu liefern. Das Minimum dient,

um den besten Algorithmus zu bestimmen.
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6.3.1 Cassini 1

Tabelle 6.1 – Ergebnisse aus 1000 Durchläufen für Cassini 1

Algorithmus Minimum Maximum Median St.Abw.

PASS 4,981 5,486 5,325 0,089

SPSO2011 5,266 19,903 11,669 3,344

DE 4,990 16.712 10,996 3,362

ABC 5,386 11,361 6,578 0,761

SA 4,994 36,797 12,975 4,351

CMA-ES 5,303 265,010 88,316 62,433

Abbildung 6.1 – Box-Plot für das Cassini 1 Problem. Die Ergebnisse von CMA-
ES sind deutlich schlechter als die anderen und werden für den Vergleich nicht
dargestellt.

115



6.3 Evaluationen

(a) ABC (b) CMA-ES

(c) DE (d) PASS

(e) SPSO2011 (f) SA

Abbildung 6.2 – Die Histogramme der Algorithmen für das Cassini 1 Problem
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6.3.2 GTOC 1

Tabelle 6.2 – Ergebnisse aus 1000 Durchläufen für GTOC 1

Algorithmus Minimum Maximum Median St.Abw.

PASS -1,419 e+06 -7,527 e+05 -1,090 e+06 1,027 e+05

SPSO2011 -1,315 e+06 -3,983 e+04 -7,836 e+05 2,122 e+05

DE -1,560 e+06 -5,503 e+04 -9,423 e+05 1,977 e+05

ABC -9,343 e+05 -1,511 e+05 -4,743 e+05 1,399 e+05

SA -1,116 e+06 -1,435 e+03 -4,720 e+04 2,056 e+05

CMA-ES -1,230 e+06 -3,530 e-08 -6,931 e+01 1,605 e+05

Abbildung 6.3 – Box-Plot für das GTOC 1 Problem

117



6.3 Evaluationen

(a) ABC (b) CMA-ES

(c) DE (d) PASS

(e) SPSO2011 (f) SA

Abbildung 6.4 – Die Histogramme der Algorithmen für das GTOC 1 Problem
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6.3.3 Messenger

Tabelle 6.3 – Ergebnisse aus 1000 Durchläufen für Messenger

Algorithmus Minimum Maximum Median St.Abw.

PASS 8,357 19,501 14,462 1,234

SPSO2011 12,342 28,205 18,447 2,877

DE 7,523 21,070 16,823 2,003

ABC 10,660 32,385 22,580 3,542

SA 6,147 31,623 14,574 4,403

CMA-ES 47,999 265,922 130,744 35,132

Abbildung 6.5 – Box-Plot für das Messenger Problem. Die Ergebnisse von
CMA-ES sind deutlich schlechter als die anderen und werden für den Vergleich
nicht dargestellt.
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(a) ABC (b) CMA-ES

(c) DE (d) PASS

(e) SPSO2011 (f) SA

Abbildung 6.6 – Die Histogramme der Algorithmen für das Messenger Problem
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6.3.4 Rosetta

Tabelle 6.4 – Ergebnisse aus 1000 Durchläufen für Rosetta

Algorithmus Minimum Maximum Median St.Abw.

PASS 1,364 6,892 2,702 0,743

SPSO2011 2,356 18,664 11,669 9,398

DE 1,994 11,497 5,894 1,976

ABC 3,902 18,548 11,247 2,382

SA 1,820 15,937 5,220 2,854

CMA-ES 39,970 201,971 71,945 18,723

Abbildung 6.7 – Box-Plot für das Rosetta Problem. Die Ergebnisse von CMA-ES
sind deutlich schlechter als die anderen und werden für den Vergleich nicht
dargestellt.
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(a) ABC (b) CMA-ES

(c) DE (d) PASS

(e) SPSO2011 (f) SA

Abbildung 6.8 – Die Histogramme der Algorithmen für das Rosetta Problem
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6.4 Zusammenfassung

Es wurden alle vier Space Mission Probleme mit den vorgestellten Algorithmen

evaluiert.

Für das Cassini 1 Problem liefert PASS im Durchschnitt die besten Ergebnisse.

Das beste gefundene Minimum lautet 4,981 und wurde mit PASS gefunden (s. Tab.

6.1). Die anderen Algorithmen liefern sehr ähnliche Werte. Betrachtet man das Ma-

ximum und die Standardabweichung, dann sind die Schwankungen bei den anderen

Algorithmen (außer ABC) im Vergleich zu PASS enorm. Am größten ist die Stan-

dardabweichung beim CMA-ES. Cassini 1 ist das einfachste Problem dieser Gruppe

und die Ergebnisse, welche von PASS geliefert werden, liegen vergleichsweise in

der Nähe des Minimums (s. Abb. 6.2).

Für das GTOC 1 Problem liefert PASS im Durchschnitt die besten Ergebnisse.

Für das GTOC 1 Problem lautet das beste gefundene Minimum -1,560 e+06 und

wurde mit DE gefunden (s. Tab. 6.2). Die anderen Algorithmen liefern sehr ähnliche

Werte. Betrachtet man das Maximum und die Standardabweichung, dann sind die

Schwankungen bei den anderen Algorithmen im Vergleich zu PASS größer. Am

größten ist die Standardabweichung beim CMA-ES. DE hat den besten Wert zwar

gefunden, aber die Ergebnisse von PASS haben eine kleinere Standardabweichung

und liegen sehr nah am besten gefundenen Wert. (s. Abb. 6.4).

Für das Messenger Problem liefert PASS im Durchschnitt die besten Ergebnisse.

Für dieses Problem hat SA das beste Minimum mit 6,147 gefunden (s. Tab. 6.3).

Die meisten Algorithmen liefern sehr ähnliche Werte. Nur CMA-ES und SPSO2011

können nicht so gut konvergieren. Betrachtet man das Maximum und die Stan-

dardabweichung, dann sind die Schwankungen bei den anderen Algorithmen im

Vergleich zu PASS größer. Am größten sind die Schwankungen beim CMA-ES. Das

Messenger Problem ist das schwierigste Problem, aber auch hier liefert PASS kon-

stant gute Werte. (s. Abb. 6.6).

Für das Rosetta Problem liefert PASS im Durchschnitt die besten Ergebnisse.

Wie bei Cassini 1 wurde auch hier das beste Minimum mit PASS gefunden und

lautet 1,364 (s. Tab. 6.4). Die anderen Algorithmen (außer CMA-ES) liefern sehr

ähnliche Werte. Betrachtet man das Maximum und die Standardabweichung, dann

sind die Schwankungen bei den anderen Algorithmen im Vergleich zu PASS größer.

123



6.4 Zusammenfassung

Am größten ist die Standardabweichung beim CMA-ES. Genau bei diesem Problem

ist sehr gut zu sehen, dass PASS bessere Ergebnisse liefert (s. Abb. 6.8).

Die Ergebnisse der Evaluation zeigen, dass PASS im Durchschnitt die besten

Werte liefert. CMA-ES liefert für die synthetischen BBPs gute Ergebnisse, aber für

die schwierigen Space Mission Probleme sind die Ergebnisse deutlich schlechter

als die der anderen Algorithmen. Das hat mit der Natur des Algorithmus zu tun.

CMA-ES versucht, durch verschiedene Methoden Eigenschaften der Probleme zu

extrahieren und sich diese zu Nutze zu machen [68]. Da die Space Probleme sehr

komplex sind, klappt das nicht immer, und deshalb sind die Schwankungen so groß.

Die besten gefundenen Werte für die Probleme wurden zweimal von PASS (Rosetta

und Cassini 1), einmal von DE (GTOC 1) und einmal von SA (Messenger) geliefert.

Im nächsten Kapitel werden die Ergebnisse genauer diskutiert. Unter anderem

wird diskutiert, welche Vorteile die vorgestellten Methoden und ihre Implementie-

rungen liefern und wie die Ergebnisse zu interpretieren sind. Zum Schluss werden

noch ein paar Punkte diskutiert, welche zur Verbesserung der Methodik beitragen

können.
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7
Fazit

Zusammenfassung und Ausblick

Das Problem zu erkennen, ist wichtiger als die Lösung zu

erkennen, denn die genaue Darstellung des Problems führt zur

Lösung.

ALBERT EINSTEIN





7.1 Zusammenfassung

7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde das Framework PASS zur Unterstützung des Entwicklers bei

der Lösung von BBPs vorgestellt. Die Architektur des Frameworks wurde in Kapitel

4 erläutert. Die dahinter liegende Methodik mit den einzelnen Komponenten wurde

in Kapitel 5 im Detail erklärt und validiert. Im Kapitel 6 wurden die Methodik

und ihre Implementierung mit anderen Algorithmen anhand der Space Mission

Probleme evaluiert und verglichen.

Der Fokus dieser Arbeit lag auf dem Lösen von BBPs. Wie in Kapitel 1 erwähnt,

gibt es drei Hauptaspekte, welche die Effizienz der Lösung durch die existierenden

Methoden beeinträchtigen:

1. Parallelisierung: Die realen Probleme werden immer größer und kompli-

zierter oder sie müssen in sehr kurzer Zeit gelöst werden, was erhebliche

Ressourcen in Zeit und Hardware erfordert.

2. Stillstand: Optimierungsprobleme sind durch mehrere lokale Optima cha-

rakterisiert, die ein Verfahren zur Vermeidung einer zu frühen Konvergenz

erfordern [24].

3. Adaptivität: Algorithmen erfordern einige problembedingte Anpassungen

ihrer Verhaltensparameter, um bessere Ergebnisse zu erzielen [162].

Das Problem der Parallelisierung wurde durch die Umwandlung des Algorith-

mus von seriell zu parallel gelöst. Eine manuelle parallele Implementierung des PSO

führt dazu, dass eine Parallelisierbarkeit von 90% bis 95% erreicht wird (s. Abb. 5.3).

Die Parallelisierung wurde mittels OpenMP realisiert und die vorgestellte Methode

der Hardwareanalyse funktioniert einwandfrei. Sie ist in der Lage, zu untersuchen,

ob eine Parallelisierung für das zu lösende Problem überhaupt sinnvoll ist, und

nach der Überprüfung wird die parallele oder die serielle Version des Algorithmus

aktiviert. Für die schwierigen und komplizierten Probleme wird die parallele Version

benutzt und für die Einfachen die serielle Version. Das Schalten zwischen den zwei

Versionen erfolgt automatisiert und ohne Änderung im Quellcode.

Das Problem des Stillstands wurde durch das Benutzen des Island Models be-

handelt. Die Implementierung dieses Models wurde parallel durch MPI ermöglicht.

Wie in Kapitel 5 durch die Validierung gezeigt, hilft diese Methode, meist die lokalen
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Minima zu verlassen. Die parallele Implementierung dieses Modells ermöglicht

auch eine Zeitersparnis und führt dazu, dass die Rechnerkapazität voll ausgenutzt

wird.

Das Problem der Adaptivität wurde durch eine neue Methode behandelt. Die

schon existierenden Methoden (s. Kap. 3) dauern zu lange und auf Basis der Literatur

wurde ein neuer Algorithmus entwickelt, welcher die Suche deutlich verkürzt.

Die gefundenen Werte für die Parameter führen zu einer besseren Anpassung des

Algorithmus an das zu lösende Problem und somit zu besseren Ergebnissen (s. Kap

5).

Alle drei Hauptaspekte wurden in dem Framework PASS implementiert. Vieles

läuft automatisiert und keine Änderungen im Quellcode sind notwendig. Das Bilden

eines Kostenmodells der Rechnerarchitektur für die Bewertung der Parallelität und

das Finden guter Parameter für den Algorithmus und deren Speicherung für die

spätere Nutzung erfolgen automatisiert.

Das Ziel dieser Arbeit war das Liefern eines Algorithmus, welcher im Durch-

schnitt besser als die anderen bekannten Verfahren abschneidet. Betrachtet man die

Ergebnisse in Kapitel 6, ist sehr gut zu sehen, dass PASS die besten Durchschnitts-

werte für den verwendeten Benchmark liefert. In vier Fällen hat PASS auch die

absoluten minimalen Werte gefunden. Zweimal haben andere Algorithmen den

besten Wert gefunden. Das war auch zu erwarten. Einen Algorithmus zu finden, der

immer bessere Ergebnisse als alle anderen liefert, ist aufgrund der Erläuterung in

Kapitel 3 (s. Def. 3.5.1: No Free Lunch Theorem) nicht möglich. Betrachtet man

zusätzlich die Standardabweichung der Ergebnisse in Kapitel 6, ist auch gut zu

sehen, dass die Werte von PASS eine sehr kleine Abweichung haben. Das zeigt, dass

die gefundenen Werte über die 1000 Evaluationen des Problems immer gut sind

und das Framework stets gute Ergebnisse liefert.

Den Schwerpunkt der untersuchten Algorithmen bildet der Particle Swarm Op-

timization (PSO) Algorithmus. Dieser Algorithmus wurde exemplarisch ausgewählt.

Alles wurde softwaretechnisch durch das Framework PASS implementiert, welches

in dem folgenden Abschnitt kurz vorgestellt wird.
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Abbildung 7.1 – Das Framework-Logo

7.2 Die Software

Um die Methode und deren Auswirkung zu testen, wurde ein Framework entwi-

ckelt. Das PASS Framwork steht über Github7 zur Verfügung und wird mit einer

MIT-Lizenz8 geliefert. Als Programmiersprachen wurden mit C++11 und C++14

moderne und sehr verbreitete Sprachen ausgewählt. Die Stärke der ganzen Me-

thodik liegt auch in der Programmierung. Beide parallele Paradigmen MPI und

OpenMP werden unterstützt und keine Codeänderung ist notwendig, um diese

zu aktivieren oder zu deaktivieren. Weiterhin wird eine Unterstützung für SIMD

Vektorisierung angeboten. Die Software skaliert mit der Hardware und funktioniert

sowohl in Desktop PCs als auch auf einem HPCC. Es gibt nur eine Abhängigkeit von

fremder Software und das ist Armadillo [127]. Die Installation und die Benutzung

sind ebenfalls sehr einfach und dazu steht eine Dokumentation zur Verfügung9.

Im Framework sind schon einige Probleme implementiert, welche für die Auswer-

tung benutzt werden können. Die Implementierten BBPs sind die in dieser Arbeit

betrachteten Probleme:

1. Black-box Benchmarking

(a) Ackley Function

(b) De Jong’s Function

7https://github.com/rshuka/PASS
8https://github.com/rshuka/PASS/blob/master/LICENSE
9https://rshuka.github.io/PASSDoc/index.html
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(c) Griewank Function

(d) Rastrigin Function

(e) Rosenbrock Function

(f) Schwefel Function

(g) Styblinski-Tang Function

(h) Sum of Different Powers Function

2. Real World Benchmarking

(a) GTOC 1

(b) Messenger (Full Version)

(c) Cassini 1

(d) Rosetta

Das Framework bietet auch die benötigten abstrakten Klassen, um es mit wei-

teren Algorithmen zu erweitern. Eine ausführliche API des Frameworks ist in der

Dokumentation zu finden. Insgesamt sind es 4.905 Zeilen Code und 1.551 Zeilen

Kommentare.

7.3 Zukünftige Forschungsziele

Im Laufe dieser Arbeit haben sich neue Forschungsmöglichkeiten für zukünftige

Arbeiten ergeben. Diese sind:

• Optimierung der Hardwareanalyse: Für die Hardwareanalyse werden syntheti-

sche Probleme mit verschiedenen Laufzeiten als Trainingsdaten für das Modell

erzeugt. Je höher diese Anzahl ist, desto länger dauert die Hardwarenanalyse

und desto genauer ist das Modell. Momentan werden 120 Trainingsdaten

erzeugt. Dieser Wert hat sich in den Tests auf dem SRA-Cluster und Desktop

PCs als bester Wert herausgestellt. Diese Variable soll in anderen Architekturen

und Rechnern weiter untersucht werden, um zu erfahren, ob es geeignete

Werte gibt und ob es eine gewisse Abhängigkeit von der Größe des Wertes

und der Architektur gibt.
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• Weitere Vorhersagemethoden untersuchen: Für die Hardwareanalyse wurde ei-

ne Methode des maschinellen Lernens benutzt. Die benutzte Methode ist

die polynomiale Regressionanalyse. Es sollen andere Methoden untersucht

werden, um zu sehen, ob sie bessere Ergebnisse liefern oder ob sie besser für

diesen Anwendungsfall geeignet wären.

• Optimierung der Parametersuche: Für das Finden der optimalen Parameter

wurde ein neuer Algorithmus vorgestellt. Dieser Algorithmus hat zwei Va-

riablen, welche vom Nutzer bestimmt werden. Die Granularität gibt an, wie

genau der Parameter sein soll, und die Wiederholungsanzahl gibt an, wie

oft die Optimierung wiederholt wird. Die Granularität ist auf 6 und die Wie-

derholungsanzahl ist auf 30 gesetzt. Je höher diese Werte sind, desto länger

dauert die Suche. Es soll untersucht werden, ob irgendwelche Abhängigkeiten

vorliegen und ob größere Werte tatsächlich auch bessere Ergebnisse liefern.

• Optimierung des Island Models: Für das Island Model wurde eine bestimmte

Konfiguration benutzt (s. Abs. 5.3). Das Finden der besten Konfiguration für

das Island Model ist sehr kompliziert und muss genau untersucht werden. Es

müssen viele verschiedene Kommunikationsmodelle getestet und evaluiert

werden, um zu schauen, welches am geeignetsten ist.

• Zeitliche Optimierung des Island Models: Wie schon im Abschnitt 5.3.4 erwähnt,

kommt mit der MPI-Implementierung ein weiteres Problem dazu: Die Ab-

hängigkeit von Dauer und Genauigkeit zwischen den Werten und der Anzahl

der Schwärme bzw. benutzten Nodes. Je mehr Nodes benutzt werden, desto

genauer sind die Werte und desto länger dauert die Suche. Wir haben es hier

mit einer mehrkriteriellen Optimierung zu tun. Diese ist ein anderes Gebiet

der Forschung in der Optimierungswelt. Die Konfiguration der Nodes ist auch

sehr abhängig vom Ziel einer Evaluation. In der Domäne der Echtzeitsysteme

ist z. B. die Zeit ein sehr wichtiger Faktor.

• Mögliche Verbesserung der MPI Implementierung: MPI bietet die Möglichkeit,

eigene MPI-Befehle zu definieren und zu benutzen. Die aktuelle Lösung ist die

schnellste Lösung durch existierende MPI-Befehle. Es soll untersucht werden,

ob eine Lösung durch selbst definierte MPI-Befehle schneller ist.
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• Erweiterung des Frameworks: Das Framework funktioniert für kontinuierliche

Probleme. Einige Anpassungen würden ermöglichen, auch Probleme aus der

Integer-Domäne zu lösen. Dadurch wären auch Probleme aus den Gebieten der

Produktionsplanung, der Telekommunikationsnetze oder der Tourenplanung

abgedeckt und die Methode kann auch für diese Domänen getestet werden.

• Testen weiterer BBPs: Es wäre interessant zu wissen, ob das Verfahren auch

an weiteren realen Problemen aus verschiedenen Domänen (z. B. Wirtschaft)

genauso gut funktioniert.

• Testen weiterer Algorithmen: Die vorgestellte Methodik sollte an anderen Algo-

rithmen der im Abschnitt 3.7 definierten Algorithmengruppe getestet werden.

132



Abkürzungsverzeichnis

ACT Advanced Concept Team

ASP Algorithm Selection Problem

ACO Ant Colony Optimization

API Application Programming Interface

ABC Artificial Bee Colony

BBOB Black-Box Optimization Benchmark

BBP Blackbox-Problem

CPU Central Processing Unit

CUDA Compute Unified Device Architecture

CMA-ES Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

DE Differential Evolution

DRAM Dynamic Random Access Memory

ESA European Space Agency

EA Evolutionäre Algorithmen

GPGPU General Purpose Graphics Processing Unit

GP Genetic Programming

GTOP Global Trajectory Optimization
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HPCC High Performance Computing Cluster

HC Hill Climbing

IWD Intelligent Water Drop

LCS Learning Classifier Systems

MPI Message Passing Interface

NASA National Aeronautics and Space Administration

NUMA Non-Uniform Memory Access

openCL Open Computing Language

OpenMP Open Multi-Processing

PASS Parallel Adaptive Swarm Search

PSO Particle Swarm Optimization

SA Simulated Annealing

SIMD Single Instruction Multiple Data

SPSO2011 Standard Particle Swarm Optimization 2011

SHC Stochastic Hill Climbing

SM Streaming Multi-Processor

TS Tabu Search

UMA Uniform-Memory-Access
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