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Kurzfassung

Die Methode der Evolutionsstrategien wurde erst in den letzten Jahren als Optimierungsverfahren
allgemein angewendet und anerkannt. Fur den Bereich der Optimierung mit Simulationsmodellen
als Gutefunktion lassen sich spezielle, aber doch allgemein verwendbare Algorithmen angeben.
Die Simulationssprache SIMUL_R stellt als eines ihrer Optimierungsverfahren den Befehl
GENOPT zur Verfigung, der diese Algorithmen einfach verwendbar implementiert. Anhand
zweier Beispiele wird GENOPT erléutert und die Optimierung mittels Evolutionsstrategien vorge-
fahrt. Den Abschluf bilden eine Abwegung von Vor- und Nachteilen der Evolutionsstrategien und
einige Tips zu ihrer erfolgreichen Verwendung.

1. Einleitung

Die sogenannten Evolutionsstrategien (ES) - oft auch als Teilbereich der Genetischen Verfahren
angesehen - sind eine der Natur abgeschaute Methode, die in den 60er und 70er Jahren der Ma-
thematik und Optimierung zugénglich gemacht, jedoch erst in jingster Zeit in mehreren Arbeiten
fUr die Simulationstechnik entdeckt wurde ([RECH73], [DEJO75], [SCHW81], [GOLD89]).

In vielen Féllen werden ES bei der Optimierung von Zeit-diskreten (Warteschlangen-) Model-
len verwendet; insbesondere dann, wenn die zu optimierenden Parameter nur einzelne, diskrete
Werte annehmen kdnnen.

Die folgenden Algorithmen zeigen einen der Wege auf, ES auch fir kontinuierliche Modelle
zu verwenden, bel denen die Parameter aus beliebigen reellen Intervallen stammen kénnen.

ES - angewandt zur Optimierung (Minimierung) einer reellen Funktion f mehrerer Parameter
pi - wird im folgenden, auf die Problemstellungen in der Simulation technischer Systeme zuge-
schnitten, vorgestellt. Fir eine tiefergehende, formale Definition sei hier etwa auf [SCHW93]
verwiesen.

2. Das Verfahren

Die Nomenklatur ist der Biologie entlehnt: Individuen entstammen einer Population und werden
durch Chromosomen beschrieben (die Parametersétze), die Chromosomen bestehen aus Allelen
(den einzelnen Parametern). Die Fitnef3 F eines Individuums wird als Funktion der Gutefunktion
gemessen.

F ist hierbei as Dichtefunktion Uber den méglichen Werten von f anzusehen. Es wird im fol-
genden nicht ganz einfach ein Parametersatz sicher gewdahlt, wenn er "gut" ist, sondern nur mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit. Das bedeutet, daf3 auch "schlechtere” Parametersétze noch



zum Zug kommen kdnnen. Sinnvollerweise wird man aber doch danach trachten, daf3 "bessere"
mit grof3erer Wahrscheinlichkeit gewahlt werden.
Die Methode selbst 1803t sich in 6 Schritten darstellen (siehe Abbildung 1).

1. Initialisierung wéhle eine Anfangspopulation mit v Individuen | bis I, und den Parame-
tersitzen (P1a,...P1n) BIS (Pyt--,Pun)

2. Bewertung ermittle die Fitnef? der Individuen F(f(pi1,.-,Pin))

3. Selektion wéhle s (<v) Individuen aus, wobei |i mit Wahrscheinlichkeit F; selektiert
wird

4. Rekombination wahle Paare von selektierten Individuen und generiere durch zufélige

Auswahl der Allelen neue Individuen; das neue Individuum enthélt also
pro Allele einen Wert des ersten oder des zweiten Eltern-Individuums

5. Mutation wéhle einzelne selektierte Individuen und generiere durch zuféllige Aus-
wahl und Anderung einer Allele jeweils ein neues Individuum
6. Generierung Die selektierten, rekombinierten und mutierten (zusammen v Stiick) bil-

den die neue Population, weiter mit Schritt 2, falls die Terminierungsbe-
dingung noch nicht erfallt ist.

Abbildung 1:  Ein Algorithmus zur Optimierung mittels Evolutionsstrategien.

Bezogen auf die Simulation bedeutet dies, dal? pro Optimierungsschritt v Simulationsléufe zur
Ermittlung der Giitefunktion f durchgefiihrt werden und das Modell von n Parametern abhéngt.

3. Optimierung in SSIMUL_R - der Befehl GENOPT

Die Simulationssprache SIMUL_R ([RUZI88], [RUZI89], [RUZI93]) besitzt den Befehl GENOPT
(eine sogenannte userdefined function), der die Methode der Evolutionsstrategien implementiert.

Pro Auswertung von f wird i.a. ein Simulationslauf durchgefiihrt. Dieser Simulationslauf kann
- ohne Modell - ganz einfach auch zu einer einzelnen Funktion degenerieren, oder umgekehrt auch
eine komplexe Auswertung umfassen (z.B. mehrere Simulationslaufe oder Vergleiche einer Funk-
tion mit Mef3werten).

GENOPT erwartet folgende Argumente (einige beschreiben direkt auswertbare Ausdriicke;
andere Ausdrticke, die dynamisch zur Laufzeit ausgewertet werden):

die Anzahl der Parameter n

die Grol3e der Population v

die Gutefunktion f (beliebiger Ausdruck, der z.B. auf Modelldaten zugreift)

Parameternamen p; bis p,,

ein Feld [v,n] der Populationsparameter (zu Beginn: Anfangswerte; am Ende: Resultat)

die Anzahl der Selektionen, Rekombinationen und Mutationen (feste Werte oder diskrete
Verteilungen)

die Fitnel3funktion F (als beliebiger Ausdruck)

eine Mutationsfunktion (abhangig vom jeweiligen Parameter und dessen Vorwert)

eine Terminierungsfunktion (beliebiger Ausdruck)

Optiona werden die Populationsnummer, der Mittelwert und der beste Wert von f Uber der Popu-
lation gesamplet.



GENOPT sellt ein sehr allgemeines Instrumentarium zur Variierung des Algorithmus zur Ver-
fligung. So kann dynamisch bestimmt werden, wie viele Selektionen, Rekombinationen und Muta-
tionen durchgefiihrt werden sollen, und wie mutiert wird.

Im algemeinsten Fall kann man unter Verwendung der Runtime Funktion unif_dis (liefert el-
ne gleichverteilte Zufallszahl) zufallige Anzahlen flr Selektionen, Rekombinationen und Mutatio-
nen, bzw. eine zufdllige Mutation beschreiben.

4. Ein Beispid - Laufkatze

Anhand eines modellméafiig einfachen Beispiels, das typische Fragestellungen bei der Anwendung
der ES zur Optimierung technischer Systeme aufzeigt, wird im folgenden der Befehl GENOPT
und dessen Parameter erléutert.

Gegeben sei die Laufkatze eines Verladekrans [GRAF86]. Diese soll sich entlang einer hori-
zontalen Strecke von einem Punkt A zu einem Punkt B bewegen. An der Laufkatze ist an einer
Stange eine Last befestigt (siehe Abbildung 2.).

Gesucht ist der Verlauf der Steuerfunktion (Spannung u des Antriebsmotors), der die Laufkat-
ze in Richtung x von A nach B bewegt.

Laufkatze:

A M B

v

Last:| m

Abbildung 2. Laufkatze mit Last.
Die Laufkatze und die Last missen zu Beginn (A) und am Ende (B) der Bewegung in Ruhe sein
(Geschwindigkeit in x-Richtung sowie Winkelgeschwindigkeit in y-Richtung gleich 0).

Nach - fur die Optimierungsaufgabe nicht bedeutenden - Vereinfachungen, wie z.B. der Line-
arisierung der Winkelfunktionen und Normierungen ergibt sich das System:

X" =-c*y+u*b, mit x'(0)=x(0)=0
y'=-a*y+u*b, mit y () =y(0)=0

mit den zusétzlichen Randbedingungen

X(tend) = xend (xend in Punkt B bekannt)
X'(tend) = y(tend) = y'(tend) = 0

und der Nebenbedingung

C1£Uufl



Die Randwerte und die Nebenbedingung werden a's Straffunktionen angesetzt.

Im folgenden werden zwei Ansétze fir die Steuerfunktion untersucht: as Streckenzug mit ge-
suchter Auslenkung und als Bang-Bang Steuerung mit gesuchten Schaltintervallen. In beiden
Féallen wird die Steuerfunktion durch eine SIMUL _R Tabellenfunktion approximiert.

4.1 Die Steuerfunktion als Streckenzug

Im ersten Fall wird die Steuerfunktion ganz allgemein durch eine stlickweise lineare Funktion
Uber der Zeit approximiert, deren Stiitzstellenwerte die Parameter der Optimierungsaufgabe sind.

Bei GENOPT werden in diesem Fall 12 Parameter (die Endzeit tend und die Stiitzstellenwerte
u0 bis u10) und 16 Individuen (jeweils 4 Selektionen, 2 Rekombination, 10 Mutationen) gewahit.
f ist tend+Strafterme (die Strafterme fur die Nebenbedingung erhéhen f um einen grof3en Wert,
falls ui nicht im Intervall [-1,1] liegt). Die FitneRfunktion ist F(f)=1/f (wird von SIMUL_R auf
eine Dichte normiert). Die Anfangswerte der Parameter sind Zufallszahlen. Die Mutation veran-
dert die Parameter ui durch Multiplikation mit einer Zufallszahl aus [-2,-0.5] bzw. [0.5,2].
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Abbildung 3. Linearinterpolierte Tabellenfunktion und "optimale" Ldsung aus 4.2

2000

1000

2] 100 200 300 400 500
Iteratianen

Abbildung 4. Iterationsverlauf bei linearinterpolierter Tabellenfunktion



Nach 500 Populationen erhélt man eine Steuerfunktion, die nicht allzuweit vom Optimum ent-
fernt ist (Zeit ca. 5 in Relation zum Optimum tend=4). Die Form der Steuerkurve &3t die Ten-
denz einer fallenden Steuerfunktion erkennen, jedoch noch nicht die optimale Bang-Bang Ldsung
(siehe Abbildung 3.). Insgesamt liefert dieser Ansatz ein nicht sehr zufriedenstellendes Resultat.
Eine Verbesserung ist z.B. durch eine stiickweise konstante Funktion oder mehr Stutzstellen er-
reichbar. Der Iterationsverlauf und die Werte der Gltefunktion (die untere Kurve ist der beste
Wert jeder Generation, die obere der Mittelwert) sind in Abbildung 4. dargestellt.

4.2 Die Steuerfunktion als Bang-Bang-Funktion

Beim zweiten Ansatz wird das Wissen, dal3 es sich bei der optimalen Funktion um eine Bang-
Bang-Funktion handelt, ausgenitzt: die Umschaltzeitpunkte zwischen voll Beschleunigen und voll
Bremsen (genauer: die Intervalle dazwischen) werden als Parameter gewdhlt. Die Steuerfunktion
wird als SIMUL _R Treppentabellenfunktion angesetzt.

GENOPT werden 4 Optimierungsparameter (die 4 Umschaltzeitpunkte) und ansonsten dem
ersten Ansatz entsprechende Werte tibergeben.
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Abbildung 5. Iterationsverlauf bei Bang-Bang-Steuerung

Hier gelangt man nach 500 Iterationen schon bis auf 0.25% Genauigkeit zum Optimum. Die
Kurve des Iterationsverlaufs zeigt ein interessantes Verhalten: der Algorithmus gelangt recht rasch
Zu einem "guten" Ergebnis, obwohl er einige Zeit in einem lokalen Minimum verharrt (siehe Ab-
bildung 5.). Der Steuerungsverlauf ist in Abbildung 3. (Bang-Bang) gezeichnet.

5. Zusammenfassung

Zusammenfassend 18/t sich feststellen, dald GENOPT eine sehr allgemeine Variante der geneti-
schen Algorithmen implementiert und deshalb ein sehr allgemeines Optimierungswerkzeug dar-
stellt. Auf Parallelrechnern werden die Modelle von GENOPT parallel abgearbeitet.

Allgemeine Vorteile der ES bel Anwendung auf technische Systeme sind:

durch das Prinzip der Zufélligkeit bleibt man meistens nicht in lokalen Minima "héngen"
an die Modelle missen keine Stetigkeits- und Glattheitsforderungen gestellt werden



kontinuierliche und diskrete Parameter sind mischbar
man gelangt sehr "rasch" an "gute" Parameter, d.h. die genetischen Algorithmen sind relativ
unempfindlich gegentiber der Wahl der Anfangswerte

Nachteile sind:

keine speziellen algorithmischen Vorkehrungen fiir Rand- und Nebenbedingungen (eventuell
Straffunktionen verwenden)
Wann beendet man die Iteration ?

Als Praxistips seien hier angefihrt:

Verwende bei kontinuierlichen Modellen héufiger Mutationen als etwa bel diskreten (Warte-
schlangen-) Modellen.

Ist man einmal nahe genug dem Optimum, so bendtigen ES oft viel Rechenzeit um noch we-
sentliche Verbesserungen zu erreichen. Deshalb ist esin solchen Féllen vorteilhaft, wenn még-
lich, mit den bisher berechneten Parametern in ein anderes Optimierungsverfahren einzustei-
gen (z.B. Gradientenverfahren).

Gebrauchliche Terminierungsbedingungen sind: maximale Anzahl der Iterationen vorgeben;
Abbruch, wenn sich die Mittelwerte der Gitefunktionen nicht mehr wesentlich éndern; Ab-
bruch, wenn die Varianzen innerhalb einer Population wieder zu steigen beginnen.
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