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Abstrakt

Auf der Suche nach optimalen Einstellungen fir komplexe Systeme ist die Optimierung mit
stochastischen Modellen eine Mdglichkeit, die in den letzten Jahren immer mehr an Bedeutung
gewinnt. Dies hangt unter anderem mit der stéandig steigenden Leistungsfahigkeit moderner
Computer zusammen.

In dieser Diplomarbeit wird ein Einblick in Aufbau und Bestandteile sowie zusétzlich ein
Uberblick tiber verfligbare Algorithmen und Metaheuristiken der Optimierung stochastischer
Modelle gegeben. Darauf aufbauend wurde eine Optimierungsschnittstelle fiir die Scripting-
schnittstellen des Tools Expect implementiert. Hier wurde besonderes Augenmerk auf die
Erweiterbarkeit gelegt. Fur diese Schnittstelle wurden der Partikel Schwarm Algorithmus,
der Genetische Algorithmus und ein lokaler Algorithmus auf Basis der FDSA- und SPSA-
Gradientenschatzer umgesetzt.

Bei Experimenten mit drei verschiedenen stochastischen Modellen haben insbesondere die
globalen Algorithmen, also der Genetische und der Partikel Schwarm Algorithmus, gute und
robuste Ergebnisse geliefert.

Abstract

Simulation optimization is an efficient way of finding optimal parameter sets for complex
systems, that cannot be optimized with other methods. In recent years this has been a field of
research. One reason is the steady increase of computing power of modern PC’s.

This thesis will identify parts and process of optimizing stochastic models and an overview
of optimization algorithms, that can be used in simulation optimization, will be presented. With
this knowledge an interface for optimizing stochastic models is created. Extendability was an
important criteria for this interface. In this interface three algorithms a particle swarm algo-
rithm, a genetic algorithm and a local algorithm based on FDSA and SPSA gradient estimators
were implemented.

With different stochastic models especially the particle swarm and the genetic algorithm
showed promising results. These algorithms were able to find optimal parameter regions with
very naive configurations, while results of the local algorithm depended heavily on its confi-
guration.
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KAPITEL 1. EINLEITUNG 1

Kapitel 1

Einleitung

Dieses Kapitel gibt einen ersten Einblick in die Diplomarbeit. Es werden Motivation und Ziele
beschrieben. Die Rahmenbedingungen und verfliigbaren Werkzeuge bei DaimlerChrysler wer-
den dargelegt. Abschliel3end wird die Vorgehensweise der Arbeit geschildert.

1.1 Motivation

Die Entwicklung neuer Produkte findet in immer kiirzeren Zeitraumen statt. Dies trifft insbe-
sondere auf die Automobilindustrie zu. Gleichzeitig steigen auch die Anspriiche an Qualitat
und Sicherheit der Produkte. Dadurch, dass standig neue Sicherheits- und Fahrerassistenzsy-
steme entwickelt werden, steigt die Komplexitat der Ablaufe im Fahrzeug standig. Um Feh-

ler und damit Unfalle zu minimieren, mussten die vorhandenen MalRnahmen zur Qualitats-
sicherung beziehungsweise Gefahrenanalyse (z. B. Fahrversuche, Crash-Tests etc.) ausgebaut
werden. Die Ziele, moglichst schnell, dabei aber mindestens genauso sicher, hochwertig und
guinstig neue Produkte zu entwickeln, widersprechen sich. Mit herkdmmlichen Technologi-

en sind sie nicht zu erreichen. Um dennoch méglichst schnell Produkte zu entwickeln, ist es
unerlasslich die Leistungsfahigkeit moderner Computer auszunutzen.

Eine gute Moglichkeit dies zu erreichen ist die Analyse oder auch Simulatomnstocha-
stischen Modellen. Mit diesen kdnnen auch schwierige und komplexe Gegebenheiten nachge-
bildet werden. Es lassen sich schnell und kostengiinstig neue ldeen ausprobieren, die friher
einen teuren Prototypen bendtigt hatten. Versuche mit Prototypen lassen sich zwar nicht ganz
eliminieren, aber die Anzahl der bengtigten Versuche lasst sich auf ein Minimum reduzieren.

Je grofRer ein Modell ist und je mehr veranderbare Eigenschaften es hat, desto komplexer
wird es. Damit steigen auch die Schwierigkeiten fir Experten alle Abhangigkeiten zu tber-
blicken die sich ergeben und somit gute Parametersatze zu finden. Ab einer bestimmten GroRRe
wird dies praktisch unmdglich. Gerade bei diesen Modellen ist es interessant optimale oder
gute Parameter zu finden. Hier kbnnen auf Grund der Komplexitat durch Verbesserungen oft
grol3e Einsparungen bewirkt werden. Ohne eine systematische Auswertung, also durch reines

lvgl. auch Kapitel2.1
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»2Ausprobieren®, lassen sich diese aber nicht finden. Das Auswerten aller méglichen Kombi-
nationen von Parameterauspragungen ist ab einer bestimmten Grél3e nicht mehr machbar, da
die Summe aller Kombinationen gegen unendlich wachst.

Ein Losungsansatz wéare eine grofRe Anzahl an Parametersétzen zuféllig auszuwahlen und
diese auszuwerten. Wenn gentigend Einstellungen ausprobiert werden, findet sich mit an Si-
cherheit grenzender Wahrscheinlichkeit eine gute Lésung (Sicherheit besteht dann, wenn alle
Parametersatze ausprobiert werden). Dieses Vorgehen beinhaltet im Grunde genommen die
unsystematische Auswertung einer grof3en Menge an Parametersatzen. Hier bietet die Opti-
mierung stochastischer Modelle mit ihren Optimierungsalgorithmen deutliche Vorteile. Mit
Optimierungsalgorithmen lassen sich dariiber hinaus auch grol3e Parameterrdume strukturiert
durchsuchen.

Mit verschiedenen Algorithmen lassen sich diverse Problemstellungen unterschiedlich gut
optimieren. Einige liefern sehr schnell gute Ergebnisse, andere konvergieren bewiesenerma-
3en gegen ein globales Optimum. Weitere beschranken sich auf spezielle Anwendungsgebiete
und wieder andere sind praktisch universell einsetzbar. Mit diesen Algorithmen lassen sich im
Vergleich zur kompletten Auswertung des Suchraums schnell und gezielt gute, beziehungs-
weise optimale Parametersatze finden. Diese sind mit zufalligem Ausprobieren in der Regel
nicht oder nur durch tberproportionalen Mehraufwand zu finden.

Ein Uberblick tiber diese Algorithmen findet sich in KapigelEine vollstandige Auflis-
tung ist auf Grund der Vielzahl an Algorithmen praktisch unmdglich und wird auch nicht
angestrebt. Obwohl an dem Gebiet der Optimierung stochastischer Systeme noch nicht lange
gearbeitet wird, gibt es im Internet bereits unzahlige Informationen zu diesem Thema. Viele
Algorithmen, besonders solche fir kontinuierliche Parameter, stammen aus der Mathematik
und wurden teilweise an die Optimierung mit stochastischen Modellen angepasst.

Durch Optimierungsalgorithmen und die sich rasant entwickelnde Computertechnik erge-
ben sich also Mdglichkeiten, die vor einigen Jahren noch voéllig utopisch waren. Da sich das
Gebiet der Optimierung standig weiterentwickelt, ist anzunehmen, dass in der Zukunft immer
komplexere Modelle sich mit steigender Computerleistung und ausgereifteren Algorithmen
relativ schnell und qualitativ hochwertig optimieren lassen.

1.2 Rahmenbedingungen

In der DaimlerChrysler Forschung wird ein Tool zum Modellieren, Parametrisieren und Ana-
lysieren von stochastischen Modellen entwickelt. Das Tool EXpaietet zurzeit die Mo-
dellierung und Analyse von Petri-Netzen, Fehlerbaumen und Zustandsraumen an. Fir diese
stochastischen Modelle werden verschiedene Analysemoglichkeiten angeboten. Fur die Opti-
mierung besonders interessant ist, dass Modelle auch parallel, also auf mehreren PCs gleich-
zeitig berechnet werden kénnen. Da die Optimierung besonders rechenintensiv ist, kbnnen
so auch grof3ere Modelle oder Modelle mit vielen Einstellungsmaoglichkeiten in relativ kurzer

2vgl. [Fu03 S. 1
3Siehe auch Kapite?.2und2.3
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Zeit berechnet werden.

Zusatzlich gibt es eine Skriptingschnittstelle, mit der ein stochastisches Modell mit meh-
reren Parametersatzen analysiert werden kann. Damit kann abstrakt auf verschiedene Modell-
arten zugegriffen werden. Diese Schnittstelle bietet sich somit an, um zum Beispiel mehrere
Parametersatze auszuwerten. Diese Analyseergebnisse werden fur die Optimierung bendtigt.
Durch den Zugriff der Optimierung auf das Skripting lasst sich die Optimierung praktisch voll-
standig von dem zu optimierenden Modell abkoppeln. So lasst sich die einmal programmierte
Optimierungsschnittstelle leicht auf neue Modell- und Analysearten anwenden.

Weil Expect komplett auf der Programmiersprache Java basiert, ist es plattformunabhangig
und kann in verschiedenen Umgebungen eingesetzt werden. Dadurch, dass Java objektorien-
tiert ist, lassen sich abstrakte Elemente nutzen und die Voraussetzung flr die Erweiterbarkeit
der Optimierungsschnittstelle ist gegeben.

Die Modelle, die bei DaimlerChrysler modelliert werden, beschrénken sich nicht auf eine
bestimmte Art der Modellierung. Es gibt Modelle mit diskreten, mit kontinuierlichen und mit
gemischten Parametern. Durch Expect und die Skriptingschnittstelle sind hier kaum Grenzen
bei der Modellierung gesetzt.

1.3 Ziele und Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist es eine Optimierungsschnittstelle zu entwerfen, die ein Framework fur Opti-
mierungsalgorithmen, stochastische Modelle und andere Optimierungsbestandteile bildet. Da-
durch sollen Erweiterungen und Verbesserungen auf allen Ebenen erleichtert werden. Dazu
gehdren neue Modellarten, Algorithmen oder auch eine neue Benutzerfiihrung. Die Mdglich-
keit der Erweiterbarkeit ist insofern essentiell, als dass das Feld der Optimierung stochasti-
scher Modelle noch jung ist und sich standig weiterentwickelt. Zudem werden sich wahrend
einer Diplomarbeit nicht alle Mdglichkeiten, die eine Optimierungsschnittstelle bieten kann,
umsetzen lassen.

Zu diesem Zweck soll eine Optimierungsschnittstelle in Expect geschaffen werden, die
erweiterbar ist und gute Optimierungsergebnisse liefert.

Die Optimierungsergebnisse sollen folgende Eigenschaften bestmdglichst erfillen:

e Optimale Ergebnisse
Das Ergebnis der Optimierung soll das (globale) Optimum sein.

e Mit allen Modellen
Die Optimierung soll, soweit mdglich, auf alle Modelle im Skripting anwendbar sein.
Die Modelle sollen ohne weitere Anpassung optimierbar sein.

e Moglichst schnell
Die Optimierung soll die Ergebnisse so schnell wie mdéglich liefern.
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e Einfach

Die Nutzung der Optimierung soll fur den Anwender so einfach wie moglich sein. Je
weniger Parameter/Einstellungen ein Anwender fir die Optimierung anpassen muss,
um ein gutes Ergebnis zu erreichen, desto einfacher ist sie.

Dieses sind idealisierte Ziele. Soll ein Ziel vollstandig erfullt sein, muss mindestens eines
der anderen vernachlassigt werden. Beispielsweise lie3e sich das globale Optimum finden,
indem man den Suchraum vollstandig durchlauft. Dies wirde mit allen Modellen funktionieren
und einfach realisierbar sein. Aber wie schon vorher erwdhnt, explodiert damit die Zeitdauer
und es wird praktisch kein Ergebnis zurtickgegeben.

Eine gute Kombination der Ziele ware zum Beispiel eine Optimierung, die eine gute L6-
sung (nahe am Optimum) in relativ kurzer Zeit (je nach Komplexitat des Modells in einigen
Minuten bis einigen Stunden/Tagen) mit einem Modell liefert, ohne dass der Anwender sich
in die Optimierungs-Literatur vertiefen muss. Einem erfahrenen Anwender sollten anderer-
seits umfangreiche Méglichkeiten der Parametrisierung zur Verfigung stehen, zum Beispiel
um Optimierungslaufe zu beschleunigen.

1.4 \Vorgehensweise

In Kapitel 2 werden die Grundlagen dieser Arbeit vorgestellt und das theoretische Fundament
der Arbeit gelegt. In Abschnitt 2.1 werden die stochastischen Modelle, die optimiert werden
sollen, am Beispiel von Petri-Netzen vorgestellt. Anschlie3end wird das Programm Expect
und insbesondere dessen Skriptingschnittstelle erlautert. Mit der Skriptingschnittstelle kénnen
einzelne Parametersatze eines Modells fur die Optimierung ausgewertet werden. Abschlieend
werden Ablauf und Elemente der Optimierung analysiert und identifiziert.

In Kapitel 3 wird ein Uberblick uiber die verfligbaren Optimierungsalgorithmen gegeben.
Die zu implementierenden Algorithmen werden ausgewahlt. Zuerst werden die Auswahlkrite-
rien, anhand derer die Auswahl der Optimierungsalgorithmen getroffen wird, in Anlehnung an
die Ziele aus Abschnitt.3definiert. Darauf folgt ein Uberblick tiber Algorithmen der lokalen
und globalen Optimierung sowie von Metaheuristiken, die zum Beispiel globale und lokale
Optimierungsalgorithmen kombinieren. AbschlieRend werden die zu implementierenden Al-
gorithmen anhand der Auswahlkriterien ausgewahilt.

In Kapitel 4 wird die Implementation der identifizierten Optimierungsbestandteile in Ex-
pect beschrieben. Zuerst wird die Umsetzung beziehungsweise Einbindung der einzelnen Be-
standteile in einem Optimierungsskript beschrieben, das alle zur Optimierung benétigten Be-
standteile zusammenfasst. Anschlie3end wird der eigentliche Optimierungsablauf beschrieben
und abschlie3end wird die Benutzerschnittstelle und Ergebnisausgabe vorgestelit.

In Kapitel 5 werden die implementierten Algorithmen anhand von drei Petri-Netzen mit
ansteigender Komplexitat verglichen. Das erste Netz ist ein frei erfundenes, sehr einfaches
und tbersichtliches, also einfihrendes Modell. Das zweite Modell ist ein Life-Cycle-Modell,
das immer noch relativ einfach ist, aber schon eine praktische Anwendung darstellt. Das dritte
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ist eine vereinfachte Version des sehr umfangreichen und komplexen Modells eines Logistik-
Centers von DaimlerChrysler. Die Vorgehensweise verlauft bei allen drei Experimenten nach
dem gleichen Schema. Erst werden Modell und Stellschrauben fir die Optimierung (ander-
bare Parameter) sowie Algorithmusparameter vorgestellt. Danach werden die Ergebnisse und
Laufeigenschaften der verschiedenen Algorithmen verglichen. Abschlie3end werden die Er-
gebnisse bewertet.

Das6. Kapitel beginnt mit einer Zusammenfassung. Darauf folgt eine Bewertung der ge-
samten Arbeit. AbschlieBend wird ein Ausblick auf zukiinftige Weiterentwicklungsmaglich-
keiten gegeben.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen zum Verstandnis dieser Arbeit erlautert. Die zu
optimierenden stochastischen Modelle werden kurz am Beispiel von Petri-Netzen vorgestellt.
Zu den Modellen und verschiedenen Analysearten gibt es umfangreiche Fachliteratur und auch
im Internet finden sich zahllose Arbeiten beziehungsweise Einfiihrungen in die Materie. Da
Expect kein 6ffentliches Werkzeug ist, wird in Abschaif2 ein Uberblick tiber die Grundidee,

die derzeitige und die geplante Funktionalitat von Expect gegeben. In Absgighitird die
Skripting-Schnittstelle von Expect genauer vorgestellt, da sie die Grundlage der Optimierung
bildet. Abschliel3end werden die Bestandteile und Ablaufe der Optimierung identifiziert und
erlautert, bevor im n&chsten Kapitel konkret auf Optimierungsalgorithmen eingegangen wird.

Grundkenntnisse in Java (Elemente und Strukturen) und Statistik (insbesondere Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen) werden vorausgesetzt, sind aber fur das grundsétzliche Verstand-
nis nicht unbedingt notwendig.

2.1 Stochastische Modelle am Beispiel Petri-Netze

Vor allem die Geschwindigkeit und die Haufigkeit, mit der sich stochastische Modelle auswer-
ten lassen, erdffnen Mdglichkeiten, die mit dem , Ausprobieren” in der Wirklichkeit nie mog-
lich waren. Zum Beispiel wéaren Versuche mit neuen Arbeitszeitmodellen in einem Logistik-
Centet sehr kostspielig und wiirden Wochen dauern. Ist aber zum Beispiel ein Petri-Netz-
Modell des Centers erstellt, lassen sich durch Variationen der Parameter des Netzes Daten
sammeln, die auf die Realitat Ubertragen werden kdnnen, wenn das Netz sorgsam erstellt wur-
de. Hier ist es dann zum Beispiel einem Fachmann méglich, neue Modelle zunédchst am Com-
putermodell zu testen. Mit den Ergebnissen kann er die erfolgversprechendsten Modelle in der
Realitat ausprobieren beziehungsweise umsetzen.

Zunéchst werden die Begriffe System, Modell und Analyse beziehungsweise Simulation
eines Systems definiert:

System(siehe Bro01)):

vgl. Petri-Netz-Modell eines Logistik Centers KapifeB
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... flundamentaler Begriff, der die Zusammenfassung mehrerer, im Aligemei-
nen untereinander in Wechselwirkung stehender Komponenten zu einer als Gan-
zes aufzufassenden Einheit bezeichnet...”

Modell (siehe Bro93 S. 301):

.- €in Abbild der Natur unter Hervorhebung fir wesentlich erachteter Eigen-
schaften und AulRerachtlassen als nebensachlich angesehener Aspekte..."

Analyse dynamischer Systemeder auclSimulation (siehe Wik05]):

~Simulation ist eine Vorgehensweise Uberwiegend zur Analyse dynamischer
Systeme. Bei der Simulation werden Experimente an einem Modell durchgefihrt,
um Erkenntnisse Uber das reale System zu gewinnen.*

Ein Modell ist also ein vereinfachtes auf das Wesentliche reduzierte Abbild eines Systems
oder einer Menge in Wechselwirkung stehender Komponenten. Durch das Weglassen nicht als
wichtig angesehener Teile lassen sich mit Modellen komplexe Zusammenhéange vereinfacht
darstellen. Diese Zusammenhénge lassen sich dann, unter Umstdnden ohne grol3e Abstriche
in der Genauigkeit, analysieren und auf das urspringliche System zuriickfiihren. Dabei ist zu
beachten, dass das System abstrahiert und vereinfacht worden ist. Wenn wichtige Komponen-
ten nicht modelliert werden, ist dies fur die Ergebnisse fatal. Ein Modell muss daher verifiziert
und validiert werden.

Das Besondere an einem stochastischen Modell ist nun, dass bestimmte Vorgadnge stocha-
stischer Natur abgebildet sind. Dies kann entweder dadurch bedingt sein, dass die Vorgange
auch im Modell zuféllig sind, oder die Ablaufe in der Natur zu kompliziert oder zu umfang-
reich sind, um sie deterministisch nachzubilden. Dadurch entstehen neue Fehlerquellen, die
beachtet werden mussen. Der grol3e Vorteil eines deterministischen Modells ist, dass es nur
einmal ausgewertet werden muss.

Es ist nicht immer sinnvoll, ein stochastisches Modell eines Systems zu verwenden. Vor-
und Nachteile, die es gilt abzuwagen, sind in Tabglleabgebildet. Der Entwickler muss
die Entscheidung treffen, ob ein stochastisches Modell sinnvoller ist als ein deterministisches
Modell oder ein Prototyp.

Beispiele fur stochastische Modelle sind Petri-Netze, Zustandsrdume und Fehlerbaume.
Nachfolgend sollen als Beispiel fur ein stochastisches Modell Petri-Netze vorgestellt werden,
da in dieser Arbeit vor allem Petri-Netze als Beispiel fur stochastische Modelle genutzt wer-
den. Petri-Netze sind in der Wirtschaft und in der Informatik weit verbreitet.
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| Vorteile | Nachteile |

e Kostenguinstig — Stochastische Modelle Kostenintensiv — Die Modellierung ist

lassen sich erstellen ohne aufwendig Praufwendig und die Modelle miissen sorg-
totypen zu bauen. Ist ein Modell gebausam verifiziert und validiert werden, u
lassen sich meist in vergleichsweise kurgyute Ergebnisse zu gewahrleisten.

er Zeit viele Versuche durchfuhren.
e Auch wirtschatftlich, rechtlich und phy-e Die Ergebnisse sind sehr stark abhan-
sikalisch ,Unmogliches” ist simulierbar.gig von der Qualitat der Modellierung. Ist

Es besteht kein Risiko fir Menschen. Edas Modell nicht gut oder ist ein falscher

konnen Gegebenheiten wie zum Beispi@achverhalt nachgebildet, sind die Ergeb-
Unfélle oder Gefahrensituationen millip-nisse wertlos und eventuell irrefihrend.
nenfach wiederholt werden.
¢ Die erstellten Modelle ermdglichen ejre Da die Eingangswerte stochastisch sind,
leichteres Verstehen des zugrunde liegesind auch die Ergebnisse zufallsbehaftet.
den Systems. Es gibt keine deterministischen Ergebnis-
se.

Tabelle 2.1: Vor- und Nachteile stochastischer Modelle

Petri-Netze werden im Wesentlichen aus vier Grundkomponenten aufgebaut

1. Marken/Token

®° Mit Marken wird der derzeitige Zustand des Petri-Netz-Modells gekennzeich-
net. Die Marken existieren in Stellen und symbolisieren Objekte oder einen
Zustand. Im Fall von Objekten wird die Anzahl der existierenden Objekte durch die
Anzahl der Marken dargestellt. Soll ein Zustand dargestellt werden, bedeutet die An-
wesenheit eines Tokens, dass der Zustand aktiv ist.
Marken kdnnen mit Transitionen erzeugt, von einer Stelle in eine andere trans-
portiert und wieder zerstért werden. Die Marken sind nicht unterscheidbar.

2. Stellen

O Mit einer Stelle kann ein Zustand oder ein Ort dargestellt werden. Im Zusam-

menspiel mit Marken kann einem Ort (z. B. einer Lagerstatte) eine Menge von
Objekten zugewiesen werden oder es kann ein Zustand als aktiviert oder nicht akti-
viert markiert werden.

3. Transitionen
Es gibt

H zeitbehaftete und

ﬂ zeitlose Transitionen.

2vgl. http://wwwisg.cs.uni-magdeburg.de/sim/its/ws0405/Lectures/10-PetriNets.pdf
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Transitionen verandern den Zustand des Netzes. Sie transportieren Marken von
einer Stelle zu einer anderen, erzeugen Marken und vernichten sie wieder.

Ohne Transitionen ware ein Petri-Netz immer nur der Zustand eines Systems zu
einem bestimmten Zeitpunkt. Durch Transitionen lassen sich stochastische Zusam-
menhé&nge modellieren. Zeitlose Transitionen transportieren Marken (feuern) weiter,
sobald sie aktiviert sind (Aktive Transition, siehe unten). Zeitbehaftete Transitionen
transportieren Marken nach einer gewissen Zeit weiter. Diese kann tUber eine Wahr-
scheinlichkeitsfunktion zufallig bestimmt werden oder diskret sein.

4. Kanten
Es gibt

Eingangskanten: Eine Verbindung von einer Stelle zu einer Transition.

e Ausgangskanten: Eine Verbindung von einer Transition zu einer Stelle.

Mit Kanten werden die Stellen und Transitionen eines Petri-Netzes verbunden.
Durch einen Pfeil wird die Richtung angezeigt. Eingangskanten werden die Kanten
genannt, die eine Stelle mit einer Transition verbinden. Ausgangskanten sind die, die
aus einer Transition auf eine Stelle zeigen.

Wenn in allen Stellen der Eingangskanten einer Transition eine Marke liegt, dann
ist die Transition aktiviert. Feuert eine Transition, dann werden die aktivierenden
Marken entfernt und an allen Stellen der Ausgangskanten werden Marken erzeugt.
Die Anzahl der Marken muss nicht Ubereinstimmen.

A\us\fall A\u\gfall
N N
S S
N AN
N\ N
N\ ™,
J 2 ° /
Degfekt OK Dgfekt CK
\\, N\,
™ A
A Y ™
b ™,
N\ AN

Reparatur Reparatur

(a) Transition Ausfall aktiv (b) Transition Reparatur aktiv

Abbildung 2.1: Zwei Zustande eines Systems modelliert mit einem Petri-Netz

In Abbildung 2.1(a)und 2.1(b)ist das Zusammenspiel von Tokens, Stellen, Kanten und
Transitionen abgebildet. Das abgebildete Netz kann in zwei verschiedenen Zustanden sein.
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Entweder es ist im Zustan@dK (Abb. 2.1(a) oder im Zustandefekt(Abb. 2.1(b). Der Zu-
stand des Modells wird durch einen Token markiert. Ist das Modell im Zuspdfdst die
Transition Ausfall aktiv, erkennbar an der roten Umrandung der Transition inAbg) Die
Transition Reparatur ist in Ab2.1(b)aktiv, wenn das modellierte System im Zustddefekt

Ist.

Zusatzlich gibt es noch zahlreiche Details beziehungsweise Erweiterungen, wie Alterungs-
strategien, Guard-Funktionen, Kostenfunktionen, eindeutig identifizierbare Marken usw.. Die-
se sind aber fur das Verstandnis der Arbeit nicht erforderlich. Ein grindlicherer Einstieg in
das Thema Petri-Netze (beziehungsweise stochastische Modelle) kann in der einschlagigen
Fachliteratur und auch im Internet (z. B. untétip://www.tfh-berlin.de/~grude/

Petrinetze.pdf ) gefunden werden.

2.2 EXxpect — Ein integriertes Analyse- und Modellierungs-

framework

/ Modelle

Zustands-

Stochastische

~,

raume

Abbildung 2.2: Uberblick Expect-Funktionalitat und DaVincy-Plattform


http://www.tfh-berlin.de/~grude/Petrinetze.pdf
http://www.tfh-berlin.de/~grude/Petrinetze.pdf
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Der Kerngedanke hinter Expect ist, dass alle Daten, die bei der Modellierung eines Sy-
stems anfallen und verwendet werden, miitem Werkzeug bearbeitet und erstellt werden.
Dadurch sind die Daten und Modelle, die im Laufe der Modellierung erstellt wurden, ein-
deutig identifizierbar und lassen sich nach Monaten noch genau zuordnen. Dartber hinaus soll
die Arbeit mit Expect mdglichst vielen Nutzern ermdglicht werden, darunter auch Anwendern,
die keine Experten in der Erstellung und Analyse von stochastischen Modellen sind. Durch die
vollstandige Implementation in Java ist eine weitgehende Plattformunabhéngigkeit gegeben.
Eine schematische Darstellung der Expect-Funktionalitat ist in Abbil@.&gu sehen.

Zu diesem Zweck und um eine Datenbasis fur Expect zur Verfligung zu stellen, wurde in
Expect eine Schnittstelle zur Datenbasis und Netzwerk-Plattform DaVincy geschaffen. Zum
einen kann so auf die groRen Datenmengen (zum Beispiel Schadfalldaten von Fahrzeugen)
zugegriffen werden, die im DaVincy vorhanden sind. Aus diesen kdnnen zum Beispiel Vertei-
lungsfunktionen fir die stochastischen Modelle errechnet werden (siehe Parameterschatzung).
Zum anderen kann Uber die Skriptingschnittstelle (siehe AbschBjtaus dem DaVincy auf
die Expect-Funktionalitat zugegriffen werden. Dadurch, dass im Skripting genau definiert wer-
den kann, welche Parameter eines Netzes verédndert werden dirfen, besteht im DaVincy die
Maoglichkeit, Uber diese Parameter Modelle zu parametrisieren und zu analysieren. Sind die
anderbaren Parameter durch einen Modellexperten definiert und beschrieben, dann ist eine
Kenntnis des Modells fur die Parametrisierung nicht unbedingt erforderlich und somit tber
das DaVincy auch Nicht-Experten moglich.

Zurzeit bietet Expect drei verschiedene stochastische Modellarten an. Dieses sind Petri-
Netze, Zustandsrdume und Fehlerbdume. Fir jede Modellart ist ein graphischer Editor und
eine oder mehrere Analysearten vorhanden. Davon sind die Moglichkeiten zur Modellierung
und Analyse von Petri-Netzen zurzeit am weitesten fortgeschritten. Im Rahmen der Integration
und Datendurchgéngigkeit sollen die einzelnen Modellarten unter- und ineinander eingesetzt
werden kdnnen. Zum Beispiel liel3e sich ein Petri-Netz als Basis-Event in einen Fehlerbaum
einsetzen oder ein Fehlerbaum in einem Petri-Netz nutzen.

Modellubergreifend lasst sich die Parameterschatzung einsetzen, um aus Daten (zum Bei-
spiel aus dem DaVincy) Verteilungsfunktionen zu schétzen.

Auch eine Verteilung der Berechnung stochastischer Modelle auf mehrere Rechner ist
maoglich. Dies hat besonders bei groRen Modellen deutliche Vorteile/Zeitersparnisse gegen-
Uber der Berechnung auf einem Rechner.

Die Grundlage der Optimierung bildet das bereits erwahnte Skripting, das im nachsten
Abschnitt ausfuhrlich vorgestellt wird.

2.3 Struktur und Funktionalitat der Expect-Skripting-
schnittstelle
Ist ein Modell erstellt, verifiziert und validiert, sollen aus dem Modell neue Erkenntnisse ge-

wonnen werden. Dazu ist es notwendig, das Modell mit verschiedenen Parametrisierungen zu
analysieren. Die Skriptingschnittstelle ermdglicht genau dies. Sie bietet die Moglichkeit, Para-
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metern Wertebereiche oder -listen zuzuordnen und automatisiert Kombinationen dieser Werte
zu bilden. Diese Kombinationen kénnen dann mit verschiedenen Analysemethoden ausgewer-
tet werden.

Die gesamte Skriptingschnittstelle ist abstrakt implementiert. Das hat den Vorteil, dass sie
fur jede Modellart benutzt werden kann. Dadurch stehen dann auch die Dialoge, die automati-
sche Analysefunktion und die Ergebnisdarstellung des Skriptings zur Verfigung. Die Modelle
sind aber meist grundverschieden oder zumindest im Detail anders aufgebaut. Deshalb muss
fur jede Modellart eine entsprechende Schnittstelle implementiert werden. Fir jedes Teil des
Skriptings ist ein entsprechendes Interface vorgegeben, das die benttigten Methoden vorgibt.
Dazu gehoren zum Beispiel das Setzen der neuen Variablenwerte oder das Starten der Analyse.

Ist die Modellseite der Skriptingschnittstelle umgesetzt, dann steht der volle Umfang des
Skriptings zur Verfigung. Dadurch kann jede Art von Modell in das Skripting eingebaut wer-
den, ohne in die bereits implementierten Modelle einzugreifen. Auch Erweiterungen des Skrip-
tings (die keine neuen Schnittstellen definieren) sind sofort fur alle implementierten Modellar-
ten anwendbar, ohne dass weitere Anpassungen noétig sind.

Parameter

Modell

........... Veranderbare
Parameter

Mogliche Analysatoren —
Selektierter

Analysator

Analysator 1
Analysator 2

Abbildung 2.3: Bestandteile des Expect-Skriptings

Alle fUr das Skripting bendétigten Daten werden in einem Skript zusammengefasst. Abbil-
dung 2.3 zeigt die wichtigsten Teile des Skriptings. Um eine grol3ere Menge verschiedener
Parameter auszuwerten, werden folgende Objekte benttigt:

e Das Modell
Das eigentliche (stochastische) Modell, das analysiert werden soll. Das Modell hat be-
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reits Voreinstellungen fur alle Parameter (Urzustand). Dadurch missen beim Skripting
nicht alle Parameter neu eingestellt werden, sondern nur die veranderten.

¢ Die mdglichen Analysatoren und der ausgewahlte Analysator
Eine Modellart kann mehrere verschiedene Méglichkeiten der Analyse anbieten. Eine
Mdoglichkeit der Analyse muss auf jeden Fall gegeben sein. Bei der Auswertung des
Modells wird dann mit dem ausgewahlten Analysator analysiert.

e Parameter
Sowohl fur das Modell als auch fur den Analysator werden die veranderten Parameter
gespeichert. Es werden nur die Einstellungen gespeichert, die verandert wurden. Die
neuen Werte der Parameter kdnnen einzelne Werte, Wertelisten oder Wertebereiche sein.

e Verdnderbare Parameter
Die veranderbaren Parameter sind eine Besonderheit. Auch sie existieren flr Analysator
und Modell und stellen eine Schnittstelle zu anderen Programmteilen oder Programmen
her. Wird nun zum Beispiel ein Modell im DaVincy bearbeitetonnen hier nur die
veranderbaren Parameter modifiziert werden. Dadurch kann zwischen den Parametern
unterschieden werden, die nur der Modell-Experte modifizieren darf, und denen, die
auch der Endanwender &ndern kann.

Hat der Anwender alle Eingaben getatigt und die Analyse gestartet, beginnt der eigentliche
Ablauf des Skriptings (eine schematische Ubersicht ist in Abbildidgu sehen). Aus allen
geénderten Parametern werden jetzt die Parametersatze gebildet, die analysiert werden sollen.
Die Menge der Parametersatze wird mit dem Kreuzprodukt aller angegebenen Parametermen-
gen beziehungsweise -wertebereiche gebildet.

Als Beispiel sei ein Modell mit drei geanderten Parametern angenommen. Der erste Para-
meter wird nur in seinem Wert geandert, dem zweiten wird eine Menge von Werten zugewiesen
und dem dritten ein Wertebereich.

e Parameter 1 : Einzelner Wert 5
e Parameter 2 : Wertemenge: 1,2,3

e Parameter 3 : Wertebereich Von 2,5 bis 3,5 Schrittweite 0,5

Daraus werden die 9 Parametersatze (Permutationen) in TABejebildet:

Der Ablauf des Skriptings wird von der ,Skripting-Session® gesteuert. In der Skripting-
Session werden die Analyselaufe erstellt und initialisiert. Nach der Analyse werden hier in
einem Result-Report die gesammelten Daten gespeichert. In Abbilldrigt der Zusam-
menhang zwischen Skript, Skripting-Session und Result-Report dargestellt. Die Session fragt
die verschiedenen Permutationen eine nach der anderen vom Skript ab. Fir jede Permutation
wird ein Analyselauf (AnalysisRun) erstellt und initialisiert. Die Initialisierung beinhaltet das

3Siehe Abschnitp.2
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Extern erzeugen oder
mit Modell initialisieren

Analysis
Run

ren &
speichern

Initialisi
Ergebnis

Skripting
Session

Abbildung 2.4: Ablauf des Skriptings

Erzeugen eines Modells und eines Analysators mit den veranderten Werten. Der Lauf wird
nun von der GUI gestartet und nach abgeschlossener Analyse werden die Ergebnisse an die
Skripting-Session zurlickgegeben. Diese Werte werden dann in einem Result-Report gespei-
chert. Auf Basis des Result-Reports werden die Ergebnisse dann in der GUI dargestellt.

Zurzeit kdnnen die Ergebnisse nur im Programm verarbeitet und als Diagramm gespeichert
werden. Eine Speicherung im XML-Format, in dem auch die Skripte gespeichert werden, ist
aber geplant. Fiur die Optimierung konnen die internen Daten verwendet werden, die in einer
XML-Baumstruktur vorliegen.

Durch das XML-Format ist es auch moglich, Skripte in anderen Programmen zu erzeugen
beziehungsweise die Ergebnisse zu verarbeiten. Dies soll insbesondere an der Schnittstelle
zwischen DaVincy und Expect ausgenutzt werden. Im DaVincy sollen Parameter fur ein Mo-
dell gesetzt werden, die dann als XML-Datei an einen Expect-Server geschickt werden. Dort
werden die Daten mit dem entsprechenden Modell ausgewertet. Die Ergebnisse werden dann
wieder an das DaVincy zuriickgeschickt und dort dargestellt.
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] Permutation \ Par. 1 \ Par. 2 \ Par. 3 H Permutation \ Par. 1 \ Par. 2 \ Par. 3 \

1 5 1 2,5 6 5 2 3,5
2 5 1 3,0 7 5 3 2,5
3 5 1 3,5 8 5 3 3,0
4 5 2 2,5 9 5 3 3,5
5 5 2 3,0

Tabelle 2.2: Permutationen

2.4 Optimierung stochastischer Modelle — Bestandteile und
Ablauf

Optimierung allgemein ist, (siehegro01]):

.- INSbesondere die Suche des kleinsten (Minimierung) oder grof3ten (Maxi-
mierung) Wertes einer mathematischen Funktion mehrerer Veranderlicher (Ziel-,
Objektfunktion) in einem bestimmten, durch Nebenbedingungen festgelegten und
in Form von Gleichungen oder Ungleichungen beschriebenen (zulassigen) Be-
reich.”

Die Optimierung stochastischer Modelle ist eng angelehnt an die allgemeine Optimierung.
Der Unterschied ist, dass anstelle einer mathematisch auswertbaren Funktion hier ein stocha-
stisches Modetlanalysiert wird und aus den Ergebnissen dieser Auswertungen der Zielfunk-
tion ein Wert zugewiesen wird. Die Zielfunktion ist also immer noch eine Funktion mehre-

rer Veranderlicher. Die veranderlichen Variablen sind in diesem Fall aber Eigenschaften des
stochastischen Modells. Die Nebenbedingungen entsprechen hier genauso den Grenzen der
Variablen. Auch Abhangigkeiten kénnen definiert werden.

Fur das Design und die Implementation einer Optimierungsschnittstelle ist es wichtig, die
Bestandteile und den Ablauf der Optimierung genau zu definieren. Besonders wenn Bestand-
teile austauschbar sein sollen, und fur die Erweiterbarkeit ist dies essentiell, miissen Schnitt-
stellen zwischen den einzelnen Elementen gefunden werden.

Schon in der Definition der Optimierung kénnen einige wichtige Bestandteile der Optimie-
rung identifiziert werden: Die Zielfunktion, die Veranderlichen und der Bereich, in dem sich
die Variablen bewegen. Zusatzlich wurde fir die Optimierung stochastischer Modelle bereits
das Modell identifiziert (Ablauf und Bestandteile der Optimierung sind in Abbild2usgzu
sehen). Samtliche Bestandteile der Optimierung sind in der folgenden Liste aufgelistet:

e Ein Modell

Um ein beliebiges System im Computer zu optimieren, muss es zuallererstin ein Modell
Ubersetzt werden, welches ausgewertet werden kann.

4Auch eine mathematische Funktion ist ein Modell.
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Initialisierung

\ 4

Analysator
- Parameter Analysieren

=

Algorithmus Zielfunktion
- Parameter berechnen - Parameterséatze bewerten
Abbruchkriterien
Prifen
\ 4
Ausgabe

Abbildung 2.5: Schematischer Ablauf und Bestandteile der Optimierung

e Ein Analysator fir das Modell

Es muss eine Moglichkeit geben, das Modell auszuwerten. Um das Modell zu bewerten
(ohne Bewertung keine Optimierung), muss es in irgendeiner Weise analysiert werden
kénnen. Eine Art ein Modell auszuwerten ist die Simulation eines Petri-Netzes.

e Die veranderbaren Variablen des Modells

Damit die Optimierung eines Modells interessant ist, muss es Parameter an dem Modell
geben, die veranderbar sind. Gibt es keine, dann gibt es nur eine mdgliche Modellauspra-
gung und die Optimierung ist Uberflussig/trivial. Diese variablen Gréf3en sind meist nur
in Grenzen zu verandern. Hier spielen zum Beispiel Geld, physikalische Gesetze usw.
eine Rolle. Beispielsweise wirde eine KFZ-Wartung alle 100 km die Anzahl der Auto-
pannen sicherlich verringern, ware aber unékonomisch.

e Eine Zielfunktion

Die Zielfunktion drtickt den ,Wert* des Modells in einer Zahl aus. Sie weist dem Mo-
dell mit einer Parameterauspragung einen bestimmten Wert (die Fitness) zu, der aus den
Kennzahlen des analysierten Modells berechnet wird. Das Ergebnis der Zielfunktion ist
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die eigentliche Optimierungsgréf3e. Die Definition der Zielfunktion ist einer der wich-
tigsten Teile der Optimierung. Ist die Berechnung, die hier definiert wird, nicht korrekt
beziehungsweise beschreibt sie nicht den gewiinschten Tatbestand, werden auch die Er-
gebnisse unbrauchbar sein.

e Ein Optimierungsalgorithmus

Die einfachste Art, eine optimale Parameterauspragung fur ein Modell zu finden, wére
die komplette Enumeration/eine Brute-Force Iteration Uber alle Parameterauspragungen,
die mdglich sind. Da die Anzahl der Parameterauspragungen sehr schnell so grof3 wird,
dass die komplette Enumeration nicht mehr maoglich ist (Zum Beispiel ergeben sich bei
10 anderbaren Werten mit je 100 Auspragungem® = 10%° verschiedene Kombina-
tionen moglicher Parametersatze.). Bei einem grof3en Modell wie dem Logistik-Modell
aus Kapitels.3 dessen Simulation zwei Stunden pro Replikation dauert, ist dies keine
sinnvolle Mdglichkeit. Aber auch bei einem einfachen Modell, das in einer Sekunde si-
muliert ist, dauert die komplette Enumeration 3170979198 376 Jahre.

Mit geeigneten Verfahren lassen sich aber in relativ kurzer Zeit gute Parametersatze oder
interessante Parameterregionen finden. Die verschiedenen Arten von Optimierungsalgo-
rithmen werden im néchsten Kapitel vorgestellt.

e Die Abbruchkriterien

Die Optimierungsalgorithmen haben meist kein naturliches Ende oder es dauert sehr
lange, bis das Ende erreicht wird. Das heil3t, dass die Optimierung ohne zuséatzliche
Kriterien, die den Abbruch eines Optimierungsalgorithmus bestimmen, nicht einsetzbar
ist. Dazu kommt, dass die relative Verbesserung meist nachlasst, je langer ein Optimie-
rungsalgorithmus lauft. Deswegen werden Abbruchkriterien definiert.

Gebrauchliche Abbruchkriteriérsind die Zeit, die Anzahl der Wiederholungen oder
Generationen des Algorithmus oder die Anzahl der Generationen, in denen nicht eine
Mindestverbesserung erreicht wurde. Die maximale Zeit oder die maximale Anzahl an
Generationen eines Algorithmus sind insofern gute Abbruchkriterien, als dass schon
bei Beginn genau beziehungsweise anndherungsweise feststeht, wann die Optimierung
terminiert.

Zusatzlich kann ein Algorithmus terminieren, wenn er keine neuen Parameterwerte be-
ziehungsweise Parameterregionen erforscht. Informationen dazu und weitere Abbruch-
kriterien sind in Poh0Q S.63ff zu finden.

Sind die obigen Teile der Optimierung gegeben, kann eine Optimierung durchgefihrt wer-

den. Bei der Optimierung kann ein bestimmter Ablauf identifiziert werden, in dem die bereits
definierten Teile verwendet werden.

1. Die Initialisierung

5vgl. S.63ff [Poh0Q



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 18

Bevor die Optimierung beginnen kann, missen Modell und Optimierungsbestandtei-
le initialisiert werden. Sind bereits Losungen fur das Optimierungsproblem bekannt,
kénnen diese als Startposition oder Startpopulation der Optimierung Ubergeben werden.
Andernfalls wird die Startposition zufallig generiert.

2. Die Optimierung

Wahrend der Optimierung werden die folgenden Schritte solange wiederholt, bis das
Ergebnis die gewlinschte Qualitat hat oder ein anderes Abbruchkriterium (zum Beispiel
die maximale Laufzeit) erreicht wurble

(a) Die ermittelten Parameterséatze werden im Modell gesetzt und das Modell wird
vom Analysator ausgewertet.
(b) Die berechneten Werte werden analysiert und mit der Fitnessfunktion bewertet.

(c) Die bewerteten Parametersatze und Losungen werden an den Optimierungsalgo-
rithmus tGbergeben.

(d) Der Optimierungsalgorithmus sucht viel versprechende Lésungen und gibt sie an
den Optimierer zur Analyse zurlck.
3. Die Ausgabe

Nach der Optimierung werden die Ergebnisse der Optimierung an den Nutzer zurtickge-
geben. Auf Grund der stochastischen Natur der Bewertung der Losungen ist es sicherlich
sinnvoll, die Gruppe der besten Lésungen noch einmal grindlich zu untersuchen.

SVgl. [Fu0g S.199
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Kapitel 3

Optimierungsalgorithmen

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels werden die Ziele, die mit den Optimierungsalgorithmen
erreicht werden sollen, von den Zielen aus Kapit@labgeleitet. Im nachsten Abschnitt wer-
den lokale Optimierungsalgorithmen vorgestellt. In AbschhiBtwerden dann einige globale
Algorithmen vorgestellt. Darauf folgt ein kurzer Einblick in verschiedene Metaheuristiken,
bevor die Auswahl der zu implementierenden Algorithmen das Kapitel schlief3t.

Bei der Optimierung wird aus der Menge der moglichen Parametersatze fur ein Optimie-
rungsproblem der Parametersatz gesucht, der den besten Zielfunktionswert beschreibt. Die
Menge der Parametersétze ist meist zu grof3 um jede moégliche Kombination zu testen. Ein
Optimierungsalgorithmus stellt also eine Strategie dar, mit der der Raum der moglichen Para-
metersatze durchsucht wird.

3.1 Auswahlkriterien

Da es eine praktisch unuberschaubare Vielzahl von Algorithmen gibt und nicht alle (wéh-
rend dieser Diplomarbeit) implementiert werden kdnnen, sollen hier einige Auswabhlkriterien
definiert werden. Diese werden aus den Zielen aus KapiBhbgeleitet. Verschiedene Al-
gorithmen sollen dann in den anschlielBenden Abschnitten ohne Anspruch auf Vollstéandigkeit
vorgestellt werden.

Die Optimierung soll einfach und schnell sein sowie fir alle denkbaren Modelle ein opti-
males Ergebnis liefern. Deswegen werden folgende idealisierte Kriterien fir die Auswahl der
Algorithmen definiert:

1. Gute Ergebnisse
Die Algorithmen sollen optimale Ergebnisse liefern.

2. Robust

Die Algorithmen sollen moéglichst robust auf stochastische Schwankungen bei der Aus-
wertung von Modellen reagieren.
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3. Vielseitig

Die Algorithmen sollen mit allen méglichen Parameterauspragungen arbeiten kénnen,
also zum Beispiel mit realen und natirlichen Zahlen.

4. Schnell
Die Algorithmen sollen schnell einen optimalen Wert finden.

5. Einfache Parametrisierung

Die Algorithmen sollen moéglichst ohne zuséatzliche Parametereinstellungen gute Ergeb-
nisse liefern, beziehungsweise es soll einfach sein, die Algorithmen zu parametrisieren.
Ist der Algorithmus weit verbreitet oder gut dokumentiert, ist diese Forderung eher se-
kundar.

6. Wiederverwendbarkeit

Algorithmen, die in anderen Meta- beziehungsweise einfachen Heuristiken Wiederver-
wendung finden kdnnen, werden positiv bewertet.

’ POSITIVE EIGENSCHAFTEN ‘ NEGATIVE EIGENSCHAFTEN ‘

e Globale Konvergenz bewiesen e Optimierung ist lokal

e Schnelle Ergebnisse, die zum Teil schon e Hoher Anpassungsaufwand an jedes No-
in einem Simulationslauf gefunden we dell, zum Teil sind Eingriffe in den Ana

—_
1

den lysator notwendig

¢ Auf alle Parameterarten anwendbar, also e Eingeschrankte Anwendbarkeit, bei-
auf kontinuierliche, auf diskrete und auf spielsweise nur auf kontinuierliche
gemischte Parametersatze Parameter

e Robust  gegeniber  stochastischen e Sehr empfindlich
Schwankungen

e Lange Laufzeit, im Extremfall sogar ho
her als bei der kompletten Enumeration

Tabelle 3.1: Eigenschaften von Algorithmen

Es gibt jedoch keinen Algorithmus, der alle diese Ziele vollstandig erfullen kann. Ver-
schiedene Algorithmen haben unterschiedliche positive Eigenschaften, die meist mit negativen
Eigenschaften erkauft werden. In Tabe3ld sind verschiedene positive und negative Eigen-
schaften von Optimierungsalgorithmen aufgezabhilt.

Im Folgenden sollen einige lokale und globale Optimierungsalgorithmen sowie Metaheu-
ristiken vorgestellt werden.
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3.2 Lokale Optimierung — Hill Climbing

Eine grundsétzliche Eigenschaft von Optimierungsalgorithmen ist, dass sie zuverlassig entwe-
der ein globales Optimum (oder einen Punkt in dessen Nahe) oder konstruktionsbedingt nur
lokale Optima finden. Es existieren allerdings verschiedene Ansatze, einen lokalen Algorith-
mus als Grundlage flr einen globalen zu benutzen

Ein lokales Optimum zu finden ist im Prinzip relativ einfach. Der einfachste Algorithmus
wertet alle Punkte in der Nachbarschaft der derzeitigen Position aus. Der beste Punkt wird als
neue Position ausgewahlt. Dieser Algorithmus terminiert, wenn kein besserer Punkt als die
aktuelle Position gefunden wurde.

Ein Pseudo-Code fiur die Suche eines Maximums kann so ausseher8(Bbb.

Initialisiere Algorithmus mit Parametern und Anfangslésung
Werte Anfangslésung aus
Wahrend ( Bessere Losung gefunden )

{

Bestimme Nachbarschaft
Wahle beste Losung in der Nachbarschaft

}

Beste gefundene Losung zuriickgeben

Abbildung 3.1: Einfachster lokaler Suchalgorithmus

Fur dieses Verfahren ist es aber notwendig, die komplette Nachbarschaft auszuwerten.

Ein anderes Verfahren, T®CHASTIC APPROXIMATION?, das an die mathematische Opti-
mierung angelehnt ist, versucht die Steigung (oder auch den Gradienten) am derzeitigen Punkt
zu ermitteln. Um ein Optimum zu finden, bewegt sich der Algorithmus nun solange in Rich-
tung der starksten Steigung (Maximierung), bis ein (lokales) Maximum erreicht ist. F8rinel
zeigt die Berechnung einer neuen Positton, ; mit Hilfe des alten Parametersatzes, der
Schrittweitea;, und dem approximierten Gradientgn(©y).

Ors1 = Opsr — akﬁk(@k) (3.1)

Da eine genaue Ableitung der Zielfunktion (und somit die mathematische Ermittlung des Gra-
dienten) nicht moglich ist, kann der Gradient nur geschatzt werden. Dafir gibt es unter an-
derem dieFinite Difference Stochastic Approximation (FDSA) und dasSimultaneous Pertur-

bation Stochastic Approximation (SPSA Verfahren, die auf einer Schatzung des Gradienten
basieren. Damit die lokale Optimierung ein gutes Verhéaltnis von Laufzeit und Ergebnis hat,
werden so genannte ,Gain“-Sequenzen oder Schrittweitensequenzen eingesetzt. Diese sind
stetig fallend. Dadurch werden am Anfang grof3ere Schritte gemacht als am Ende, wo mit
kleineren Schritten eine hohere Genauigkeit erreicht wird. Fir die beiden Verfahren (FDSA

1Siehe dazu die nachsten Abschnitte insbesondere Metaheuristiken
2vgl. [Spd Abschnitt 6.3.1ff und $pa98 S. 818ff
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und SPSA) werden zwei Gain-Sequenzen bendtigt. Eine fur die Ermittlung der Nachbarschaft
(cx) und eine weitere fiir die Berechnung der Schrittweitg,(dabei istk der Zahler der der-
zeitigen Wiederholung. Fir die Sequenzen gilt- 0,¢ > 0,a — 0,¢ — 0,> " a; =
oo und Y2 ai/ck < od.

Zwei in der Literatur beliebte Gain-Sequenzen sinddfiormel3.2und furc Formel3.3,
Die Wahl der Variablen ist dabei alles andere als einfach, Hilfestellung kai$ped@ S. 819
gefunden werden.

a

‘W= ar

W

(3.2)

(3.3)

Bei demFDSA-Verfahren wird der Gradient fur jede Dimension des Parametersatzes ein-
zeln bestimmt. Dazu werden fir jeden Teil des Parametersatzes zwei neue Paranfetersatze
analysiert, in denen jeweils nur der zu analysierende Teil des Parametersatzesin®
Schrittweitec (Die durch die Schrittweitenfunktion vorgegeben wird.) verandert wird. Mit
diesen neuen Parametersatzen wird anhand der Fitnessfunktionswerte dann der Gradient fur
den aktuellen Parametersatz (die derzeitige Position) approximiert. Die zugehdrige Funktion
ist:

_ y(Or + &) — y(O) — )

3:(O1) 5,

(3.4)

Dabei isty die Zielfunktion,d der Parametersatz uid> 0 die derzeitige Schrittweite

So mussen fr jede Iteration des Algorithmus zweimal die Anzahl der Parameter berechnet
werden. Die Bestimmung des Gradienten kann auch einseitig erfolgen, dann wird die derzei-
tige Position als zweiter Punkt der Gradientenbestimmung verwendet. Damit sinkt die Anzahl
der notigen Funktionsauswertungen um die Halfte.

Bei demSPSA\Verfahren werden die Gradienten fir alle Dimensionen des Parametersat-
zes gleichzeitig ermittelt. Hier werden mit Hilfe eines ,Perturbationsvektdrs'zwei Para-
metersatzegebildet, in denen alle Teile des Parametersatzes verandert sind. Die Elemente des
Perturbationsvektors werden mit einer symmetrischen Bernoulliverteilung gebildet. Dazu wird
jedes Element mit gleicher Wahrscheinlichkeit auf oder—1 geset#.

Die beiden auszuwertenden Parametersatzeverden nach folgender Funktion gebildet:

O_ = @k — Ak * Cp, (36)

3Vgl. [Spd Abschnitt 6.3.2
4Siehe auch Tabell®.2
Svgl. [Spd Kapitel 6.3.2
bvgl. [Spa9$S. 820
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Aus den ermittelten Zielfunktionswerten werden jetzt die Gradienten mit der folgenden
Formel ermittelt.

A @—i—c*A—@—c*A
gk(@k): Z/( k k k)QCkZ/( k k k) « AL (3.7)

] ANZAHL PARAMETER \ EINFACHE NACHBARSCHAFTSSUCHE‘ FDSA\ SPSA\

1 2 2 2
2 8 4 2
3 26 6 2
4 80 8 2
5 242 10 2
n nd—1 2%n 2

Tabelle 3.2: Modellauswertungen lokale Suche (Einfache Nachbarschaftssuche, FDSA und
SPSA)

Schon der relativ einfache FDSA Algorithmus spart gegentber der kompletten Nachbar-
schaftsbildung bei hoherdimensionalen Problemen eine erhebliche Anzahl an Modellauswer-
tungen (siehe Tabel®2). Diese Einsparung ist beim Vergleich vom FDSA zum SPSA Verfah-
ren wiederum erheblich. Es hat sich gezeigt, dass die Qualitat des durch den SPSA-Schatzer
ermittelten Gradienten der des FDSA-Gradienten meist ebenbiirtig ist, insbesondere bei hoch-
dimensionalen Problem&n

Nachteile von SPSA und FDSA sind, dass sie fir kontinuierliche Parameter gedacht bezie-
hungsweise entworfen sind und dass die Parametrisierung recht kompliZiert ist

Vorteil der lokalen Suche und insbesondere des SPSA-Algorithmus ist, dass sie relativ
schnell ist. Die Suche mit SPSA und FDSA kann unter bestimmten Umstanden auch als glo-
baler Optimierer eingesetzt werd€nDie Erweiterungsmaoglichkeiten dieses Verfahrens sind
zahlreich und die lokale Suche kann in einigen Metaheuristiken eingesetzt werden.

Nachteil insbesondere der gradientenbasierten Suche ist, dass sie nur fur kontinuierliche
Parameter gedacht ist. Es gibt aber auch Ansatze fur die Optimierung mit diskreten Parame-
tersatzeht.

Vgl. [Spa98 S. 819f

8Vgl. [Spa92S. 340 und $pa99 S.536
9Siehe hierzu$pa9$ S. 819

10 /gl. [DCCOZ

liSjehe [FHVOY] S. 466ff
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3.3 Globale Optimierungsalgorithmen

Fur die Optimierung besonders interessant sind Algorithmen, die gezielt das globale Optimum
suchen. Davon sollen einige im folgenden Abschnitt vorgestellt werden.

Infinitesimal Perturbation Analysis (IPA)

Bei der IPA werden die Gradienten flr den gesamten Suchraum mit einem ,Simulationslauf*
ermittelt. Dies wird erreicht durch geringe (infinitesimale) Veranderungen der Modellparame-
ter wahrend des Laufes. Deren Auswirkungen im System werden verfolgt und durch diese
Veranderungen wird der Gradient approximiert. Der erhebliche Geschwindigkeitsvorteil, der
dadurch erreicht wird, dass das gesamte Modell nur einmal analysiert werden muss, wird aber
durch einige starke Einschrankungen erkauft.

Zum Beispiel darf sich bei einem Simulationsmodell die Reihenfolge der Ereignisse wéh-
rend der Analyse nicht durch die minimale Anderung der Parameter verschieben. Zusétzlich
missen genaue Kenntnisse Uber das zu optimierende Modell vorliegen, um die Auswirkun-
gen der Veranderungen verfolgen zu kondeBafir ware ein tiefer Eingriff in die Analyse-
Methoden notwendig.

Genetischer Algorithmus (GA)

Der genetische Algorithmus ist, wie schon der Name verrat, aus der Idee entstanden die natir-
liche Evolution nachzubilden. Eine Anfangspopulation wird zuféllig bestimmt oder definiert
und entwickelt sich durch Rekombination und Mutation ihrer Chromosomen fort. Die Nomen-
klatur ist eng an die Genetik angelehnt. Die Menge der Parametersatze wird als Population
(oder auch Generation) bezeichnet. Die einzelnen Parametersétze heilien Chromosomen und
die kleinsten Teile der Parametersétze (einzelne Parameter oder auch Teile von Parametern)
werden Allele genannt.

Ein Allel, also der kleinste Teil eines Chromosoms, kann unterschiedlich lang sein. Dies
beruht darauf, dass die einzelnen Elemente auf Basis von realen Zahlen oder als Bitwerte
gespeichert werden. In einem Fall ist ein Bit ein Allel, im anderen ware eine Zahl, also ein
Parameterwert, der kleinste Teil eines Chromosoms.

Die Optimierung der Population geschieht von Generation zu Generation. Die alte Popu-
lation bildet hier die Grundlage (den Gen-Pool) fur die neue Generation. Die Chromosomen
werden zufallig aus der alten Population gezogen, hierbei werden solche mit einem hohen
Fitnesswert bevorzugt.

Dafiir gibt es unter anderem die folgenden Verfahten

e Fitnessproportionale Selektion

2ygl. [Aza99 S. 95
13ygl. [Luk00] S. 9
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Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Chromosom gezogen wird, ist proportional zu seinem
Fitnesswert.
e Rangbasierte Selektion
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Chromosom gezogen wird, ist proportional zu seinem
Rang in einer nach Fitness sortierten Liste der Chromosomen.
e Turnierselektion
Bei der Turnierselektion werden mit gleicher Wahrscheinlichkeit mehrere Chromoso-
men gezogen. Das selektierte Chromosom, das den besten Fitnesswert hat, wird gewahlt.
e Trunkationsselektion

Bei der Trunkationsselektion wird eine Schwelle definiert. Die Individuen oberhalb die-
ser Schwelle werden mit gleicher Wahrscheinlichkeit selektiert, die anderen nicht.

Sind zwei Chromosomen gezogen, so werden aus diesen neue Chromosomen gebildet, dies
geschieht mit dem so genannten Crossover oder auch der Kreuzung. Auch fir diese Kreuzung
gibt es mehrere Verfahré&h

e 1-Punkt Kreuzung

Hier werden aus zwei Chromosomen ein oder zwei neue Chromosomen erzeugt. Dies
geschieht, indem zufallig ein Punkt zwischen zwei Allelen ausgewahlt wird. Wird ein
neues Chromosom erzeugt, werden ihm bis zu dem gewahlten Punkt alle Allele des
ersten Elters, danach die Allele des zweiten Elters zugeordnet.

e Uniform oder Multi-Punkt Kreuzung

Hier werden mehrere Punkte, an denen die Ubergabe an die neuen Chromosomen je-
weils wechselt, ausgewahlt. Bei der uniformen Kreuzung wird fir jedes Allel des neuen
Chromosoms zuféllig ausgewahlt, welches Chromosom Elter ist.

e ,Headless Chicken" Kreuzung
Dies ist dasselbe Verfahren wie die beiden vorherigen, nur wird hier einer der beiden
Eltern zufallig erzeugt.

e Reproduktion
Gezogene Eltern werden ohne Veranderung in die neue Population Gbernommen.

e Mutation

Die Mutation ist mit jeder anderen Art der Erzeugung kombinierbar. Meist wird mit
einer niedrigen Wahrscheinlichkeit jedes Allel der Chromosomen verandert. Im Falle
der Bitkodierung zeigt sich dies in einem Bitflip.

L4ygl. [Luk0O] S. 8
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Durch die Bevorzugung besserer Individuen werden die Eigenschaften der fitteren Chro-
mosomen eher in eine neue Generation bernommen. Dadurch, dass auch schlechtere Chro-
mosomen eine Chance haben gezogen zu werden, sind keine Regionen des Suchraums von
vornherein ausgeschlossen. Mutation wiederum hilft zusatzlich neue Regionen des Suchraums
zu erforschen.

Zu den Vorteilen des genetischen Algorithmus gehort, dass er sehr robust und praktisch
auf alle Problemarten anwendbar ist. Zuséatzlich ist er gut dokumentiert und in zahlreichen
Varianten verfugbar, so dass diverse Erweiterungen maoglich sind. Der Nachteil ist, dass er im
Vergleich zu anderen Algorithmen relativ langsan®ist

Population Based Incremental Learning (PBIL)

Der PBIL Algorithmus ist wie der genetische Algorithmus ein evolutionérer Algorithmus. Der
PBIL-Algorithmus speichert seinen Fortschritt aber nicht in einer Population, sondern in ei-
nem Wahrscheinlichkeitsvektor. Die Entwicklung findet auch tber eine Population statt. Die
Population wird Gber den Wahrscheinlichkeitsvektor gebildet. Mit den besten oder schlechte-
sten Parametersatzen wird der Wahrscheinlichkeitsvektor dann aktualisiert. Die Aktualisierung
kann tber eine Lernrate) gesteuert werdéh

Die Ergebnisse des PBIL-Algorithmus sind nicht so gut erforscht wie die des GA. Der
PBIL-Algorithmus ist dennoch viel versprechend, hat unter Umstanden eine schnellere Kon-
vergenz als der genetische Algorithmus, erbringt dabei aber etwas schlechtere Ergebnisse

Ant Colony Optimization (ANT)

Der ANT-Algorithmus oder auch Ameisenalgorithmus ist der Beobachtung entsprungen, dass
Ameisen beim Transport von Nahrung intelligent gute beziehungsweise optimale Wege fin-
den. Ein einfaches Beispiel ist in AbB.2 zu sehen. Hier bewegen sich die Ameisen anfang-
lich (Abb. 3.2 Teil a) ohne Praferenz Uber die verschiedenen Wege von ihrem Nest zu dem
Nahrungsgebiet. In Abt8.2 Teil (b) ist das Verhalten der Ameisen nach einiger Zeit zu be-
obachten. Die Praferenz des direkten Weges ist erkennbar. Diese Wegfindung ist durch eine
Pheromonspur erklarbar, die jede Ameise legt. Ameisen wahlen unter verschiedenen Wegen,
wobei sie Wege mit einer starkeren Pheromonspur bevorzugen. Die kirzeren Wege werden
schneller und dadurch von einer héheren Anzahl von Ameisen durchquert. Dadurch ist hier
die Pheromonspur starker und mehr Ameisen folgen dieser Spur.

Dieses Verhalten wird bei dem ANT-Algorithmus nachgebildet. Die Pheromon-Spuren
werden Uber einen ,Pheromonvektor”, der nach jeder Iteration aktualisiert wird, nachgebil-
det. In jeder Iteration sucht eine kiinstliche Ameise oder eine Menge von Ameisen einen Weg.
Fur jede Abzweigung gibt es einen Pheromonwert. Aus diesem wird eine Wahrscheinlich-
keit ermittelt, die bestimmt, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Ameise welchen Weg wabhilt.

Byvgl. [CM97] S. 121 und Ras0% S. 13f
16vgl. [YGO3]
17vgl. [TITGO4 S. 7
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Foraging Foraging
area area

(h)

Abbildung 3.2: Ameisen-Algorithmus (siehBCG99 S. 3)

Je nach Lange des Weges beziehungsweise der Fitness der Lésung wird der Pheromonwert
aktualisiert®.

Der Ameisen-Algorithmus wird vor allem fir Travelling-Salesman-Probleme und andere
Probleme des Operation Research einge'Setzt

Partikel Schwarm Algorithmus (PSA)

Der Partikel Schwarm Algorithmus ist ein populationsbasierter Optimierungsalgorithmus, der
dem Verhalten von Vogel- beziehungsweise Fischschwarmen bei der Nahrungssuche nach-
empfunden ist. Hat zum Beispiel ein Vogel Nahrung gefunden, bewegen sich die restlichen
Mitglieder des Vogelschwarms in Richtung dieser Stelle.

Der Partikel Schwarm Algorithmus wird mit einer zuféalligen oder gewahlten Menge an
Parametersatzen initialisiert. Anschliel3end wird die Fitness dieser Punkte berechnet. Die Po-
sition des besten Individuums (auch Partikel) ist der gesamten Population bekannt. Nach Be-
rechnung der Fitness wird jedem Partikel eine Geschwindigkeit zugeordnet. Die Geschwin-
digkeit (v) wird berechnet aus der Geschwindigkeit des Partikels in der letzten Generation, der
Distanz zum derzeitigen globalen Maximum.(;) und der besten gefunden Position dieses
Partikels p,.s;). Mit dieser Geschwindigkeit bewegen sich die Partikel in jeder Generation er-
neut durch den SuchradfnZusétzlich wird die jeweilige Bewegung durch einen Zufallsfaktor
(rand() gleichverteilt zwischen 0 und 1) angepasst. Die Geschwindigkeit wird mit F@18el

18ygl. [DCGOY S. 5
19vgl. [MGLO3] S.off
20\/gl. [Hu] und [KE95] S. 1942ff
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berechnet.

Vip1 = v + g * rand() * (Grest — Posi) + p * rand() * (Ppest — POS;). (3.8)

Die Gewichtung der beiden Positionen wird durch einen Gruppgrar(d einen person-
lichen Faktor p) gesteuert. Nach Berechnung der Geschwindigkeit wird die aktuelle Position
(pos;) mit Formel3.9neu berechnet. Ist die Geschwindigkeit gro3er als eine definierte Maxi-
malgeschwindigkeit, dann wird sie auf die Maximalgeschwindigkeit begrenzt.

POS;y1 = Pos; + v; (3.9)

Vorteile des Partikel Schwarm Algorithmus sind, dass er leicht zu implementieren ist und
wenige Parametereinstellungen bendtigt um gute Ergebnisse zu liefern. Zusatzlich liefert er
schon mit relativ kleinen Populationen (10) gute Werte.

Nachteile sind, dass Partikel weit Gber das Ziel hinausschiel3en kdnnen. Um neue Regionen
des Losungsraumes zu erkunden, ist dies zwar gewollt, fihrt aber teilweise dazu, dass die
nahere Region des Optimums nur sehr grob durchsucht\wiieer schafft zum Beispiel eine
adaptive Schrittweitenregelung Abhilfe.

3.4 Metaheuristiken

Aufbauend auf andere Algorithmen gibt es die Metaheuristiken. Hier werden entweder Al-
gorithmen vereint, um deren Vorziige zu kombinieren, oder Algorithmen werden um Teile
erweitert, die die Leistung der Algorithmen verbessern.

Adaptive Memory Programming (AMP) - Framework

Die Grundidee des AMP-Frameworks ist, Vorziige lokaler und globaler Algorithmen in einer
strukturierten Umgebung zu aggregieren. Die Idee dieses Frameworks basiert auf der Tatsache,
dass viele globale Optimierungsalgorithmen eine Art von Gedachtnis Halfhstellt eine
Population das Gedéachtnis dar (zum Beispiel PSO, GA, ANT, ...). Der globale Algorithmus
sucht hier global nach neuen interessanten Lésungsregionen, wahrend der lokale Algorithmus
die gefundenen Lésungen lokal verbessert.

Der Algorithmus hat folgenden Ablatif

e Initialisiere die Population.
e Wiederhole (bis Abbruchkriterium erreicht){

1. Diversifikation: Erzeuge neue Population mit dem globalen Algorithmus

2lvgl. [Le0] S. 15
22\/gl. [TGGPO3 S. 2f
23\/gl. [MKO5] S. 3
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2. Intensifikation: Verbessere die einzelnen Individuen mit dem lokalen Algorithmus
3. Aktualisiere den globalen Algorithmus mit den verbesserten Losungen

}

Die Diversifikationsphase nutzt die Vorteile der globalen Algorithmen, die schnell interes-
sante Positionen im Suchraum finden. Die Intensifikationsphase bringt die Vorteile der lokalen
Optimierung mit sich, die intensiv in der lokalen Nachbarschaft nach besseren Punkten sucht.

Dadurch, dass das Framework fur Algorithmen mit gleicher beziehungsweise &hnlicher
Struktur implementiert werden kann, kdnnen mehrere beziehungsweise alle implementierten
Algorithmen von dieser Struktur profitieren.

Die Vorteile des AMP-Frameworks sind offensichtlich. Durch die Kombination globaler
und lokaler Algorithmen werden deren Vorteile kombiniert.

Der Nachteil ist, dass durch die Intensifikation teilweise erheblich mehr Auswertungen der
Zielfunktion und damit des Modells nétig sind. Auch missen zusétzlich zur Implementation
des Frameworks einige andere Algorithmen umgesetzt werden um das Framework zu gebrau-
chen.

Tabu Suche (TS)

Die Tabu-Suche erweitert die lokale Suche (oder einen anderen Algortfjmuoseine Tabu-

Liste und damit um die Fahigkeit lokalen Optima zu ,entkommen®. Die lokale Suche termi-
niert hier nicht, wenn sich in der Nachbarschaft keine bessere Losung findet. Der Algorithmus
wahlt immer die beste Losung in der Nachbarschaft. Damit bei Verlassen eines lokalen Opti-
mums der Algorithmus nicht in eine Endlosschleife verfallt, werden in einer Liste die bereits
besuchten Parametersatze gespeichert. Diese werden in Zukunft nicht mehr besucht, sie sind
tabLf®,

Die Tabu-Suche lasst sich relativ leicht in einer simplen Version implementieren. Fir die

Tabu-Suche existieren aber auch diverse Erweiterungen, die die einfache Version verbessern
und erweiterfp.

Auch die Tabu-Suche hat wie alle Metaheuristiken den Vorteil, dass sie mehreren verschie-
denen Algorithmen helfen kann lokale Optima zu verlassen beziehungsweise zu ignorieren und
das globale Optimum zu finden. Andererseits kann sich die Laufzeit stark verlangern.

Simulated Annealing

Das SMULATED ANNEALING istin der Anlehnung an die Hartung von Stahl entstanden. Dort
wird geschmolzenes Metall langsam abgekuhlt. Dabei sammeln sich die einzelnen Atome in
Positionen, die die potentielle Energie zueinander minimieren. Anfangs ist die Bewegung der

24Vgl. [Glo9q S. 74f
25\gl. [Glo8Y] S.192
26vgl. dazu [GL97] S. 6ff
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Atome noch relativ hoch, spater mit sinkender Temperatur bewegen sich die Atome langsa-
mer. Wird das Abkihlen im richtigen Tempo vollzogen, entwickelt das Metall die gewlinschte
Festigkeit.

Das Simulated Annealing kann nun zum Beispiel auf die lokale Optimierung angewandt
werden. Dort wird immer nur ein besserer Punkt als neue Lésung akzeptiert. Hier wird zu-
satzlich eine stochastische Komponente eingefihrt, die auch schlechtere Losungen mit ei-
ner Wahrscheinlichkeit grof3er 0 akzeptiert. Diese Wahrscheinlichkeit ist proportional zu einer
»remperatur”, die im Laufe der Optimierung sinkt. So werden anfangs relativ viele schlech-
te Losungen akzeptiert. So entkommt der Algorithmus lokalen Optima, aber gegen Ende der
Optimierung werden bei niedriger Temperatur praktisch keine schlechteren Losungen mehr
akzeptiert’.

Simulated Annealing ist eine relativ alte und an vielen Problemen getestete Metaheuristik,
die teilweise recht langsam ist, aber gute Ergebnisse féfert

3.5 Auswahl der Algorithmen

Auf Grund der beschrankten Zeit wahrend einer Diplomarbeit konnten nur drei Algorithmen
implementiert. Deshalb musste eine Auswahl getroffen werden. In der engeren Wahl standen:

e Die Lokale Suche (FDSA und SPSA)

Die lokale Suche basierend auf den Gradientenschatzern FDSA und SPSA hat den Vor-
teil, dass sie besonders mit kontinuierlichen Parametern relativ schnell lokale Optima
findet. Zusatzlich kénnen die Bestandteile als Grundlage fir andere Algorithmen/Heu-
ristiken verwendet werden. Zum Beispiel als Grundlage fur das Simulated Annealing
oder die Tabu-Suche.

e Der Genetische Algorithmus

Der Genetische Algorithmus ist interessant, weil er bei verschiedensten Parameterrau-
men gute Ergebnisse liefern kann. Er stellt eine globale Suche dar. Er hat seine Fahig-
keiten in zahlreichen Studien bewiedtnnd ist allgemein in der Literatur gut doku-
mentiert.

e Der Partikel Schwarm Algorithmus

Der Partikel Schwarm Algorithmus ist interessant, weil er relativ leicht zu implementie-
ren ist und relativ schnell und mit wenigen Zielfunktionsauswertungen gute Ergebnisse
fir Optimierungsprobleme liefeft

27\/gl [Ana97 S.623 und JW04 S.502
28ygl. [Ing93 S. 9ff und PW04 S. 506
29y/gl. [MC96] S. 15 und 5K04] S. 13
OV/gl. [KE9H]| S. 1947
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e Der Population Based Incremental Learning Algorithmus

Das Population Based Incremental Learning bietet eine gute Alternative zum geneti-
schen Algorithmus, da es eine schnellere Konvergenz bei ahnlich guten Resultaten ver-
spricht.

e Das AMP-Framework

Das AMP-Framework ist interessant, da Starken verschiedener Algorithmen kombiniert
werden kénnen.

Die Wahl fiel auf einen lokalen Algorithmus mit FDSA- und SPSA-Gradientenschétzer,
den Genetischen und den Partikel Schwarm Algorithmus.

Die Auswahl des lokalen Algorithmus wurde einerseits wegen seiner Schnelligkeit, ande-
rerseits, weil er im Zusammenspiel mit einer oder mehreren Metaheuristiken auch als globaler
Optimierer eingesetzt werden kann, getroffen. Dieser Algorithmus ist eher flr kontinuierliche
Parameterraume konzipiert, soll aber mit einer Erweiterung fur diskrete Parameter implemen-
tiert werder®. Von den beiden Gradientenschatzern tiberzeugt am ehesten der SPSA-Schatzer,
da sich die beiden aber ahneln, sollen beide implementiert werden.

Der genetische Algorithmus wurde ausgewahlt, da er bewahrt ist und in praktisch allen
Gebieten der Optimierung Anwendung findet. Zusatzlich gibt es zahlreiche Varianten, die nach
Implementation einer Basisversion relativ leicht zu implementieren sind.

Der Partikel Schwarm Algorithmus ist mit relativ wenig Aufwand zu implementieren und
verspricht gute Ergebnisse. Insbesondere die Eigenschaft, dass auch Populationen mit 10-20
Partikeln gute Ergebnisse liefern, ist fur die Optimierung mit stochastischen Modellen gut
geeignet.

Das AMP-Framework soll nichtimplementiert werden, aber die drei zu implementierenden
Algorithmen sollen die spatere Umsetzung womadglich begulnstigen.

3iSjehe BHVOY] S. 466ff
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Kapitel 4

Implementierung der
Optimierungsschnittstelle

Dieses Kapitel beschreibt, wie die im vorherigen Kapitel identifizierten Komponenten und der
Ablauf der Optimierung umgesetzt wurden. In Abschaitt wird die Umsetzung der bereits

in Abschnitt2.4beschriebenen Elemente der Optimierung erlautert sowie die Kommunikation

zwischen Optimierung und Skripting vorgestellt. Absch#ift zeigt den Ablauf der Optimie-

rung und dessen Umsetzung auf. Das Kapitel schliel3t mit einem Einblick in die Ergebnisaus-
gabe und Benutzerschnittstelle.

4.1 Das Optimierungsskript — Struktur und Bestandteile
der Optimierung

Die zuvor in Kapitel2.4 identifizierten Bestandteile der Optimierung werden in einem Op-
timierungsskript zusammengefasst. Da alle Daten in einer Struktur gespeichert sind, kénnen
Redundanzen vermieden werden.

Damit Weiterentwicklungen mdglich sind, wurden alle Teile der Optimierung als eigen-
standige, strikt getrennte Objekte implementiert. Dadurch entsteht zum Beispiel die Méglich-
keit leicht neue Algorithmen zu implementieren, ohne dass andere Teile der Optimierungs-
schnittstelle geandert werden mussen.

Einige Teile, die fir die Optimierung bendtigt werden, konnten von der Skriptingschnitt-
stelle Gbernommen werden. Wie in Kapitell.1 beschrieben, werden das Modell, der Ana-
lysator und die verdnderbaren Variablen bereits im ,Skripting“-Skript gespeichert. Fur die
Optimierung wurde das Skript um die Zielfunktion, die Abbruchbedingungen und den Opti-
mierungsalgorithmus erweitert.
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4.1.1 Einbinden des Skriptings

Wie bereits erwahnt wird das Skripting als Teil der Optimierung verwendet. Praktisch alle Tei-
le des Skriptings konnten wieder verwertet oder kdnnen in Zukunft wieder verwendet werden.
Dies ermdglichte die Ubernahme groRer Teile der Funktionalitit und der Benutzeroberflache.
Das hatte nicht nur den Vorteil, dass diese nicht neu entworfen werden mussten, sondern bein-
haltet auch, dass neue Funktionalitat (andere Modelle, neue Variablen, etc.) ohne weitere oder
mit minimaler Anpassung in der Optimierung genutzt werden kdnnen.

Im Skripting wird eine Klasse von anderbaren Variablen definiert. Diese bilden die Ein-
gangsvariablen fir die Optimierung. Das bedeutet, dass sie die ,Stellschrauben® sind, mit
denen das optimale Ergebnis gesucht werden kann. Wenn nur tber ,anderbare” Variablen op-
timiert werden kann, entsteht der Vorteil, dass bei der Erzeugung eines Skripts oder Optimie-
rungsskripts bereits definiert werden kann, welche Variablen verandert werden dirfen. So kann
zum Beispiel eine Arbeitsteilung realisiert werden, wie sie auch bei Kommunikation zwischen
DaVincy und Expect existiert. Hat ein Experte die anderbaren Variablen definiert, ist es fur
den Optimierenden einfacher auf deren Basis einen guten Suchraum und eine Suchfunktion zu
definieren. Da es im Skripting bereits moglich ist Mengen beziehungsweise Wertebereiche flr
Parameter vorzugeben, werden diese als Einschrankungen fur den Suchraum genutzt.

Die Definition des Suchraums ist dabei sicherlich das erste Problem, das bei der Optimie-
rung eines Modells auftritt. Hier sind grundsatzlich alle Parameterarten nutzbar, die im Skrip-
ting verwendet werden konnen. Die meisten Optimierungsalgorithmen bendtigen Parameter
oder funktionieren am besten mit Parametern, die in einer logischen Reihenfolge geordnet
sind. Dabei sollten &hnliche Werte nahe beieinander liegen. Bei Wertebereichen ist die naturli-
che Ordnung der Zahlen vorgegeben. Bei Mengen von Einzelwerten, Vektoren oder Matrizen
muss diese aber vom Nutzer bedacht werden.

Um Uberhaupt eine abstrakte Optimierung Uber alle Arten von Mengen und Werteberei-
chen zu erméglichen, musste der Zugriff auf die verschiedenen Variablen vereinfacht werden.
Da das Skripting intern mit Indizes auf seine Variablen zugreift, wurde die Optimierung Uber
diese Indizes realisiert. Das hat den Vorteil, dass tber jegliche Art von Parametertyp optimiert
werden kann. Der Nachteil ist, dass der Nutzer bei der Definition von Mengen benachbarte
Parameterauspragungen nebeneinander definieren muss. Zum Beispiel missen die Zahlen 1
bis 5 als Menge in der Reihenfolge {1,2,3,4,5} und nicht gemischt {1,4,2,3,5} definiert wer-
den, da sonst einige Algorithmen schlechte beziehungsweise zuféllige Ergebnisse liefern. Die
Machtigkeit der Optimierung wachst aber durch die Mdglichkeit der Optimierung mit Mengen
von Vektoren und Matrizen stark an. Hier besteht zusatzlich Potenzial zur Weiterentwicklung.
Zum Beispiel ist eine automatische Iteration oder gar Optimierung Gber Vektoren und Matrizen
denkbar.

Das Skripting ist darauf ausgelegt, alle méglichen Permutationen der Parameter zu bilden
und damit den Suchraum komplett zu analysieren. Fir die Optimierung ist es aber wichtig,
eine Menge einzelner Parameterséatze auszuwerten. Um dies zu erméglichen wurde-eine O
TIMIZATION SOLVER-Klasse definiert. An diese werden die zu analysierenden Parametersatze
Ubergeben. Dadurch wird eine Entkoppelung von Optimierungsalgorithmus und Berechnung
des Modells mit verschiedenen Parametersatzen erreicht. Die Koordination der Berechnung



KAPITEL 4. IMPLEMENTIERUNG DEROPTIMIERUNGSSCHNITTSTELLE 34

erfolgt vollstandig aus dieser Klasse. Das heif3t, der OptimizationSolver wird von der Opti-
mierung als Black Box betrachtet. So ist zum Beispiel ein Parametersatz-Cache mdglich, in
dem bereits ausgewertete Parametersétze gespeichert werden. Dem OptimizationSolver wer-
den die zu berechnenden Parameter tGibergeben, intern berechnet und dann als fertige Ergeb-
nisse zuriickgegeben. Dadurch kénnen Erweiterungen oder Anderungen der Berechnung (zum
Beispiel paralleler Berechnung) einfacher umgesetzt werden. Im OptimizationSolver wird zu
der Berechnung der Parametersatze wiederum auf das Skripting zugegriffen.

4.1.2 Algorithmen — Kern der Optimierung

Damit verschiedene Algorithmen implementiert werden kénnen ohne den Ablauf der komplet-
ten Optimierung zu verandern, missen die Schnittstellen zwischen Optimierungsalgorithmen
und dem allgemeineren Ablauf der Optimierung identifiziert werden. Die meisten Optimie-
rungsalgorithmen (der Infinitesimal Perturbation Analysis Algorithmus und andere Algorith-
men, die in die Analyse eingreifen, ausgenomthéraben vier wichtige Schnittstellen, an
denen sie Daten benétigen beziehungsweise bereitstellen. Diese sind:

¢ Die Initialisierung des Algorithmus (Eingabe einer Startposition).

e Die Ruckgabe der vom Algorithmus gefundenen Parametersatze zur Auswertung des
Modells und der Zielfunktion.

e Das Einlesen der durch Auswertung des Modells gewonnenen Werte.

¢ Die Riickgabe des besten gefundenen Parametersatzes am Ende der Optimierung.

Anhand dieser Schnittstellen wurden die Algorithmen in die Optimierung integriart
satzlich wurden verschiedene Standardelemente in Form abstrakter Klassen vorgefertigt (zum
Beispiel Rickgabe des besten Ergebnisses) und kbénnen von allen Algorithmen verwendet wer-
den. Dies fuhrt zu einer weiteren Erleichterung bei der Implementierung neuer Algorithmen.
Ist durch die komplette Optimierungsschnittstelle ein Rahmen geschaffen, dann ist der Auf-
wand neue Algorithmen zu implementieren relativ klein.

Von der Optimierungsschnittstelle losgel6st wurden die Algorithmen in drei logische Teile
geteilt. Es wurden zum einen die Ablauflogik (den eigentlichen Algorithmus (siehe oben)),
zum anderen die Konfiguration oder die Parametrisierung des Algorithmus und zuletzt die
GUI, also die graphische Benutzeroberflache (siehe Aldh, getrennt implementiert. Durch
die Trennung von Funktionalitat und GUI wird vor allem die Ubersichtlichkeit der einzel-
nen Programmteile gefordert. Zudem ist die Benutzerschnittstelle so einfacher austauschbar.
Durch die zusétzliche Trennung von Algorithmus und Parameterdaten konnten zum Beispiel
mehrere verschiedene vordefinierte Defaulteinstellungen fur einen Algorithmus bereitgestellt
und dadurch die Parametrisierung vereinfacht werden.

1Siehe KapiteB
2Siehe Abschnitt.2
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Algorithmus-

logik GUI

Vorein-
stellungen

Konfiguration

Abbildung 4.1: Trennung der Algorithmusfunktionalitat von Konfigurationsdaten und Benut-
zeroberflache

Das Arbeiten mit der XML-Struktur, in der die Variablen im Skripting gespeichert sind,
ist fir die Optimierungsalgorithmen nicht ideal. Hier werden zusétzliche Informationen ge-
speichert und das einfache Andern der einzelnen Werte ist nur schwer moglich. Da in der
Optimierung aber standig die Werte einzelner Parametersatze gedndert werden missen, um
zum Beispiel bei einem Partikel Schwarm Algorithmus die Position zu ver&ndern, wurde hier
eine eigene Struktur zur Speicherung der einzelnen Parameterséatze implementiert. Zusatzlich
werden flur die verschiedenen Algorithmen auch einige Informationen gebraucht, die in die-
ser Struktur gespeichert werden kénnen. Die Skriptingschnittstelle ermoglicht aber auch, wie
schon in4.1.1erwahnt, Gber Indices den Zugriff auf die einzelnen Variablenauspragungen.
Uber die Indices wurden die Variablen im Skripting abstrahiert in die Optimierung tibernom-
men.

Hierflr wurde die Schnittstelle ©rimMIZATION PARAMETERSET implementiert. Das Op-
timizationParameterSet reprasentiert also eine Position im Suchraum oder einen Parameter-
satz. Da das Skripting aber auf diese Parametersatze nicht zugreifen kann, so wie umgekehrt
die Optimierung nicht mit den Parametersatzen des Skriptings arbeiten kann, wurde hier eine
OPTIMIZATION PARAMETERSETFACTORY geschaffen. Diese bietet eine Schnittstelle, die Pa-
rametersatze Ubersetzen kann. Dadurch ist bei der Ubergabe der Parametersatze an die Skrip-
tingschnittstelle (zur Auswertung) eine einfache Transformation fir eine Auswertung maoglich.

Durch im Grundsatz (also in der Speicherung) gleiche Parametersatze wird auch gewahr-
leistet, dass in einer Metaheuristik Daten zwischen verschiedenen Algorithmen ausgetauscht
werden kénnen. Im Hinblick auf eine spéatere Implementation eines AMP-Frameworks wurde
darauf geachtet, dass die lokalen Algorithmen, die mit nur einem Parametersatz arbeiten, auch
mit den Parametersatzen der globalen Algorithmen arbeiten kénnen.
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In diesem Rahmen wurden die in Kapi8&b ausgewahlten Algorithmen implementiert.

Partikel Schwarm Algorithmus

Der Partikel Schwarm Algorithmus wurde nach der Beschreibung in Abséh8itimgesetzt.

Das OptimizationParameterSet wurde als iR RKEL implementiert. Das Partikel spei-
chert als statische Variable die beste bisher gefundene Position des Schwarms. Dadurch steht
diese Information wie gefordert allen Partikeln zur Verfigung. Eigenschaften, die nur die ein-
zelnen Partikel betreffen (Position, beste eigene Position und Geschwindigkeit), werden lokal
gespeichert.

Nach Berechnung der Fitness mit Modell und Zielfunktion werden den Partikeln die der-
zeitigen Fitnesswerte zugewiesen und wenn notig die besten gefundenen Positionen aktua-
lisiert. Sind alle Werte aktualisiert wird fur alle Partikel die neue Geschwindigkeit mit For-
mel 3.9 berechnet und die Position wird aktualisiert. So stehen in den Partikeln alle Daten zur
Verfugung, die fir die Berechnung der neuen Position notwendig sind.

Genetischer Algorithmus

Zum Genetischen Algorithmus gehoren finf Elemente. Der Aufbau der Chromosomen, der
Gen-Pool (oder die Population), das Ziehen der Eltern aus dem Gen-Pool, die Bildung neuer
Chromosomen aus den gezogenen Chromosomen und die Mutation der neu gebildeten Ele-
mente.

| Integerwert| Bitkodierung| Graykodierung

0 0 0
1 1 1
2 10 11
3 11 10
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 111

Tabelle 4.1: Bit- und Graykodierung von Integer-Zahlen

Die Chromosomen wurden wieder mit dem OptimizationParameterSet implementiert. Die
Eigenschaften eines Chromosomes beschranken sich auf die derzeitige Position und Fitness.
Die Positionen der Chromosomen werden zwar auch auf Basis der Indices gespeichert, die
genetischen Operatoren arbeiten aber auf Bitbasis. Dadurch wird die Verwendung allgemeiner
genetischer Operatoren vereinfatchdie normale Bitkodierung hat den Nachteil, dass teil-
weise mehrere Bits einer kodierten Zahl verdndert werden mussen, um die Zahl um eins zu

3Vgl. [Jak04 S. 27f
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erhohen (siehe Tabellel). Deshalb haben bei der einfachen Bitkodierung fortlaufende Wer-

te teilweise eine grol3e Hamming-Distanz, das heif3t, dass sich von Zahl zu Zahl mehr als
eine Ziffer &ndert. Darum wurde zusétzlich eine Codierung im Gray-Code implementiert. Bit-
zahlen im Gray-Code haben die Eigenschaft, dass sich benachbarte Werte nur in einem Bit
unterscheiden. Dies hat insbesondere Vorteile bei der Mutation, da hier meist nur ein Bit oder
Allel verandert wird. So erzeugt die Mutation eher Werte, die nah am urspriinglichen Wert
liegen.

Um die Selektion und Erzeugung der Chromosomen mdglichst variabel zu gestalten, wur-
den die in KapiteB.3beschriebenen Operatoren so implementiert, dass diese kombiniert wer-
den kénnen. Hierfur wird bei der Parametrisierung des Algorithmus fur jeden Operator ange-
geben, zu wie viel Prozent ein Algorithmus in Selektion oder Generation der Chromosomen
verwendet werden soll.

Lokaler Algorithmus

Der lokale Algorithmus mit den SPSA und FDSA Gradientenschatzern (siehe Kagyel
wurde als Greedy Algorithmus implementiert. Das heif3t, dass eine Anderung der derzeitigen
Position nur akzeptiert wird, wenn die Fitness der neuen Position besser ist als die der alten.

Fur lokale Algorithmen wurde eine minimale Implementation des OptimizationParameter-
Sets umgesetzt. Hier werden nur die Positionsinformationen gespeichert. Diese Algorithmen
kénnen so auch mit anderen Implementationen des OptimizationParameterSets (zum Beispiel
Chromosomen oder Partikeln) in einer Metaheuristik arbeiten.

Da der Ablauf von SPSA und FDSA Gradientenschétzer, beziehungsweise deren Integra-
tion in einen Algorithmus, grundsatzlich gleich sind, wurde fiir die Gradientenschétzer zu-
satzlich eine Schnittstelle implementiert. So kdnnen diese entweder in anderen Algorithmen
wiederverwendet oder in demselben Algorithmus durch einen anderen Gradientenschéatzer er-
setzt werden.

Sowohl FDSA als auch SPSA wurden wie in KapiBe? beschrieben implementiert. Um
eine Diskretisierung zu erreichen, werden die Schrittweiten der beiden Schrittweitenfunktio-
nena und ¢ gerundet. Um die Unterschiede von Parametern verschiedener GrofRenordnung
zu bericksichtigen, wurde ein ,,GréRenordnungsmultiplikator” eingefuhrt. Hier kann ein re-
lativer Multiplikator fur die Parameter angegeben werden. Ist dieser zum Beispiel 0.01 (1%),
dann bezieht sich die Schrittgrof3e 1 auf ein Prozent der Gré3enordnung jedes Parameters. Ist
ein Parameter variierbar von 0—100 mit Schrittgrof3e 1, dann entspricht die relative Schritt-
grofl3e 1 auch einer absoluten Schrittgrof3e 1. Variiert der Parameter aber von 0-1000, dann
entspricht die relative Schrittgrof3e 1 der absoluten Schrittgréf3e 10.

4.1.3 Zielfunktion & Abbruchkriterien

Die Zielfunktion, Gber die ein Modell optimiert werden soll, ist fur jedes Modell anders. Eine
allgemeingultige Zielfunktion ist auf Grund der vielfaltigen Modelle, die denkbar sind, un-

4vgl. [Rof S. 7ff
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Ergebnis- Modell- Analysator-
variable variable variable
[ \ [ | [ /
[ \ [ | [ /

Zielfunktion (Ergebnisvariable, Modellvariable, Anal{satorvariable)
Fitness mit definierten Variablen berechnen.

Fitness als double-Wert zuriickgeben.

Abbildung 4.2: Zielfunktion und auslesbare Variable

madglich. Eine gute Definition der Zielfunktion ist aber fur die Optimierung, wie schon vorher
angemerkt, sehr wichtig. Um dem Nutzer alle Méglichkeiten bei der Berechnung der Zielfunk-
tion zu lassen, soll die Zielfunktion als Java-Quellcode eingegeben werden. Die Definition ei-
ner Zielfunktion, die auf mathematischen Grundlagen (Addieren, Subtrahieren, Potenzieren,
etc.) beruht, sollte auch Java-Unerfahrenen nach einer kurzen Einweisung mdglich sein. Durch
die Definition der Zielfunktion in Java steht dem Nutzer theoretisch die gesamte Machtigkeit
von Java zur Verfigung.

Zusatzlich stand in Expect eine Umgebung fir das Kompilieren dynamischen Codes zur
Verfugung. Diese wurde fur die Elemente von Petri-Netzen genutzt (Definition von eigenen
Verteilungsfunktionen, ...). Die Umgebung wurde fur die Optimierung so angepasst, dass
Funktionen mit Eingabeparametern kompiliert und genutzt werden kénnen. Dies ist flr die
Zielfunktion wichtig, da sie immer wieder mit den verschiedenen, durch Analyse des Modells
ermittelten Parameterwerten aufgerufen werden muss.

Auch die Eingangsgrof3en fir die Zielfunktion sind von Modell zu Modell, das optimiert
werden soll, verschieden. Zu den Eingangsvariablen fur die Zielfunktion gehéren Ergebnis-,
Modell- und Analysatorvariable. Ergebnisvariable werden bei der Analyse des Modells be-
rechnet. Sie sind Kenngrdl3en, wie zum Beispiel die durchschnittliche Markenanzahl in einer
Stelle eines Petri-Netzes (zum Beispiel in einem Puffer), die durch Analyse des Modells ge-
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Abbildung 4.3: Baumstrukturen fur die Variablen der Zielfunktion

wonnen wurden. Modellvariable sind alle Auspradgungen oder Parameter des zu optimierenden
Modells. Besonders interessant fur die Optimierung sind die Modellparameter, die veranderbar
sind (die veranderbaren Variablen siehe Abschhitt]). Aber nicht nur anderbare Parameter
kénnen eingelesen werden. Durch Einlesen verschiedener Parameter des Netzes kann so die
Optimierung auf Netzebene neu parametrisiert werden. Ist zum Beispiel in einem Modell ei-
ne Anzahl an Arbeitern variabel, so kdnnte jeder Arbeiter Kostenavearursachen. Diese
werden dann mit den Ergebnisvariablen in der Zielfunktion vereint.

Zusatzlich kdonnen Variable aus dem Analysator in der Zielfunktion verwendet werden.
Eine Analysatorvariable ist zum Beispiel die Lange der Simulation eines Petri-Netzes. Analy-
satorvariable sind, im Gegensatz zu den anderen Variablenarten, fur die Zielfunktion nicht un-
bedingt notwendig. Die Analysatorvariablen veréandern sich wahrend einer Optimierung nicht,
deshalb kénnten sie auch per Hand in die Zielfunktion eingegeben werden. Durch die Kodie-
rung als Variable ergibt sich der Vorteil, dass fur eine Optimierung, bei der in der Zielfunktion
verwendete Analyseparameter (zum Beispiel die Simulationszeit) verandert wurden, die Ziel-
funktion nicht angepasst werden muss.

Die Variablen sind im Skripting als Baumstruktur vorhanden. Sie werden skriptingintern
mit einem Pfad identifiziert. Die Verwendung eines Pfades im Java-Quellcode ist fehlertrach-
tig und fur den Nutzer umstandlich, da er den genauen und ganzen Pfad zu einer Variablen
angeben muss. Deshalb sollen die Variablen als normale Java-Variablen definiert werden. Zur
Definition wahlt der Nutzer die Variablen in einem Dialog aus und vergibt dann jeder Variablen
einen Variablennamen, der dann in der Java-Zielfunktion (siehe auch Abb#d8ngerwen-
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det werden kann. Damit besteht jede Variable aus eiRad und einemNamen So kdnnen

die Ergebnis-, Modell- und Analysatorvariablen vor der Berechnung der Zielfunktion aus den
Skriptingergebnissen ausgelesen und dann durch den Namen eindeutig in der Zielfunktion
zugeordnet werden.

Wie schon in KapiteR.4 erwahnt, muss es flr die Optimierung gewisse Abbruchkriteri-
en geben. Zum einen kosten Zeit sowie Rechenzeit Geld und zum anderen sinkt mit immer
langerer Laufzeit die relative Verbesserung, die mit der Optimierung erreicht wird.

Folgende Abbruchkriterien wurden implementiert:

e Die maximale Zeit

Die maximale Zeit, die die Optimierung laufen soll. Hier wird die verstrichene Zeit vom
Start der Optimierung berechnet.

¢ Die maximale Rechenzeit

Die maximale Rechenzeit, die von der Optimierung gebraucht werden soll. Hier wird die
Zeit begrenzt, die bei der Analyse des Modells verwendet wird. Die Optimierung termi-

niert, wenn die maximale Analysezeit durch Auswertungen erreicht wurde. Dies ist zum
Beispiel bei der parallelen Berechnung interessant. Hier kbnnte die Zeit aufsummiert
werden, die von mehreren Rechnern zur Analyse verwendet wurde.

¢ Die maximale Anzahl an Generationen/Wiederholungen

Die Zahl an Generationen beziehungsweise Wiederholungen (zum Beispiel im Fall der
lokalen Suche), nach der die Optimierung abgebrochen wird.

¢ Die maximale Anzahl an Auswertungen der Zielfunktion

Da es ein Cache fur die Auswertungen des Modells gibt, kdnnen zeitlich kostspielige
Auswertungen des Modells teilweise unterbleiben. Dieses Abbruchkriterium beschrankt
die Anzahl der realen Auswertungen eines Modells.

e Der relative Unterschied zwischen der Fitness der jetzigen und der letzten Generation

Die relative Verbesserung der Fitness ist ein guter Wert um den Fortschritt der Optimie-

rung zu uberwachen. Dieses Abbruchkriterium bricht die Optimierung dann ab, wenn

die relative Verbesserung tber eine gewisse Anzahl von Iterationen nicht gréf3er als ein
einzugebender Schwellwert ist.

Auch fur die Abbruchkriterien wurde ein Interface entworfen. Wie bei den Algorithmen
ist so das Einbinden neuer Abbruchkriterien erleichtert. Es wurden zwei Arten von Abbruch-
kriterien identifiziert. Dazu gehéren einfache, die nur einen Wert Uberprifen (zum Beispiel
die Zeit), und solche, die einen Schwellwert und einen Zahler haben, der besagt, wie oft der
Schwellwert schon verletzt wurde. Die wesentliche Funktion der Abbruchkriterien ist die Me-
thodeisStopCriteriaSatis fied(currentValue), der der derzeit relevante Wert Gbergeben
wird. Dies ist zum Beispiel die bis jetzt verstrichene Zeit. Die Methode gibt zuriick, ob das
Abbruchkriterium erfullt ist.
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4.2 Der Optimierer — Koordination der Optimierung

Der Optimierer vereint und koordiniert die einzelnen Teile der Optimierung. Eingaben vom
Nutzer (zum Beispiel Starten, Pausieren und Stoppen der Optimierung) werden an den Opti-
mierer weitergeleitet, der die Befehle dann umsetzt. Dadurch wird eine Trennung von GUI und
der Ablauflogik der Optimierung geschaffen. So kénnte zum Beispiel eine Optimierung auch
Uber ein XML-Skript angestol3en werden und die Ergebnisse als ein weiteres XML-Skript zu-
rickgeben werden. Dies ware zum Beispiel sinnvoll, wenn die Optimierung aus der DaVincy-
Plattform gestartet werden wurde (siehe Kapté).

Der Optimierer fuhrt den Rahmenalgorithmus fir die Optimierung durch (siehe Kapi-
tel 2.4, Abbildung 2.5). Das Optimierungsskript wird an den Optimierer Ubergeben und die
einzelnen Objekte der Optimierung werden initialisiert. AnschlieRend lauft der Optimierungs-
algorithmus bis der Nutzer die Optimierung abbricht oder bis ein Abbruchkriterium erreicht
wird.

Die bei der Optimierung auftretenden Ereignisse werden tber die Event-Listener Struktur
von Java ausgegeben und weiterverarbeitet. Die Ereignisse (Events), die wahrend der Optimie-
rung auftreten, werden mit den dabei anfallenden Informationen an die registrierten Listener
weitergereicht. Die Menge der Listener ist dabei nicht begrenzt. Dadurch ist es mdglich, die
Information Gber eine Schnittstelle an mehrere Stellen zu verteilen und diese Verteilung auch
leicht zu erweitern. Zu den Listenern gehdren zum Beispiel die direkte Ausgabe an den Nutzer
und die Speicherung fur die Ergebnisausgabe.

Die wichtigsten bei der Optimierung auftretenden Ereignisse sind:

e Der Start, das Pausieren, das Abbrechen und das Ende der Optimierung.
e Das Finden einer neuen besten Losung.
e Der Abschluss einer Wiederholung beziehungsweise Generation.

¢ Ein bei der Optimierung auftretender Fehler.

Durch die Struktur von Events und Listener kénnen auch neue Programmteile relativ leicht
eingebunden werden.

4.3 Benutzerschnittstelle und Ergebnisausgabe

Die Benutzerschnittstelle wurde wie die GUI des Skriptings als Wizard aufgebaut. Dadurch
lassen sich zum einen Teile der Oberflache Ubernehmen, zum anderen wird die Benutzerfih-
rung vereinfacht. Der Nutzer wird der Reihe nach durch einige Registerkarten gefihrt, die die
notigen Elemente der Optimierung parametrisieren.

Die Registerkarten sind:
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e Ubersicht (siehe AbbildungA.1):

Alle Informationen werden hier auf einen Blick angezeigt. Fehlt etwas zum Starten der
Optimierung, wird es rot markiert. Dadurch kann der Benutzer sich einen Uberblick
verschaffen, welche Einstellungen er schon vorgenommen hat und welche noch fehlen.

e Skripting (siehe AbbildundA.2):

Aus dem Skripting Ubernommen wurde die Auswahl der verdnderbaren Variablen. Aus
diesem Register konnen veranderbare Variablen von Modell und Analysator ausgewahlt
werden. Aus Grinden der Konsistenz kbnnen Variable hier nur hinzugeftigt aber nicht
verandert werden. Das Andern von Variablen ist nur in den Nebenbedingungen mdglich.
So kann auch von anderen Tools (siehe Kapit@) auf diese Variablen zugegriffen
werden.

¢ Nebenbedingungefsiehe AbbildundA.3):

Hier konnen fur die vorher definierten anderbaren Modellvariablen Werte beziehungs-
weise Wertebereiche angegeben werden. Die Wertebereiche bilden dann im Anschluss
den gultigen Suchraum fur die Optimierung. Es sind grundsatzlich alle Werte anderbar,
die im Skripting verfligbar sind. Durch die Trennung von Auswahl und Parametrisie-
rung wird der Nutzer gezwungen sich zuerst zu Uberlegen, welche Werte veranderbar
sind, und anschlielend, welchen Wertebereich sie einnehmen kdnnen. Variable aus dem
Analysator kdnnen nur einzelne Werte und keine Wertebereiche annehmen.

e Zielfunktion (siehe AbbildundA.4):

Hier kann die Zielfunktion fur die Optimierung definiert werden. Diese Registerkarte
besteht aus zwei Teilen. Im oberen Teil kdnnen ,ahnlich* den Java-Konventionen Va-
riable definiert werden, die im unteren Teil in der Zielfunktion verwendet werden. Es
kénnen die drei Variablenarten, die in Abschditt.3vorgestellt wurden, definiert wer-

den. Die Auswahl funktioniert Gber einen Dialog mit der im gleichen Abschnitt bereits
erwahnten Baumstruktur (AbB.3). Da die Struktur fir Ergebnisse, Modell und Analy-
sator verschieden ist, gibt es verschiedene Dialoge. Die ausgewahlten Variablen werden

Herkunftl Tvp I Yariablen Mame I “ariablen PFad |
Modell dint linteryval \{parameters/Top, Wartungsintervallfivalue |

Abbildung 4.4: Definition einer Variablen in der Optimierung

in einer Tabelle (siehe Abbildung4) in einer Reihenfolge &hnlich der Java-Definition
von Variablen angezeigt. Die Herkunft entspricht der Art der Variablen, also den Er-
gebnissen, dem Modell oder dem Analysator. Der Typ wird automatisch ausgelesen und
ist der Java-Typ, der auch in der Zielfunktion zur Verfliigung steht. Der Name ist der
einzige Teil, der direkt veranderbar ist und wird selbst gewahlt. Alle anderen Varia-
blen kénnen nur Uber Dialoge verandert werden. Der Pfad entspricht dem Pfad in der
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Skripting-Struktur. Dadurch wird ein einfacher und relativ sicherer Zugriff auf die im
Skripting verfigbaren Werte gewahrleistet.

Sind die Parameter definiert, kann die Zielfunktion im unteren Teil eingegeben werden.
Durch eine Checkbox lasst sich die Zielfunktion wahrend der Optimierung entweder
minimieren oder maximieren. Ware nur eine Maximierung méglich, musste der Nutzer
die Funktion bei der Eingabe umstellen, um zum Beispiel eine Zielfunktion mit positiven

Werten zu minimieren. Hier wirde eine weitere Fehlerquelle entstehen.

Die Zielfunktion wird sofort nach Eingabe kompiliert und eventuelle Fehler werden dem
Nutzer angezeigt. Dadurch tritt der Fehler nicht erst bei der eigentlichen Optimierung
auf und lasst sich sofort identifizieren und beheben.

e Optimierungsparameter (siehe AbbildungA.5):

Auf diesem Dialog kdnnen Optimierungsparameter verandert werden. Der Algorithmus
kann eingestellt und parametriert werden. Fur die verschiedenen Algorithmen konn-
ten durch die Trennung von Logik, GUI und Konfiguration Standard- beziehungsweise
Defaultkonfigurationen vorgegeben werden. Dadurch ist es relativ leicht, die Méglich-
keit, mehrere verschiedene Konfigurationen fur einen Algorithmus vorzugeben, nach-
zurlsteA. Dadurch wiirde dem Anwender eine zusatzliche Hilfestellung bei den nicht
trivialen Einstellungen der Algorithmenparameter gegeben. Zurzeit ist nur die Vorgabe
einer Einstellung moglich. Auch die Startparameter des Algorithmus, also entweder eine
Position oder auch eine ganze Population, kdnnen eingegeben werden. Sind bereits gu-
te Losungen bekannt, kann die Optimierung verkirzt werden. Mit den Endwerten einer
vorhergegangenen Optimierung kann diese fortgesetzt werden.

Zusatzlich kénnen hier auch die Abbruchkriterien gesetzt werden, die bestimmen, wann
die Optimierung terminiert. Diese sind wichtig, wie schon in Abschhitt3erlautert.

e Optimierung (siehe AbbildungA.6):

Dieses Register dient zur Steuerung und mit der Ergebnisausgabe zur Uberwachung der
laufenden Optimierung. Hier kann die Optimierung gestartet, unterbrochen, fortgesetzt
und abgebrochen werden. Dadurch ist es dem Anwender auch mdglich, die Optimierung
zu beenden, wenn das Ergebnis die gewlnschte Gute erreicht hat, ohne ein Abbruchkri-
terium zu erreichen. Da die Optimierung sehr lange dauern kann, werden Fortschritts-
informationen in einem Nachrichtenfeld angezeigt. Weiterhin werden die derzeit besten
gefundenen Parameter in einer Tabelle angezeigt. Uber die Buttons ,Detaillierte Infor-
mationen“ und ,Zeige jetzige Parameter” kbnnen zusatzliche Informationen angezeigt
werden, die bei der Suche nach geeigneten Parametern fur Algorithmen und der Suche
nach Fehlern besonders interessant sind.

e Ergebnisse(siehe AbbildungA.7):

Auf dem letzten Dialog werden die ermittelten Ergebnisse der Optimierung angezeigt.
Hierzu gehort der beste Parametersatz mit dazugehdériger Fitness. Fir jede Generation

SSiehe dazu den Ausblick Kapitél3
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oder Wiederholung wird das beste Ergebnis und die durchschnittliche Fitness bei popu-
lationsbasierten Algorithmen angezeigt. Dadurch ist eine Uberwachung der Konvergenz
des laufenden Algorithmus mdglich. Zusatzlich kénnen die Ergebnisse als Datei gespei-
chert werden, was eine Weiterbearbeitung beziehungsweise Aufbereitung erméglicht.

Da die Ergebnisse nicht nur wahrend der Optimierung zur Verfligung stehen sollen, muss
es Mdglichkeiten geben diese zu speichern. Zusatzlich ist oftmals michtler ermittelte
optimale Wert interessant.

Die Daten, die wahrend der Optimierung entstehen und im Ergebnis-Register angezeigt
werden, kdnnen nach Abschluss der Optimierung gespeichert werden. Dazu wurde- ein O
TIMIZATION WRITER als Interface definiert, der zurzeit fiir eine Ausgab&li® Excelimple-
mentiert ist. Die Daten werden Uber Schnittstellen an den Writer ibergeben, der sie dann in
diesem Fall in eine Excel-Datei schreibt. Dort kbnnen dann zum Beispiel Diagramme Uber den
Optimierungsverlauf erstellt werden. Schnittstellen existieren zum Beispiel fir Daten, die in
jeder Generation, und fur solche, die am Ende der Optimierung ermittelt werden. Die Imple-
mentation Uber ein Interface hat hier den grof3en Vorteil, dass leicht andere Speicherungsarten
fur die Optimierungsdaten implementiert werden kénnen. Zum Beispiel konnten Daten auch
als HTML-Datei oder im Expect-Skriptingschnittstellenformat gespeichert werden.
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Kapitel 5

Experimente / Optimierung

In diesem Kapitel werden einige mit den bereits vorgestellten Algorithmen durchgefiihrte Ex-
perimente beschriebenen. Im ersten Abschnitt wird an einem einfachen nachvollziehbaren
Beispiel der Ablauf vorgestellt. In Abschni.2 wird ein Life-Cycle-Modell fir LKW op-
timiert. Anschlieend wird in Abschni.3 ein Teil des sehr umfangreichen Modells eines
Logistikcenters optimiert. Der Unterschied zwischen lokalen und globalen Algorithmen soll
in Abschnitt5.4 verdeutlicht werden. AbschlieRend werden die Ergebnisse der Algorithmen
an den drei Modellen kommentiert und bewertet. Die Experimente werden verteilt auf vier
Bladeservern mit je zwei Prozessoren durchgefuhrt.

5.1 Einfaches Petri-Netz-Modell

5.1.1 Modellbeschreibung und Parametrisierung

Das erste Modell (siehe Abbildurtgl) ist ein einfaches Petri-Netz, welches ein Bauteil mo-
delliert, das drei Zustande (OK, Fehler und Wartung) annehmen kann. Das Netz ist im An-
fangszeitpunkt im Zustand OK. In regelmaligen Zeitabstanden (Wartung) kann das Bauteil
ausgetauscht werden. Das Bauteil fallt in unregelméafigen Abstanden aus (Fehler).

Die Lebenserwartung des Bauteils wird durch eine Normalverteilung mit einem Mittelwert
1 = 5000 und einer Standardabweichung= 100 modelliert. Die Dauer der Reparatur des
Bauteils ist ebenfalls normalverteilt mit = 100 Zeiteinheiten mitv = 10 . Eine Wartung
wird in deterministischen Zeitabstadnden durchgefthrt, wobei hier das Optimum zu ermitteln
ist. Der Austausch bei einer Wartung dauert 1 Zeiteinheit.

Es soll die Verfiigbarkeit, also die Zeit im Zustand OK, optimiert werden. Dabei wird die
Zeit, die das Bauteil nicht im Zustand OK ist, mit 5000 multipliziert und jede Wartung mit
10000 negativ bewertet.

Das Wartungsintervall kann zwischen 1 000 und 11 000 Zeiteinheiten jeden Wert in Einer-
schritten annehmen. Die einzige veranderbare Variable ist das Wartungsintervall.

Die zu optimierende Zielfunktion setzt sich zusammen aus der Zeit, in der das Bauteil nicht
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Abbildung 5.1: Petri-Netz-Modell 1

im Zustand OK ist, und der Anzahl der Wartungen, die zusatzlich negativ bewertet werden.

Um diese Werte zu ermitteln, werden aus den Ergebnissen der Modellauswertungen die Er-
wartungswerte der Wahrscheinlichkeit gebraucht, dass das Netz im Zustand Wa(tdhy (
und Fehler f(A)) ist, sowie die erwartete Anzahl an Wartungeg() die durchgefuhrt wird.
Um die Zeit, die in den Zustanden Fehler und Wartung verbracht wurde, zu errechnen, wird
zusétzlich die Simulationszeigebraucht.

Fur die Analyse des Petri-Netzes wurde eine Replikationsanzahl von 50 000 gewahlt. Bei
einem Wartungsintervall von 4 666 und einer Stichprobe von 10 Modellauswertungen ergibt
sich daraus eine Durchschnittswenion 3 253 430 und eine Standardabweichangn 16.25
fur den Zielfunktionswert.

Daraus ergibt sich die vom Wartungsintervdll/ abhangige Zielfunktio®.1:

ZEF(WI) = 5000t (E(p(A)) + E(p(W))) + 10000 (ny) (5.1)
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Da sich das Verhéaltnis zwischen Zielfunktion und Parameter fir dieses Modell gut dar-
stellen und relativ schnell auswerten lasst, wurde das Modell zusétzlich mit Hilfe der kom-
pletten Enumeration ausgewertet. Die entstehenden Graphen sind in den Abbil&uz@en
und5.2(b)zu sehen.

Das optimale Wartungsintervall liegt ungefahr bei 4 630 mit einem Fitnesswert von circa
3250000. Ab einem Wartungsintervall von circa 5500 bleibt die Zielfunktion knapp unter
einem Wert von 100 Millionen.

Die Erwartung an die Optimierungsalgorithmen ist, dass alle relativ schnell zum Optimum
hin konvergieren. Fur die lokalen Algorithmen wird die Startposition entscheidend sein. Ist
das Wartungsintervall am Anfang deutlich hdher als 5500 werden die lokalen Algorithmen
dort stagnieren.

5.1.2 Ergebnisse

ALGORITHMUS | FITNESS | ERGEBNIS | LAUFZEIT | AUSWER- % DES
TUNGEN | SUCHRAUMS

PSA 3235967, 4630 ca. 46 min 155 1,55

GA 3237697, 4633 ca. 72 min 242 2,42

LA(2270) 3300086, 4526 ca. 32 min 107 1,07

LA(7 166) 97808075 6867 ca. 9 min 31 0,31

Tabelle 5.1: Ubersicht Ergebnisse des einfachen Petri-Netz-Modells

Wie erwartet haben die beiden globalen Algorithmen das globale Optimum gefunden. Der
lokale Algorithmus scheiterte wahrscheinlich daran, dass die Fitnessfunktion nach dem Op-
timum stark abfiel. Dadurch wurden die Schrittgrof3en und damit auch der Gradient schnell
sehr klein. Hier wiirde eine intelligente adaptive Schrittweitenanderung der lokalen Suche zu-
gute kommen. Alternativ wirde sich eine grébere Unterteilung des Suchraums positiv auf die
Performanz der lokalen Verfahren auswirken.

Im Vergleich zu einer kompletten Auswertung aller méglichen Parameter fur das War-
tungsintervall bringen die globalen Algorithmen einen deutlichen Vorteil. Es wurden hier we-
niger als 3% der fur eine komplette Enumeration benétigten Auswertungen durchgefuhrt. Al-
lerdings wurde bei den beiden globalen Algorithmen ein nahezu optimaler Wert schon in der
Startposition gefunden.
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Abbildung 5.2: Life-Cycle-Modell
5.2 Life-Cycle-Modell

5.2.1 Modellbeschreibung und Parametrisierung

Das zweite Modell ist ein Life-Cycle-Modell der DaimlerChrysler Forschung, in dem eine
maogliche Garantie- und Kulanzstrategie fur LKW modelliert ist. Es werden zwei verschiedene
Bauteiltypen modelliert, die unterschiedliches Ausfallverhalten zeigen. Fur dieses Modell soll
das optimale Wartungsintervall gefunden werden, das eine hohe Verfugbarkeit der LKW er-
maoglicht. Zusatzlich soll eine optimale Garantie- und Kulanzstrategie gefunden werden. Hier
sollen insbesondere die geleisteten Garantie- und Kulanzzahlungen sowie die Kosten fir den
Kunden in die Zielfunktion einflieen. Dabei soll aber auch die Marketingwirkung einer hohen
Garantie beriicksichtigt werden.

Die Gewéhrleistung beziehungsweise Kulanz wird in finf Stufen je nach Alter und Fahr-
leistung der LKW gewahrt. Die Aufteilung in Stufen ist in Tabedl aufgelistet. Dabei wird
zum Beispiel eine Gewahrleistung der Stufe 1 fir Normalteile erbracht, wenn das Fahrzeug
weniger als 2 Jahre alt und weniger als 200 000 Kilometer gefahren ist. Hierbei werden zum
Beispiel in der ersten Stufe 100% der Kosten Gbernommen, in der zweiten 80% etc.. Dabei
kostet eine Reparatur der Teile des Antriebsstrangs (Power Train = PT) 512 und die Reparatur
eines normalen Teils 250 Geldeinheiten. Eine Wartung kostet den Kunden 750 Geldeinheiten.

Die Ausfallwahrscheinlichkeit der Teile des Antriebsstrangs wurde mit einer 3-
parametrigen Weibullverteilung (ausfallfreie Zeit O, Formparameter 1.7, charakteristische Le-
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Antriebsstrangteile(PT) Normalteile
STUFE | ALTER (JAHRE) \ GEFAHRENE KM | ALTER (JAHRE) \ GEFAHRENE KM
1 2 250000 1 200000
2 3 350000 2 300000
3 4 400000 3 400000
4 4 450000 4 500000
5 5 600000 5 600000

Tabelle 5.2: Zuordnung der Garantie- und Kulanzstufen im Hinblick auf Antriebsstrang- und
Normalteile zu Fahrzeugalter und gefahrenen Kilometern

bensdauer 280 000 km) modelliert. Normalteile fallen exponentialverteilt (Feuérrtex

10~ oder durchschnittlich etwa alle 238 000 km) aus. Das Modell soll Giber 1 500 000 km si-
muliert werden. Dabei wird die jahrliche Kilometerleistung der LKW mit einer Lognormal-
verteilung (+ = 150 000 km undr = 35000 km) approximiert.

Die veranderbaren Parametersind das Wartungsintervall und die beiden Garantiestaf-
feln. Hier wurde jede Staffel mit 5 Parametern modelliert. Jede Garantiestufe hat also einen
entsprechenden Parameter, wobei der erste Parameter immer 1 (entspricht der gesetzlichen
Gewabhrleistung, also 100%) und der fiinfte immer O (entspricht dem Ablauf der Garantie-
beziehungsweise Kulanzleistungen) ist. Die drei Zwischenstufen kdnnen in 5% Schritten frei
zwischen 0% und 100% schwanken. Das Wartungsintervall ist von 25000 bis 250 000 km in
1 000 km Schritten frei einstellbar. So entstehen 19 383 143 346 verschiedene mdgliche Para-
metersatze.

Zur Bildung derZielfunktion werden die Kosten, die fur die DaimlerChrysler AG entste-
hen addiert. Auch die Kosten, die den Kunden entstehen, flie3en in die Zielfunktion ein, aber
nur zu 10%. Wartungen und Ausfalle werden respektive mit 30 und 300 Geldeinheiten zuséatz-
lich negativ bewertet, da Kunden durch Ausfélle und Wartungen zusatzliche Kosten entstehen.
Da hohe Garantieleistungen erwinscht sind, werden diese zusatzlich positiv bewertet. Jeder
10 prozentige Teil der variablen Garantieleistung wird mit 50 Geldeinheiten multipliziert und
dazugerechnet.

kepr + keny + K
ZF(WI,Gy,Gpr) = kpp + ky + —2F 10N Y+ ma+mw — be (5.2)

Die aus dem Ergebnis des Modells ausgelesenen Werte sind die Kosten der DaimlerChry-
sler AG fur Normalteile und fiir Teile des Antriebsstrangs (ind kpr), die entsprechenden
Kosten fur den Kundenk(y und k.p7) und die Kosten fur die Wartunget(;). Der Malus
fur Ausfalle (m4) und Wartungeniyy/) wird durch Multiplikation des Erwartungswerts der
Ausfalle mit der oben beschriebenen Bewertung errechnet. Der Bonus fur hohe Garantieleis-
tungen () errechnet sich aus der Summe der sechs variablen Garantieparameter multipliziert
mit der Bewertung von 50 Geldeinheiten. Die verwendete Zielfunktion in Abhangigkeit von
Wartungsintervall¥ I, sowie Garantie- und Kulanzstrategie fir Normaltéile und Antriebs-
strangteilez pr ist in Gleichungb.2 zu sehen.
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Die voreingestellten (gegebenen) Parameter waren:

e Wartungsintervall: 100 000 Kilometer.
e Garantiestaffelung Normal: 1.0, 0.5,0.4,0.2,0
e Garantiestaffelung PT: 1.0,0.8,0.6,0.4,0

Mit der Voreinstellung wurde eine Fitness von 4792 ermittelt. Die Erwartungen an die
Optimierung sind, dass gute Ergebnisse erzielt werden. Die lokale Suche mit FDSA- und
SPSA-Gradientenschétzern konnte durch die relativ kleinen Dimensionen der Garantiepara-
meter gestort werden.

Fur die Modellauswertungen wurde eine Replikationszahl von 200 000 gewahlt, die auch
von der DaimlerChrysler AG zur Auswertung dieses Modells verwendet wurde. Mit den vor-
eingestellten Parametern ergab sich hier (bei einer Stichprobe mit 10 Modellauswertungen)
ein Mittelwert vonu = 4792.13 bei einer Standardabweichuagron 1.19.

5.2.2 Ergebnisse

Mit den urspringlichen Werten verglichen, ergibt sich damit eine Verbesserung um ca. 7%.
Das Wartungsintervall hat auf den Ausfall der Normalteile auf Grund der Exponentialvertei-
lung keinen Einfluss. Da aber trotzdem Kosten fiur die Wartung dieser Teile entstehen, ha-
ben die Normalteile einen negativen Einfluss auf die Lange des Wartungsintervalls: Das heif3t
das Intervall verlangert sich. Diese Teile sollten gar nicht gewartet werden, da die Wartung
hier (insbesondere fur die Kunden) die Kosten erhdht, aber keinen positiven Einfluss auf das
Ausfallverhalten hat. Die Optimierung des Wartungsintervalls hangt somit grof3tenteils vom
Ausfall der Antriebsstrangteile ab.

Insgesamt sind die Ergebnisse der Algorithmen relativ &hnlich. In der vierten Garantieka-
tegorie der Antriebsstrangteile scheinen praktisch keine Kosten zu entstehen. Dies ist auch das
kleinste Intervall. Die zusatzlichen Kosten der Garantieleistung scheinen im Vergleich zur po-
sitiven Bewertung klein zu sein. Die Bewertung der Garantien beziehungsweise der Ausfélle
hat hier einen grofRen Einfluss auf das Ergebnis. Hier waren weitere Versuche interessant, die
zum Beispiel die positive Bewertung der Garantieleistung hdoher ansetzen oder aber auch die
exponentialverteilten Normalteile nicht berticksichtigen.

Der letzte Eintrag in der Tabelle analysiert das Modell in einer Variante, die fur die Teile
des Antriebsstrangs samtliche Kosten Ubernimmt. Die Mehrkosten sind relativ klein. Das lasst
wiederum darauf schlie3en, dass das Wartungsintervall fir die Teile des Antriebsstrangs na-
hezu ideal ist. Eine Erhéhung der Garantie fur die Normalteile ist allerdings mit erheblichen
Mehrkosten verbunden.
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ALGO- FITNESS ERGEBNIS LAUFZEIT | AUSWER- | % DES
RITHMUS (WARTUNGSINTERVALL, TUNGEN SUCH-

GARANTIE NORMAL, RAUMS
GARANTIE PT)
Vorein- 4792 100 000, 20s 1 5x 1077
stellung [1.0,0.5,0.4,0.2,0.0],
[1.0,0.8,0.6,0.4,0.0]
GA 4421 199 000, ca.8% h 1623 8 x 107°
[1.0,0.0,0.0,0.0,0.0],
[1.0,0.0,0.05,0.75,0.0]
PSA 4413 188 000, ca.7h 1355 7x 1076
[1.0,0.0,0.0,0.0,0.0],
[1.0,0.0,0.0,0.4,0.0]
LA (SPSA) 4414 194 000, ca.4b5m 151 8 x 1077
[1.0,0.0,0.05,0.0,0.0],
[1.0,0.0,0.0,0.85,0.0]
LA (FDSA) 4421 191000, ca.b0m 176 9x 10~
[1.0,0.0,0.0,0.1,0.0],
[1.0,0.0,0.3,0.7,0.0]
Vom Autor 4492 188000, 20s 1 5x 1077
gewahlt [1.0,0.0,0.0,0.0,0.0],
[1.0,1.0,1.0,1.0,0.0]

Tabelle 5.3: Ergebnisse des Life-Cycle-Modell

5.3 Logistik-Modell

5.3.1 Modellbeschreibung und Parametrisierung

Das dritte Modell ist die Modellierung eines Logistikcenters der DaimlerChrysler AG. Die
modellierte Zeitdauer betragt eine Woche. In dieser Zeit werden mehr als 20 000 Teile (in 7
verschiedenen Grof3en) angeliefert und mehr als 100 000 Teile (von 19 verschiedenen Orten)
angefordert beziehungsweise kommissioniert. Der Ansatzpunkt flr die Optimierung ist das
modellierte Arbeitszeitmodell. Arbeitskrafte sind hier in verschiedenen Pools zusammenge-
fasst, die jeweils fir ein Lager beziehungsweise einen Wareneingang und -ausgang zustandig
sind. Das resultierende, sehr umfangreiche Petri-Netz hat mehr als 5000 Objekte, eine Repli-
kation dauert (auf einem Pentium 4 mit 1GB RAM) circa 2 Stunden.

Da eine Replikation des urspringlichen Modells soviel Zeit erfordert, wurde hier nur ein
Ausschnitt und dieser auch nur fur einen ,Simulationstag” optimiert. Die Optimierung héatte
sonst zu viel Zeit in Anspruch genommen. Es werden nur die Anforderungen und Kommis-
sionierungen fur zwei Teilearten betrachtet. Jede Art von Teilen hat, wie das urspringliche
Modell, einen eigenen Ressourcenpool.
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Clock Resourcen

RoutenAnforderung Lager

(a) Das Original, ein Logistik-Modell (b) Das vereinfachte Logistik-Modell

Abbildung 5.3: Petri-Netz eines Logistik-Centers, in einer einfachen und der originalen Aus-
fihrung
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Abbildung 5.4: Ablauf der Kommissionierung eines Teiles

Der Ablauf der Kommissionierung ist in Abbildurtg4 zu sehen. Fur die Kommissionie-
rung eines Teils wird eine Arbeitskraft gebraucht. Diese wird am Anfang aus dem entspre-
chenden Resourcenpool abgerufen und ist erst nach Abschluss der Kommissionierung wieder
verflugbar. Die Zeitdauer der Kommissionierung betragt fur mittelsperrige Teile 4 Minuten
und far kleine Teile 1 Minute. Auftrage, die nicht sofort bearbeitet werden kénnen, da keine
Arbeitskrafte verfugbar sind, warten in einem Puffer.

Fur dieses Modell soll nun die ideale Anzahl an Arbeitskraften gefunden werden. Dabei
sollen moglichst wenige Teile in einem Puffer zwischengespeichert werden und alle Teile am
Ende eines Tages abgearbeitet sein.

Die veranderbaren Variablen sind die Anzahl der Arbeitskrafte pro Schicht. Es gibt
zwei Resourcenpools (Kleinteilel¢< ) und mittelsperrige TeileA K ,;s)) und jeweils vier
Schichten (Frthschicht, Teilzeitfriihschicht, Spatschicht und Teilzeitspatschicht). Die Arbeits-
zeiten fir die Schichten sind fest vorgegeben. Es gibt also insgesamt 8 &nderbare Variable. Es
kénnen bis zu 20 Arbeitskrafte in einer Schicht eingesetzt werden. Daraus ergeben sich bis zu
21% = 37822859 361 verschiedene Kombinationen.

ZF(AKgr, AKpys) = 500 % X4 + 1000P,,4, + 1000007 ¢ (5.3)

Fur die Zielfunktion werden die Kosten pro Arbeiter mit 500 Geldeinheiten angesetzt
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(fur Arbeiter in Teilzeit mit 250). Die Kosten pro Pufferplatz betragen 1 000, liegengebliebene
Teile werden mit 100 000 Geldeinheiten bewertet. Aus dem Ergebnis der Modellauswertung
werden die maximale PuffergroRg,(,.) und die liegen gebliebenen Teil&;(;) ausgelesen.

Das Modell liefert die Summe der Arbeitskréfte {,x = Y axvouzeir + 1/2 * X akxTeilzeit)-
Daraus ergibt sich die Zielfunktioh. 3,

Das Logistikmodell soll fuir die Modellauswertungen mit 500 Replikationen simuliert wer-
den. Der sich daraus ergebende Mittelweftir eine Stichprobe von 10 Modellauswertungen
betragtl 707660.8, die Standardabweichurg8975.4.

5.3.2 Ergebnisse

ALGO- FITNESS | ERGEBNIS( LAUF- | AUSWER % DES
RITHMUS KT[FR,TEFR,SP, TESP], ZEIT TUNGEN | SUCHRAUMS
MSI[FR, TEFR,SP, TESP])

Voreinstellung| 1707 661| [8,9,6,8], [4,0,4,0] 3m 1 2.64 x 10~
GA 1678252| [15,11,15,13], [16,11,9,3] 54 1/2h | 789 2.00 x 10°3
PSA 1656199 [15,11,19,7],[11,7,16,3] | 291/2h 423 1.12 x 1078
LA (SPSA) | 1703882[ [6,20,6,15],[4,3,13,9] | 11/3h 21 5.55 x 1010
LA (FDSA) | 1700776| [10,19,3,10],[5,7,12,0] | 5l m 18 476 x 10710

Tabelle 5.4: Ergebnisse des Logistik-Modells

Die Optimierung liefert wiederum ahnliche Ergebnisse fur die vier Algorithmen. Aller-
dings war die Parametrisierung beziehungsweise der Startpunkt der FDSA und SPSA Algo-
rithmen nicht optimal. Der FDSA Algorithmus hat sich gar nicht von seiner Anfangsposition
fortbewegt. Das positive Ergebnis liegt daran, dass hier die zuféllig ausgewahlte Startposition
sehr gut war. Dieses Modell ist fur die lokalen Algorithmen sicher auch nicht optimal. Weil
nur kleine Intervalle fur jeden Parameter gegeben sind, kann hier kein guter Gradient ermittelt
werden. Trotzdem hat der lokale Algorithmus mit SPSA-Gradientenschatzer von einer relativ
schlechten Ausgangsposition (mit einem Fitnesswert gréf3er als 2 Millionen) ein relativ gutes
Ergebnis erzielt.

Mit Genetischem und Partikel Schwarm Algorithmus wurden gute Ergebnisse erzielt. Im

Gegensatz zu einer kompletten Auswertung des Suchraums ergibt sich eine erhebliche Einspa-
rung.



KAPITEL 5. EXPERIMENTE/ OPTIMIERUNG 54

Fitness

uuuuu

6000

3000 4

(

2000
(e1FIE 8]

Abbildung 5.5: Verlauf der Gleichung.4von x =-100 bis x = 100

5.4 Deterministisches Modell — Globale und Lokale Opti-
mierung

5.4.1 Modellbeschreibung und Parametrisierung

Um die Unterschiede zwischen globalen und lokalen Algorithmen zu verdeutlichen, soll hier
eine mathematische Funktion mit einigen lokalen Optima und einem globalen Optimum opti-
miert werden. Es wurde ein Dummy-Modell erstellt, das lediglich eine Variable zur Verfiigung
stellt, die verandert werden kann. Die zu optimierende Funktion wird dann in der Zielfunktion
modelliert. Dieses deterministische Modell kann im Gegensatz zu den anderen stochastischen
Modellen sehr schnell ausgewertet werden. Das liegt daranedesSuswertung des Modells

fur eine exakte Bestimmung des Zielfunktionswerts ausreicht.

Der Verlauf der Funktiorb.4 ist in Abbildung5.5 zu sehen. Das globale Minimum der
Funktion liegt beir ~ —9.15. Weitere Optima liegen zum Beispiel bekr: 27 undz ~ —45.

i
1000 sin(— 2 5.4
sm(zﬁ>+x (5.4)

Die Versuche werden jeweils 10 mal mit Genetischem, Partikel Schwarm und lokalem
Algorithmus auf SPSA-Basis durchgefithrt

1Da bei einem Modell mit einem Parameter zwischen SPSA- und FDSA-Verfahren kein Unterschied besteht
wurde hier nur der SPSA-Algorithmus ausgefihrt.
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5.4.2 Ergebnisse

] ALGORITHMUS \ FITNESS‘ ERGEBNISSE UMOPTIMUM \ OPTIMIERUNGSLAUFE

PSA(Durchschnitt -836 9 10
GA(Durchschnitt) -700 8 10
LA(Durchschnitt) -2 2 10
LA(-81) 1255 - 1
LA(-30) -909 - 1

Tabelle 5.5: Ergebnisse der Optimierung des deterministischen Modells

In Tabelle5.5sind die Ergebnisse der Optimierungslaufe dargestellt. Da die Optimierungslaufe
praktisch keine Zeit verbrauchten, wurden fur jeden Algorithmus 10 Optimierungslaufe durch-
gefluhrt. Die Startpopulationen oder -positionen wurden zufallig gewéhlt. Zusatzlich wurde der
lokale Algorithmus mit zwei bewusst gewéhlten Startpositionen (-81 und -31) gestartet. Die
gunstige Startposition (-31) fiihrte dazu, dass der lokale Algorithmus das globale Optimum
gefunden hat. Mit der schlechten Startposition (-81) wurde aber nur das lokale Optimum x =
-45 gefunden.

Dieses Verhalten zeigte sich auch in den anderen Versuchslaufen. Wahrend der Partikel
Schwarm und der Genetische Algorithmus in 9 beziehungsweise 8 von 10 Auswertungen das
globale Optimum fanden, war dies bei dem lokalen Algorithmus nur zweimal der Fall. Beli
den globalen Algorithmen wurde teilweise nur 8uankt in der Néhe des globalen Minimums
gefunden, wéhrend der lokale Algorithmus hier immer die Optima punktgenau fand. Hier kann
eine Metaheuristik mit einer Kombination aus globalem und lokalem Algorithmus ansetzen.

5.5 Bewertung

Da die Optimierung der verschiedenen Modelle viel Zeit in Anspruch nahm, konnten pro Mo-
dell und Algorithmus jeweils nur ein Optimierungslauf durchgefiihrt wetdBie gewonne-

nen Ergebnisse sind besonders fur den Genetischen und den Partikel Schwarm Algorithmus
durchweg positiv, aber auch die lokale Suche konnte gute Parametersatze (und diese insbe-
sondere in kurzer Zeit) finden. Weitere Versuche sind aber unerlasslich, um die Funktionalitat
genauer beurteilen zu kbnnen. Der SPSA- beziehungsweise FDSA-basierte Algorithmus konn-
te auf Grund der durchweg diskreten und dabei kleinen Parameterdimensionen seine Wirkung
nicht voll entfalten. Speziell in einer hybriden Variante aus einem globalen Algorithmus mit
anschlieRender lokaler Optimierung wirden sie bei Modellen mit einigen kontinuierlichen Pa-
rametern gute Ergebnisse liefern. Auch eine simple lokale Suche mit Schrittweite 1, die den
erstbesten gefundenen Wert als neue Position akzeptiert, ist fur Parameter mit wenigen Aus-
pragungen als Verbesserungsmaglichkeit der globalen Ergebnisse denkbar.

2Das deterministische Modell ausgenommen.
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Die beiden globalen Algorithmen haben sich robust gezeigt und konnten auch mit Stan-
dardparametereinstellungen gute Ergebnisse liefern. Die Ergebnisse der lokalen Algorithmen
waren von der Wahl der Algorithmenparameter stark abhéngig. Eine adaptive Regelung der
Algorithmenparameter wirde hier sicherlich grol3e Vorteile gegentber der derzeitigen stati-
schen Parametereinstellung bringen.



KAPITEL 6. BEWERTUNG UNDAUSBLICK 57

Kapitel 6

Bewertung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Optimierungsschnittstelle flr stochastische Modelle entwickelt.
In Kapitel 2 und 3 wurden die Grundlagen fur die Konzeption einer Optimierungsschnittstelle
dargelegt. Schwerpunkt bildete hier die Identifikation von Ablauf und Bestandteilen der Op-
timierung. Es wurde ein Uberblick tiber das Gebiet der Optimierungsalgorithmen gegeben.
Zudem wurde im 3. Kapitel die Auswahl der zu implementierenden Algorithmen beschrieben.

In Kapitel 4 wurde die implementierte Optimierungsschnittstelle sowie deren Anbindung
an das Tool Expect erlautert. Vorgestellt wurde die Schnittstellen, die ermoéglichen, dass Be-
standteile der Optimierung abstrakt in die Schnittstelle eingebaut und dann verwendet werden
kénnen.

Im funften Kapitel wurden die implementierten Algorithmen an drei verschiedenen stocha-
stischen Modellen getestet. Diese sind ein einfaches Petri-Netz-Modell, sowie ein Life-Cycle-
und ein Logistik-Modell der DaimlerChrysler AG. Zuséatzlich wurde der Unterschied zwischen
globalen und lokalen Algorithmen anhand eines deterministischen Modells hevorgehoben. Ins-
besondere mit den beiden globalen Algorithmen konnten gute Resultate erzielt werden.

6.2 Bewertung

Die in Kapitel 1.2 und 1.3 beschriebenen Aufgabenstellungen und Ziele wurden erfillt. Eine
abstrakte Optimierungsschnittstelle wurde geschaffen, die erweiterbar ist und insbesondere mit
austauschbaren stochastischen Modellen und Optimierungsalgorithmen gute Optimierungser-
gebnisse liefert.

Die Erweiterbarkeit ist gerade durch die Schnittstellen in der Optimierung gut gewahr-
leistet. Praktisch jeder Teil der Optimierung ist ohne Anpassung anderer Teile austauschbar.
Durch Anbinden der Skriptingschnittstelle sind auch Modell, Analysator und Modellvariable
abstrakt eingebunden und damit austauschbar.
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Optimale Ergebnisse

Die Optimierungsschnittstelle erzielt gute Optimierungsergebnisse. Globale Optima werden
durch Heuristiken nicht garantiert, sie sind aber sonst ohne unermesslichen Aufwand nicht
zu finden. Hierbei liefern gerade der Partikel Schwarm und der Genetische Algorithmus gute
Ergebnisse.

Mit allen Modellen

Alle Modelle des Skriptings kénnen optimiert werden. Hier ist eventuell nur die Anzahl der
Algorithmen eingeschrankt, die effizient optimale Ergebnisse finden. Die Auswahl eines pas-
senden Algorithmus ist in diesem Zusammenhang wichtig.

Mdglichst schnell

Besonders der Partikel Schwarm Algorithmus und die lokale Suche mit dem SPSA Gradien-
tenschatzer liefern schnell gute Ergebnisse. Dies trifft insbesondere auf Modelle zu, bei denen
eine lange Analysezeit vorliegt. Da beide mit relativ wenigen Modellauswertungen gute Er-
gebnisse erzielen, sind sie hierfur gut geeignet. Die Qualitat der Ergebnisse lasst sich durch
eine Kombination dieser Algorithmen, also zum Beispiel durch ein AMP-Framework oder in
einer einfachen Hybridisierung sicherlich noch verbessern.

Einfach

Der Benutzer wird durch einige Hilfestellungen, wie Voreinstellungen und Auswahl der Ziel-
funktionsvariablen per Dialog, unterstitzt. Fur Partikel Schwarm und Genetischen Algorith-
mus sind auch mit den Voreinstellungen gute Ergebnisse erzielbar, die aber eventuell (beim
Genetischen Algorithmus) eine lange Laufzeit beanspruchen. Insbesondere bei den Parameter-
einstellungen bleiben einige Fragen offen, die zum Beispiel durch Heuristiken zum Anpassen
von Algorithmenparametern lésbar sind.

Generell stellt sich die Frage, wann eine Optimierung mit einem stochastischen Modell
sinnvoll ist. Sind andere exaktere oder schnellere Verfahren verfligbar, die Modelle analysie-
ren und optimieren kdnnen, ist diese Art der Optimierung sicherlich vorzuziehen. Die meisten
stochastischen Modelle beschreiben aber Systeme, die sich nicht ohne weiteres mit mathema-
tischen Formeln beschreiben lassen oder bei denen es keine andere Mdglichkeit der Beschrei-
bung gibt. Ist sehr schnell ein Ergebnis gefragt oder ein Modell zu grof3, um alle denkbaren
Parameterauspragungen auszuwerten, so liefert die Optimierung eine gute Mdglichkeit Pa-
rameterwerte zu ermitteln. Bei kleinen Modellen ist eventuell eine vollstdndige Auswertung
vorzuziehen.

Auch die vollstandige Auswertung und vor allem Bewertung aller Parameterauspragungen
eines Modells ist durch die Optimierungsschnittstelle deutlich erleichtert beziehungsweise erst
ermdoglicht worden. Zusammenhéange in Modellen lassen sich so einfacher analysieren und
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darstellen. Als einfaches Beispiel sei hier die Eigenschaft der Gedéachtnislosigkeit von Expo-
nentialverteilungen genannt, sich mit einem einfachen Wartungsmodell demonstrieren lasst.

Die Implementation der Optimierungsschnittstelle mit Expect und der darin bestehenden
Scriptingschnittstelle hatte den grof3en Vorteil, dass hier die Auswertung der fir die Optimie-
rung bendétigten Daten leicht umzusetzen war. Hier mussten keine Schnittstellen geschaffen
werden, wie es bei anderen Programmen zur Auswertung nétig ware. Die Integration in das
Tool Expect gewdahrleistet auch eine Datendurchgangigkeit, die bei einer getrennten Imple-
mentation von Tool und Optimierung sicherlich nicht méglich ware. Allerdings besteht so eine
hohe Abh&ngigkeit von Expect. Expect ist ideal fur die Optimierung, weil die Anzahl der zur
Verfiigung stehenden Modelle und Analysearten groR ist und standig wéachst. Uber die Schnitt-
stelle zu DaVincy stehen auch umfangreiche Datenbestdnde zur Nutzung zur Verfiigung.

6.3 Ausblick

Fur die Erweiterung der Optimierung gibt es sehr viele interessante und vielfaltige Mdglich-
keiten, deren Zahl in Zukunft noch wachsen wird. Die Moglichkeiten der Erweiterung wurden
der Ubersichtlichkeit halber in einige Kategorien aufgeteilt.

o Nutzerfreundlichkeit

— Die Zielfunktion kdnnte als graphischer Editor implementiert werden. Hier konn-
ten einfache mathematische Operationen, sowie die aus Ergebnissen, Modell und
Analysator ausgewéhlten Variablen durch Drag und Drop zu einer Zielfunktion
kombiniert werden. Dies wirde Nutzern ohne Java-Erfahrung die Definition von
Zielfunktionen erleichtern.

— Die Plausibilitat der eingegebenen Daten kdnnte tGberprift werden. Dadurch kon-
nen Fehleingaben frih erkannt und somit nutzlose Optimierungslaufe vermieden
werden. Die Uberpriifung von Variablen ist bisher nur rudimentar implementiert.

— Durch Einfihrung adaptiver Algorithmenparameter konnte die Parametrisierung
verschiedener Algorithmen vereinfacht werden.

— Die Ausgabe der Ergebnisse konnte uber die Visualisierung der Ergebnisschnitt-
stelle des Skriptings realisiert werden. Dann kénnen sofort nach, beziehungsweise
wahrend der Optimierung Graphiken zum Verlauf der Optimierung ausgegeben
werden, ohne den Umweg tber MS Excel zu gehen.

¢ Implementation weiterer Algorithmen und Metaheuristiken

— Durch Implementation weiterer Algorithmen konnten neue Verfahren eingefiihrt
werden, die fir verschiedene Modellarten bessere Ergebnisse liefern als die bereits
umgesetzten.
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— Durch Umsetzung eines AMP-Algorithmus oder anderer Metaheuristiken kénnten
mehrere Algorithmen kombiniert und damit Starken ausgenutzt, sowie Schwachen
der Algorithmen beseitigt werden.

e Erweiterung der Skripting- und Optimierungsschnittstelle

— Durch Definition von Abhéngigkeiten zwischen verschiedenen Optimierungsvaria-
blen kdnnten ungultige Parametersatze schon wahrend der Erzeugung erkannt und
durch gtiltige ersetzt werden. Jetzt ist diese Modellierung nur Uber eine schlechte
Bewertung der Zielfunktion zu erreichen.

— Im Skripting konnten weitere Modellarten und Méglichkeiten der Analyse imple-
mentiert werden. Dadurch steigt die Zahl der optimierbaren Modelle.

— Durch andere Analyseverfahren konnten einige Modelle schneller ausgewertet und
damit auch schneller oder genauer optimiert werden.

6.4 Schlusswort

Durch die Optimierung stochastischer Modelle ist es moglich Informationen tber komple-
xe Systeme zu gewinnen, die mit herkbmmlichen Methoden nicht zu finden sind. Es kdnnen
leicht Zusammenhange verdeutlicht und gezielt optimale Parametersétze fir Systeme gewon-
nen werden, die ohne den Einsatz der Optimierung nur unter groéRtem zeitlichen und finan-
ziellen Aufwand mdglich sind. Ist ein Modell erstellt, gestaltet sich die Optimierung relativ
einfach.

Dabei ist die Implementation einer Optimierungsschnittstelle in das Tool Expect ein we-
sentlicher Schritt zu der oben genannten Informationsgewinnung. Die Méglichkeiten der Op-
timierung stehen sicherlich noch am Anfang. Durch die Weiterentwicklung von Hardware
kénnen Modelle immer schneller ausgewertet werden und bieten so Platz fur neue Algorith-
men, die optimale Parametersatze zielgenauer finden. Auch die automatische Selektion von
Algorithmenparametern oder sogar des optimierenden Algorithmus sind durch Mehraufwand
machbar und lassen noch besseren Ergebnisse erwarten.

Das Tool Expect eignet sich auf Grund seiner vielfaltigen Mdglichkeiten und insbesondere
durch die geplanten Erweiterungen sehr gut fur die Optimierung stochastischer Modelle.
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Anhang A

Screenshots
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E Optimierung - SPSAxml

Cptimierungs - Scripk

Ubersicht | Scripking | Mebenbedingungen | ZieIFunktinnl Optimierungsparameterl Cipkimnigrung | Efaetbnisse |

— Zusammenfassung Optimierung

Stop Kriterien::

rodell:
Analysator;
Analyse-Laufe;

Modell-Eigenschaften:

Analysator-Eigenschaften:

Beschreibung:

garantieBonus += bonushormal * garantieformalz;
garantieBonus += bonusMormal * garantietormal3;
garantieBonus += bonushormal * garantiefarmald

return
PT_Cost[]

+ Marmal_Cost[0]
+01.0/10,0 * Cuskomer_PT_Caost[0] 3

+ (1.0/10.0 * Custamer_Mormal_Cost[0] )
+ ({1.0/10.0 * kostenwartung[0] )

+ malusausfall

+ malusartung

- garantieBonus;

Zeit - Werk = 3600000.0 Aktiviert = False

Generationen - Wert = 100,0 Akkiviert = true

Yerbesserung kleiner als = 1.0E-6 FOr » Durchlaufe = 10 Aktiviert = true
Simulationszeit: - Wert = 3600000.0 Akkiviert = False

Anzahl Modellauswertungen: - Wert = 10000,0 Akkiviert = true

warranty.pn
Petrinetz Simulator mit diskreten Zeitschritten
-2001693134

Daouble-weert (0, 0,05, 0.1... (18 weitere Werke))
Double-wert {0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werte))
Inteqger-YWert (25000, 26000, 27000, .. (223 weitere \Werke))
Double-wert (0, 0,05, 0.1... (13 weitere Werte])
Double-wert (0, 0.05, 0.1... (18 weitere Werke))
Double-wert (0, 0,05, 0.1... (13 weitere Werte])
Double-wert (0, 0.05, 0.1... (18 weitere Werke))

Yerteilte Simulation (krug)
Replikationen mindestens (Z200000)
Simulationszeit (15000000

Generiertes Scripk Fir Modell-Datei: warranky.pn

Zuriick

Optimierungsscripk speichern ?pﬂ; Opkimierung starten ‘Weiker

Abbildung A.1: Screenshot Register Ubersicht
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E optimierung - SPSAcml

Qptimierungs - Scripk

Ubersicht  Scripking | Mebenbedingungen | ZielFunktiu:unl Optimierungsparameter | Optimierungl Efaetinisse |

Maodell I Analysator |

[=Petrinetz Madell

‘Kanten
-Stellen

-Transitionen

I_::_I---F'arameter

- Top.Kosten_PT
- Top. Kosten_Marmal

- Top. Kosten_Wartung

- Top.Garantie_PT_1
~Top.Garantie_PT_2
~Top.Garantie_PT_3
~Top.Garantie_PT_4

- Top.Garantie_PT_S

- Top.Garantie_Normal_2
= Top.Garantie_Mormal_1
~Top.Garantie_Normal_3
~Top.Garantie_Normal_4
- Top.Garantie_Normal_5

[ Kostenfunktionen
---Funk‘tionen

|2

Eigenschafts-Knoken

Mame: Top.Wartungsinteryall
ID: Top.Warkungsintervall

knoten-klasse: com,dox, expect, pnet: petrinet-par ameter

Marme I Werk I Tvp I
Anmekung Zeichenfolge (Einzelw... «
Kamprimierbar false Wahrheitanert (Einzel...
Konstanter Wert true ‘Wahrheitswert (Einzel...
Matrix false Wahrheitswert (Einzel... T

* Yeranderbare Variable entfernen

¥ Eigenschaft 2u den veranderbaren hinzufigen

- Weranderbare Eigenschaften

Analysator-Figenschaften
Ireplications

Modell-Eigenschaften =
fparameters/Top.Garantie. .. Double-Werk 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werke)
IparametersiTop Garantie,.. Double-Wert 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werte)
fparameters/Top.Garantie. .. Double-Werk 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werke)
IparametersiTop Garantie,.. Double-Wert 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werte)
fparameters/Top Garantie. .. CDouble-Wierk 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werke)
IparametersiTop Garantie,.. Double-Wert 0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werte)

. Integ i Q.. foa

Replikationen mindestens

A Al MR S = [T, PV

200000

4 rCnnnn

Integer-Wert

— Werk
Typ: IWerte-Iteratiu:un vl
Yan: 25000
Eis: Z50000

Schritbweite: 1000

Zuriick

Script laden

EP;P Optimierung starten ‘Weiter

Abbildung A.2: Screenshot Register Scripting
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E Optimierung - SPSAxml x|

Optimierungs - Scripk

Ubersicht I Scripting  Nebenbedingungen | ZieIFunkl:iunI Optimierungsparameterl Optimierung I Ergebnisse |

~ Yeranderbare Eigenschaften

Maodell-Eigenschaften

Iparameters)Top, Garantie_Mormal_4/dvalue  Double-wert
Jparameters/Top, Garantie_PT_4/dvalue Double-Yert
Iparameters|Top, Garantie_Mormal_2/dvalue  Double-wert
Iparameters/Top, Garantie_PT_Z/dvalue Double-wert
Iparareters/Top, Garantie_Mormal_3/dvalue  Double-Wert
Jparameters)Top, Garantie_PT_3/dvalue Double-Yert

pat arnet op.Wartungsintervallfivalue  Inbeger-y

Analysator-Eigenschaften

Ireplications Replikationen mindestens 200000
JsimulationTime Simulationszeit 1500000
JdistributedSimulation ‘erteilke Sinulation krue

0, 0,08, 0.1... {13 weitere Werke)
0, 0,08, 0.1... {13 weitere Werke)
0, 0.05, 0.1... {13 weitere Werke)
0, 0.05, 0.1... {18 weitere Werte)
0, 0,05, 0.1, {13 weitere Werte)
0, 0.05, 0.1...

Integer-Wert

 Wert
Tvp: IWerte—Iteratinn vI
vam: 25000
Bis: |250000

Schritbweite: |1 aon

[ Autamatisch ibernehmert Ubernehmen | Furiicksetzen I
Zuriick. Mat implemented EP;P Cptimierung skarken | Weiter |

Abbildung A.3: Screenshot Register Nebenbedingungen
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E Optimierung - SPSAxml

Optimierungs - Scripk

Ubersichtl Scriptingl Mebenbedingungen  Zieffunkkicn I Optimierungsparameterl Optimierungl Ergebnisse |

- Zielfunktion
Wariablen: Herkunﬂ:l Tvp Yariablen Mame Yariablen PFad
flodell  gink inkerval [parametersiTop, wWartungsintervallfivalue
Modell  |double  |garantiePTz [parametersiTop, Garantie_PT_Z fdvalue
Modell  |double  |garantiePT3 [/pararetersiTop, Garantie_PT_3fdvalue Ergebnis
Maodell  |double  |garantiePT4 /parametersTop, Garantie_PT_4idvalue Yariable
Modell  |double  [garantieformalz /parametersiTop, Garantie_Mormal_2dvalue hinzufiigen
Modell  |double  |garantieMormal3 [/parameters{Top, Garantie_Normal_3/dvalue Madel
Modell  |double  |garantieMormald /pararnetersiTop, Garantie_Normal_4/dvalue Yariable
Ergebnis |double[] [numiWartung frewardsTop.Anzahl_Wartungireward_value/0fordinates hinzufiigen
Ergebnis |double[] |kostenwartung frewiards/Top. kunde_Wartungireward_value/0fordinates Analyser
Ergebnis |double[] numaosfalMormal [rewardsTop. AusfalMormalfreward_value/0fordinates Variable
Ergebnis |double[] |[numbosFalPT Srewards/Top, Ausfall_PT reward_valus/0fordinates hinzufigen
Ergebnis |double[] [Mormal_Cosk SrewwardsTop, DiZ_Mormalreward_valuef0fordinates fusgewahite
Ergebnis |double[] [PT_Cost frewards/Top . DC_PTfreward_value/0jordinates i
Ergebnis |double[] [Customer_Mormal_Cost  |frewardsTop kunde_Mormalireward_wvalue/Ofordinates
Ergebnis |double[] |[Customer PT_Cost frewwards/Top kunde_PT/reward_walue/0jordinates
Zlel_ ALl LT LW T Lo n L - AL QUL LTl Ly d
Funkkion garantieBonus += bonusPT * garantiePT3:
: garantieBonus += bonusPT * garantiePT4:
garantieBonuzs += bonusNormal * garantieNormalz: o il
garantieBonus += bhonusNormal * garantieMNormal3:
garantieBonis += bonusNormal ¥ garantieNormald:
return PT Cost[0]
+ Normal Cost[0]
+ (1.0710.0 * Customer_ FT Cost[0] )
+ (1.0710.0 ¥ Customer Normal Cost[0] ) Zigl-
+ (1.0/10.0 * kostenllartung[0] ) Funkkian
+ malushusfall andern
+ malusllar tung
- garantieBormis; B
ﬂ | 2
Zuriick, Zielfurkkion kesten ,EP:P Optimierung starken Weiter

Abbildung A.4: Screenshot Register Zielfunktion
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E Optimierung - SPSAxml x|
Optimierungs - Scripk

Ubersichtl Scripting | Nebenbedingungenl Zielfunkkion Optimigrungsparameter I Optimierung | Ergebnisse |
~Parameter Algorithmus

—Optimierungs Algorithmus

ILDkaIe suche (Greedy)

~Parameter Algorithrus

~Eigenschaften Algorithrus

Maximale Schritbweite:

0,15

¥ Schritbweite ist relativ { zum Mazximum J; [~ wariable Schritbweike

Eigenschaften Schatzer

Gradienken Schatzer: ISPS.C\ schatzer

& |1n o |5 Alpha: {0,602

a: |5 Garmnma: ID'1D1

Schritbweitenanderung ak: |a I Math. poweiteration + 1 + A) alpha)

Schritbweitenanderung ck: Iu: i Math.pow(1 + iteration), gamma)

¥ Grifenordnung Mulkiplikatar: ID'D5 [+ Relakiv Magnitude

[+ Gleibender Durchschnit:

Gewicht gleitender Durchschnitt:{ p*new + ¢ 1-p ) *alt) ID,? j
~abbruchkriterien
[~ Abbruch wenn Cptimierung langer 1auft als (ms): 3.600.000
[+ Abbruch wenn Cpkimierung langer laufE als (Generationen): 100
Abbruch wenn die dnderung zwischen dem letzbesten Wert
ke und dem besten dieser Generation kleiner als = ist: 0000001
Fir mehr als x Generationen 10
[~ Maximale Simulationszeit: 3600000
v Maximale Anzahl Modellauswertungen 10.000
, - optm . ;
Zuriick, Initiale Parameter sekzen = Optimietung skarken Weiter

Abbildung A.5: Screenshot Register Optimierungsparameter
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E Optimierung - SPSAXxmI x|
Optimierungs - Scripk
[bersicht | SEripting | Mebentedingurgen | Fielumtbian | Cptimierunosparameter  Cpkimigrung | Ergebnissel
— Analyse Forkschritk
Analyse |3uft
AENNEENNNNENNDNED
Lauf: 12 werstrichene Zeit: 0:16:38
Akkueller Lauf:
AENEEENNENENNNERRENENNNNNNNNNDEY
verstrichene Zeit: 0:00:43 geschétzte Restzeit: 0:00:59
 Analysator-Meldungen
Optimierung surackgesetzt ;I
Optimierung gestartet
Ergebnisse gefunden: 1. Wiederholung
Ergebnisse gefunden: 2. Wiederholung
Ergebhnisse gefunden: 3. Wiederholung
=
rLisungstabelle
Fitness fparameters)... | fparameters)... | jparameters)... | [parameters)... | fparameters)... | fparameters)... | [parametersy. ..
4564, 345511.,., |0.95 0.35 172000 0.5 0.4 0.4 1 A.I
4593855226, |1 0.2 202000 0.65 0.15 0.25 0.8
4596897704, 0.9 0.4 150000 0.45 0.35 0.45 1
4602,351414.,,, 0.7 0.2 203000 0.25 0.55 0.65 0.8
4605683559, ., |1 0.25 183000 0.5 0.2 0.3 0.85
4621.315409,,, 0.9 0.25 183000 0.45 0.5 0.45 1
4683.827460,.. |0.75 0.55 117000 0.3 0.2 0.6 0.9
4379, 728943, 0.7 0.6 000 0.25 0.55 0.65 1
4854.656016.,, |1 0.6 F000 0.65 0.15 0.25 1
5535.119535... |0.55 0.75 62000 0.1 0 0.3 0.7 _I
-
rZusatzliche Informationen
Zeige jetzige Parametersitze Detailierte Informationzn |
Il Pause B Stopp | .Zurﬂcksetzen |
, . : Optm .
Zuriick Ergebnisse zeigen ¥y Dptimierung starken Weiter
IAnaIyse 13uft {Ergebnisse vorhanden)

Abbildung A.6: Screenshot Register Optimierung
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E oOptimierung - SPSAxml

4633, 827400573308

4633, 527400573308

[0.751,[0.550,[117000],[0.31,[0. ..

4596,897704514251

4596,397704814251

[0.97,[0.4],[150000],[0. 450, [0. ...

4596,897 704514251

4596,589770451 4781

[0.9],[0.4],[1500007,[0.450,[0. ...

Abbildung A.7: Screenshot Register Ergebnisse
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Anhang B

Algorithmenparameter der Algorithmen

Modell 1
Anzahl der Replikationen pro Simulationslauf: 50 000

e Partikel Schwarm Algorithmus
GroRRe der Population: 20
Faktor Gruppe: 2
Faktor Partikel: 2
Maximale Schrittweite: 10% der Reichweite

e Genetischer Algorithmus
Grol3e der Population: 35
Selektion der Eltern: 100% Rangselektion
Bias der Selektion:1.5
Erzeugung der Chromosomen: 50% Kreuzung 1-Kind, 50% Uniform-Kreuzung
Mutationswahrscheinlichkeit = 0.1%

e Lokale Suche (FDSA & SPSA)
A: 10
a:s
alpha: 0.602
c:5
gamma:0.101
Gain-Funktion ak: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Gain-Funktion ck: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Relative Magnitudenanpassung = 0.05



ANHANG B. ALGORITHMENPARAMETER DERALGORITHMEN 70

Life-Cycle-Modell

Anzahl der Replikationen pro Simulationslauf: 200 000

e Partikel Schwarm Algorithmus
GroR3e der Population: 25
Faktor Gruppe: 2
Faktor Partikel: 2
Maximale Schrittweite: 10% der Reichweite

e Genetischer Algorithmus
Grol3e der Population: 70
Selektion der Eltern: 100% Rangselektion
Bias der Selektion:1.5
Erzeugung der Chromosomen: 50% Kreuzung 1-Kind, 50% Uniform-Kreuzung
Mutationswahrscheinlichkeit = 0,1%

e Lokale Suche (FDSA & SPSA)
A: 10
a:s
alpha: 0.602
c:5
gamma:0.101
Gain-Funktion ak: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Gain-Funktion ck: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Relative Magnitudenanpassung: 0.05
Maximale relative Schrittweite: 0.15

Logistik-Modell
Anzahl der Replikationen pro Simulationslauf: 500

e Partikel Schwarm Algorithmus
Grol3e der Population: 25
Faktor Gruppe: 2
Faktor Partikel: 2
Maximale Schrittweite: 10% der Reichweite
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e Genetischer Algorithmus
GroR3e der Population: 100
Selektion der Eltern: 100% Rangselektion
Bias der Selektion:1.5
Erzeugung der Chromosomen: 50% Kreuzung 1-Kind, 50% Uniform-Kreuzung
Mutationswahrscheinlichkeit = 0,1%

e Lokale Suche (FDSA & SPSA)
A:2
a:s
alpha: 0.602
c:5
gamma:0.101
Gain-Funktion ak: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Gain-Funktion ck: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Relative Magnitudenanpassung: 0.05
Maximale relative Schrittweite: 0.15

Deterministisches Modell

Anzahl der Replikationen pro Simulationslauf: 1

o Partikel Schwarm Algorithmus
Grol3e der Population: 5
Faktor Gruppe: 2
Faktor Partikel: 2
Maximale Schrittweite: 10% der Reichweite

e Genetischer Algorithmus
GroRRe der Population: 10
Selektion der Eltern: 100% Rangselektion
Bias der Selektion:1.5
Erzeugung der Chromosomen: 50% Kreuzung 1-Kind, 50% Uniform-Kreuzung
Mutationswahrscheinlichkeit = 1%
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e Lokale Suche (FDSA & SPSA)

A:5

a:. 0.5

alpha: 0.602

c:5

gamma:0.101

Gain-Funktion ak: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)
Gain-Funktion ck: a / Math.pow((iteration + 1 + A),alpha)

Relative Magnitudenanpassung: 0.01

Maximale relative Schrittweite: 0.1

Anforderungen pro Viertelstunde
Anforderungen Route 1 Anforderungen Route 2

UHRZEIT KLEINTEILE \ MITTELSPERRIGE| KLEINTEILE \ MITTELSPERRIGE
00:00 - 06:00 - - - -
06:00 - 09:00 300 30 1000 150
09:00-12:00 700 70 600 300
12:00 - 13:00 50 5 300 100
13:00 - 15:00 200 20 - -
15:00 - 17:00 700 70 - -
17:00 - 18:30 100 10 - -
18:30 - 00:00 - - - -
Kommissionierzeif 1 Min. 4 Min. 1 Min. 4 Min.

Tabelle B.1: Anforderungen der Routen im Logistik-Modell
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