
Optimierung

5 Optimierungsverfahren

In denvorangegangenenKapitelnwurdeausdenGesetzmäßigkeitenderPhy-
sikdesAufprallseineBewertungsfunktionabgeleitet.Siedientdazu,jedeEnt-
scheidungdesAuslösealgorithmuszu bewerten,indemsie die Schwereder
Fehlentscheidungmisst.Die ParameterdesAuslösealgorithmussindauf die-
serGrundlageso zu optimieren,dassinsgesamtdasgeringsteMaß an Fehl-
entscheidungenerreichtwird. DiesesKapitel soll einekurze Einführungin
die BegriffsmäßigkeitenundBesonderheitenderOptimierunggebenundver-
schiedeneOptimierungsverfahrenvorstellen.Die Optimierungsverfahrenwer-
denin denfolgendenzweiKapitelnzur EinstellungderParameterdesAuslö-
sealgorithmusherangezogen.

Optimierungbedeutetallgemein,dieZielfunktionzumaximierenbzw. zumi-
nimierenund damit diejenigeEinstellungzu finden,die dasbesteErgebnis
gewährleistet.In diesemFall soll einmöglichstgeringesMaßanFehlentschei-
dungensichergestelltwerden.Daherstehtim folgendenderBegriff Optimie-
rungfür Minimierung.Ob esbei derOptimierungumeineMinimierungoder
eineMaximierunghandelt,hängtmeist nur von der FormulierungdesPro-
blemsab. MöglichstwirtschaftlichesAutofahren,minimiertdenKraftstoffver-
brauchundmaximiertdie ReichweiteeinerTankfüllung.Die Anwendbarkeit
derOptimierungsverfahrenhängtnichtvonderRichtungderZielfunktionab.

Bei derOptimierungsindaußerdemfolgendeKlassifizierungenzuunterschei-
den:

1. ParameteroptimierungundFunktionenoptimierung

Die Parameteroptimierungbestehtdarin,eineendlicheZahl von Stellschrau-
ben,alsokontinuierlicheParameter, undvonSchaltern,alsodiskreteParame-
ter, möglichstgut einzustellen.Möchtemanbei einerHiFi-AnlagedenHör-
genussseinenpersönlichenVorliebenanpassen,so stehenalsStellschrauben
die Lautstärke und die Höhen-und Tiefenregler zur Verfügung.Dazukom-
menSchalter, mit denenmanzwischenverschiedenenBetriebszuständenwie
Rauschunterdrückung(Dolby A, B, C) und Loudnesswählenkann. Unter
Funktionenoptimierungverstehtmandie SuchenacheinerFunktion,die ei-
neAufgabebestmöglicherfüllt. Ein Beispielist die IdeallinieeinesRennfah-
rers,umeinBahnstückin kürzestmöglicherZeit zudurchfahren.DieseArbeit
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befasstsichmit derParameteroptimierungbeimAuslösealgorithmus.

2. StatischeunddynamischeOptimierung.

Im vorliegendenFall der Luftsackauslösungmussdie Parametereinstellung
vor derHerstellungdeseingebettetenSystems,spätestensjedochvor derAus-
lieferungunddamitstatischerfolgen.EinenachträglicheAnpassungist nicht
vorgesehen.Die dynamischeOptimierungerfolgt währenddesBetriebs.Im
Beispiel der Stereoanlageentsprichtdies dem Lauterdrehendes Autoradi-
os bei zunehmendenFahrtgeräuschen.Sie kann auchautomatischerfolgen.
Ist die Zielfunktion, alsodie Güteder Einstellung,durchdasSystemselbst
messbar, sokannsichdasSystemselbständigoptimieren.EineEntsprechung
zwischenstatischerunddynamischerOptimierungsindgewissermaßenSteue-
rungundRegelung.Sieunterscheidensichdarin,ob dasErgebnisim laufen-
denBetriebrückgekoppeltwird unddieEinstellungenangepasstwerden.

DerAufwandunddieZuverlässigkeit derOptimierunghängtvonderStruktur
der Zielfunktion ab. DabeierleichternbestimmteEigenschaftendasFinden
desOptimums,beispielsweiseeinmonotonerZusammenhangzwischenStell-
wertenundGüte.Bei kontinuierlichenParameterngibt esstetigeundunstetige
Funktionen,konvexe undalternierende.Ist die Anzahlder lokalenTiefpunk-
te überschaubar, ist der globaleTiefpunkt meist leicht zu finden.Abbildung
30 illustriert vereinfachtverschiedeneZielfunktionenim zweidimensionalen
Definitionsbereich.Weissstehtfür die perfekteEinstellung,dunkle Punkte
sindschlecht.DasFindendeshellstenPunktesgestaltetsich unterschiedlich
schwer, wie leicht einzusehenist. Außerdemist zu erkennen,dassfür ver-
schiedeneProblemeunterschiedlicheVorgehensweisenbei der Optimierung
zumErfolg führen.

Die gezeigtenZielfunktionensindfiktiv. Abbildung31 zeigtdie Zielfunktion
eineseinfachenAuslösealgorithmusmit zwei Parametern,einer Filterbreite
undeinerSchwelle[D2] . Zielfunktionenvon Algorithmenmit mehrerenPa-
rametern,könnenaufdieseWeisenicht illustriert werden.

Nebenbedingungenzur Gültigkeit von Stellwertenerschwerenmeistdie Op-
timierungzusätzlich.Stellwertekönnenunbeschränktoderin eineoderbeide
Richtungenbegrenztsein.Häufigkommtesvor, dassdie einstellbarenWerte
gegenseitigvoneinanderabhängen.SolcheNebenbedingungenkönnenin die
Zielfunktionaufgenommenwerden,indemmanfür ungültigeBelegungenei-

62



Optimierung

Abbildung30:VerschiedeneZielfunktionen
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Abbildung31:ZielfunktioneineseinfachenAlgorithmus

neschlechteBewertungfestlegt, der für ein Optimumnicht in Fragekommt.
Dasbeeinträchtigtdie Optimierungdadurch,dassdasallgemeineVerfahren
häufigunzulässigeEinstellungenausprobiert.Esbietetsichdaheran,die Ne-
benbedingungenvon vornehereinin die Optimierungaufzunehmen.Häufig
lassensich die NebenbedingungenauchdurchUmformenund Ersetzender
Parametervereinfachen.

Dazuzwei Beispiele:Ein chemischerProzess,deroptimiertwerdensoll, er-
folgt in zweiPhasen.ParametersinddieZeitpunktedesPhasenwechselst und
dieGesamtdauerT. Die NebenbedingunglautetT � t � 0.Diesegegenseitige
Abhängigkeitkannverhindertwerden,durchErsetzungmit denPhasendauern
t1 undt2. Die Nebenbedingunglautetdannnurnocht1 � t2 � 0.
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Gesuchtwird ein bestimmterPunkt
�
x � y� z� im Raum.Die Nebenbedingung

schreibtvor, dasser auf der Einheitskugelliegensoll, alsox2 � y2 � z2 � 1.
DerSuchraumseizweidimensional.In diesemBeispielist essinnvoll, diedrei
Parameterx, y, z durchzwei zu ersetzen,beispielsweisedurchKugelkoordi-
natenmit Längengradλ undBreitengradφ. Der Radiusist 1, dieUmformung
lautetdann

�
x � y� z�)� �

cos
�
φ � cos

�
λ � � cos

�
φ � sin

�
λ � � sin

�
φ �/� . Nebenbedingung:

0 �L� λ � 360M ,  90M��L� φ �L� 90M
Die Nebenbedingungenin dieserArbeit wurdensoweit wie möglichauf die
genanntenArten eliminiert, dassheisstdie Auslösealgorithmensindsopara-
metrisiert,dasssieweitgehendorthogonal,alsovoneinanderunabhängigsind.

Den dargestelltenallgemeinenSchwierigkeiten bei der Optimierungwurde
durchdie EntwicklungverschiedenerOptimierungsverfahrenRechnungge-
tragen.Ihnenist gemeinsam,dassdasOptimumaufgrundeinerfestgelegten
Systematikgesuchtwird.

In derRegelarbeitendieOptimierungsverfahrenmit SchrittweitenundWahr-
scheinlichkeitsdichten,um den Zielraum nach dem Optimum abzusuchen.
Nimmt manzurBerücksichtigungvonNebenbedingungenParametertransfor-
mationenvor, wie sie obendargestelltwurden,ist jedochVorsichtgeboten,
sobaldesum SchrittweitenundWahrscheinlichkeitsdichtengeht.Diessoll in
einemweiterenBeispielveranschaulichtwerden.Die Durchschnittstempera-
tur auf derErdelassesich folgendermaßenbestimmen:1000Punkteauf der
Erdewerdendurchzufällige,alsogleichverteiltePaarevonLängen-undBrei-
tengradenausdem Definitionsbereichbestimmt.Die Messungenan diesen
Punktenwerdengemittelt.Diesführt jedochsystematischzu einerzu niedri-
genTemperatur, dadie DichtederMesspunktepro FlächeüberdenPolarflä-
chenhöheralsin derNähedesÄquatorsist.

Es gibt einegroßeZahl anOptimierungsverfahren.Dabeisinddie einzelnen
Optimierungsverfahrenjeweils nur für bestimmteArten oderStrukturenvon
Zielfunktionengeeignet.Esgibt alsokein bestesVerfahrenfür sämtlicheAr-
tenvon Zielfunktionen.Im folgendenwerdenzunächstdie Optimierungsver-
fahrenbeschriebenundderenErgebnissebeiAnwendungaufdie in dieserAr-
beitverwendeteZielfunktiondargestelltundverglichen.Eshandeltsichdabei
nicht um „neuesteForschungsergebnisse“ , sondernum klassischeVerfahren,
die sichbei ähnlichenProblemenbewährthaben.Die zugrundeliegendeAus-
lösealgorithmenwerdenim folgendenKapitel vorgestellt.Beispielefür die
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Optimierungsverfahrenwerdenzunächstjeweils separatdargestellt.In einem
zweitenSchritt werdendanndie Ergebnisseausder kombiniertenAnwen-
dungvon Optimierungsverfahrendargestellt.Die Abbildungenverdeutlichen
jeweilsdasVerfahrenin einemzweidimensionalemDefinitionsbereich(links).
ZurbesserenbildlichenVeranschaulichungderSuchsystematikwurdenfür die
Darstellungenin derjeweils linkenGrafikvereinfachteZielfunktionenausge-
wählt. Der geometrischenDarstellungin der jeweils rechtenKurve und der
Ergebnisdateiliegenjedochdie für die AuslöseoptimierungverwendeteZiel-
funktionzugrunde.Die rechteKurvezeigtdabeijeweilsdieZielfunktionZ bei
1000Optimierungsschritten.Dargestelltist jeweils nur dasErgebnisfür den
bestengefundenenParametersatz.Verschlechterungenwerdenbeidenmeisten
Optimierungsverfahrenverworfen.

5.1 Zufälliges Raten

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

250 500 750 1000

Schritte

Zielfunktion Z

Abbildung32:ZufälligesRaten

DaszufälligeRatenist keineigenständigesOptimierungsverfahren.Esist Teil
andererOptimierungsmethoden.Ausprobierenermöglichtes,Startpunktefür
ein Abstiegsverfahrenfinden,die ersteGenerationeinesgenetischenVerfah-
renszu erzeugenoderPunktefür einesimulierteAuskühlungzu finden.Au-
ßerdemlassensich AussagenüberdenMittelwert und die Varianzder Ziel-
funktion treffen. Dies ist späternützlich für die Bewertungdesgefundenen
Optimums.DabeispieltdieArt derParametrisierungeineRolle,wie dasBei-
spielderglobalenDurchschnittstemperaturzeigt.

Abbildung33zeigteinenAusschnittausderErgebnisdateidesOptimierungs-
programms.In diesemVerfahrenwerdenjeweils nur Verbesserungengespei-
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Zeit Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
13:57 0.397 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 0.00
13:57 0.282 -2.00 14.00 25.70 0.00 11.00 -3.95 3.00 17.00 -0.94 2.00
13:57 0.233 -10.00 10.00 27.36 2.00 2.00 -13.94 2.00 4.00 -21.25 2.00
13:57 0.221 -3.00 2.00 12.14 0.00 18.00 -16.36 0.00 5.00 -15.23 3.00
13:58 0.206 -6.00 1.00 5.56 0.00 4.00 -10.96 1.00 14.00 -4.96 2.00

Abbildung33:ErgebnisdateibeizufälligemRaten

chert.Daherist die Folge der BewertungenZ monotonfallend.Die Wahr-
scheinlichkeit, dasseineVerbesserungauftritt, nimmt exponentiellab. P[0] -
P[9] stellendie zu optimierendenParameterdar. Wie mansieht,bestehtbei
diesemOptimierungsverfahrenkein unmittelbarerZusammenhangzwischen
aufeinanderfolgendenZeilen, da jede Parameterbelegungzufällig und ohne
Kenntnisdervorhergehendenerzeugtwird.

5.2 VollständigeSuche
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Abbildung34:VollständigeSuche

Die vollständigeSucheist ein Optimierungsverfahrenfür Problememit end-
lichem,diskretenDefinitionsbereich.Bei kontinuierlichenVariablenscheidet
dasVerfahrenaus.AberauchschonbeiwenigendiskretenVariablenstößtdas
VerfahrenmeistanGrenzendesdurchführbarenAufwands.

Als Verfahrenfür die teilweiseOptimierungist esjedochnützlich.Sokommt
esvor, dassnur ein oderzwei Parameteroptimiertwerdensollen.Dazuwer-
dendie anderenfestgehalten,alsodie Intervallgrenzenzusammengeschoben,
und die freien Parametersystematischdurchprobiert.Auch einegrobeOpti-
mierunglässtsichdurchführen.Dazustelltmanfür kontinuierlicheParameter
einegroßeSchrittweiteein. Der Lösungsraumwird in einemgrobenRaster

66



Optimierung

systematischabgesucht.Abbildung 35 zeigt den Anfangder Ergebnisdatei.

Zeit Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
13:59 0.394 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 0.00
13:59 0.390 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 1.00
13:02 0.377 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 2.00
13:02 0.377 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 3.00
13:04 0.377 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -29.99 3.00

Abbildung35:ErgebnisdateibeivollständigerSuche

Alle Belegungenwerdennachdem„Kilometerzählerprinzip“ durchprobiert.
Das heisst,der rechteParameter(hier P[9]) wird zyklisch in jedemSchritt
weitergezählt.Die anderenParameterwerdenebenfalls zyklisch gezählt,je-
dochimmernur nacheinemZyklus desjeweils rechtenNachbarn.Bei einer
Verbesserungwird derParametersatzeingetragen.

5.3 Zufälliges Suchen
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Abbildung36:ZufälligesSuchen

Die einfachsteArt, eineEinstellungzuverbessern,ist der„RandomWalk“ , al-
sodasblindeUmhertapsenim Lösungsraum.MangehtvoneinemStartpunkt
auseinenzufälligenSchrittin einebeliebigeRichtungundprüft dieneueEin-
stellung.Verschlechterungenwerdenverworfen,bei einerVerbesserungwird
derneuePunktalsAusgangspunktgewählt.Dieswird wiederholt,bis sichei-
nezufriedenstellendeLösungeinstelltoderaneinerStellekeineVerbesserung
mehreintritt. DasVerfahrenstellt keinerleiAnforderungenandie Zielfunkti-
on. EineerfolgreicheVerbesserungtritt jedochnur ein, wennin dernäheren
UmgebungdesPunktesweitereguteEinstellungenzufindensind.Ein lokaler
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Tiefpunkt wird daherimmer gefunden.Einstellbarbei diesemVerfahrenist
dieSchrittweiteunddieArt derRichtungswahl.Die Schrittweitemussverrin-
gertwerden,je nähermanseinemZiel kommt.Die Änderungeineseinzelnen
Parameterslegt eineRichtung,parallelzu denParameterachsen,fest.Es ist
aucheinegleichzeitigeÄnderungmehrererParametermöglich.WelcheMög-
lichkeit besserist, hängtvomProblemab.

In einerDiplomarbeit[D1] wurdediesesundandereVerfahrenimplementiert
und für die Parametereinstellungder Auslöseverfahrengenutzt.DasVerfah-
renwurdein einerStudienarbeit[S4] soerweitert,dassSchrittweiteundRich-
tungsmodus,demErfolg angepasst,geändertwird. Tritt nacheinervorgege-
benenZahlvonSchrittenkeineVerbesserungein,sowerdensystematischalle
RichtungsmodiundSchrittweitenausprobiert.Diesgeschiehtsolange,bisei-
ne Verbesserungeintritt. DiesesVerfahrenlieferte in kurzerZeit recht gute
Ergebnisse.

Im verwendetenOptimierungsverfahrenwurdendieWahrscheinlichkeitendy-
namischverändert.DasOptimierungsverfahrenzähltdie SchrittevonVerbes-
serungzuVerbesserung.Tritt eslängereZeit aufderStelle,werdendieWahr-
scheinlichkeitengeändert.Abbildung 37 zeigt denÜbergangsautomatendes
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Abbildung37:DynamischeVeränderungdesVerfahrens
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Verfahrens.α gibt dieAnzahlderzulässigenFehlversuchean.Findetin α kei-
neVerbesserungstatt,sowechseltderOptimierervonderStrategiebeliebiger
Schrittweite(zufall) zurkleinstenSchrittweite(min)undumgekehrt.Versagen
beideStrategien,dasheißtüber2α Schrittewird keineVerbesserunggefun-
den,wechseltder Optimiererdie Wahrscheinlichkeit, mit der ein Parameter
geändertwird. DurchdiesesVorgehenfindetabwechselndglobaleundlokale
Suchestatt.Im ZustandderÄnderungswahrscheinlichkeit1,0undModuszu-
fall entsprichtdasVerfahrendemzufälligenRaten.In derErgebnisdateidieses

Zeit Opt Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
09:32 moP 0.108922 0.00 17.00 11.40 0.00 4.00 -13.42 2.00 14.00 -10.62 1.00
09:32 moP 0.108922 -1.00 17.00 11.40 0.00 4.00 -13.42 2.00 14.00 -10.62 1.00
09:32 moP 0.108922 -1.00 18.00 11.39 0.00 4.00 -13.42 2.00 14.00 -10.62 2.00
09:33 moP 0.107092 -1.00 18.00 11.39 1.00 4.00 -13.42 1.00 14.00 -10.62 2.00
09:33 moP 0.107092 -2.00 18.00 11.40 1.00 4.00 -13.43 1.00 14.00 -10.63 2.00
09:34 moP 0.100776 -1.00 18.00 11.41 2.00 3.00 -13.44 1.00 13.00 -10.63 2.00

Abbildung38:Ergebnisdateibeim„RandomWalk“

Verfahrens(Abbildung38) ist zu erkennen,dasssichbenachbarteZeilennur
wenigunterscheiden.

5.4 MethodedessteilstenAbstiegs

Wie beschrieben,ermöglichtblindesUmhertapsen,lokaleTiefpunktezu fin-
den.Die schnellsteMethodeist dasjedochnicht. Ein Bachim Schwarzwald
suchtsich den schnellstenWeg ins Tal, indem er immer der Neigungslinie
folgt. DerMathematikerbezeichnetdenNeigungsvektoralsGradient.Er steht
senkrechtaufderzugehörigenHöhenlinie.

D e i s e n h o f

ttertal Schritte

Zielfunktion Z
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Abbildung39:SteilsterAbstieg

69



Versionvom30.August2000

Daherliest man auch„Gradientenabstieg“ oder, auf der Suchenacheinem
Hochpunkt,„Hill-Climbing“ , alsoBergsteigen.UnterdiesenBegriffensindei-
neganzeReiheverschiedenerOptimierungsverfahrenzusammengefasst.Alle
versuchen,mit möglichstwenig Schrittenzu einemTiefpunkt zu kommen.
Zwei Hauptmerkmalecharakterisierendie Verfahren:Die Bestimmungder
RichtungundderSchrittweite.

Zeit Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
14:03 0.203 -10.00 16.00 15.49 3.00 19.00 -20.20 2.00 7.00 -16.73 3.00
14:03 0.194 -10.00 16.00 15.49 3.00 19.00 -20.20 2.00 8.00 -16.73 3.00
14:03 0.181 -10.00 16.00 15.49 3.00 19.00 -20.20 2.00 9.00 -16.73 3.00
14:03 0.169 -10.00 16.00 15.49 3.00 19.00 -20.20 2.00 10.00 -16.73 3.00
14:03 0.167 -10.00 16.00 15.49 3.00 19.00 -20.20 3.00 10.00 -16.73 3.00
14:03 0.167 -10.00 16.00 15.49 3.00 18.00 -20.20 3.00 10.00 -16.73 3.00

Abbildung40:ErgebnisdateibeiGradientenabstieg

5.4.1 Newton-Raphson

Am einfachstenarbeitetdasVerfahren,wenndie Zielfunktion mathematisch
dargestelltwird undzweimalableitbarist. Sowird die Richtungdessteilsten
Abstiegs,alsoderGradientenvektor, überdie Ableitungbestimmt.Einerecht
guteSchrittweiteergibt sich durchHinzunahmeder zweitenAbleitung,also
derKrümmungderKurve.DiesesVerfahrenentsprichtdemNewtonverfahren
zur numerischenBestimmungvon Nullstellen.Es nenntsich daherNewton-
Raphson-Methode.Sind die weiterenAbleitungeneinerFunktionNull, man
sprichtdannvon einerquadratischenFunktion,so findet mandenTiefpunkt
in einemSchritt.Da die ZielfunktionendermeistentechnischenAnwendun-
genjedochnichtquadratischsind,sondernihrePotenzreiheunendlichist, tritt
dieserFall seltenauf.DasVerfahrenkonvergiertdannimmerhinnochquadra-
tisch.FürdiehierzubestimmendeZielfunktion,diewederalsmathematische
Formel darstellbar, noch ableitbarist, kann dieseMethodenicht eingesetzt
werden.
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5.4.2 Hooke-Jeeves

Die Hooke-Jeeves-Methodearbeitetnachzwei Grundsätzen,TastenundVor-
anschreiten.DasTastenersetztdie Ableitung.Es wird in jederRichtungein
kleinerTastschrittunternommen,dessenVerbesserungoderVerschlechterung
als partielle Ableitung dient. Beim Tastenwird also jeweils nur ein Para-
metergeändert.Anschließenderfolgt dasVoranschreiten,wie beimNewton-
Raphson-Verfahren.Vorteil diesesVerfahrensist, dassdie Ableitung nicht
bekanntsein muss.Nachteil ist dasaufwendigeTastenin alle Richtungen.
Bei 100Variablenkanndie ungerichteteSuchein derselbenZeit bereits100
Schrittedurchführen.

5.5 GenetischeOptimierung
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Abbildung41:GenetischeOptimierung

Die genetischeOptimierungahmtdie biologischeEvolution nach.Sie wur-
de Endeder siebzigerJahreentwickelt [25]. Die Ideeist folgende:Die Ent-
wicklung der LebewesenerfolgtedurchKreuzenund Verändern(mutieren)
desErbguts.MissgeburtenundLebewesen,die nicht andenLebensrauman-
gepasstsind,sterbenaus,ohnesich fortzupflanzen.Die stärkstenExemplare
zeugenauchdie meistenNachkommen.DieserVorganggewährleistet,dass
jedeGenerationmindestenssogutwie dievorhergehendeist.

In derOptimierungentsprichtjedesExemplareinemParametersatz.Die Güte
derAnpassungandenLebensraumist durchdie Zielfunktion gegeben.Zwei
Parametersätzewerdengekreuzt,indemmanzufällig odernachbestimmten
MusternjedenParametermit demWert einesderbeidenSätzebelegt. Abbil-
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Ergebnisse
Zeit   Note    P0  P1  P2  P3  P4  P5  P6  P7  P8  P9
14:12  0.547    1   2   1  14   0  23  12  16   4  -3
14:14  0.273    3   9  15   4   0  23  12  18   4  -2
14:15  0.173    4   9  15   5   1  24  12  23  16   0
14:15  0.152    4  10  14   7   3  34  12  15   4   1

Neue Belegung
Zeit   Note    P0  P1  P2  P3  P4  P5  P6  P7  P8  P9
14:18  0.233    3   9  15   7   3  34  16  18   4   1

gut

schlecht

Mutation

Abbildung42:GenetischeOptimierung

dung42 verdeutlichtdasVerfahren.Mutiert wird durchzufälligesÄndernei-
nerodermehrererParameter. Die Wahrscheinlichkeit einerÄnderungunddie
Stärke derÄnderungsind wichtigeStellwertedesVerfahrens.Für dieseAn-
wendungwurde mit verschiedenenMutationswahrscheinlichkeiten,Schritt-
weitenundasymmetrischerKreuzungexperimentiert.Die Wahrscheinlichkeit
einerMutationvon 10%undeinerVarianzderminimalenSchrittweitezeig-
ten die bestenErgebnisse.Eine asymmetrischeKreuzung,also einerWahr-
scheinlichkeit ungleich50%für dieÜbernahmedesVater- oderMutter-Gens,
brachtekeineerkennbareVerbesserungdesVerfahrens.

Zeit Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
13:42 0.164 -8.00 9.00 0.00 0.00 1.00 -19.65 3.00 6.00 -14.37 1.00
13:43 0.164 -1.00 9.00 23.91 1.00 1.00 -19.65 3.00 6.00 -21.89 1.00
13:43 0.164 -8.00 9.00 0.00 0.00 1.00 -19.65 3.00 6.00 -14.37 1.00
13:43 0.164 -9.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -19.65 3.00 7.00 -19.71 1.00
13:43 0.132 -1.00 9.00 0.00 0.00 1.00 -18.42 3.00 14.00 -14.37 1.00
13:44 0.129 -1.00 9.00 0.00 0.00 1.00 -18.23 3.00 14.00 -14.37 1.00

Abbildung43:ErgebnisdateibeigenetischerOptimierung

In Abbildung 43 ist zu erkennen,dassParameter(hier -14.37),die in einer
Belegungnichtauftreten,in einerspäterenGenerationwiedererscheinen.
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Abbildung44:SimuliertesAuskühlen

5.6 SimuliertesAuskühlen

SimuliertesAuskühlen(SimulatedAnnealing)lässtsich vergleichenmit ei-
nem Verfahrender Werkstoffphysik. Beim ErstarreneinesMetalls, dasaus
derSchmelzegenommenwird, alsodemÜbergangvom flüssigenin denfe-
stenZustand,bilden die Atome Kristalle. Beim vollkommenenKristall sind
die Atomemit geringsterEnergieangeordnet.Kühlt ein Metall zu schnellab,
soerreichendieKristallenichtdieenergieärmsteKonfiguration.Esbildensich
viele Kristallisationskerne,von denendie Aushärtungausgeht.An denGren-
zenderverschiedenenKristallisationsbereichebildensichUnregelmäßigkei-
ten.

Kühlt dasMetall bei gleichzeitigerWärmezufuhrschrittweiselangsamab,so
erhaltendie Kristalle genügendBewegungsenergie,um eineschlechtePositi-
onzuverlassenundeinegünstigereStelleeinzunehmen.

DiesesVerfahrenlässtsichübertragen,um Tief- oderHochpunktevon Funk-
tionen in mehrerenVariablenzu finden.Seit den80erJahrenbefassensich
einigeWissenschaftlermit diesenVerfahren[22].

Ausgehendvon derZielfunktionundeinerzufällig gewähltenParameterbele-
gunguntersuchtmandiebenachbartenBelegungen.ObdieseBelegungakzep-
tiert wird, hängtvonderGüteundeinemKontrollparameterab. Der Kontroll-
parameterist ein abnehmenderWert zwischen0 und 1, der die Wahrschein-
lichkeit für dieAnnahmeeinerschlechterenBelegungangibt.

SowerdenamAnfangdesVerfahrennochfastwahllosdie neuenKonfigura-
tionenakzeptiert,dadie Wahrscheinlichkeit, mit dereineschlechtereVarian-
te akzeptiertwird, nochsehrhochist. Mit abnehmenderWahrscheinlichkeit
nimmt dannauchdie Bereitschaftab,eineschlechtereKonfigurationzu ak-
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zeptieren.GehtdieseWahrscheinlichkeitgegen0,sowerdennurnochkleinere
Variationenzugelassen,analogzuderMetallschmelze,dieimmerzähflüssiger
wird undsichdie Sprüngezu ungünstigerenenergetischenZuständenimmer
mehrreduzieren.Jegeringerdie Wahrscheinlichkeit ist, dassein schlechterer
Zustandakzeptiertwird, destostarrerwird dieSuche.

DamitdasVerfahrenimmerwiedereinenAusweg auslokalenMinima findet,
mussdie Abkühlung,dasheißtdasSinken der Wahrscheinlichkeit, entspre-
chendlangsamstattfinden.Setztmandie Wahrscheinlichkeit von Anfangan
auf0, entsprichtdasVerfahrendem„RandomWalk“ .

Der Kontrollparameterwird durchdassogenannteMetropolis-Kriteriumfest-
gelegt. Ist Z die Zielfunktion und M die Temperaturstufe,so ist die Wahr-
scheinlichkeit für dieAnnahmeeinerschlechterenBelegung:

Prob N e
Z O PneuPRQ Z O Palt P

M

Bei dieserAnwendungbeginntderKontrollparameterM bei0,1undsinktmit
jederAbkühlungum 0,001.Der Optimierungsvorgangendetbei 0,001.Wie
langedasSystemauf einerTemperaturstufeverweilt, hängtvon der Anzahl
derParameterundderArt ab. Eszeigtesich,dassbereitsnach10000Schritten
eingutesErgebniserzieltwird.

5.7 ZusätzlicheEingriffe

EinigeVerfahrenlassensichverbessern,wennwährendderOptimierungdie
Ergebnisdateivon Handoderautomatischbereinigtwird. Dashängtmit der
Kombinationder Verfahrenzusammen.Findet an einem Parametersatzei-
ne lokale Optimierungstatt,so werdenschnelleinigeähnlichebzw. identi-
scheParametersätzeerzeugt.Dies führt dazu,dassbei dergenetischenOpti-
mierungmit hoherWahrscheinlichkeit engverwandteGenerationenmitein-
andergekreuztwerden,also gewissermaßenInzucht. Dies lässtsich behe-
ben, indemmanvon ähnlichenParametersätzenjeweils nur denBestenbe-
hält und die schlechterenlöscht. Ein einfachesSkript, das nach vorgege-
benerÄhnlichkeits-Metrikdie Datenvergleicht, liefert guteErgebnisse.Als
Ähnlichkeits-MetrikwurdedereuklidischeAbstandmit derSchwelleS ver-
wendet.

Σ#P
i S 0 T P U i V 1 W P U i V 2 X 2 Y S
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Ein weitererVorteil dieserEingriffe ist die Übersichtlichkeit derErgebnisda-
tei.

5.8 Parallele Optimierung

Für dieseArbeit wurdendie genanntenVerfahrenimplementiert.Alle, au-
ßerder simuliertenAuskühlung,eignensich für eineparalleleAusführung.
Hier wurdedie ParallelitätdurchvernetzteRechnerverwirklicht. DasOpti-
mierungsprogrammwurdein C geschrieben.EskannaufverschiedenenRech-
nernundBetriebssystemenkompiliertwerden.FürdieseAnwendungstanden
Linux, UNIX, WindowsundBeOSzurVerfügung.

Ergebnisse
Zeit   Note    P0  P1  P2
14:12  0.547    1   2   1
14:14  0.273    3   9  15
14:15  0.173    4   9  15
14:15  0.152    4  10  14

Daten

Abbildung45:Versuchsaufbau

Die verschiedenenRechnerkönnenauf eigenenDateienundüberNFS(Net-
work File System)aufgemeinsamenDateienarbeiten.Abbildung45zeigtden
Versuchsaufbau.Die Beschleunigungsdatender Kollisionsversucheund die
zugehörigenBewertungsfunktionenwerdengemeinsamgenutzt.Dasausführ-
bareOptimierungsprogrammbefindetsich jeweils auf demlokalenRechner.
Die Optimierungsergebnissewerdenin einergemeinsamenDateiabgelegt.Je-
der„Rechenknecht“ kannwährendderOptimierungdiegemeinsamenErgeb-
nisselesen.Hängter in einemlokalenMinimum fest,kannereinErgebnisei-
nesanderenProzessesnutzen.Er liest dazudie Ergebnisdatei,Abbildung46.
Die Spalte„Opt“ in derErgebnisdateigibt an,welchesOptimierungsverfah-
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ren denjeweiligenParametersatzgefundenhat.G: GenetischeOptimierung,
P:ProbabilistischerRandomWalk,R: ZufälligesRaten,D: Gradientenabstieg.

Zeit Opt Z P[0] P[1] P[2] P[3] P[4] P[5] P[6] P[7] P[8] P[9]
10:58 P 0.500 -10.00 1.00 0.00 0.00 1.00 -30.00 0.00 1.00 -30.00 0.00
10:58 P 0.548 -8.00 17.00 21.61 1.00 7.00 -10.48 3.00 2.00 -9.64 1.00
10:58 R 0.445 -4.00 1.00 23.59 3.00 4.00 -13.97 2.00 14.00 -16.56 3.00
10:58 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:58 R 0.470 -8.00 9.00 5.26 2.00 15.00 -9.65 1.00 19.00 -19.15 1.00
10:58 D 0.277 -1.00 17.00 1.01 2.00 3.00 -21.67 3.00 10.00 -19.61 1.00
10:58 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:58 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:58 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:58 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:59 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 1.00 16.00 -14.04 2.00
10:59 G 0.105 -5.00 1.00 29.11 1.00 5.00 -10.34 2.00 16.00 -14.04 2.00

Abbildung46:Ergebnisdateibei parallelerOptimierung

WährendeinesSchreibzugriffs wird die Ergebnisdateigesperrt(Semaphore-
Konzept).Werdenin schnellerFolgevon verschiedenenRechnernVerbesse-
rungenerzielt, kann es geschehen,dasssie sich gegenseitigüberschreiben.
Dadurchgeht ab und zu ein Parametersatzverloren.Mit zunehmenderGü-
te verringertsich die Frequenzder Verbesserungenjedochdeutlich.Werden
neueErgebnissenur nochim Sekunden-odersogarMinutenrhythmusgefun-
den,ist die Wahrscheinlichkeit desgegenseitigenÜberschreibensgering.Die
zeitlicheLeistungseinbußeliegt untereinemProzent.Ein anderesKommuni-
kationskonzeptwäreaufwendigerundlangsamer.

Ein einzelnerAufprall bestehtausetwa100Beschleunigungswertenim Milli-
sekundenrhythmus.Jederwird in einem4-Byte-Datentyp(Float)gespeichert.
Ein Datensatzbenötigtdaherbei saubererProgrammierungwenigerals ein
halbesKilobyte. Ebensoviel benötigtdie Bewertungsfunktion.Ein Datensatz
von 1000 Ereignissenfindet daherin wenigerals einemMegabyteHaupt-
speicherPlatz.DerzeitigeRechnerverfügenübereinVielfachesdavon.Daher
warendie Optimierungsverfahrensehrschnell.Die schnellsteMaschine,ein
PowerPC601emit 350 MHz prüft eineParameterbelegungan 1000Crashs
in einerZehntelSekunde.Lässtmandie Optimierungsprogrammeauf zehn
RechnerneinenTaglaufen,sowerdenüber8 Millionen Belegungengeprüft,
wobei meistsehrguteBewertungenerzielt wurden.Man kanndaherdavon
ausgehen,dassdieOptimierunghinreichendeErgebnisseerbrachte.
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Für eine leistungsstarke Optimierungist es sinnvoll, möglichstviele Rech-
nerparallelarbeitenzu lassen.Die Optimierungsverfahrensolltenanfänglich
zufällige Belegungenprüfenund einevollständigeSucheim grobenRaster
durchzuführen.Sind eineReihevon Startwertenerzeugt,erweisensich nur
nochdiegenetischeOptimierung,derGradientenabstieg unddiezufälligeSu-
chealssinnvoll.
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