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Eisspray und Gelpacks, als sie nötig waren.

Nicht zuletzt bedanke ich mich auch bei Professor Paul, der sich freundlicherweise
bereit erklärte, die Rolle des Zweitgutachters zu übernehmen, rückwirkend bei allen
Mitarbeitern der Firma SimPlan AG für die Möglichkeit, wichtige Erfahrungen in der
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Abstrakt

”Optimierung für Simulation“ thematisiert das Integrieren vorhandener Optimierungs-
verfahren in Simulationssoftware zur Modellierung und Untersuchung von Systemen.
Auf dem Teilgebiet der kontinuierlichen Optimierung wurden die Grundlagen der Mate-
rie sowie anwendbare Methoden recherchiert, aufgearbeitet und strukturiert zu Papier
gebracht. Nach Abwägen von Vor- und Nachteilen der wichtigsten Verfahren erfolgte
eine Auswahl zweier Methoden – ”Simultaneous Perturbation Stochastic Approxima-
tion“ (SPSA) und ”Finite Difference Stochastic Approximation“ (FDSA) – für eine
praktische Umsetzung im Simulationssystem eM-Plant. Resultat dieser Implementie-
rung war ein Tool zur automatischen Optimierung vorhandener Simulationsmodelle für
kontinuierliche Eingaben. Besonders SPSA bewies in mehreren Testläufen Robustheit
bei stochastischen Prozessen und Potential für gute Lösungsqualität bei akzeptablem
Rechenaufwand. Notwendigkeit und Raum zukünftiger Forschung auf diesem Gebiet,
nicht zuletzt zur Verringerung des Bruchs zwischen Theorie und Praxis, bestehen jedoch
weiterhin.
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1 Motivation und
Aufgabenstellung

1.1 Einführung

”Simulation: [lat. ”Vorspiegelung“] die modellhafte Darstellung oder Nach-
bildung bestimmter Aspekte eines vorhandenen oder zu entwickelnden ky-
bernetischen Systems, insbesondere auch seines Zeitverhaltens.“
(Definition aus [Bro93])

Der Einsatz von Simulation und Modellierung zur Analyse komplexer Systeme und
somit dynamischen sowie stochastischen Aspekten dieser hat sich in den letzten Jahr-
zehnten zunehmend verbreitet. Er erleichtert das Verständnis von Systemverhalten und
bildet eine attraktive Alternative zur aufwendigen Berechnung analytischer Lösungen.
Simulation ist ebenfalls eine Möglichkeit im Falle der Impraktikabilität anderer Un-
tersuchungstaktiken, sei es aus einer tatsächlichen Unmöglichkeit heraus oder aufgrund
problemspezifischer Restriktionen wie z.B. hohem Gefahrenpotential, zu schnellem oder
zu langsamem Tempo eines Vorgangs.

Im Gebiet der Simulation kann im allgemeinen zwischen dem Gebrauch von ”physi-
kalisch-technischen“ und Einsatz von ”mathematisch-abstrakten“ Modellen unterschie-
den werden. Der Themenkomplex dieser Arbeit basiert auf dem letztgenannten Be-
reich, innerhalb dessen eine weitere Charakterisierung in ”deterministische“ vs. ”sto-
chastische“ sowie ”(zeit-)kontinuierliche“ vs. ”(zeit-)diskrete“ Simulation vorgenom-
men werden kann. Verschiedene Modellierungs- und Programmiersprachen stehen für
die Simulation mittels Computern zur Verfügung, darunter ereignis-, prozeß- und ob-
jektorientierte Typen. Der benötigte Aufwand für Modellaufbau und -experimente kann
zum Teil viel (Rechen-)Zeit in Anspruch nehmen. Besondere Techniken, z.B. die der
parallelen Simulation, werden verbreitet eingesetzt, um diesem Nachteil entgegenzuwir-
ken. Zum anderen erfordert sinnvolles, problemorientiertes Modellieren gewisse stabile
Basiskenntnisse der Thematik, insbesondere bei Nutzung von kommerziellen Simulati-
onspaketen, deren zugrunde liegende Strukturen oder Restriktionen oft untereinander
differieren und eine gewisse Übung sowohl beim allgemeinen Umgang als auch mit den
assoziierten Anwendungsbereichen voraussetzen.
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Diplomarbeit – Kapitel 1

Diese Anwendungsgebiete für Simulation sind vielfältig und beinhalten u.a. allgemeine
Leistungsprozesse oder auch Computer- und Kommunikationsnetzwerke. Oft wird in
diesem Zusammenhang die Untersuchung von Verkehrsnetzen oder Warteschlangen an-
geführt. Besonders in industriellen Planungsprozessen ist die Verwendung von Simulati-
onsmodellen bereits in frühen Stufen des konzeptuellen Designs etabliert. Diese Modelle
stellen eine effiziente Möglichkeit dar, anfallende Entscheidungsprozesse zu unterstützen
oder, allgemeiner formuliert, das mittels Experimenten beobachtbare Systemverhalten
und insbesondere die damit verbundenen Größen von Interesse unter spezifischen Ein-
stellungen zu untersuchen.

Automobilhersteller nutzen die Mittel der Simulation in Planungsphasen von komplett
neuen Werken oder zum Beispiel im Rohbauabschnitt der Herstellung, da für neue
Wagentypen in der Regel neue, in möglichst kurzer Zeit zu konzipierende Fertigungs-
linien benötigt werden. In diesen Bereichen bieten sich für Modellaufbau und -analyse
diverse kommerzielle ”Discrete-Event“-Simulationssysteme zur Verwendung an. Zu den
bekanntesten zählen u.a. ”WITNESS“ (Lanner Group Inc.), ”eM-Plant“ (Tecnomatix)
und ”SIMUL8“ (Visual Thinking International Ltd.).

Da Simulation an sich nur Antworten auf ”Was-ist-wenn?“-Fragen liefern kann, das
primäre Ziel jedoch häufig das Ermitteln von optimalen Systemkonfigurationen unter
Einhaltung gegebener Rahmenkriterien darstellt, fällt dem Modellierer zumeist weiter-
hin die Aufgabe zu, auf manuellem Wege verschiedene Szenarien zu generieren und
auszuwerten. Solch ein Suchen nach guten Lösungen beginnt in der Regel mit dem
Umsetzen von analytischen Berechnungen und praktischen Erfahrungen von Planungs-
ingenieuren und basiert im weiteren auf der schrittweisen Variation ermittelter Lösungs-
kandidaten. Jede dieser Veränderungen wird simuliert und zieht im Idealfall die Verbes-
serung einer oder mehrerer Zielparameter bzw. des Systemverhaltens nach sich. Dieser
Vorgang kann erfolgreich beendet werden, wenn ein hinreichend gutes Ergebnis erreicht
wird, das alle gegebenen Rahmenbedingungen erfüllt.

Eine Automatisierung dieses im allgemeinen als ”Optimierung“ bezeichneten Vorge-
hens liegt sehr nahe und hat sich im letzten Jahrzehnt immer mehr durchgesetzt. Die
theoretische Literatur umfaßt eine große Menge an Optimierungsverfahren und Varia-
tionen dieser mit unterschiedlichen Charakteristika, Stärken und Schwächen sowie An-
wendungsmöglichkeiten. Für die meisten kommerziellen ”Discrete-Event“-Simulations-
systeme existieren heute passende Zusatzmodule zur automatischen Optimierung, wo-
bei in diesen vielfältige Strategien zum Einsatz kommen. Der ”WITNESS-Optimizer“
z.B. nutzt das heuristische Verfahren ”Simulated Annealing“ (”simuliertes Ausglühen“).
Für eM-Plant steht mittels des Bausteins ”GA“ (”Genetische Algorithmen“) ein Me-
thodensatz der evolutionären Strategien zur Verfügung.
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1.2 Motivation

”The future, in fact, will be full of [optimization] algorithms. They are be-
coming part of almost everything. They are moving up the complexity chain
to make entire companies more efficient. They also are moving down the
chain as computers spread.“
(Ausschnitt aus [Man97])

Der Einsatz von Optimierung läßt sich bereits viele Jahrzehnte zurückverfolgen. In
den 50er Jahren wurden mathematische Erkenntnisse für die Festlegung von Trans-
portplänen bei der Luftbrücke in Berlin genutzt. Die amerikanische Telefongesellschaft
AT&T verwendete Verfahren der linearen Optimierung, um möglichst kostengünstig
Telefonverbinden zu verlegen. Optimierte Schicht- und Stundenpläne für Angestellte
fanden Einsatz bei American Airlines und reduzierten u.a. Kosten für Personal und
Unterkünfte (vgl. [Sch99]). Die BWM AG nutzt im Bereich Karosseriebau eine Soft-
ware zur optimalen Anordnung von Teilen auf Blechbahnen unterschiedlichster Art.
2001 konnten auf diese Weise durch Reduzierung des Verschnittes die Materialkosten
um bis zu zehn Prozent verringert werden (vgl. [SCA02]).

Optimierung wird in technischen, volks- und betriebswirtschaftlichen Zusammenhängen
angewendet und dient bereits im Planungsstadium dazu, knappe Ressourcen – wie alle
denkbaren Faktoren der Produktion und auch Wasser, Luft oder andere Umweltgüter –
so effektiv wie möglich zu verwenden bzw. ein angestrebtes Ergebnis mit möglichst
geringem Ressourcenverbrauch zu erzielen. Bereits kleine mögliche Veränderungen in
Richtung einer besseren Lösung können in großer Kostenersparnis und höherem Gewinn
resultieren.

Auch Simulation ist ein Mittel zur Optimierung, weswegen eine Verbindung beider
Bereiche naheliegend erscheint. Dennoch hat diese Kombination, die die manuelle Su-
che nach günstigen Belegungen im Simulationsmodell erübrigen soll, nur zögerlich in
kommerzieller Simulationssoftware Einzug gehalten, sich seither aber zunehmend in
Forschung und Praxis – wenngleich auch mit unterschiedlichen Schwerpunkten – ausge-
breitet. Verschiedene Optimierungsstrategien erzielen in Abhängigkeit der verwendeten
Modellszenarien unterschiedlich gute Resultate. Neue Ansätze oder Variationen von be-
reits vorhandenen versprechen nach Ansicht ihrer Entwickler nicht selten noch bessere
Ergebnisse. Lückenlose Übersichten von einsetzbaren Verfahren sind jedoch so gut wie
nicht auffindbar. Eine einheitliche Grundlage für repräsentative praktische Vergleiche
ist schwer zu kreieren und scheint bis dato zu fehlen. Weitere Forschung ist nötig, um
diesen Bereich dem Simulationsanwender näher zu bringen, denn die Priorität der Op-
timierung als generelles Mittel zur Kostenersparnis wird u.a. durch stetige Verkürzung
von Planungsprozessen in den kommenden Jahren konsequent weiter ansteigen.
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1.3 Aufgabenstellung und Rahmenbedingungen

Die für die Aufgabenstellung von Diplomthemen vorgesehene Bearbeitungszeit beträgt
laut Prüfungsordnung des Diplomstudiengangs Informatik des Jahres 1999 an der hie-
sigen Universität fünf Monate. Dieser Zeitraum schließt ebenfalls das Verfassen der Di-
plomarbeit ein. Da das Gebiet der Optimierung sehr umfangreich und für sowohl Laien
als auch Anwender mitunter äußerst unübersichtlich ist, wurde der Komplex anhand ei-
ner innerhalb der allgemeinen Optimierungstheorie naheliegenden Unterscheidung von
Typen der Eingabeparameter aufgeteilt. Die Eingaben für eine Optimierungsaufgabe
können erstens nur kontinuierliche, zweitens nur diskrete oder drittens sowohl kontinu-
ierliche als auch diskrete Parameter darstellen. Bearbeitungszeiten für Tätigkeiten aller
Art fallen zumeist unter die Kategorie kontinuierlicher Größen, Anzahlen verfügbarer
Teile unter die der diskreten. Abbildung 1.3 veranschaulicht diesen Sachverhalt durch
graphische Darstellung von Lösungsraumbeispielen.

Diese Diplomarbeit beschäftigt sich ausschließlich mit dem ersten Bereich, der kontinu-
ierlichen Optimierung. Bei Interesse an diskreter Optimierung sei an dieser Stelle auf
die Diplomarbeit von Hauke Hansen verwiesen, welche ebenfalls im Institut für Simu-
lation und Graphik an der Otto-von-Guericke-Universität Magdeburg ausgeschrieben
wurde. Die Grenzregion diskreter und kontinuierlicher Parameter wird zum aktuellen
Zeitpunkt nicht extra bearbeitet.

Abbildung 1.3 – Vergleich kontinuierliche (l.), kontinuierlich-diskrete (m.) und

diskrete (r.) Lösungsräume [Spa03]

Die im Zuge der vorliegenden Diplomarbeit bearbeitete Aufgabenstellung entstammt
dem Bereich der diskreten Simulation und setzt sich sowohl aus einem theoretischen
als auch einem praktischen Teil zusammen:

Der theoretische Aufgabenteil umfaßt als ersten Punkt die grundlegende Ein-
arbeitung in Optimierung für kontinuierliche Eingaben im allgemeinen und spe-
ziell die Anwendung im Bereich der Simulation. Den Schwerpunkt bildet hierbei eine
Recherche über in diesem Gebiet verwendbare Verfahren für automatische
Optimierung eines Simulationsmodells.
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Auf Basis dieser theoretischen Untersuchung sollte zweitens die Erstellung einer
strukturierten Übersicht von als erwähnenswert erachteten Methodiken und deren
Eigenschaften erfolgen. Diskutiert werden sollte insbesondere, inwiefern sich diese ein-
zelnen Strategien für eine Implementierung im Rahmen des praktischen Aufgabenteils
eignen würden.

Die praktische Aufgabenstellung sah die Umsetzung einer oder zweier Verfah-
ren – auf der Basis der vorangegangenen theoretischen Überlegungen ausgewählt – zur
automatischen Optimierung von Modellen in einem Simulationssystem vor. Als nutzba-
re Software wurde die ”educational“-Version von eM-Plant 7.0 der Firma Tecnomatix
bereitgestellt. Dieses objektorientierte System modelliert sowohl stochastische als auch
deterministische Prozesse und stellt die Programmiersprache ”SimTalk“ zur Verfügung,
deren Funktionsumfang die Implementierungsgrundlage für den praktischen Teil bildet.

Der letzte Teil der praktischen Aufgabe sah die Durchführung von möglichst umfangrei-
chen Optimierungstests vor, mit dem Ziel, die Leistung der vorher implementierten
Verfahren anhand von Beispielen zu untersuchen und eine Bewertungsgrundlage zu
schaffen. Mehrere verschiedene Simulationsmodelle sollten dabei zum Einsatz kommen.
Außer der Möglichkeit, Modelle selbst zu entwerfen, stand auch ein frei veröffentlich-
bares, industrielles zur Verfügung. Präziser ausgedrückt entstammt dieses dem Rohbau
im Bereich ”Automotive“ der BMW AG. Dokumentation, Evaluation und Dis-
kussion der Ergebnisse schließen den praktischen Teil und somit auch die komplette
Arbeit ab.

1.4 Ziele und Erwartungen

Analog zur Aufgabenstellung lassen sich die Ziele der Arbeit gleichsam in zwei
Hauptbereiche unterteilen:

Die theoretische Recherche auf dem Gebiet der kontinuierlichen Optimierung für
Simulation sollte erstens im Aufbau eines grundlegenden Verständnisses für den
zu untersuchenden Forschungsbereich und die mit diesen einhergehenden, verbreiteten
Probleme resultieren. Auf dieser angeeigneten Wissensbasis konnte als zweiter Schritt
nachfolgend die Untersuchung von Optimierungsverfahren aus Anwendersicht
durchgeführt werden, um einen Überblick über den aktuellen Stand der Forschung und
die damit verbundenen Möglichkeiten der Optimierung zu erhalten und darauf basie-
rend die für eine automatische Optimierung innerhalb des Simulationssystems eM-Plant
in Frage kommenenden Algorithmen auszuwählen. Gesucht wurde in diesem Zusam-
menhang natürlich ein möglichst gutes Verfahren – was potentielles Interesse an der
Arbeit und insbesondere der Programmierleistung auch im außeruniversitären Umfeld
begünstigen könnte – ohne am Anfang der Einarbeitung jedoch bereits detailliert zu
wissen, welche Eigenschaften sich als erstrebenswert erweisen würden. Zu keiner Zeit
bestand jedoch die Erwartung, eine ”perfekte“ Wahl zu finden. Eine Methode, wel-
che in jedem denkbaren Simulationsszenario in wenigen Schritten zuverlässig stets die
optimale Lösung liefert, wäre reine Utopie.
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Ziel des praktischen Aufgabenteils bildete zum einen das Ermöglichen automati-
scher Optimierung bei Verwendung ein oder zwei vielversprechender Verfahren und
zum anderen das Nachweisen der von den Algorithmen tatsächlich erbrachten
Leistung durch repräsentative Tests. Die Umsetzung des erstgenannten Teilabschnit-
tes erforderte neben der reinen Implementierung der Optimierungsmethoden implizit
auch den Entwurf notwendiger Schnittstellen zwischen diesen, bestehender Simula-
tionssoftware und dem Nutzer. Alle Bestandteile zu einem möglichst nutzerfreundli-
chen und leicht erweiterbaren Tool zusammenzufassen, war ein naheliegener Schritt zur
Erweiterung des praktischen Ziels.

Unbedingt Erwähnung finden sollte an dieser Stelle, daß bereits von Beginn der Bearbei-
tung an damit gerechnet wurde, diverse Limitierungen von SimTalk könnten Bereiche
der Implementierung verkomplizieren. Falls nötig sollten alle die durch das Simula-
tionssystem auftretenden Hindernisse sowie die direkt daraus resultierenden Probleme
innerhalb der Diplomarbeit dokumentiert werden. Wie umfangreich die letzte Version
des Optimierungstools sein würde und zu welchem Grade alle angestrebten Funktio-
nalitäten umgesetzt werden könnten, war aus diesem Grunde im Vorfeld nicht klar
abzusehen.
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2 Kontinuierliche Optimierung
für Simulation

Dieses Kapitel soll einen Einblick in kontinuierliche Optimierung für den Bereich der
Simulation vermitteln und insbesondere dem Aufbau eines grundlegenden Verständnis-
ses der Thematik sowie der ihr innewohnenden Problematik dienen.

Begonnen wird mit einem Einblick in den Forschungsbereich, gefolgt von einer Einfüh-
rung in dieFormulierung von Optimierungsaufgaben. Ein simples, praktisches Beispiel
als Mittel zu einer kurzen aber dennoch klaren Veranschaulichung der theoretischen
Grundlagen findet sich im zweiten Unterabschnitt.

Auf der bis zu diesem Punkt geschaffenen Basis erfolgt daraufhin der Übergang zur
Betrachtung von kontinuierlichen Optimierungsverfahren. Auf dem Hintergrund des
während der Recherche im gewählten Forschungsbereich angeeigneten Wissens wurden
eine Reihe von Kriterien zusammengestellt, anhand derer die Eignung von Verfahren
zur automatischen Lösung von Optimierungsproblemen für eine Umsetzung in eM-Plant
abgewogen werden kann. Diese Anforderungen werden zum besseren Verständnis der
in die Methodenübersicht eingeflochtenen Argumentationsstruktur bereits im aktuellen
Kapitel im Abschnitt 2.4 vorgestellt. Die Gliederung ausgewählter Optimierungsver-
fahren schließt sich mit dem folgenden Kapitel direkt an.

2.1 Einführung in den Forschungsbereich

Die Bezeichnungen ”Simulation Optimization“ oder ”Optimization via Simulation“ sind
die gängigsten Titel für den assoziierten Forschungsbereich und liefern zur Zeit als Ein-
gabe einer ”Google-Suche“ die umfangreiche Anzahl von insgesamt ca. 11.000 Treffern.

Diese Begriffe beschreiben das Verknüpfen von Optimierungsstrategien und existie-
renden Simulationssystemen (siehe auch Abbildung 2.1) und bilden das Gegenstück
zu Ansätzen, in welchen die Simulationskomponente in vorhandene Optimierungsum-
gebungen integriert wird. Eine Auseinandersetzung mit letztgenannter Rubrik soll in
dieser Arbeit jedoch nicht erfolgen, da diese Variante außerhalb der zugrunde gelegten
Aufgabenstellung angesiedelt ist.
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Abbildung 2.1 – Optimierung integriert in Simulation (vgl. [Fu02])

Die rein mathematisch betrachtete Aufgabe der Optimierung beschäftigt sich mit dem
Ermitteln einer Stelle, zu der eine gegebene Funktion mehrerer Veränderlicher – auch
Zielfunktion genannt – einen optimalen Wert liefert. Suchergebnis kann entweder ein
Maximum oder Minimum sein, gegebenenfalls unter Berücksichtigung von vordefinier-
ten Rahmenbedingungen. Sind die Variablen der Zielfunktion zeitunabhängig, spricht
man von ”statischer“, andernfalls von ”dynamischer“ Optimierung. Als ”linear“ wird
letztgenannte charakterisiert, wenn Zielfunktion und eventuell vorhandene Bedingungen
linear sind. In solchen Fällen finden zahlreiche numerische Verfahren der mathemati-
schen Optimierung eine Verwendungsgrundlage. Im gleichen Zuge wird bei Lösungsal-
gorithmen auch z.B. zwischen ”quadratischen“ oder ”nichtlinearen“ Problemen, diese
nutzen Differentialrechnung, unterschieden (vgl. [Pre92]).

Solche Spezialisierungen von Optimierungsmethoden auf Funktionstypen erreichen im
Normalfall gute lokale oder globale Lösungen. Wenn der Grad der zu optimierenden
Zielfunktion jedoch nicht bekannt ist oder möglicherweise sogar keine mathematische
Formel existiert, werden Anpassungen bzw. neue Strategien benötigt. Diese Fakto-
ren müssen als Teil der der Optimierung für Simulation innewohnenden Problematik
berücksichtigt werden. Die theoretischen Grundlagen, auf denen Optimierungsmetho-
den im Bereich der Simulation arbeiten, sollen die beiden nachfolgenden Abschnitte
genauer erläutern.

2.2 Allgemeine Formulierung einer Optimierungsaufgabe

Am Anfang jedes mathematischen Optimierungsvorgangs steht die bereits grob erläuter-
te allgemeine Aufgabenformulierung für das zu lösende Optimierungsproblem. Sie könn-
te formal in etwa der folgenden komprimierten Darstellung entsprechen:

Gegeben:

eine Funktion f mit n unabhängigen Variablen:

f(x1, x2, . . . , xn)

-8-



Diplomarbeit – Kapitel 2

Gesucht:

eine Belegung der xi mit i = 1, . . . , n für die f minimal wird.

Auf eine explizite Notierung des zweiten möglichen Optimierungsziels, der Maximie-
rung, wird im allgemeinen stets verzichtet, da eine Überführung beider Probleme in-
einander trivial durch Negation von f möglich ist. Diese zulässige Einschränkung der
Betrachtungen soll ab diesem Punkt auch für den übrigen Teil der Arbeit gelten.

Die obig genannte Beschreibung einer Optimierungsaufgabe ist ohne weiteres nicht auf
den Bereich der Simulation übertragbar, da die Funktion f (dort) nicht als explizi-
te Formel existiert. Sie wird durch ein Simulationsmodell approximiert, was zu einer
abgeänderten Problemstellung führt.

In der Literatur existiert eine relativ große Spanne an unterschiedlichen Fachbegriffen
allein für die Identifikation benötigter Ein- und Ausgaben. Die in dieser Arbeit verwen-
deten Bezeichnungen entsprechen denen in [Fu02] und werden sowohl in der folgenden
Problemformulierung als auch in den restlichen Absätzen des aktuellen Abschnittes
eingeführt.

Gegeben:

a) ein Simulationsmodell mit . . .

• einem n-dimensionalen Vektor der (kontinuierlichen) Eingaben, welche auch
als ”Eingabe- oder Designvariablen“ bezeichnet werden:

θ ≡ (θ1, . . . , θn)T mit θi ∈ Θ für i = 1, . . . , n

• einem m-dimensionalen Vektor der Ausgaben, auch ”(Modell-)Antwort“ ge-
nannt, dessen Belegungen von der durch das Modell dargestellten Überfüh-
rungsfunktion L (vom Englischen ”loss function“) ermittelt werden:

L(θ) = o ≡ (o1, . . . , om)T

b) eine Zielfunktion J , die auch als ”Objective Function“ bezeichnet wird und eine
stochastische, skalare Größe darstellt:

J(θ) = E(L(θ))

c) optional eine Menge von Nebenbedingungen (”Constraints“) unterschiedlicher
Spezifikationen, die die zulässige Wertemenge Θ der Eingabevariablen θ und/oder
die der Ausgaben definieren.

Gesucht:

eine Variablenkonstellation (”Konfiguration“) von θ, für die J minimal wird:

min
θ∈Θ

J(Θ)
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Das Ziel einer Optimierungsaufgabe ist je nach Anforderung entweder das Auffinden
eines lokalen oder globalen Optimums. Letztere sind deutlich schwieriger zu finden. Das
Hängenbleiben in lokalen Minima stellt ein großes Problem dar, zu dessen Lösung nicht
selten ein zusätzliches Maß an Rechenzeit eingesetzt werden muß. Ob in einer gegebe-
nen Situation lokale Optima als ausreichende Hilfen für Verbesserungen dienen können,
hängt individuell vom vorhandenen Szenario und der unterliegenden Problemformulie-
rung ab. Mehrere Beispiele mit zweidimensionalem Eingabevektor, unterschiedlichen
Formen für L(θ) und somit auch Problemkomplexitäten sind im Abbildungsverzeichnis
unter der Kennung 2.2a bis 2.2c zu finden.

Im Normalfall gilt das Interesse des Anwenders nicht allen verfügbaren Ausgabegrößen,
sondern vielmehr einer kleineren Untermenge. Die Elemente dieser bilden die Argumen-
te der Zielfunktion. Ist das Resultat dieser Funktion ein mehrdimensionaler Vektor,
spricht man von einer ”Multi-Objective-Function“. Es ist möglich, mehrere Ausgaben
von Interesse z.B. durch unterschiedliche Gewichtung zusammenzufassen und auf diese
Weise eine eindimensionale Zielfunktion zu erzeugen. Diese Vorgehensweise muß nicht
immer von Vorteil sein. Eine Alternative bildet die ”Multi-Response“-Optimierung, die
die Gestaltung und Auswertung mehrerer ”Objective Functions“ zuläßt (vgl. [Aza99]).
Die Forschung auf diesem Gebiet ist jedoch deutlich weniger ausgeprägt, weshalb fol-
gend dieser Fall nicht weiter berücksichtigt wird.

In den meisten Simulationssystemen ist die Eingabe von Nebenbedingungen inzwischen
Teil der eingebauten Features. Die Umsetzungen differieren bezüglich des ermöglichten
Funktionumfangs und der verwendeten Algorithmen. Formal muß zur weiteren Erläute-
rung von Teil c) der allgemeinen Optimierungsaufgabe als erstes zwischen expliziten
und impliziten Bedingungen unterschieden werden:

Die Verwendung von expliziten Nebenbedingungen dient meist einer Beschränkung des
Wertebereichs Θ der Designvariablen. In der diskreten Optimierung kann so mitunter
der Suchraum verkleinert und die Lösungsfindung beschleunigt werden. In der kontinu-
ierlichen Optimierung gilt im allgemeinen, daß Θ = Rn. Mit der soeben beschriebenen
Vorgabe von ”Constraints“ trifft der Fall Θ ⊂ Rn zu. Die Menge aller möglichen Kon-
figurationen bleibt, wie man leicht sieht, (überabzählbar) unendlich.

Als Erweiterung bzw. Abänderung sind im gleichen Maße auch für Ausgabevariablen
explizite Nebenbedingungen denkbar. Die Zeit, die z.B. eine Maschine benötigt, um ein
Produkt herzustellen, ist möglicherweise Variationen unterworfen aber logischerweise
stets größer Null. Der Durchsatz an fertiger Ware pro Tag kann eine (Teil-)Ausgabe
von Interesse sein. Existiert ein nicht zu unterschreitender Richtwert, ist die Angabe
eines ”Constraints“ für diesen Ausgabeparameter eine denkbare Umsetzung.

Nebenbedingungen können auch in impliziter Form, als Teil der Zielfunktion, einge-
arbeitet werden. Sie binden die an die Variablen gestellten Anforderungen u.a. als
Strafterme ein und bilden somit eine brauchbare Alternative, falls die Angabe von
expliziten Nebenbedingungen durch das Optimierungsverfahren oder die Simulations-
umgebung keine Unterstützung findet.

Aufgrund der möglicherweise stochastischen Natur des Modells sind nach einem Si-
mulationslauf zu einer Konfiguration θ die Endwerte aller Größen, auch ”Modellant-
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wort“ genannt, eventuell mit einem gewissen Grad an Rauschen versehen, dessen Stärke
abhängig vom Szenario unterschiedlich ausgeprägt sein kann. Ein graphisches Beispiel
findet sich in Abbildung 2.2d. Die durch das Modell umgesetzte ”loss function“ L
ist durch die blaue Schwingung dargestellt. Zwischen L(θ) und der tatsächlich durch
Simulationsläufe auf θ erhaltenen Antwort (rot), oft mit y(θ) bezeichnet, muß klar
unterschieden werden.

Abbildung 2.2d – Beispiel: Simulation und Rauschen (vgl. [Spa03])

Im Normalfall steigt die vorhandene Ungenauigkeit mit der Anzahl an Designvaria-
blen, was für höherdimensionale Szenarien eine besondere Beachtung erfordert. Diese
facettenreiche Thematik ist von großer Wichtigkeit und muß sowohl den Nutzern als
auch den Theoretikern stets im Gedächtnis bleiben. Übertragen auf die Verwaltung
und Einhaltung von Nebenbedingungen bedeutet dies, daß obwohl ein Wert in gesetz-
ten Grenzen zu liegen scheint, seine Approximation möglicherweise so große Varianz
aufweist, daß der reale Wert als nicht zulässig eingestuft werden müßte. Das Verwerten
mehrerer Simulationsläufe pro Konfiguration (”Replikationen“ ) führt im allgemeinen
zu einer Verringerung der Varianz und besseren, näher am Erwartungswert von L lie-
genden Resultaten. In Anbetracht der Auswirkungen darf der Optimierungsalgorithmus
diese Problematik nicht zu sehr vernachlässigen.

Welche grundlegenden Anforderungen sich aus diesen Überlegungen für Verfahren ab-
leiten ließen, die im Bereich kontinuierliche Optimierung für Simulation im Rahmen
der Aufgabenstellung für eine Umsetzung in Frage kamen, erläutert der übernächste
Abschnitt im Detail. Zuvor soll ein kurzes praktisches Beispiel die eingeführte Problem-
formulierung sowie die Fachbegriffe noch zusätzlich etwas verdeutlichen.

2.3 Ein erstes praktisches Beispiel

Das nachfolgend vorgestellte Simulationsmodell besitzt einen äußerst einfachen Aufbau
und soll als grundlegendes Beispiel einer ersten Optimierungsaufgabe genutzt werden.
Trotz der simplen Struktur besteht die Notwendigkeit zur Zuhilfenahme von Simula-
tion sowie die Möglichkeit zu umfassender Komplexitätssteigerung, ohne dafür weitere
Bausteine nutzen zu müssen.
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Hauptbestandteil des Beispiels ist eine einfache Bearbeitungsstation, als ”Server“ be-
zeichnet, deren Funktionsumfang ausschließlich aus einem einzigen Verarbeitungsschritt
besteht. Teile treten pro einem vorgegebenen Intervall, wie z.B. einer Minute, in das
System ein und warten gegebenenfalls bis sie zur Station vorrücken können. Sie werden
innerhalb eines konstanten Bearbeitungszeitraums fertiggestellt und verlassen danach
ohne Verzögerung das System. Alle Teile gehören derselben Typenklasse an. Die Abar-
beitung erfolgt streng nach dem ”FIFO“-Prinzip (”first in first out“). Eine exemplari-
sche Umsetzung des Modells ist in eM-Plant erstellt worden. Das fertige Ergebnis zeigt
Abbildung 2.3.

Das Objekt mit dem Namen ”EventController“ dient ausschließlich zur Steuerung der
Simulation und besitzt für die Erklärung des Modells keine spezifische Relevanz. Jedes
Teil wird durch die Teilequelle ”Source“ generiert und in Richtung der angeschlossenen
Verbindung zur Station weitergeleitet. Nach der Verarbeitung werden die fertigen Teile
durch den Ausgang ”Sink“ vernichtet. Statistiken über mittlere Wartezeiten oder andere
Größen verwaltet im Zuge des objektorientierten Designs des Simulationssystems jedes
betroffene Objekt intern.

Abbildung 2.3 – simples eM-Plant-Modell

Die auf dem Hintergrund dieses Modells formulierte Optimierungsaufgabe besitzt einen
eindimensionalen Eingangsvektor, wobei θ = E(twork) die mittlere zu erwartende Be-
arbeitungszeit des ”Servers“ darstellt. Die Zielfunktion ist ebenfalls von dieser Größe
abhängig, beinhaltet jedoch zusätzlich die Gewichtung durch einen konstanten Kosten-
faktor cost und die durchschnittliche Dauer aller Teile im System D(θ). Auf diese Weise
wird der Zusammenhang verdeutlicht, daß ein besser qualifizierter Arbeiter oder eine
schnellere Maschine mit höheren Kosten verbunden sind.
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Die mathematische Darstellung ist von folgender Form:

θ = E(twork)

J(θ) = D(θ) ∗ cost

θ

Zusätzlich ist noch das Aufstellen einer expliziten Nebenbedingung für θ denkbar. Logi-
scherweise kann eine Bearbeitungszeit niemals einen negativen Wert annehmen, weshalb
die Ungleichung E(twork) > 0 für alle Belegungen von θ = E(twork) erfüllt sein muß.
Als Resultat dieses Optimierungsproblems soll ein Wert für θ gefunden werden, für den
J minimal wird.

Diese Problemformulierung kann auf vielfältige Weise variiert werden. Denkbar wäre
u.a. eine Abänderung der Zielfunktion durch Austausch vorhandener Größen mit Alter-
nativen oder Hinzufügen von zusätzlichen Ausgabevariablen wie dem erreichten Teile-
durchsatz oder gemessener Wartezeiten. Berücksichtigt werden könnte in gleichem Ma-
ße eine Erweiterung der Eingabevariablen. Die durchschnittliche Ankunftszeit für Teile
im System z.B. stellt hierfür einen Kandidaten dar. Ein Hinzufügen von Eingabevaria-
blen zieht jedoch sowohl stets eine Erhöhung der Aufgabenkomplexität nach sich als
auch gegebenenfalls die Notwendigkeit, zusätzliche Nebenbedingungen formulieren zu
müssen, um innerhalb des Systems invalide Zuweisungen und Zustände auszuschließen.
Hochdimensionale Lösungsräume in Kombination mit stochastischen Modellantworten
stellen für viele Optimierungsverfahren ein großes Problem dar. Dennoch sollte ein Al-
gorithmus auf diesen wie auch anderen Bereichen eine akzeptable Leistung erbringen.

2.4 Erwartungen an Optimierungsverfahren

”Even when there is no uncertainty, optimization can be very difficult if
the number of design variables is large [...] and little is known about the
structure of the performance function. Optimization via simulation adds
an additional complication because the performance of a particular design
cannot be evaluated exactly, but instead must be estimated.
Because we have estimates, it may not be possible to conclusively determine
if one design is better than another [...]. In principle, one can eliminate
this complication by making so many replications [...] that the performance
estimate has essentially no variance. In practice, this could mean that very
few alternative designs will be explored due to the time required to simulate
each one.“
(Auszug aus [Ban00])

Dieses Zitat verdeutlicht einen Teil der Problematik, welche mit Optimierung für Simu-
lation einhergeht. Auf dem Hintergrund der theoretischen Recherche in diesem Gebiet
entstand eine gewisse Erwartungshaltung an Eigenschaften, die kontinuierliche Opti-
mierungsverfahren vorweisen sollten, bevor sie überhaupt als Kandidaten für eine prak-
tische Umsetzung in Frage kamen. Daraus resultierte eine Liste von Auswahlkriterien
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unterschiedlicher Prioritäten, anhand welcher im weiteren Verlauf dieser Arbeit die
Tauglichkeit jeder einzelnen der betrachteten Optimierungsmethoden als ”nicht ausrei-
chend“, ”ausreichend“ oder vielleicht sogar ”vielversprechend“ eingestuft werden konnte
(vgl. [Boe01], [Car97], [Fu02] und [Jos96]).

Forderung 1: Effizienz

• Im allgemeinen sollte das einfache Ziel gelten, den Rechenaufwand auch in höheren
Dimensionen stets so gering wie möglich zu halten, dabei jedoch die Qualität der
Ergebnisse zu maximieren.

Verlangt wird hierbei eine akzeptable Laufzeit der kompletten Optimierungsprozedur
für vielfäl-tige Problemszenarien. Die reinen Zuweisungen und Kalkulationen der Al-
gorithmen pro Iteration – wie Bewertung von Zwischenlösungen oder Bestimmung von
neuen Eingaben – sind hierbei im Vergleich zur Rechenzeit für Simulationsläufe ver-
nachlässigbar gering. Beachtung finden muß sowohl die zu erwartende Anzahl an Itera-
tionen als auch die der möglicherweise pro Konfiguration benötigten Replikationsläufe
zur Reduzierung von Varianz. Letzter Faktor steht in direkter Verbindung mit dem
folgenden Kriterum:

Forderung 2: Robustheit

• Algorithmen dürfen sich durch die potentiell stochastische Umgebung nicht zu
leicht ”auf falsche Fährten leiten lassen“. Solche führen mitunter entweder zu
schlechteren Lösungen oder einer höheren Anzahl benötigter Iterationen.

Ziel sind annähernd gute Resultate mit akzeptabler Genauigkeit. Ob lokale Optima
diese Voraussetzungen erfüllen, hängt von jeder einzelnen Situation und der damit
verbundenen Bewertung ab. Globale Optimierungsmethoden zeichnen sich allerdings
nicht nur durch das Ziel aus, globale Extrema aufzufinden, sondern bergen oft auch
erhöhten Rechenaufwand und gesteigerte Komplexität innerhalb der Lösungsstrategien
in sich.

Die Komplexität, die mit der Struktur jedes Algorithmus verbunden ist, schlägt sich
in dem für die Implementierung zu erwartenden zeitlichen Aufwand nieder und ist eine
Komponente des dritten Hauptkriteriums:

Forderung 3: Akzeptabler Implementierungsaufwand

• Unter Berücksichtigung der zur Verfügung stehenden Bearbeitungszeit des Di-
ploms sollte bei der Wahl der Algorithmen auf einen realistischen Implementie-
rungsaufwand geachtet werden.

Der Weg zu einem fertigen Optimierungstool besteht nur zu einem kleinen Teil aus der
tatsächlichen Programmierung der Optimierungsmethoden. Das größte Gewicht liegt
auf den benötigten Schnittstellen und effizienter Datenverwaltung. Die dafür notwen-
dige Zeit darf auf keinen Fall unterschätzt werden.
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Hierbei muß im gleichen Zuge ein weiterer Faktor Erwähnung finden. Er betrifft das zu-
grunde gelegte Simulationssystem eM-Plant sowie den zur Verfügung stehenden Funk-
tionsumfang der Programmiersprache. Persönliche Erfahrungen haben gezeigt, daß das
Auftreten von unvorhersagbaren Hindernissen auch an unerwarteten Stellen während
der Umsetzung keinesfalls ausgeschlossen werden kann. Aus einfachen Anweisungen
bestehende Verfahrensweisen verringern die Wahrscheinlichkeit, an Implementierungs-
grenzen zu stoßen.

Betont werden sollte an dieser Stelle nochmals, daß kein perfekter Algorithmus für
alle Szenarien existiert. Vielmehr ist es notwendig, Stärken und Schwächen der unter-
schiedlichen Eigenschaften und ihrer Auswirkungen in verschiedenen Modellsituationen
sinnvoll gegeneinander abzuwägen.

Forderung 4: Unabhängigkeit vom Simulationsmodell

• Die Anwendung der Methodik sollte nicht bereits zu Beginn in der Beschränkung
auf eine begrenzte Anzahl von Modelltypen resultieren oder innerhalb des Opti-
mierungsvorgangs komplexe und im objektorientierten Umfeld äußerst schwer zu
realisierbare Modellanalysen notwendig machen.

Die Bedienung durch den Nutzer sollte sich einfach und intuitiv gestalten und ihm
die Eingabe von großen Mengen an zusätzlichen Informationen ersparen. Aufgrund
dieser Überlegungen wurde die Entscheidung getroffen, die Interaktion zwischen Opti-
mierungsalgorithmus und dem Simulationsmodell ausschließlich über Modelleingaben
und -ausgaben zu planen. Als Resultat dieser Konzeption kann der interne Aufbau ei-
nes Modells weder untersucht noch manipuliert werden. Das Simulationsmodell wird
auf diese Weise einer ”black box“-Komponente gleich behandelt (siehe Abbildung 2.4).
Änderungen innerhalb des Modells können nur in Form ihrer Auswirkungen auf das
Verhältnis von Ein- zu Ausgabewerten beobachtet werden.

Abbildung 2.4 – Simulationsmodell als
”
Black-Box“

Im nächsten Kapitel werden ausgewählte Optimierungsverfahren für kontinuierliche Pa-
rameter in Form einer strukturierten Übersicht präsentiert. Ihre Eignung im Rahmen
der Aufgabenstellung wird dabei mit Hilfe der in diesem Abschnitt gelisteten Anforde-
rungen abgewogen.
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3 Verfahren der
kontinuierlichen Optimierung

Aus Sicht des Anwenders ist die Fülle an konkurrierenden Algorithmen schwer zu über-
blicken. Der Weg bis zu einer Entscheidung zugunsten eines für eine Situation passenden
Verfahrens stellt in sich selbst eine äußerst komplexe Aufgabe dar (vgl. [Har00]).

Es fehlt an der Möglichkeit, alle Methoden in einheitlicher Umgebung detailliert ver-
gleichen zu können. Manche Verfahren erzielen für sich gute Resultate, sind aber zu
speziell, als daß sie in der Praxis vielfältig anwendbar wären. Konträr dazu existieren
Strategien, die auf fast alle Bereiche übertragbar sind, deren Leistung jedoch zumeist
nicht ausreicht und eine langsame Konvergenz einschließt. Die Forschungsliteratur für
Optimierung mit kontinuierlichen Parametern wird durch Gradientenverfahren domi-
niert. Ein Gradient ist eine vektorielle Größe, die den (mehrdimensionalen) Anstieg an
einem Punkt im Raum angibt. Dieser Zweig der Theorie entstand bereits vor ca. einem
halben Jahrhundert und hat sich inzwischen stetig weiterentwickelt und verbreitert. Die
meisten kommerziellen Simulationssysteme nutzen jedoch eher Metaheuristiken basie-
rend auf z.B. ”Genetischen Algorithmen“ oder ”Simulated Annealing“. Diese Strategien
sind darauf ausgerichtet, schnell akzeptable Lösungen auszugeben ohne allerdings einen
speziellen Grad an Präzision oder Erfolg zu garantieren. Die zuvor angesprochenen Me-
thoden dagegen basieren eher auf rigoroseren mathematischen Ansätzen und liefern im
Normalfall mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit ein angemessenes Ergebnis unter
der Voraussetzung, daß der Algorithmus ”lange genug läuft“ (vgl. [Fu02]).

Kombinationen und Variationen zur Verfügung stehender Verfahren erhöhen die Spanne
von existierenden Methoden und somit die Unübersichtlichkeit des Forschungsbereichs.
Die folgende Übersicht versucht die wichtigsten kontinuierlichen Optimierungsstrate-
gien in vier Bereiche gegliedert darzulegen, ihre Voraussetzungen und Eigenschaften
anzuführen sowie Vor- und Nachteile auf dem Hintergrund der formulierten Anforde-
rungen zu diskutieren. Ein besonderer Schwerpunkt liegt analog zur Gewichtung inner-
halb der theoretischen Fachliteratur auf gradientenbasierten Techniken, welche in der
letzten Sektion zur Sprache kommen. Die Abschnitte 1 bis 3 stellen tendenziell neuere
Ansätze vor. Ein Anspruch auf Vollständigkeit wird von dieser Übersicht in keinster
Weise erhoben.
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3.1 Response Surface Methodology

Die ”Response Surface Methodology“ (kurz ”RSM“) gehört zu den statistischen Such-
techniken und ist ein in der Literatur weit verbreiteter Ansatz, allgemein anwendbar,
aber dennoch in kommerziellen Optimierungspaketen weniger eingesetzt (vgl. [Aza99],
[Car97], [Fu02] und [Ola02]).

Das primäre Ziel dieser Vorgehensweise ist die Ermittlung einer funktionalen Bezie-
hung zwischen den Ein- und Ausgaben. Zur Anwendung kommt zumeist eine der zwei
bewährtesten Techniken: ”Neuronale Netze“ oder ”Regression“. Das Ergebnis liegt nach
Beendigung in Form eines Metamodells vor, mit dessen Hilfe und dem Einsatz einfa-
cher deterministischer, kontinuierlicher Optimierungsverfahren eine Annäherung an das
Optimum ermöglicht wird.

In der Praxis wird zugunsten der Rechenzeit oft eine sequentielle RSM verwendet (siehe
Abbildung 3.1). Diese beginnt mit der Festlegung eines kleinen Anfangswertebereichs,
für den ein Metamodell aus lokalen Modellantworten einer begrenzten Zahl von Si-
mulationsläufen angepaßt wird. Sind Ergebnisse mit hoher Varianz versehen, können
ungenaue Resultate an dieser Stelle prinzipiell nicht ausgeschlossen werden. Metho-
den des steilsten Abstiegs oder andere Ansätze finden daraufhin Verwendung, um von
diesem begrenzten Gebiet in einer vielversprechenden Richtung zu einem anderen zu
gelangen. In diesem neuen Wertebereich erfolgt wieder die Annäherung eines Metamo-
dells sowie die Bestimmung der günstigsten Richtung. Weitere Iterationen wiederholen
dieses Vorgehen (Phase I), bis keine Verbesserung mehr zu erwarten ist, und der letzte
lokale Bereich auf der Suche nach dem entgültigen Optimum erforscht wird (Phase II).
So entsteht eine Serie von z.B. Regressionsmodellen oder Neuronalen Netzen aus ver-
schiedenen Modellantworten.

Abbildung 3.1 – Beispiel: sequentielle RSM in 2D [Fu02]
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RSM benötigt im Normalfall weniger Simulationsläufe als die gradientenbasierten Such-
methoden (siehe auch Abschnitt 3.4), was sich positiv auf die Rechenzeit auswirkt.
Weist der dem Problem zugrunde liegende Lösungsraum scharfe Kanten oder flache
Täler auf, erzielt diese Methodik mitunter schlechtere oder ungenauere Resultate.

Die Implementierung der Technik im Rahmen dieser Diplomarbeit würde sich auf dem
Hintergrund des verwendeten Simulationssystems äußerst schwierig und aufwendig ge-
stalten. Eine umfangreiche Menge and Funktionalitäten inklusive Umsetzung von Lern-
verfahren wären zusätzlich nötig. Dieser Punkt steht nicht unbedingt in Einklang mit
der dritten Anforderung aus Abschnitt 2.4.

3.2 Sample Path Optimization

”Sample Path“, auch ”Stochastic Counterpart“ genannt, beschreibt eine bestimmte
Optimierungsstrategie, bei der das große Spektrum an etablierten kontinuierlichen Op-
timierungsverfahren der mathematischen Programmierung zum Einsatz kommt. Um
die dafür notwendige funktionale Basis zu schaffen, wird das unterliegende Problem
durch ein deterministisches angenähert. Die Grundzüge dieser Methodik entstammen
der Idee, Simulation in existierende Optimierungsumgebungen einzufügen. Sie werden
u.a. in [Car97] und [Ola02] angesprochen.

Die Umwandlung der Problematik erfordert die Durchführung von ”ausreichend vie-
len“ Replikationen, damit letztendlich die für J(θ) genutzte Approximation Ln(θ) so
präzise wie möglich dem Original entspricht. Diese Näherungsfunktion ist ein Mittel-
maß von n untersuchten ”sample paths“ (Pfad einer Stichprobe). Ein ”sample path“
ω kennzeichnet sich durch die Reihenfolge aller eingetretenen Ereignisse währen eines
Simulationslaufs aus. Eine bestimmte Anzahl dieser Pfade wird mit Hilfe von Zufalls-
zahlen initialisiert. Sie dienen als Stützstellen für die Kalkulation von Ln und werden
unter verschiedenen Belegungen der Eingangsgrößen untersucht. Dies ergibt für die
Approximationsfunktion folgende formale Form:

Ln(θ) =
1
n

L(θ, ωi)

Diese resultierende Funktion kann durch Anwendung von altbewährten mathemati-
schen, nichtlinearen Optimierungsverfahren wie z.B. den Gradientenmethoden (siehe
auch Abschnitt 3.4) untersucht werden. Die Vorgehensweise an sich ermöglicht vorteil-
haft das Aufstellen und Einhalten von komplexen ”Constraints“.

Um eine sinnvolle Präzision der Ergebnisse zu gewährleisten, kommt durch die allein
pro einzelnem ω notwendigen Replikationen ein äußerst hoher Rechenaufwand zu Stan-
de. Die Wiederholung von exakt spezifizierten ”sample paths“ kann unter Umständen
in Abhängigkeit des Simulationssystems zu einem Problem werden oder bereits durch
innerhalb des Simulationsmodells implementierte Logiken oder andere die Generierung
von Ereignissen betreffende Methoden unmöglich sein. Die Menge an nutzbaren Mo-
dellen würde bereits durch die Wahl dieses Verfahrens eingeschränkt.

-18-



Diplomarbeit – Kapitel 3

Unter Berücksichtigung dieses Punktes und der erwarteten Leistung im Vergleich zum
benötigten funktionalen als auch zeitlichen Aufwand erschien ”Sample Path“ kein Kan-
didat für die engere Wahl der für eine Implementierung in Frage kommenden Algorith-
men.

3.3 Heuristische Verfahren

Heuristische Ansätze finden oft Anwendung in kommerziellen Simulationssystemen mit
Optimierungsroutinen. Es sind direkte Suchverfahren – sowohl global als auch lokal –
und darauf ausgerichtet, relativ schnell Ergebnisse zu erzielen. Sie beinhalten aber meist
keine Qualitätsgarantie für die Resultate (vgl. [Fu02]).

Stichworte wie ”Evolutionäre Strategien“ – darunter z.B. ”Genetische Algorithmen“,
beschrieben u.a. in [Car97] – oder ”Tabu Suche“, ebenfalls in [Car97] zu finden, fallen
in diesem Zusammenhang am häufigsten und eignen sich besonders gut für kombina-
torische Optimierung (endliche Suchräume).

Ein kontinuierliches Verfahren, das bereits seit 1965 existiert und seit dieser Zeit fre-
quentiert weiterentwickelt und variiert wurde, ist die ”Simplex Methode“. Der Ba-
sisalgorithmus wurde von Nelder und Mead postuliert (siehe [Nel65]), die gängigste
Version ist Box’s ”Complex Search“, welche das Einbinden von Nebenbedingungen
ermöglicht (vgl. [Aza99] und [Sch00]).

3.3.1 Genetische Algorithmen

Die Methodik der Genetischen Algorithmen (”GA“) basiert auf dem Prinzip der biolo-
gischen Evolution.

Ausgangspunkt ist eine Initialpopulation von Lösungskandidaten, deren Überlebens-
chance – ausgedrückt durch das individuelle Resultat einer allgemein definierten ”Fit-
nessfunktion“ – von ihrer DNA abhängt. Diese wiederum stellt eine Kombination des
elterlichen Erbguts dar, welches gegebenenfalls durch zusätzliche Operationen verändert
wurde. In Anlehnung an das biologische Vorbild werden für das Generieren von Nach-
kommen z.B. Selektion, Rekombination, Mutation und Crossover spezifiziert. Nach dem
Motto ”survival of the fittest“ erfolgt in erster Linie die Übernahme guter genetischer
Informationen, weswegen die durchschnittliche Qualität aller Individuen der Population
von Generation zu Generation tendenziell ansteigt. Findet keine signifikante Verbesse-
rung mehr statt, gibt das Verfahren den Lösungskandidaten mit höchster Fitness als
Ergebnis aus.

Diese Strategie wird am häufigsten im Bereich der diskreten Optimierung eingesetzt.
Der große Freiheitsgrad für das Definieren verschiedener Operationen schließt die An-
wendung für kontinuierliche Eingabevariablen jedoch nicht aus. Aufgrund der relativen
Robustheit des Suchprozesses besonders in komplexeren Lösungsräumen fällt die Wahl
der Optimierungsstrategie für kommerzielle Simulationssysteme oft auf Genetische Al-
gorithmen. Da für eM-Plant bereits ein ”GA“-Baustein erwerbbar ist, wurde diese Me-
thodik für eine praktische Umsetzung innerhalb dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.
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3.3.2 Complex Search

Das grundlegende Vorgehen des Algorithmus ist relativ einfach zu verstehen und soll
mit Hilfe von Abbildung 3.3 erläutert werden:

Begonnen wird mit dem Aufbau eines ”Simplex“ (konvexes Polygon, grau dargestellt),
initialisiert durch n + 1 Knoten (p1 bis p3), wobei n die Dimension des betrachteten
Problems identifiziert. Diese n + 1 Starttupel dürfen weder in einer Ebene liegen (ab
n = 3) noch durch ihre Belegung den zulässigen Wertebereich der Eingangsvariablen
verletzen. Ist dies doch der Fall, erfolgt eine neue Berechnung oder Eingabe durch den
Nutzer. Als Abschluß der Initialisierungsphase wird für jeden Punkt des Simplex eine
Modellantwort ermittelt, angedeutet durch die Höhenlinien innerhalb der Abbildung.

In jeder Iteration des Algorithmus wird nun der Knoten mit dem schlechtesten Er-
gebnis ermittelt, die Art der Bewertung ist dabei relativ offen. Durch unterschiedliche
Operationen bzw. Subroutinen erfolgt eine Verschiebung des betroffenen Knotens mit
dem Ziel, sich dem Optimum (linke Seite, außerhalb der Abbildung) anzunähern. Zu-
meist wird mit einer Reflexion durch das Zentrum (z) der zwei besten Punkte des
Simplex begonnen. Das auf diese Weise neu entstandene Tupel (p4) wird auf Zulässig-
keit geprüft und z.B. durch innere oder äußere Kontraktion weiter manipuliert, falls
diese nicht gegeben ist. Kann die Validität einer Konfiguration nur durch Ermitteln
der Modellausgaben bestätigt werden, sind die in jeder Iteration benötigten Simula-
tionsläufe somit abhängig von der Anzahl durchgeführter Änderungsoptionen. Ist dies
nicht gegeben, beschränkt sich der Rechenaufwand pro Iteration im allgemeinen auf
O(1). Der Simplex nähert sich auf diese Weise immer weiter dem Optimum an, bis
keine Verbesserung mehr feststellbar ist.

Abbildung 3.3 – 2-dimensionaler Simplex

Auf dem Hintergrund des vorgesehenen Anwendungsbereiches ist auffällig, daß die po-
tentiell stochastische Struktur der Modellantworten nicht berücksichtigt wird. Im Nor-
malfall kann dieser ”faux pas“ jedoch zu einem gewissen Grad berücksichtigt werden,
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indem mehrere Replikationen pro Konfiguration ausgeführt werden. Natürlich erhöht
dieses Vorgehen gleichermaßen den Rechenaufwand und schließt das Verwerfen von
Punkten, die fälschlicherweise als schlecht eingestuft wurden, nicht einhundertprozen-
tig aus.

Die Leistung dieses Algorithmus ist sehr stark von der Struktur des unterliegenden
Suchraums beeinflußt. In fast ebenen Tälern schreitet der Fortschritt nur langsam vor-
an. Liegen Extrema in tieferen Schluchten, besteht die Chance, daß sie übersprungen
werden oder der Simplex von einer Wand zur anderen ”pendelt“. Die Methode liefert
im allgemeinen nur lokale Optima.

Mit Berücksichtigung dieser Fakten und der modellunabhängigen Struktur dieses Ver-
fahrens, ist eine Implementierung im Zuge dieser Diplomarbeit nicht ausgeschlossen.
Es erscheint jedoch nicht unbedingt als vielversprechendster Kandidat in Bezug auf die
zu erwartende Leistung (vgl. Forderung 1).

3.4 Stochastische Approximation

Der Begriff ”Stochastische Approximation“ (”SA“) kennzeichnet eine Klasse von Me-
thoden, welche deterministische Verfahren aus der nichtlinearen Programmierung im
den stochastischen Kontext überführen (vgl. [Fu02]).

Die einheitliche Basis enthaltener Strategien ist die Nutzung von Gradienteninforma-
tionen, um sich im Suchraum in günstig erscheindende Richtungen zu bewegen. Einfach
ausgedrückt rücken diese Algorithmen von Punkt zu Punkt, indem der Weg des steil-
sten Abstiegs bzw. Anstiegs – im vektoriellen Gradienten eines Tupels kodiert – eine
angegebene Schrittweitenlänge verfolgt wird. Auf diese Weise kann die dem Problem
zugrunde liegende Struktur als Hinweis dienen. Ein Beispiel solch einer Lösungssuche
zeigt Abbildung 3.4.

Abbildung 3.4 – Beispiel eines Suchablaufs mit SA
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Im allgemeinen weist die iterative Darstellung dieser Methoden folgende Form auf:

θk+1 = ΠΘ (θk − ak ĝk(θk))

Die meisten der notierten Parameter sind bereits aus der Problemformulierung bekannt.
Neu ist u.a. die Abbildung ΠΘ. Diese projiziert die neuen Belegungen von θ wieder in
den zulässigen Wertebereich Θ, falls dieser im aktuellen Berechnungsschritt k verlassen
wurde. Das Zurückkehren zum vorigen Wert ist eine der einfachsten Lösungen für eben
genannte Fälle.

Der Parameter ak bezeichnet einen Schrittweitenfaktor für die Distanz, die pro Itera-
tion k im Lösungsraum zurückgelegt wird. Um zu garantieren, daß der Algorithmus
terminiert, konvergiert ak Schritt für Schritt gegen Null. Zur Berechnung dieser abstei-
genden Sequenz stehen mehrere Formeln unterschiedlicher Konvergenzgeschwindigkeit
zur Verfügung, da eine zu frühe Festlegung auf ein unerwünschtes Ergebnis auf ver-
schiedenen Wegen möglichst intelligent zu vermeiden versucht wird. Die Leistung der
Algorithmen reagiert mitunter sehr sensibel auf die Struktur dieser Sequenz.

Der zu einer Konfiguration ermittelte Gradient wird mit ĝ abgekürzt. Dieser n-dimensio-
nale Vektor stellt eine Approximation des tatsächlichen Gradienten dar, da keine diffe-
renzierbare Überführungsfunktion existiert und die Modellausgaben mitunter stocha-
stische Größen sind. Wie bereits bei zuvor erläuterten Vorgehensweisen kann auch hier
die Genauigkeit der Näherung durch Auswerten mehrerer Replikationen pro Iteration
erhöht werden. Normalerweise wird eine Konfiguration dann als Optimum erkannt,
wenn der Abstand von θk zu θk+1 einen vorgegebenen Grenzwert unterschreitet. Dieses
Kriterium stellt die am häufigsten verwendete Abbruchbedingung dar. Unterschiedliche
Variationen dieser können strengere Regeln hervorbringen und möglicherweise bessere
Ergebnisse nach sich ziehen.

Diese Vorgehensweise ist eine lokale Optimierungsstrategie, weshalb es sich in diesen
Situationen stets anbietet, mehrere Optimierungsversuche mit unterschiedlichen Start-
werten vorzunehmen. Weiterhin existieren für einige Methoden diverse Zusätze, die
globale Optimierung ermöglichen sollen. Andere Variationen passen die gradientenba-
sierte Technik auf diskrete Designvariablen an.

Auf welche Art und Weise die Schätzung von Gradienten erfolgt, ist Thema vieler
theoretischer Arbeiten. Folgend werden einige dieser Ansätze kurz angesprochen (vgl.
[And98], [Aza99], [Ola02] und [Swi00]).

3.4.1 Perturbation Analysis

Die ”Perturbation Analysis“ (”PA“) ist eine der bekanntesten Subklassen. Am häufig-
sten zur Sprache kommt die ”Infinitesimal Perturbation Analysis“ (”IPA“), ein eher
problemspezifisches Verfahren, jedoch mit äußerst geringem Rechenaufwand.

Die zugrunde liegende Idee basiert auf der Überlegung, daß auch jede noch so mini-
male Variation der Eingabewerte eine bestimmte Auswirkung auf die Modellantwort
nach sich zieht und die Propagation dieser Änderungen untersucht werden kann. Das
Resultat dieser Analyse bilden alle partiellen Ableitungen der Zielfunktion.
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Auf weitere Details oder mathematische Formeln soll an dieser Stelle verzichtet werden,
da die Anwendungsvoraussetzungen für IPA den Einsatz allgemein stark einschränken
und innerhalb der durch das Simulationssystem eM-Plant vorgegebenen Funktionalität
sowie im Rahmen der in Kapitel 2 formulierten Anforderungen nicht erfüllt sind. Die
Umsetzung erfordert u.a. Eingriffe in das Simulationsmodell, um die Gradientenkalku-
lationen durchführen zu können. Ein weiteres Hindernis stellt die Annahme dar, daß
minimale Abweichungen der Eingabewerte die Reihenfolge der während der Simulation
eintretenden Events nicht ändern und nur deren Eintrittszeiten Variationen unterworfen
sind. Weiterhin weisen die geschätzten Werte oft hohe Inkonsistenz auf. Eine Imple-
mentierung der Methodik während dieser Diplomarbeit wird aus diesen Gründen nicht
in Betracht gezogen.

3.4.2 Finite Difference Stochastic Approximation

”Finite Differenz“ innerhalb der SA (”FDSA“) ist der gröbste aller gebräuchlichen
Ansätze. Diese naive Taktik nimmt eine Schätzung für den Gradienten vor, indem
die Werte der Eingabevariablen um eine festgelegte Schrittweite variiert und die Mo-
dellantworten verglichen werden. Diese Variation resultiert in der Aufstellung zusätz-
licher, zu simulierender Hilfskonfigurationen pro Iteration. Für die einseitige Variante
der FD werden n + 1, für die zweiseitige 2n Simulationsläufe benötigt. Innerhalb der
SA wird dieser Vorgehensweise der größte Rechenaufwand nachgesagt.

Bei einseitiger oder auch vorwärtsgerichteter FD muß pro Iteration für jede i-te Kompo-
nente des zu berechnenden Gradienten eine Modellantwort ermittelt werden, wobei sich
der Eingabevektor des i-ten Laufes genau an der i-ten Stelle um die bereits erwähnte,
vorgegebene Schrittweite von der aktuellen Belegung θ unterscheidet. Über die Diffe-
renzen der erzeugten Hilfsausgaben L(θ1) bis L(θn) zu L(θ), die schließlich durch die
Schrittweite dividiert werden, erfolgt die Approximation der Gradientenkomponenten.

Die mathematische Darstellung besitzt folgende Form:

ĝk =
Ĵ(θ + ckek)− Ĵ(θ)

ck

Der Differenzparameter ck wird nach bestimmten Kriterien pro Iteration k neu be-
rechnet, die gesamte Sequenz konvergiert für k → ∞ gegen Null. Der Wert darf bei
Rauschen nicht zu klein gewählt werden. Zu große Werte resultieren in ungenauen Er-
gebnissen. Die Abweichung ck wirkt sich der Reihe nach auf alle Komponenten von θ
aus, da durch ek der n-dimensionale Einheitsvektor mit 1 an der Stelle k und 0 sonst
identifiziert wird.

Bei Verwendung der zweiseitigen oder auch symmetrischen bzw. zentralen Differenz
werden nicht nur Abweichungen in die positive sondern auch in die negative und somit
entgegengesetzte Richtung untersucht. Dies hat zur Folge, daß ca. doppelt so viele
Simulationsläufe – präziser 2n Läufe – benötigt werden. Durchschnittlich ist die erzielte
Genauigkeit jedoch besser als bei einseitiger Schätzung.
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Die zugehörige Iterationsformel weist nur an zwei Stellen Zusätze auf:

ĝk =
Ĵ(θ + ckek)− Ĵ(θ − ckek)

2 ck

Ebenso wie für den Parameter ak existieren für die Berechnung von ck mehrere Möglich-
keiten, die sich meist unterschiedlich auf verschiedene Lösungsraumstrukturen auswir-
ken. Innerhalb der SA können optional zur Verringerung von Varianz mehrere Replika-
tionen pro Eingabekonfiguration ausgeführt werden, was natürlich den Rechenaufwand
weiter erhöht.

Eine Implementierung beider Ausprägungen dieser Vorgehensweise sollte auf dem Hin-
tergrund des von eM-Plant zur Verfügung gestellten Funktionsumfangs prinzipiell ohne
Probleme umsetzbar sein. Ob sich die hohe Rechenzeit zugunsten besonders guter Er-
gebnisse auszahlen kann, muß durch Tests erst festgestellt werden. Da die Struktur der
Algorithmen besonders einfach implementierbar ist, wurde der komplette Methoden-
komplex letztlich in die engere Wahl aufgenommen.

3.4.3 Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation

”Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation“ (kurz ”SPSA“) beinhaltet As-
pekte der Zufallssuche. Das Vorgehen wurdeerstmals 1987 von James Spall vorgestellt
und versucht, den hohen Rechenaufwand der FD-Methodik zu vermeiden, indem si-
multan in alle Richtungen variiert (”perturbiert“) wird. Über SPSA existiert eine große
Anzahl an Forschungsliteratur. Diverse Erweiterungen sollen Konzepte des Verfahrens
verbessern und seine Anwendung z.B. auch für diskrete Eingabevariablen ermöglichen.
Informationen für sowohl Einsteiger als auch Fortgeschrittene finden sich u.a. in [Spa04],
[Spa03], [Spa99] und [Spa98].

Analog zu FDSA gibt es auch bei SPSA sowohl eine ein- als auch eine zweiseitige Umset-
zung. Folgend soll auf eine detaillierte Erläuterung der erstgenannten Version verzichtet
werden. Die zentrale Differenz erzielt bessere Ergebnisse und findet am häufigsten An-
wendung.

Die iterative mathematische Berechnungsvorschrift der Methode besitzt folgende Form:

ĝk =
Ĵ(θ + ∆kck)− Ĵ(θ −∆kck)

2 ∆kck

Der einzige Zusatzparameter im Vergleich zum Vorgehen der normalen zentralen Dif-
ferenz wird mit ∆k bezeichnet und stellt einen Vektor von Zufallszahlen dar, welche
einer bestimmten Verteilung unterliegen. Es existieren eine Reihe von Kriterien, die ent-
scheiden, ob eine gegebene Verteilung für SPSA verwendbar ist. Die ”default“-Wahl fällt
zumeist auf ”Bernoulli +/- 1“. Diese Verteilung hat in theoretischen Untersuchungen
stets die besten Ergebnisse erzielt. Zulässig sind jedoch auch andere Distributionen, die
u. a. unabhängig und symmetrisch um Null verteilt sein müssen.
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Der Einsatz von Bernoulli-Zufallszahlen aus der Menge {-1, 1} in der obig gearteten
Form bedeutet, daß für jede Komponente der aktuellen Konfiguration zufällig entschie-
den wird, ob die Schrittweite ck addiert oder subtrahiert wird, um die beiden für die
zentrale Differenz notwendigen, zu simulierenden Hilfsvektoren der Eingabevariablen
zu bestimmen.

Die Effizienz dieser Methode reagiert mitunter äußerst sensibel auf die Wahl von ck

und die eingesetzte Verteilung der Zufallszahlen. Verbesserungen können möglicher-
weise durch genügend Replikationen erzielt werden. Einen großen Vorteil bildet die
Gelegenheit, in allen dokumentierten Variationen und Erweiterungen nach sinnvollen
Zusätzen für die Implementierung zu suchen und diese bei Bedarf und genug Zeit auch
umzusetzen. Das grundlegende Vorgehen ist simpel, und Nebenbedingungen in Form
von oberen und unteren Grenzangaben für die Eingabevariablen sind ohne weiteres
integrierbar. Der Rechenaufwand von zwei Simulationsläufen pro Iteration erscheint
insbesondere auf dem Hintergrund der Leistung, die SPSA in stochastischen Umge-
bungen in der Theorie nachgesagt wird, relativ human.

Trotzdem dieses Verfahren in erster Linie zur lokalen Optimierung dient, erschien es
als guter Kandidat für eine Implementierung in eM-Plant.

3.5 Auswahl der Algorithmen

Der Entscheidungsprozess mit dem Ziel, eine erste Auswahl von Methoden zusam-
menzustellen, deren Implementierung theoretisch möglich und deren Rechenaufwand in
abhängigkeit der erwarteten Leistung vertretbar schien, gestaltete sich mitunter schwie-
riger als zu Beginn der Recherche angenommen. Eigenschaften von Verfahren wurden
so genau wie möglich mit Hilfe der in Abschnitt 2.4 eingeführten Anforderungen be-
wertet und gegeneinander abgewogen.

Die in kommerziellen Simulationssystemen frequentiert eingesetzten Algorithmen sind
durch theoretische Forschung weniger gründlich untersucht als die älteren, bewährten
Methoden, deren Wurzeln ursprünglich ausschließlich in der Mathematik angesiedelt
sind. Letzte hingegen haben bis heute eher seltener den Weg in die Praxis gefunden.
Umfangreiche theoretische Beweise belegen u.a. die Konvergenz solcher Strategien so-
lange die Verfahren nur ”lange genug laufen“. Detailliertere Aussagen oder vielleicht
sogar konkrete Zahlen zu einzelnen Fraktionen der Leistungsbewertung sind im Kon-
trast zu verbreiteteren eher allgemeinen Bewertungsformulierungen schwer zu finden.
Auf der Suche nach Informationen über kommerziell genutzte Optimierungsmethoden
muß besonders in Produktbeschreibungen mit sehr subjektiven Einschätzungen gerech-
net werden. Dieser Bruch zwischen Theorie und Praxis zeigt sich auch in der Abwesen-
heit von umfangreichen Vergleichstests zwischen Strategien. Eine grundlegende Basis
zu finden, um alle Methoden in möglichst vielen Optimierungsszenarien evaluieren zu
können, ist jedoch aufgrund der starken Differenzen zwischen auftretenden Basiskon-
zeptionen ein äußert komplexes Vorhaben.
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Zur engeren Wahl zählten schließlich nach intensiver Durchsicht vieler Strategien zur
kontinuierlichen Optimierung folgende der in diesem Kapitel erläuterten Verfahren:

• ”Response Surface Methodology“

• ”Complex Search“

• ”Finite Difference Stochastic Approximation“

• ”Simulatenous Perturbation Stochastic Approximation“

Die Autorin betrachtete es im Rahmen der Aufgabenstellung als wünschenswert, in-
nerhalb der vorgegebenen Zeit mindestens zwei der Strategien zu implementieren. Die-
se Planung würde innerhalb der Testphase Vergleichsreihen zwischen den Methoden
ermöglichen. Der Nutzer selbst besitzt somit eine wenn auch etwas eingeschränkte Ver-
fahrenswahl und die Freiheit, mehrere Methoden auf der Suche nach einem Optimum
sequenziell aneinanderzuketten.

Die zur Verfügung stehende Zeit erschien auf dem Hintergrund dieses Ziels sehr knapp
bemessen, weshalb RSM schließlich nach Forderung 3 aufgrund zu aufwendiger Imple-
mentierung verworfen wurde.

”Complex Search“ besitzt mit allen benötigten Subroutinen ebenfalls einen hohen Um-
fang – vor allem im Verhältnis zur erwarteten Leistung – und wurde deshalb als nicht
überzeugend abgelehnt.

Nach Abwägen der Vor- und Nachteile der übrigen Optimierungsverfahren erschien
SPSA auch durch den großen Umfang an frei verfügbarer Literatur die vielverspre-
chendste Option darzustellen. Die Grundstruktur des Algorithmus besteht aus sim-
plen mathematischen Operationen in wenigen Zeilen Programmcode, zu finden u.a. in
[Spa04]. Die Theorie verspricht besonders in höheren Dimensionen akzeptable Rechen-
zeit und eine robuste Leistung im stochastischen Umfeld. Es kann somit angenommen
werden, daß die Forderungen 1 bis 3 von diesem Verfahren erfüllt werden. Es existieren
Erweiterungen für diskrete und globale Optimierung sowie Algorithmen zur automati-
schen Suche nach geeigneten Parametersätzen ak und ck. Diese sind vielversprechende
Möglichkeiten zur Ausdehnung des Tool-Funktionsumfangs.

Als Vergleichsmethode zu SPSA liegt FDSA trotz relativ hohen Rechenaufwands beson-
ders Nahe. Die zwei bzw. drei Algorithmen – falls beide Strategien von FDSA einzeln
gezählt werden – unterscheiden sich nur wenig, was die Umsetzung erleichtert und
den zeitlichen Rahmen nicht zu sehr einengt. Diese Konstellation erschien auf der Basis
der vorgenommenen Recherche eine sinnvolle Wahl. Ob speziell SPSA die gestellten Er-
wartungen erfüllen könnte, bildete eine der wichtigsten Fragen der späteren Evaluation.
Bevor diese jedoch in Angriff genommen werden konnte, mußte ein Optimierungstool
programmiert werden, das sowohl die Interaktion mit dem Simulationsmodell als auch
dem Nutzer ermöglichen und die unterschiedlichen Algorithmen intelligent einbinden
sollte.

Informationen zur Implementierung des Tools, zu aufgetretenen Problemen verschie-
dener Schwierigkeitgrade und dem letztlich erreichten Funktionsumfang vermittelt das
nächste Kapitel.
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4 Das Optimierungs-Tool

Im Rahmen des praktischen Aufgabenteils entstand das ”Continuous Optimization
Tool“, innerhalb der eM-Plant-Objektbibliothek auch kurz ”ContOptim“ genannt.

Einzige Voraussetzung für die Verwendung dieses Tools stellt eine eM-Plant 7.0-Version
dar. Innerhalb des Simulationssystems ist dann das Laden als ”Simple++“-Modell
(”.spp“), oder das Importieren als Objekt in ein bereits bestehendes Modell möglich.

Dieses Kapitel erläutert in mehreren Abschnitten – beginnend mit einem informativen
Einstieg in das Simulationssystem eM-Plant – sowohl die Funktionalität, Basisstruktur
und Schnittstellen des Tools als auch die während der Implementierung aufgetretenen
Probleme und ihre Auswirkungen auf die Umsetzung.

4.1 Simulationssystem eM-Plant

EM-plant, früher Simple++, ist eine Software zur integrierten, graphischen und objekt-
orientierten Modellierung, Simulation und Animation von Systemen und Geschäftspro-
zessen. Es ist Teil der Tecnomatix Produktlinie und kann durch diverse optionale Mo-
dule erweitert werden.

EM-Plant ermöglicht hierarchisches Modellieren unter Benutzung von wiederverwend-
baren Objekten. Sowohl 2D- als auch 3D-Visualisierung kann umgesetzt werden. Das
Präsentieren von Simulationsresultaten geschieht in Tabellen, Graphen oder Diagram-
men. Die Einbindung vorhandener C-Programme in SimTalk, der Programmiersprache
dieses Simulationssystems, ist ebenso hilfreich wie die u.a. angebotenen Schnittstellen

”ODBC“ (”Open Database Connectivity“) oder ”DDE“ (”Dynamic Data Exchange“).

Tecnomatix bietet mehrere Bausteinkästen als erwerbbare Zusätze zur Standardversion
von eM-Plant an. Ein Bausteinkasten stellt einen Satz von Anwenderbausteinen dar,
die zur effizienten Modellierung ausgewählter und häufig vorkommender Anwendungen
eingesetzt werden können. Im Bereich der Optimierung existiert ”GA“, ein Zusatzmo-
dul, das dem Nutzer die Verwendung von Genetischen Algorithmen ermöglicht. Dieser
Baustein stand bei der für diese Arbeit verwendeten Ausbildungsversion von eM-Plant
7.0 nicht zur Verfügung und wurde demzufolge ebenso wie andere Zusätze nicht ge-
nutzt. Ein Screenshot der Systemoberfläche ist im Anhang A unter Kennung 4.1 zu
finden, Hilfe zu eM-Plant enthält [Tec03].

Die Standardbibiliothek von eM-Plant ist in mehrere anwendungsorientierte Katego-
rien unterteilt. Differenziert wird u.a. zwischen Materialflussbausteinen, beweglichen
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Bausteinen und Informationsflussbausteinen. Zur ersten Gruppe gehören alle Objekte,
mit deren Einsatz der Fluß von Materialien durch Anlagen simuliert werden kann. Eini-
ge Vertreter wie Quellen, Senken und einfache Bearbeitungsstationen sind bereits aus
dem Beispielszenario des zweiten Kapitels bekannt. Bewegliche Einheiten sind nicht
an einen festen Ort gebunden und umfassen Fördergüter oder -hilfsmittel, die sich
während eines Simulationslaufs auf Materialflussbausteinen bewegen. Zu den Informa-
tionsflussbausteinen zählen Datenstrukturen wie Tabellen oder Listen, aber auch die
die einzelnen Programmroutinen in SimTalk beinhaltenden Objekte, als ”Methoden“
bezeichnet. Jedes Objekt und somit auch jede erzeugte Instanz besitzt Benutzerschnitt-
stellen, die es erlauben, individuelle Erweiterungen und Anpassungen durchzuführen.

Ein Simulationsmodell wird im Normalfall in einem oder mehreren ”Netzwerken“, auch

”Frames“ genannt, aufgebaut. Netzwerke können ineinander geschachtelt werden und
ermöglichen auf diese Weise verschiedene Abstraktionsebenen. In der konzeptionellen
Phase für den Bau eines Werksgebäudes liegt es z.B. nahe, für jedes vorgesehene Stock-
werk ein eigenes Netzwerk zu verwenden und so ein strukturiertes und übersichtliches
Modell zu schaffen. Im gleichen Maße können einzelne Produktionsanlagen in sepa-
raten Netzwerken dargestellt werden. Die Steuerung der Simulation erfolgt über den

”EventController“-Baustein. Dieser koordiniert und synchronisiert parallel ablaufende
Ereignisse während der Simulation. Er arbeitet sich sozusagen in der Zeit vorwärts,
während kontinuierlich Meldungen über Ereignisse eintreten, die er in die Ereignisliste
aufnimmt. Die Attribute und Methoden dieses Bausteins waren für die Durchführung
der automatischen Optimierung unerläßlich.

4.2 Allgemeine Struktur

Dieser Abschnitt erläutert die dem Optimierungstool zugrunde liegende Struktur und
deren Bestandteile. Anhand dieser soll im gleichen Zuge auch der allgemeine Opti-
mierungsablauf geschildert werden. Der Funktionsumfang des Tools orientiert sich in
erster Linie an der gegebenen Aufgabenstellung und Zielsetzung sowie den ausgewähl-
ten Optimierungsverfahren. Zusätzlich zu den Hauptbestandteilen wurden noch weitere
Features implementiert, die die Arbeit mit dem Tool erleichtern. Die aktuelle Version
liegt in englischer Fassung vor, dies schließt auch alle Kommentare innerhalb des Quell-
codes ein.

Das Grundnetzwerk ”ContOptim“ besteht aus mehreren SimTalk-Methoden, einigen
Spezialbausteinen und Datenstrukturen, darunter hauptsächlich Tabellen und Listen.
Diese verwalten sowohl Informationen über Zielmodelle, Algorithmeneinstellungen und
Ein- und Ausgaben als auch über den aktuellen Status des Optimierungsvorgangs so-
wie alle generierten Warnungen, Fehler- und Kontrollmeldungen. Ein Ausschnitt des
Hauptnetzwerks kann im Anhang A unter der Kennung 4.2a gefunden werden.

Die einzelnen Objekte sind innerhalb der Optimierungshierarchie nach ihrem Zweck
geordnet. Der Ablauf der Optimierungsprozedur wird durch den Quellcode der Haupt-
methoden bestimmt. Das Starten des Tools erfolgt im Normalfall durch einen Dop-
pelklick auf das ”ContOptim“-Netzwerk. Diese Aktion führt die Methode ”OpenOp-
timMain“ aus, die nach globaler Initialisierung die Kontrolle an die Verwaltung der Be-
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nutzerschnittstelle übergibt. Natürlich ist ein Starten dieser Hauptroutine auch direkt
möglich, das Grundnetzwerk bleibt jedoch dem Nutzer verborgen, solange er es nicht
explizit öffnet. Die Interaktion zwischen Nutzer und Tool läuft in erster Linie durch
die Benutzerschnittstelle, über deren primären Dialog ”StartOptim“ alle zur Optimie-
rung benötigten Daten eingegeben und Konfigurationen festgelegt werden. Umgesetzt
wurde dieser Part durch die Verwendung des Dialog-Bausteins von eM-Plant, der die
Spezifikation von Oberflächendialogen unterschiedlicher Komplexität ermöglicht.

Die allgemeine Vorgehensweise schließt dabei nicht aus, daß erfahrene Modellierer di-
rekt auf bestimmte Tabellen oder Listen zugreifen und Einträge vornehmen. Vielmehr
überläßt der gewählte Grad an Abstraktion in einigen Bereichen dem Benutzer selbst
die Entscheidung, ob Dialogfelder oder die ihnen zugrunde gelegten Datenstrukturen
gefüllt werden. In einigen Fällen erlaubte die Funktionalität des Simulatiossystems zu-
dem nicht die uneingeschränkte Prüfung von Daten auf Korrektheit, weswegen eine
manuelle Kontrolle nicht vermieden werden konnte und wenn nötig durch diverse Mel-
dungen empfohlen wird. Auf alle bei der Umsetzung des Tools eingetretenen Probleme
wird im letzten Abschnitt dieses Kapitels detaillierter eingegangen.

Sind alle notwendigen Informationen gegeben, wird vom Nutzerdialog aus der automa-
tische Optimierungsvorgang gestartet.

Abbildung 4.2b – Ablaufdiagramm des Suchprozesses

Die Schnittstelle zwischen dem gewählten Simulationsmodell und den implementierten
Algorithmen setzt sich aus einer Hauptverwaltung (”OptimControl“) und sechs Unter-
methoden zusammen, von denen mindestens zwei (”CalcParams“, ”CalcGradient“, op-
tional auch ”ExitCondition“) algorithmenabhängigen Code enthalten. Dieser beinhaltet
fast ausschließlich Berechnungsvorschriften für Parameter, die pro Iteration sowohl vor
wie auch nach Ausführung der Simulationsläufe neu ermittelt und deren Werte Modell-
größen zugewiesen werden müssen. Außer diesen Routinen existiert pro Algorithmus im
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gleichen Zug eine spezifische Struktur für die Parametertabelle ”ParamLog“. In dieser
Tabelle finden sich alle Variablenbelegungen pro Iteration. Demzufolge wird der Daten-
umfang während der Optimierungsprozedur Schritt für Schritt erweitert und beinhaltet
nach Beendigung eine vollständige Übersicht über alle vom Algorithmus berechneten
und durch Simulation ermittelten Größen.

Jedem einzelnen fertiggestellten Simulationsdurchgang folgen entweder zusätzliche Re-
plikationen, Simulationen zu weiteren benötigten Konfigurationen oder die Abschluß-
berechnungen der Iteration, die die Voraussetzungen für eine neuen Schritt darstellen,
falls kein Abbruchkriterium erfüllt ist. Wiederholungen dieses Vorgehens finden so lange
statt, bis die maximal zulässige Anzahl an Iterationen überschritten oder eine Belegung
für θ als Optimum identifiziert wird. Diesen Ablauf verdeutlicht auch Abbildung 4.2b.

Die gesamte Prozedur endet mit dem Zusammenstellen eines Reports im HTML-Format.
In diesem Bericht werden alle vom Nutzer für die Optimierungsaufgabe definierten An-
gaben, alle aufgetretenen Warnungen, Fehler- und Kontrollmeldungen sowie Ergebnisse
in strukturierter Form aufbearbeitet. Zusätzlich werden die Parametertabelle und an-
dere ausgewählte Informationssammlungen in ein Unternetzwerk des Zielmodells mit
der Bezeichnung ”OptimCtrl“ kopiert. Auch der Endreport ist schließlich dort zu fin-
den.

Die wichtigsten Bereiche der Umsetzung, die Benutzerschnittstelle und die Interaktion
zwischen Modell, Optimierungsprozess und Optimierungsalgorithmen, werden folgend
etwas detaillierter vorgestellt.

4.3 Benutzerschnittstelle

Die Funktionalität des Optimierungstools wurde zum großen Teil während der Konzep-
tionsphase der Benutzerschnittstelle festgelegt. Die Strukur dieser spiegelt sich deutlich
im Aufbau des aufgesetzten Dialogs ”StartOptim“ wider.

Nach Aufruf des ”ContOptim“-Tools öffnet sich die Oberfläche des Hauptdialogs. Diese
beinhaltet eine Gliederung in mehrere nach Informationszweck gestaffelte Register, zu
denen jeweils ein Screenshot im Anhang A (Abbildungen 4.3.1 bis 4.3.6) eingefügt wur-
de. Einstellungen des letzten durchgeführten Optimierungsdurchgangs wie Modellpfad
oder Algorithmus werden, falls vorhanden, geladen oder alternativ auf Standardwerte
zurückgesetzt. Einige Optionen sind zu Beginn nicht aktiviert, sie benötigen das vor-
herige Eingeben und Prüfen von Informationen. Hierzu zählt die ”Start“-Schaltfläche
im unteren Teil des Dialogs, die diesen schließt, die automatische Optimierung einlei-
tet und aus diesem Grund nicht betätigt werden kann, solange kein Zielmodell und
keine vollständige Optimierungsaufgabe spezifiziert wurden. Jedem der Register wurde
eine Informationsbox hinzugefügt, welche knappe Hinweise, Warnungen oder Fehler-
meldungen zur Verfügung stellt.
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4.3.1 Register
”
Simulation Model“

Innerhalb des ersten Registers muß der absolute Pfad zu dem der Optimierung zugrunde
liegenden Simulationsmodell eingetragen werden. Über die Schaltfläche ”Apply Path“
wird die Eingabe ausgelesen und überprüft. Existiert kein Netzwerk im spezifizierten
Pfad unter angegebenem Namen, wird der Benutzer mittels einer Fehlermeldung dar-
auf hingewiesen. Konnte das Modell gefunden werden, wird innerhalb dieses auf den

”EventController“ zugegriffen, der zur Kontrolle der Simulationsläufe notwendig ist.
Die zuständige Textbox zeigt daraufhin die in diesem Baustein vordefinierte Laufzeit
des Modells an, welche selbstverständlich vom Benutzer individuell neu zugewiesen wer-
den kann. Falls direkte Änderungen vorgezogen werden, steht die Schaltfläche ”Open
EC“ zur Öffnung des ”EventController“-Dialogs zur Verfügung.

4.3.2 Register
”
I/O Variables“

Ist ein Zielmodell ausgewählt, können auf verschiedene Wege Ein- und Ausgabevaria-
blen festgelegt werden. Dies geschieht mit Hilfe der Funktionen des zweiten Registers.

Die notwendigen Daten müssen in einem dafür spezifizierten Format entweder inner-
halb eines Microsoft Excel-Dokuments, eines eM-Plant-Objekts oder direkt in die ”In-
put“-Tabelle des Toolsnetzwerks eingetragen werden. Ein Beispiel dieser Struktur zeigt
Abbildung 4.3.2b.

Abbildung 4.3.2b – Beispiel: Ein- und Ausgabevariablen in Excel-Datei spezifiziert

Jede einzelne Variable benötigt die Angabe des zugehörigen Objektnamens im Simula-
tionsmodell, die Attributbezeichnung, unter der der genutzte Wert zu finden ist, sowie
eine Typcharakterisierung dieses Attributs, da die Zugriffsbefehle im allgemeinen pro
Typ differieren. Referenziert werden können u.a. Material- und Informationsbausteine.
Verwendbare Abkürzungen für die ”IValueType“-Spalte sind ”att“ für einfache At-
tribute, ”subatt“ für Unterattribute, ”tab“ für Tabellen, ”list“ für Listen und ”var“
für Variablenobjekte, welche jedoch keine Angabe für ”InputValue“ erfordern. Tabel-
len- oder Listenstrukturen benötigen die explizite Positionseingabe der ausgewählten
Zelle, welche die übliche, von eckigen Klammern umschlossene SimTalk-Notation vor-
sieht. Den Eingabevariablen können in Spalte vier optional Startbelegungen zugewiesen
werden. Geachtet werden muß bei allen Zielwerten auf das korrekte Datenformat, da
Kontinuität und somit entweder die Typisierung ”real“ oder ”time“ verlangt wird.
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Datenimport von Excel-Worksheets erfordert den Eintrag von Pfad und Tabellenblatt.
Über die Schaltfläche ”Load File“ wird, falls möglich, die ”.xls“ geladen und in die

”Input“-Tabelle kopiert. Manuelles Laden oder Erstellen von Optimierungsinformatio-
nen wird durch ”Open Input“ umgesetzt. Nach Zusammenstellen aller Daten muß die
Integrität und Korrektheit dieser auf dem Hintergrund des Simulationsmodells geprüft
werden. Aufgefundene Fehler werden in der ”Input“-Tabelle rot gekennzeichnet und
müssen vor Start der automatischen Optimierungsprozedur beseitigt werden. Statusin-
formationen im unteren Teil des Registers dienen dabei ebenfalls als Hinweis.

4.3.3 Register
”
Functions and Constraints“

Das dritte Register besteht aus Funktionsgruppen für Definition der ”Objective Func-
tion“ und ”Constraints“, wobei die Festlegung von Nebenbedingungen für den Start des
automatischen Optimierungsprozesses keine zwingende Notwendigkeit darstellt. Eine
Aktivierung dieses Registers findet erst nach erfolgreicher ”Input“-Verifizierung statt.

Um die Referenzierung von sowohl Ein- als auch Ausgabevariablen zu erleichtern, li-
sten zwei integrierte Ansichtfenster diese getrennt auf. Für die Spezifikation der Ziel-
funktion existieren zwei Wege. Der Eintrag kann erstens in dem dafür vorgesehenen
Dialogfeld im oberen Registerabschnitt oder zweitens direkt innerhalb der ”Objective
Function“-Arbeitstabelle ”ObjFuncTab“ erfolgen (siehe Abbildung 4.3.3b), welche über
die Schaltfläche ”Open OF Table“ geöffnet wird.

Abbildung 4.3.3b – Beispiel: Eintrag in
”
ObjFuncTab“ mit korrekter Zielfunktion

Diese Datenstruktur beinhaltet eine Zusammenstellung aller Ausgabevariablen inklu-
sive aktueller Belegungen. Die Zielfunktion kann entweder hier (Zeile 1, Spalte 3) als
eM-Plant-Formel eingetragen werden oder im Dialogfeld des Registers, wobei dort das
Rautensymbol ”#“, gefolgt von der Variablennummer, jede Ausgabegröße eindeutig
identifiziert. Jede letztgenannte muß mindestens einmal referenziert werden. Innerhalb
der Zielfunktion können alle zum Umfang von eM-Plant zählenden mathematischen
Funktionen Verwendung finden. Nach Betätigen von ”CheckOF“ prüft eine spezielle
Untermethode die Formel auf zulässigen Rückgabetyp und meldet eventuelle Fehler,
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die innerhalb der ”ObjFuncTab“ stets rot unterlegt werden. Korrekte Formeln kenn-
zeichnet das System automatisch blau. Sind alle notwendigen Bestandteile der Opti-
mierungsaufgabe fehlerfrei definiert, aktiviert dies die ”Start“-Schaltfläche. Theoretisch
kann daraufhin der automatische Optimierungsvorgang begonnen werden.

Das Zusammenstellen von Nebenbedingungen ist relativ simpel und wird mittels zwei-
er Listen für Variablen- und Operationsauswahl und eines normalen Eingabefeldes für
zugehörige Zahlenwerte bewerkstelligt. Hierbei ist der Funktionsumfang auf die Festle-
gung von expliziten ”Constraints“ in Form von oberen und unteren Grenzen für die De-
signvariablen beschränkt. Über den ”Add“-Button wird jede neue Nebenbedingung hin-
zugefügt und die Gesamtintegrität getestet. Die maximale Anzahl dieser ”Constraints“
beschränkt sich als Resultat der zugrunde gelegten Konzeption auf 2n, wobei n die
Eingabedimension der Optimierungsaufgabe bezeichnet.

4.3.4 Register
”
Optimization Parameters“

Dieser Abschnitt des Benutzerdialogs enthält alle verfügbaren, die Optimierungsver-
fahren betreffenden Optionen.

Eine der wichtigsten Entscheidungen ist die Wahl des Optimierungsalgorithmus. Die
entsprechende Liste im Dialog enthält die Methoden SPSA (zweiseitig), FDSA1 (einsei-
tig) und FDSA2 (zweiseitig). Als Optimierungsziel für die Zielfunktion kann Minimie-
rung und Maximierung eingestellt werden, gefolgt von einer oberen Grenze für erlaubte
Iterationen. Der Parameter ”epsilon“ (ε) legt die Genauigkeit fest, mit der ein Optimie-
rungsergebnis ermittelt wird. Unterschreitet die Änderungrate von θk zu θk+1 für eine
vorgegebene Anzahl aufeinanderfolgender Iterationen stets diesen Wert, wird die letzte
Eingabekonfiguration als Optimum identifiziert und ausgegeben. Je kleiner ε gewählt
wird, desto genauer sind mitunter die Endresultate. Die Anzahl notwendiger Iteratio-
nen und somit Simulationsläufe steigt jedoch als Resultat, was bei der Zuweisung dieses
Parameters berücksichtigt werden sollte.

Der zweite Eingabeblock ermöglicht für jedes vordefinierte Optimierungsverfahren das
Ändern, Speichern und Laden vorhandener Parametersets. Die Konfiguration ”normal“
bezeichnet die Standardbelegungen aller aufgelisteten, maximal benötigten Algorith-
menparameter und stellt einen vernünftigen Vorschlag für anfängliche Optimierungs-
versuche dar.

4.3.5 Register
”
Advanced Settings“

Das vorletzte Registerblatt ermöglicht dem Nutzer, auf speziellere Einstellungen des
Tools Einfluß zu nehmen. Beachtet werden muß jedoch, daß sich in diesem Zusammen-
hang getätigte Veränderungen durchaus stark auf die Qualität der Optimierungsergeb-
nisse auswirken können und deshalb einen gewissen Grad an Erfahrung erfordern.

In Abhängigkeit des ausgewählten Simulationmodells und Algorithmus ist es zumeist
sinnvoll, zur Reduzierung von Varianz mehrere Replikationen pro Konfiguration durch-
zuführen oder Gradienten pro Iteration zu mitteln. Der erste Abschnitt des Registers
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stellt für beide Varianten Auswahllisten zur Verfügung. Eine Kombination dieser Optio-
nen ist dabei uneingeschränkt möglich. Der aus der Erhöhung dieser Parameter resul-
tierende Anstieg des Rechenaufwands pro Iteration sollte stets berücksichtigt werden.

Unter dem Stichwort ”Optimum Criteria“ wird festgelegt, wieviele Iterationen hinter-
einander das Standard-Erfolgskriterium – Abstand von θk zu θk+1 ist kleiner ”epsilon“ –
erfüllt sein muß, damit das Tool eine Konfiguration als Optimum anerkennt. Je nach
Algorithmus und gewählten Parametersätzen kann sich die einfachste oder auch erst
die höchste Stufe als ausreichend erweisen.

Der letzte Optionsblock legt die Berechnungsvorschriften für die gegen Null konver-
gierenden Sequenzen ak und ck fest. Pro Sequenz stehen Formeln unterschiedlicher
Komplexität und Konvergenzgeschwindigkeit zur Verfügung, von denen die naiven Be-
rechnungsregeln nicht alle Parameter des vierten Registers benötigen. Für die imple-
mentierten Algorithmen gilt allgemein, daß die gelisteten Koeffizienten a, A, α, cundγ
größer Null sein müssen. Als anfänglich nützliche Richtlinie ist die Regel denkbar, daß
die Größe a∗n – bzw. bei Nutzung der Formel a∗(A + k)α die Größe a∗(A + 1)α∗n – die
in den ersten Iterationen gewünschte Schrittweite pro Komponente des Eingabevektors
der Dimension n annehmen sollte. Der Parameter A wird oft auf zehn Prozent der ma-
ximal erwünschten Iterationen gesetzt. Nach [Spa98] stellt eine Belegung von α = 0.602
und γ = 1

6 im allgemeinen eine vernünftige Wahl dar. In der Praxis garantieren diese
Einstellungen jedoch nicht immer eine gute Optimierungsleistung. Das Sammeln von
Erfahrung im Umgang mit diesen Sequenzen erscheint mitunter als sinnvollere Taktik.

4.3.6 Register
”
Control Settings“

Im letzten Register des Startdialogs stehen drei allgemeine Kontrolloptionen für den
Optimierungsablauf zur Wahl.

Die Erstellung des unter Abschnitt 4.2 bereits erwähnten Abschlußreports kann akti-
viert oder deaktiviert werden. Unter dem Stichwort ”Output“ kann weiterhin zwischen
normalen oder detaillierteren Konsolenmeldungen während des automatischen Optimie-
rungsvorgangs umgeschaltet werden. Die Anzeige von Warnungen oder Fehlern bleibt
durch diesen Punkt aufgrund ihrer höheren Priorität durchweg unbeeinflußt.

Die letzte Option zur Ausgabe zieht jedoch durchaus Veränderungen im Umgang mit
Warnungen nach sich. Notwendig wurde diese durch ein Problem im Umgang mit se-
mantischen Fehlern in eM-Plant-Formeln, das im übernächsten Abschnitt genauere
Betrachtung findet. Ist das zugehörige Kontrollkästchen ausgewählt, wird bei jedem
möglichen Problem innerhalb der Zielfunktionsberechnung die Optimierungsprozedur
mit einer Hinweismeldung angehalten. Nach manueller Verifizierung kann der Vorgang
über eine Benutzerinteraktion problemlos fortgeführt werden. In Ermangelung einer
durchführbaren, vollständigen Vorabprüfung können auf diese Weise potentielle Fehler
aufgespürt, beseitigt oder von Beginn an vermieden werden.
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4.4 Schnittstelle Modell - Optimierungsprozess

Wie bereits im zweiten Abschnitt dieses Kapitels teilweise erläutert, läßt sich der reine
Optimierungsprozess grob in drei Bereiche unterteilen: die Initialisierung, durchgeführ-
te Iterationen eines Algorithmus und die Abschlußphase, zu der im Normalfall die
Erstellung des Ergebnisreports zählt. Diese Vorgänge laufen vollkommen automatisch
ab, falls keine Fehler auftreten oder Warnungen angezeigt werden. Interaktion mit dem
Simulationsmodell erfolgt – außer bei Prüfung der Ein- und Ausgabevariablen mit Hilfe
des Hauptbenutzerdialogs (vgl. Abbildung 4.5) – auch vor Beginn der Lösungssuche,
während der einzelnen Iterationen dieser sowie bei Präparieren aller für den Endbericht
notwendigen Daten. Diese drei Punkte sollen in diesem Abschnitt auf dem Hintergrund
des grundlegenden Optimierungsablaufs etwas detaillierter erläutert werden.

Nach Betätigen der ”Start“-Schaltfläche des Hauptdialogs ”StartOptim“ wird die In-
itialisierung der Optimierungsprozedur durchgeführt. Dies schließt auch das Generie-
ren eines speziellen Unternetzwerkes ”OptimCtrl“ im Netzwerk des Zielmodells ein,
welches auf der einen Seite genutzt wird, um Endergebnisse abzuspeichern, aber auch
notwendig ist, um mit Hilfe einer dort enthaltenen vordefinierten Methode ”endSim“
nach Beendigung jedes Simulationszeitraums automatisch die Kontrolle an die Opti-
mierungsverwaltung zurückzuweisen. Diese Vorgehensweise profitiert von der Tatsache,
daß der ”EventController“ nach Ablauf der Simulationsdauer alle im Modell- oder in
Subnetzwerken vorhandenen Routinen mit Namen ”endSim“ ausführt. Die Anlegung
eines separaten ”Frames“ wurde hierbei beschlossen, um ungewollte Manipulation jeg-
licher Art mit den Objekten des Zielmodells sicher auszuschließen.

Nach Abarbeitung der Vorbereitungsphase folgt die Initiierung der ersten Iteration des
Suchprozesses.

Abbildung 4.5 – Schnittstellen zum Simulationsmodell innerhalb Iterationen
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Wurden keine Startbelegungen der Eingabevariablen zur Verfügung gestellt, nutzt das
Tool die aktuellen Werte der Größen innerhalb des Simulationsmodells. Je nach gewähl-
tem Optimierungsalgorithmus werden pro Iteration eine Reihe Hilfsvektoren berechnet,
die verschiedene Konfigurationen bilden. Für jede einzelne müssen den Designvariablen
neue Werte zugewiesen und nach Ende des Laufs die der relevanten Modellantworten
ausgelesen werden. Für diese beiden Vorgänge wurden zwei Hilfsmethoden program-
miert (”setValue“, ”getValue“), welche die vorher mittels des Benutzerdialogs einge-
gebenen und kontrollierten Informationen über die den Ein- und Ausgabevariablen
zugeordneten Objekten und Attributtypen nutzen, um an Zielwerte zu gelangen oder
neue Belegungen zuzuweisen. Das Rücksetzen, Initialisieren und schließlich Starten ei-
nes Simulationslaufs kodiert die Subroutine ”RunModel“.

Ein Befehl innerhalb der bereits beschriebenen ”endSim“-Methode ruft die Optimie-
rungskontrolle auf, über welche nach Auslesen der interessanten Modellantworten die
Berechnung der Zielfunktion eingeleitet wird. Die Kalkulation der Gradienten greift
ebenso wie die der Belegungen der θ -Komponenten für eine neue Iteration auf al-
gorithmenspezifischen Quellcode zurück. Wird die Prozedur nicht abgebrochen, folgt
als nächstes erneut die Aufstellung und Zuweisung von Hilfsvektoren. Auf diese Weise
bewegt sich der temporäre Designvektor von Iteration zu Iteration weiter durch den
Lösungsraum.

Endet die Suche, startet im Normalfall die Aufbereitung von gewonnenen Daten für den
Endbericht. Dieser besteht aus mehreren Rubriken, kann als Webseite gepeichert und
so auch außerhalb eM-Plants in jedem normalen Browser betrachtet werden. Enthalten
sind selbstverständlich das gefundene Extremum, das zugehörige Ergebnis der Zielfunk-
tion und die benötigte Iterationsanzahl. Die spezifizierte Optimierungsaufgabe und der
gewählte Algorithmus inklusive festgelegter Parameterwerte können ebenso nachvoll-
zogen werden wie alle während der Prozedur erstellten Kontrollausgaben, Warnungen
oder Fehlermeldungen. Der Report, die Parametertabelle und weitere Statistiken sind
innerhalb des Zielmodells im ”OptimCtrl“-Netzwerk zu finden.

Welche Probleme während der Programmierung des ”ContOptim“-Tools in eM-Plant
aufgetreten sind und die Form der aktuellen Version teilweise begründen, erläutert der
folgende Abschnitt.

4.5 Implementierungsprobleme

Während der Implementierung des Simulationstools erforderten diverse Grenzen des
Funktionsumfangs von SimTalk bei einigen Bestandteilen die Abweichung vom ur-
sprünglich geplanten Konzept. Insbesondere das gründliche Abfangen von allen auf-
tretbaren Fehlern stellte sich mitunter als äußerst schwierig heraus und zog letztlich
einige nicht vermeidbare Lücken in Prüfprozessen nach sich. Die einzelnen Probleme
werden in Anlehnung an den normalen Nutzungsablauf des Optimierungstools der Rei-
he nach erläutert.
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Im Umgang mit dem ”StartOptim“-Dialog war zu Beginn nicht nur der Import von
Variablenspezifikationen über Microsoft Excel geplant, sondern auch das Programmie-
ren einer interaktiven Eingabemöglichkeit vorgesehen. Diese sollte nach Festlegen des
Zielmodells innerhalb eines extra Dialogfensters alle gefundenen Objekte zur Auswahl
bereitstellen. Nach Markieren eines dieser Objekte war die Zusammenstellung zugehöri-
ger Attribute und Unterattribute innerhalb einer zusätzlichen Liste geplant, aus der
ebenfalls ein Eintrag hätte gewählt werden können. Die auf diese Weise bestimmten
Objekt- und somit auch Variablendaten müßten nicht auf Existenz und korrekte Form
geprüft werden. Dieses Konzept scheiterte jedoch an der Tatsache, daß in SimTalk kei-
ne Methode zur Verfügung steht, über welche sich alle Attribute eines Objekts intern
aufstellen lassen.

Da es im gleichen Maße nicht vorgesehen ist, eine gegebene Attributbezeichnung für ein
Objekt auf Existenz zu testen – dies ist nur bei benutzerdefinierten möglich – und alle
Versuche, dies Problem auf anderen Wegen zu lösen, scheiterten, zog dies eine Lücke in
der Prüfung der ”Input“-Tabelle nach sich. Ist die Eingabe von Attributen oder Subat-
tributen innerhalb dieser Datenstruktur (zweite und vorletzte Spalte) z.B. durch einen
Tippfehler inkorrekt, tritt bei einem Zugriffsversuch unweigerlich ein schwerer Fehler
auf, der in der Systemkonsole angezeigt wird und einen sofortigen Abbruch aller Me-
thodenausführungen bewirkt. Ein Neustart des Tools ist in diesem Fall unumgänglich.

Weiterhin besteht die Notwendigkeit, die Datenformate der Attribute zu kontrollieren,
da die ausgewählten Optimierungsalgorithmen ausschließlich für den Umgang mit kon-
tinuierlichen Designvariablen konzipiert sind. Dieser Vorgang stellte sich bei Verwaltung
von Listeneinträgen als nicht durchführbar heraus. Es existieren durchaus Befehle zur
Veränderung bzw. Rückgabe von Listenformaten. Während der Nutzung konnte jedoch
festgestellt werden, daß das betroffene Listenattribut ”DataType“ stets mit ”string“
belegt ist, unabhängig davon, welcher Datentyp für die betrachtete Liste eingestellt
wurde. Auf das Testen von Listenformaten wurde deshalb vollständig verzichtet, denn
die Kontrollphase würde stets invalide Zustände melden.

Das Laden von Excel-Tabellen war ursprünglich über die Auswahl innerhalb eines
Standard-”File-Dialogs“, wie er unter Windows üblich ist, geplant. Dieses Feature stell-
te sich ebenfalls als nicht realisierbar heraus, weswegen auf ein einfaches Textfeld und
die manuelle Pfadeingabe zurückgegriffen werden mußte.

Ein weiterer Punkt, der die Datenüberprüfungen während der Arbeit mit dem Haupt-
dialog betrifft und hier erwähnt werden muß, beinhaltet die Arbeit mit der Zielfunktion.
Das Umsetzen und Berechnen von mathematischen Funktionen ist ausschließlich über
die Formelerstellung einer Tabelle durchführbar. Wie im dritten Abschnitt bereits an-
gesprochen, kennzeichnet das System inkorrekte Formeln automatisch rot, korrekte in
blau. Liegt ein syntaktischer Fehler vor, liefert die genutzte Zelle der Tabelle den Rück-
gabewert ”void“. Dieser resultiert in einer Meldung, die dem Benutzer mitteilt, daß die
Formel verbessert werden muß. Beinhaltet jene jedoch einen semantischen Fehler, wird
ein normaler Nullwert zurückgegeben, der nicht von einem korrekt erzeugten Ergebnis
desselben Wertes unterschieden werden kann. Die einzig sinnvolle Reaktion bestand
darin, Nullwerte stets als potentielle Fehler zu behandeln und durch Warnungsanzei-
gen auf dieses Problem aufmerksam zu machen. Die unterste Kontrolloption des letzten
Dialogregisters entstand als Konsequenz dieses Punktes.
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Der Großteil der aufgetretenen Hindernisse hat gravierende Auswirkungen auf die Funk-
tionalität implementierter Prüfmethoden. Das Abfangen von Fehlern – besonders im
Umgang mit Dateneingabe durch den Benutzer – sollte im allgemeinen umfassend sein
und vor allem an keiner Stelle des regulären Programmablaufs einen Einsatz des sy-
stemeigenen ”Debuggers“ nötig machen. Wie erläutert, konnte dieses Ziel jedoch auf-
grund von in eM-Plant entdeckten Programmfehlern und mangelnden Funktionen nicht
vollständig erreicht werden.
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5 Die Optimierungsalgorithmen
im Test

5.1 Das Vorgehen

Die Leistung der implementierten Verfahren – mit Schwerpunkt auf SPSA – wurde mit
Hilfe von vier verschiedenen eM-Plant-Modellen getestet.

Diese Modelle differieren generell nicht nur in ihrer Komplexität, sondern auch im
Grad des Rauschens, welcher den einzelnen Ausgaben anhaftet. Mit der Zusammen-
stellung der Testszenarien wurde versucht, eine repräsentative Auswahl aus der Menge
aller möglichen Simulationsmodelle zu generieren. Begonnen wird mit dem einfachsten
denkbaren eM-Plant-Modell, das dem Leser bereits durch das in Kapitel 2 vorgestellte
praktische Beispiel bekannt sein sollte. Ebenso wie für dieses erfolgte die Konzeption
und Umsetzung des zweiten und dritten Modells eigens für diese Testreihe, wobei die
Anzahl verwendeter Bausteine pro neuem Modell stetig vergrößert wurde. Das letz-
te Simulationsmodell schließlich weist die höchste Komplexität auf. Es entstammt der
BMW Forschungsabteilung und bildet einen Ausschnitt des Automobil-Rohbaus (Ka-
rosserieherstellung) nach.

Zu jedem dieser vier Modelle wurde ein Optimierungsszenario entwickelt, bestehend
aus einer Menge von Eingabevariablen, expliziten Nebenbedingungen auf diesen, ei-
nem Vektor von Ausgabegrößen und einer Zielfunktion. Die Nebenbedingungen liegen,
wie bei Darlegung des Funktionsumfangs des Optimierungstools bereits erläutert, in
Form von oberen und unteren Grenzen für die Belegung jeder Eingangsvariable vor.
Die Art der Optimierungsaufgaben, insbesondere die Aufstellung der Zielfunktionen,
sind – um einen möglichst hohen Grad an Repräsentativität zu erreichen – angeleht
an mit den Modellen einhergehende gängige Problemestrukturen, beschrieben u.a. in
[Fu02], [Spa98] und [Spi00].

Pro Modell wurde die Leistung der Algorithmen unter mindestens zwei verschiedenen
Startkonfigurationen θ0 beobachtet. Für die Berechnung der Sequenz ak kamen sowohl
die naive Vorschrift ak = a∗(1 + k)−1 (Formel 1, Standard), als auch ak = a∗(A + k)−α

(Formel 2) zum Einsatz, wobei die Art der Formel sowie die Werte für a,A und α in
Abhängigkeit des Szenarios neu gewählt wurden. Die Sequenz ck wurde stets mittels
ck = (1 + k)−

1
6 bestimmt.

Der erste pro Modell vorgenommene Versuch zur Parameterbelegung dieser Sequen-
zen orientierte sich stets auf die in [Spa98] dargelegten Richtlinien. Diese erwiesen sich
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jedoch im konkreten Umgang mit den Verfahren und Modellen als nur begrenzt an-
wendbar. Eine kurze manuelle Anpassungsphase der Parameterkonstellationen stellte
sich insbesondere ab dem zweiten Modell als notwendig heraus, bevor die entgültige
Festlegung der Werte erfolgte und die Testläufe in ihrer in diesem Kapitel präsentier-
ten Form gestartet werden konnten.

Bei Rauschen fanden mitunter auch die im Optimierungstool einstellbaren Techniken
zur Varianzreduktion Verwendung. Der Parameter ”epsilon“ erhielt je nach vorhande-
ner Varianz der Modellausgaben eine Zuweisung in Form von ε = 0.01 oder ε = 0.1,
wobei diese Abweichungsgrade entweder über zwei oder über vier Vergleiche hinweg
unterschritten werden mußten, bevor das Tool ein Design als Optimum titulierte. Diese
Wertekombinationen erwiesen sich in allen Szenarien als ausreichend. Auf kleinere Ab-
weichungen zu testen, zog durchweg längere Rechenzeiten, jedoch kaum Verbesserungen
in Optimierungsresultaten nach sich. Simuliert wurde auf Rechnern mit Pentium 4 Pro-
zessoren, 2,26 GHz mit 1GB RAM.

Die Präsentation der Ergebnisse erfolgt zum größten Teil in tabellarischer Form. No-
tiert wurden die ausgegebenen optimalen Konfigurationen (θmin, stets in Sekunden
dargestellt), die zugehörigen Resultate der Zielfunktionen (OFmin) und die benötig-
ten Iterationen sowie Simulationsläufe (Imin bzw. SRmin). Da SPSA ein Verfahren
mit zufälligen Elementen darstellt, liefern diesen Algorithmus nutzende Optimierungs-
vorgänge bei gleichen Modell- und Grundeinstellungen generell Ergebnisse, die mit
bestimmten Varianzen versehen sind. Aus diesem Grund wurden bei SPSA stets meh-
rere solcher Resultate – fünf im Normalfall – pro Modellszenario und Konfiguration
ermittelt, das beste von allen aufgeführt und zusätzliche Angaben zu Erwartungswer-
ten (E(OF ), E(I) und E(SC)) und Standardabweichungen (σ(OF ), σ(I) und σ(SC))
gelistet. Wiesen Belegungen der Ausgabevariablen für ein- und dasselbe Design generell
einen Grad an Streuung auf, fand die Durchführung mehrerer Wiederholungen auch un-
abhängig von der Wahl des Algorithmus statt. Die Anzahl benötigter Simulationläufe
setzt sich aus denen in allen Iterationen durchgeführten und einem abschließenden Lauf
zusammen. Letztgenannter wird vorgenommen, um den Wert der Zielfunktion für das
optimale Design zu bestimmen. Die Werte der Eingangsvariablen und Zielfunktionen
wurden bei allen Tests mit bis zu zwei Stellen nach dem Komma aufgeführt. Im all-
gemeinen muß bei Erwartungswerten und Standardabweichungen – insbesondere bei
Angabe für Iterationen und Simulationsläufe – mit geringen Rundungsfehlern gerech-
net werden.

5.2 Modell 1

5.2.1 Modellspezifikation und Optimierungsaufgabe

Das erste Modell wurde bereits in Kapitel 2, Abschnitt 3 eingeführt (siehe Abbil-
dung 2.3) und stellt als kleinstmögliches zu optimierendes eM-Plant-Szenario den ideal-
sten Kandidaten für den Beginn der Optimierungstests dar. Es besteht aus einer Quel-
le zur Teilegenerierung, einer Bearbeitungsstation für diese und einem Ausgang. Teile
treten in konstantem Abstand von 60 Sekunden in das System ein und werden in kon-
stanter Zeit bearbeitet. Für das Vernichten der Teile wird keine Zeit benötigt.
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Die relative Übersichtlichkeit der Struktur eröffnete die Möglichkeit, erste grundlegende
Erfahrungen sowohl mit den verwendeten Algorithmen als auch den Sequenzparame-
tern zu sammeln. Weiterhin diente der Testabschnitt dazu, eine grobe untere Grenze
für allgemein zu erwartenden Rechenaufwand zu erlangen.

Die verwendete Optimierungsaufgabe besitzt folgende Form (vgl. auch Kapitel 2, Ab-
schnitt 3):

Gegeben:

• θ = twork, mit twork ist konstante Bearbeitungszeit der Station,

• o = (tsys, twork)T , mit tsys ist durchschnittliche Zeit eines Teils im System,

• J = tsys + cost
twork

, mit cost = 1000 (Kostenfaktor),

• Nebenbedingung: 1s < twork < 120s

Gesucht:

eine Konfiguration von θ, für die J minimal wird.

Die Länge der einzelnen Simulationsläufe wurde auf acht Stunden festgelegt. Die ver-
wendeten Startwerte θ0 für θ = twork betrugen a) 80, b) 60, c) 40 und d) 20 Sekunden.
Die Berechnung von ak erfolgte mittels der Standardformel mit Belegungen von sowohl
a = 1 als auch a = 5. Die Abweichung ε = 0, 01 sollte vor Meldung eines Optimums
über vier Konfigurationsvergleiche hintereinander unterschritten werden.

5.2.2 Testergebnisse

Da der Eingabevektor der Optimierungsaufgabe die Dimension eins besitzt, existieren
bei der Vorgehensweise SPSA und der der zweiseitigen FDSA keine Unterschiede. Die
pro Iteration ermittelten Hilfsvektoren sind gleich, wenn auch durch den Zufallsfaktor
innerhalb SPSA die Möglichkeit besteht, daß die Reihenfolge ihrer Generierung umge-
kehrt ist. Als Konsequenz dieser Tatsache liefern beide Strategien dieselben Resultate.

Eine Übersicht der Ergebnisse für a = 1 zeigt Tabelle 5.2.2a, jene für a = 5 können
Tabelle 5.2.2b entnommen werden. Beide Tabellen sind im Anhang B zu finden.

Die Resultate sind pro Algorithmus in vier Spalten, eine pro Startkonfiguration, ge-
gliedert. Um die gelisteten Angaben im Hinblick auf die Algorithmenleistung besser
beurteilen zu können, erfolgte für jedes Anfangsdesign die Berechnung des Zielfunk-
tionswertes. Startvektor a) lieferte 17,2, b) 7,7, c) 6,5 und d) 6,37. Zusätzlich wurde
manuell das einzige und somit globale Minimum ermittelt, welches bei einer Belegung
von θ ≈ 29 angenommen wird.

Im direkten Vergleich der Algorithmen differieren die Ergebnisse der Optimierungs-
vorgänge nur wenig. Im Hinblick auf die verschiedenen Startkonfigurationen wurden
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stets Verbesserungen erzielt. Für a = 1 sind jene im Schnitt jedoch deutlich geringer
als für die zweite Wahl dieses Parameters, die besonders im Fall b) gute Ergebnisse nahe
dem globalen Minimum nach sich zieht. Korrespondiert die Belegung weniger günstig
mit dem Startdesign aufgrund zu großem a, kann dies in Verbindung mit den über die
Zielfunktion errechneten Gradienten zu zu großen Sprüngen im Lösungsraum führen
und die Gesamtlaufzeit erhöhen. Ist dieser Parameter zu klein gewählt, resultiert dar-
aus möglicherweise ein zu geringer Fortschritt gen Optimum.

Die zu diesem Modell durchgeführten Testläufe der im Funktionsumfang des Optimie-
rungstools enthaltenen Algorithmen zeigen deutlich die Abhängigkeit der erbrachten
Ergebnisqualität und damit verbundenen Rechenaufwands von getroffenen Entschei-
dungen, welche die Startkonfiguration sowie die Parameterzuweisungen für die Sequenz
ak betreffen. Dennoch konnten Resultate nahe dem globalen Optimum in diesem Bei-
spiel relativ einfach und nach geringer Iterationszahl ermittelt werden. Die in diesem
Testabschnitt gesammelten Erfahrungen stellten für die Konzeption der übrigen drei
Optimierungskomplexe ein hilfreiches Gerüst dar.

5.3 Modell 2

5.3.1 Modellspezifikation und Optimierungsaufgabe

Das zweite Modell bildet eine allgemeine Kundenbetreuung, wie sie z.B aus Banken
bekannt ist, nach und stellt eine naheliegende Erweiterung zum ersten Beispiel dar.
Solche ”Queue-Server“-Modelle sind eine typische Klasse diskreter stochastischer Mo-
delle. Einen Vertreter dieser Gruppe als Testgrundlage für die Algorithmenleistung bei
Rauschen zu verwenden, bietet sich demzufolge an.

Kunden werden in Abhängigkeit ihrer potentiellen Anliegen in vier Kategorien einge-
stuft. Jede dieser letztgenannten besitzt einen bestimmten zu erwartenden zeitlichen
Abstand für das Eintreten der Kunden im System. Drei Schalter stehen für die unter-
schiedlichen Belange zur Verfügung, wobei die durchschnittlichen Bediendauern von-
einander differieren. Die ersten drei der möglichen Klassen von Anliegen können minde-
stens durch zwei der drei Angestellten Bearbeitung finden. Kunden der Kategorie vier
besitzen keine Wahlmöglichkeit, sie müssen sich dem ersten Schalter zuwenden. Die
genaue Zuordnung der Kundentypen zu den ”Servern“ kann anhand Abbildung 5.3.1
(Anhang A) nachvollzogen werden. Diese zeigt einen Screenshot des in eM-Plant um-
gesetzten Modells. Es besteht bei Vernachlässigung des ”EventControllers“ insgesamt
aus zwölf Bausteinen. Pro Kundentyp wurde eine Teilequelle und ein Puffer gesetzt.
Nach Eintritt jedes Kunden in das System gelangt dieser sofort in die der zugehörigen
Quelle nachgeschaltete Schlange (”Queue“, unendliche Kapazität). Ist ein für die Klasse
potentiell in Frage kommender Angestellter frei, kann die Bearbeitung ohne Zeitverlust
begonnen werden. Andernfalls muß der Kunde in der zugehörigen Schlange warten.
Hierbei gilt das FIFO-Prinzip. Die Schalter werden über drei Stationen simuliert. Nach
Beendigung der Bearbeitung verläßt der Kunde noch im selben Moment über die Senke
das System.
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Je nach Ausbildungsstand sind die Angestellten des Betriebs mit einem gewissen Ko-
stenfaktor verbunden. Für Tätigkeiten am Schalter drei z.B. werden die umfangreichsten
Kenntnisse benötigt, weshalb eine Verbesserung der durchschnittlichen Bearbeitungs-
dauer dort mit den größten Kosten verbunden ist. Bei Beachtung der Wartezeit für
Kunden und auch der der Angestellten soll festgestellt werden, welche Richtwerte für
die Zeit der Kundenbetreuung an allen Schaltern sinnvoll erscheinen.

Die verwendete Optimierungsaufgabe besitzt folgende Form:

Gegeben:

• θ = (µs1, µs2, µs3)T ,

mit µsi ist mittlere Bearbeitungszeit der Station i für i = 1, . . . , 3,

• o = (tsys, tfree−s1, tfree−s2, tfree−s3, µs1, µs2, µs3)T ,

mit tsys ist durchschnittliche Zeit eines Kunden im System und
tfree−si ist mittlere freie Zeit der Station i für i = 1, . . . , 3,

• J = (tsys ∗ 2 + 1
3 ∗

∑3
i=1 tfreesi + cost1

µs1
+ cost2

µs2
+ cost3

µs3
)/5,

mit Kostenfaktoren cost1 = 2500, cost2 = 4500 und cost3 = 6500

• Nebenbedingungen: 60s < µs1 < 360s,
60s < µs2 < 600s,
60s < µs3 < 1080s

Gesucht:

eine Konfiguration von θ, für die J minimal wird.

Für die Parametrierung der Kundengenerierung durch Quellen und die der Bearbei-
tungszeiten aller ”Server“ fiel die Wahl auf Angabe mittels Gausscher Normalvertei-
lung. Kunden des ersten Typs werden mit einem Erwartungswert µ von fünf Minuten,
bei einer Standardabweichung σ von 30 Sekunden generiert. Typ zwei zeichnete sich
durch µ = 8 min und σ = 30 s, Typ drei durch µ = 10 min und σ = 30 s und Typ
vier durch µ = 6 min und σ = 40 s aus. Jede Station besaß zusätzlich eine Angabe von
σ = 10 Sekunden.

Die Länge der einzelnen Simulationsläufe betrug 24 Stunden, bei realem zeitlichen Auf-
wand von ca. 0.05 Sekunden. Auch bei diesem Modell umfaßten die Optimierungstests
das Ermitteln von Ergebnissen basierend auf mehreren Startkonfigurationen. Der er-
ste dieser Vektoren besaß die Form θ = (160, 260, 650)T , das Design b) bestand aus
θ = (130, 280, 550)T (Angaben in Sekunden).

Aufgrund des Grades an Rauschen mit dem die Modellantworten versehen waren, bot
sich dieses Szenario an, um festzustellen, inwiefern Techniken zur Varianzreduk-
tion die Qualität der Optimierungsresultate würden verbessern können. Sowohl die
Einstellung mehrerer Simulationsläufe pro Design als auch die der Gradienten-
mittelung pro Iteration fanden somit Einsatz.
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Die Sequenz ak wurde bei Verwendung dieser Optionen mittels Formel 2 und a = 5,
A = 10 und α = 0, 9 errechnet. Bei Optimierungseinstellungen ohne Aktivierung dieser
Techniken fiel die Wahl der Berechnungsweise für diese Sequenz auf die Standardvor-
schrift mit a = 3, da größere Belegungen in Kombination mit dem stochastischen Modell
zu äußerst großen Sprüngen innerhalb des Suchraumes führten und den Optimierungs-
prozeß aus diesem Grunde äußerst instabil machten. Für die übrigen Parameter fiel
die Entscheidung auf eine über zwei – bzw. vier für SPSA ohne Varianzreduktion –
Vergleichswerte lang zu unterschreitende Abweichung von ε = 0, 1.

5.3.2 Testergebnisse

Die Werte der Zielfunktion wiesen pro Design eine ungefähre Abweichung von ±2 auf,
weshalb auch für beide Versionen von FDSA für jede Startkonfiguration und Einstel-
lung fünf Ergebnisse ermittelt und verarbeitet wurden. Design a) besaß im Durch-
schnitt ein zugehöriges Zielfunktionsresultat von ca. 140, Fall b) eines von ca. 127.
Manuelles Suchen nach einem globalen Minimum lieferte einen Eingangsvektor von
(69, 56; 154, 69; 387, 25)T mit einem Ergebnis von 106 für die ”Objective Function“.

Die Tabellen 5.3.2a bis 5.3.2d (Anhang B) zeigen die Testresultate unter den verschie-
denen Startkonfigurationen und getätigten Einstellungen. Analog zur Reihenfolge der
tabellarischen Gliederung soll folgend auf diese Ergebnisse kurz eingegangen werden.

a) Keine Varianzreduktion:

Bei der Suche nach optimalem Design ohne Varianzreduktionstechniken (Tabel-
le 5.3.2a) schnitt SPSA in Bezug auf Fall a) mit OFmin = 114, 13 am besten
ab. Trotz relativ hoher Varianz in den Zielfunktionswerten läßt der Erwartungs-
wert für diese jedoch erkennen, daß bei jedem einzelnen Optimierungsvorgang die
Qualität des Eingabevektors gegenüber der gegebenen Anfangslösung in akzep-
tabler Rechenzeit deutlich erhöht werden konnte. Ein Vergleich der für die beste
Lösung benötigten Anzahl von Iterationen mit E(I) zeigt die Unabhängigkeit
zwischen diesen Größen zur beobachteten Leistung. Lange Rechenzeit muß sich
nicht zwangsläufig in Form von möglichst idealen Resultaten auszahlen.

Für den Startvektor b) erreichte FDSA1 das optimalste Design (OFmin = 113, 48)
und wies mit σ(OF ) = 3, 67 nicht nur weniger als ein Drittel der bei FDSA2 fest-
gestellten Standardabweichung, sondern auch die geringste Streuung des Test-
abschnittes ohne Versuche zur Varianzreduktion auf. SPSA benötigte trotz nur
zweier Simulationsläufe pro Schritt – zwei weniger als FDSA1 und vier weniger
als FDSA2 – durchweg den niedrigsten Rechenaufwand.

b) Fünf Simulationsläufe pro Design:

Die Ergebnisse, für deren Erstellung im Suchvorgang fünf Simulationsläufe für
jede zu untersuchende Konfiguration vorgenommen wurden, stellt Tabelle 5.3.2b
dar. Deutlich erkennbar sind die im Vergleich zur vorigen Tabelle gefallenen Werte
innerhalb der Zeile der Standardabweichungen, aber auch die der im Durchschnitt
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benötigten Iterationen. Bei letzterer Angabe muß natürlich berücksichtigt wer-
den, daß die Gesamtanzahl an Simulationsaufrufen als Konsequenz der verwen-
deten Varianzreduktionstechnik stark gestiegen ist. Diese Einstellung resultierte
bei Verwendung von FDSA1 in einer Verringerung des Erwartungswertes für OF .

Die beiden übrigen Algorithmen zeigten bei Gegenüberstellung mit dem Inhalt
in Tabelle 5.3.2a etwas geringere Lösungsqualität. FDSA2 lieferte zum Teil so-
gar Endergebnisse, welche in Anbetracht des Startdesigns eine Verschlechterung
der Zielfunktion bedeuteten. Die zusätzliche Rechenzeit führte auch bei SPSA
nicht zu besseren Leistungen, weshalb sich der gesteigerte Aufwand nur begrenzt
auszuzahlen scheint.

c) Zwei Gradienten pro Iteration:

Die Mittelung zweier Gradienten pro Iteration war die zweite Technik zur Vari-
anzreduktion, welche Einsatz fand (Tabelle 5.3.2c). Die Leistung der Algorithmen
unter dieser Einstellung erbrachte ebenso wie die Durchführung mehrerer Repli-
kationen pro Simulationsaufruf eine Verringerung für alle gelisteten Standardab-
weichungen, diese stand jedoch in ihrer Effektivität der im vorigen Testabschnitt
verwendeten Strategie ein wenig nach. Auch die übrigen Ergebnisse zeigen noch
deutlich den Einfluß des Rauschens, welches den Ausgabegrößen anhaftet. Im
Fall b) weist FDSA2 erneut einen ungünstigen Wert für E(OF ) auf. Eine klare
Tendenz zu allgemein guter Leistung ist jedoch weiterhin durch die erreichten
Optima erkennbar.

d) Kombination beider Techniken:

Als abschließendes Untersuchungsszenario erfolgte die Kombination beider bis zu
diesem Zeitpunkt vorgestellten Ansätze zur Varianzreduktion (Tabelle 5.3.2d).
Diese Einstellung verlangte bei SPSA 20, bei FDSA1 bereits 40 und bei FDSA2 60
Simulationsläufe pro Iteration. Einige der Optimierungsdurchgänge – besonders
bei FDSA1 – nahmen eine zeitliche Dauer von bis zu acht Stunden in Anspruch.

So gut wie alle Ergebnisse stellen noch immer eine deutliche Verbesserung zu den
einzelnen Startdesigns dar. Doch der relativ hohe Rechenaufwand kann durch die-
se, zu den vorigen untersuchten Konstellationen nicht als erwähnenswert besser
charakterisierbare Resultate, nicht gerechtfertigt werden. Die separate Anwen-
dung beider Optionen zur Varianzreduktion schien in Bezug auf diese Optimie-
rungsaufgabe eine effektivere Entscheidung. Insbesondere SPSA profitierte am
wenigsten von diesen Einstellungsmöglichkeiten.

Bei Verwendung von Varianzreduktionstechniken muß an dieser Stelle berücksichtigt
werden, daß die stochastische Natur des Modells auch positive Auswirkungen auf die
potentielle Leistung besitzen kann. Ungenaue Berechnungen von Gradienten führen
schwerpunktmäßig in den ersten Iterationen eines Optimierungsvorgangs zu mitunter
größeren Sprüngen im Suchraum. Diese letztgenannten lenken die Lösungskandidaten
möglicherweise über ”größere Hindernisse“ in Gebiete mit besseren lokalen oder auch
dem globalen Optimum. Die Verringerung von Varianz kann demzufolge auch negative
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Auswirkungen besitzen. Der Grad ihres Nutzens hängt schwerpunktmäßig vom verwen-
deten Simulationsmodell und der Startkonfiguration ab.

Finden alle für die aktuelle Optimierungsaufgabe erzielten Ergebnisse zugleich Be-
achtung, kann beobachtet werden, daß FDSA1 die besten Konfigurationen ermittelte.
SPSA benötigte stets die geringste Anzahl an Simulationsläufen und stand FDSA1 in
Bezug auf die bestimmten Optima nur wenig nach. Das globale Optimum konnte nicht
erreicht werden, dafür jedoch gute lokale Lösungen, welche im Vergleich zu den Start-
konfigurationen Verbesserungen in den Zielfunktionswerten im Rahmen von 10 bis 20
Punkten darstellen.

Das verwendete Modell vertritt mit seiner grundlegenden Struktur die Basiseigenschaf-
ten von ”Queue-Server“-Modellen. Da sich diese jedoch u.a. im Hinblick auf die Pa-
rametrierung deutlich voneinander unterscheiden können, ist nicht klar vorhersagbar,
inwiefern ähnlich gute Resultate für andere Simulationsmodelle dieser Kategorie zu
erwarten sind. Aufgrund gesammelter Erfahrung in diesem Testabschnitt kann aller-
dings angenommen werden, daß sich zumindest bei mehr oder weniger gleichartigen
Zielfunktionen ebenfalls akzeptable Ergebnisse einstellen.

5.4 Modell 3

5.4.1 Modellspezifikation und Optimierungsaufgabe

Das dritte Testmodell simuliert eine im Vergleich zum ersten Beispiel komplexere Teile-
verarbeitung und somit eines der für die Anwendungsgebiete von eM-Plant (vgl. Kapi-
tel 4, Abschnitt 1) typischeren Systeme. Abbildung 5.4.1, zu finden in Anhang A, zeigt
den zugehörigen Aufbau, welcher zur Sicherstellung von Praxisnähe an ein Beispiel aus
[Spi00] angelehnt wurde.

Nutzung fanden fünf Teilequellen, elf Puffer, sieben Stationen, von welchen die Num-
mern eins, drei und vier für Montage von mehreren Komponenten und die übrigen für
eine normale Bearbeitung vorgesehen sind, und eine Senke, über die die fertigen Pro-
dukte das System verlassen. Das Zusammenfügen von zwei oder mehr Teilen bedeutet in
diesem Zusammenhang, daß jeder Ausgang des Vorgängerbausteins der entsprechenden
Montagestation mit einem Bauteil besetzt sein muß, um die Verarbeitung einleiten zu
können. Als Resultat vernichtet das Simulationssystem die Komponenten in den eben
genannten Ausgängen und generiert eine neue im Eingang der Nachfolgestation. In der
Industriepraxis werden für solch ein Konzept meist möglichst geringe Pufferkapazitäten
in Kombination mit längeren, für alle Stationen identischen, konstanten Taktzeiten für
die Weiterleitung der Teile innerhalb des Strukturablaufs angestrebt.

Manche Bausteine dieses Modells wurden auf zwei verschiedene Weise parametriert,
um sowohl ein deterministisches als auch ein stochastisches Szenario zu schaffen.
Die ersten fünf Puffer besaßen hierbei stets eine Teilekapazität von zehn, die übrigen
eine von fünf, bei konstanter Bearbeitungszeit von fünf Sekunden.
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Für das erste Szenario produzierten alle Quellen Teile in konstantem Abstand von
zehn Sekunden, dieselbe zeitliche Einstellung fand auch bei der Senke Verwendung. Die
konsequent gleichbleibenden Dauern für Komponentenverarbeitung durch Stationen
wurden für die zugehörige Optimierungsaufgabe als Eingabevariablen genutzt.

Für das zweite Szenario kam erneut die Gaussche Normalverteilung zum Einsatz.
Die bereits angeführten Zeiten für jede der Quellen und auch die Senke wurden in Er-
wartungswerte umgewandelt und je eine Standardabweichung von fünf Sekunden hin-
zugefügt. Auch bei den einzelnen Stationsbausteinen fand dieses Vorgehen Anwendung,
wobei σ dort mit zwei Sekunden veranschlagt wurde.

Unter Berücksichtigung einer oberen Grenze und möglichst geringen Abweichungen
aller Verarbeitungszeiten der Stationen sollte für beide Versionen ein erstrebenswerter
Teiledurchsatz das Ziel darstellen. Die Optimierungsaufgaben variieren nur an wenigen
Stellen voneinander, weshalb ihre Darstellung folgend kombiniert wurde:

Gegeben:

• θ = (ts1, ts2, ts3, ts4, ts5, ts6, ts7)T ,

mit tsi ist für Szenario 1 konstante, für Szenario 2 mittlere Bearbeitungszeit der
Station i für i = 1, . . . , 7,

• o = (ts1, ts2, ts3, ts4, ts5, ts6, ts7, pout)T ,

mit pout ist Anzahl der durch die Senke vernichteten Teile,

• J = (1
3 ∗

∑7
i=1(tsi − ts)2 +

∑7
j=1(tmax − tsj)2 − (pout/2, 2))/10,

mit ts = 1
7 ∗

∑7
l=1 tsl und tmax = 60 s,

• Nebenbedingungen: 40s < tsm < 100s,
mit m = 1, . . . , 7

Gesucht:

eine Konfiguration von θ, für die J minimal wird.

Die Länge jedes einzelnen Simulationslaufs betrug fünf Tage, verbunden mit einem rea-
len zeitlichen Aufwand von ca. drei Sekunden. Zwei unterschiedliche Startkonfiguratio-
nen fanden innerhalb dieses Testabschnittes Verwendung. Design a) kodierte der Vektor
θ = (63, 48, 55, 59, 52, 60, 62)T , Design b) der Vektor θ = (59, 59, 59, 59, 59, 59, 59)T

(Angaben in Sekunden). Für beide Szenarien dieses Simulationsmodells wurde ak über
die Standardformel mit einer Belegung a = 1 errechnet. Für höhere Werte stieg die
Tendenz der Instabilität innerhalb der Optimierungssuche stark an. Für eine erfolg-
reiche Beendigung der Prozeduren sollte ”epsilon“ stets über zwei Vergleichspunkte
hintereinander unterschritten werden. Für das erste Szenario galt dabei ε = 0, 01, für
das zweite ε = 0, 1.
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5.4.2 Testergebnisse

Mit Hilfe des ersten Szenarios wurden Zielfunktionswerte für die beiden Startkonfigu-
rationen ermittelt. Design a) lieferte -277,60, Design b) -331,94. Die manuelle Suche
nach dem globalen Optimum ergab eine ungefähre Belegung von ca. 55 Sekunden für
jede Eingangsvariable mit entsprechendem Wert der ”Objective Function“ von ungefähr
-339,5. Im zweiten Szenario konnten für die Zielfunktion pro Design im Mittel Abwei-
chungen von ±0.5 beobachtet werden.

Die Resultate des ersten Testabschnittes listet Tabelle 5.4.2a, die des zweiten Tabelle
5.4.2b (Anhang B).

a) Szenario 1:

Aufgrund des deterministischen Charakters dieser Modellfassung wurden nur bei
SPSA mehrere Optimierungsläufe pro Startkonfiguration benötigt.

Im direkten Vergleich der Algorithmen erzielte besonders SPSA äußerst gute Re-
sultate in im Mittel nur 500 Simulationsläufen. Sowohl in Fall a) als auch b) wurde
das globale Optimum sogar fast mit einer Genauigkeit bis zur ersten Nachkom-
mastelle gefunden. Die geringen Standardabweichungen verdeutlichen zusätzlich
den erreichten Grad an Leistungsqualität.

Die Ergebnisse der übrigen Algorithmen zeigen für Design a) ebenfalls gute Werte,
welche jedoch mit wesentlich höherem Rechenaufwand verbunden sind. Startkon-
figuration b) erwies sich als weniger günstige Vorlage für diese Optimierungs-
vorgänge. Sowohl FDSA1 als auch FDSA2 reagierten in den ersten Iterationen
mit relativ großen Sprüngen im Lösungsraum und erreichten nur lokale Optima,
welche in ihren zugehörigen Zielfunktionswerten dem Startdesign klar unterlegen
sind.

b) Szenario 2:

In diesem Szenario traten bei Verwendung von FDSA1 und FDSA2 Probleme
im Zusammenhang mit dem normalen Verfahrensabbruch auf. In den ersten 500
Iterationen konnte in den Abstandsmessungen aufeinanderfolgender Konfigura-
tionen so gut wie keine Konvergenz gegen Null festgestellt werden. Aus diesem
Grunde wurde für diese Algorithmen in Anlehnung an die im Schnitt von SPSA
benötigten Rechenschritte eine maximal erlaubte Iterationsanzahl von 100 spezi-
fiziert. Gelistet sind die bis zu diesem Punkt erreichten Resultate.

SPSA erzielte im Fall a) durchschnittlich weniger gute Ergebnisse als im deter-
ministischen Szenario. Der Rechenaufwand pro Suchanlauf ist trotz in der Stan-
dardabweichung erkennbaren Rauschens jedoch äußerst gering, was prinzipiell
mehrere Optimierungsversuche ermöglicht. Das beste Resultat mit einem Ziel-
funktionswert von -333,20 stellte eine deutliche Verbesserung zum Anfangsdesign
dar. Für Konfiguration b) fiel die Leistung etwas schlechter aus. Das aufgefundene
Minimum birgt keine Steigerung der Lösungsqualität in sich. Denkbar wäre, daß
sich eine alternative Wahl für die Parameterbelegung der Sequenz ak als optimaler
erweist.
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Das Forschen nach einem Minimum mittels FDSA1 und FDSA2 weist in dieser
Situation Züge einer absoluten Zufallssuche auf. Die Erwartungswerte und Stan-
dardabweichungen zeigen, daß die stochastische Natur des Simulationsmodells
einen konstanten Fortschritt gen Optimum verhindert und im allgemeinen die
Optimierungsvorgänge äußerst instabil macht.

Abschließend wurde grob die Auswirkung von Varianzreduktionstechniken auf
Leistung der FD-Methoden untersucht. Festgestellt wurde in diesen, nicht im
Anhang gelisteten Versuchen, daß sich eine Einstellung von mindestens fünf Si-
mulationsläufen pro Design als nötig erwies, um zu SPSA ähnliche Ergebnisse
erzeugen zu können. Im Fall a) konnten mit dieser Einstellung nach ca. 100 Itera-
tionen für beide Variationstypen Lösungen mit Zielfunktionswerten von ungefähr
-334 beobachtet werden. Der Rechenaufwand erstreckte sich jedoch hierbei auf
4000 bzw. 7000 Simulationsaufrufe für FDSA1 bzw. FDSA2.

Dieser Testabschnitt zeigt besonders deutlich den Vorteil von SPSA gegenüber den
alternativen Algorithmen. Die erreichten Verbesserungen zeugen von hoher Leistungs-
qualität, welche in Anbetracht der realistischen Konzeption – insbesondere des ersten
Szenarios – bei günstigem t0 in ähnlichem Grade für gleiche Modelltypen erwartet
werden kann. Der geringe Rechenaufwand läßt stets Raum für mehrere Optimierungs-
durchgänge auf Basis unterschiedlicher Startkonfigurationen oder Parameterbelegungen
und erlaubt auf diese Weise eine breitere Exploration des Lösungsraumes. Der mit SPSA
verbundene Zufallsfaktor ermöglicht auch in deterministischen Szenarien die Chance,

”hohe Gebirge“ zu überwinden, um in mit potentiell besseren Zielfunktionswerten be-
haftete Regionen zu gelangen.

5.5 Modell 4

5.5.1 Modellspezifikation und Optimierungsaufgabe

Das letzte für die Algorithmentests verwendete Simulationsmodell entstammt der BMW
Forschungsabteilung und stellt einen Ausschnitt eines Automobil-Rohbaus dar. Die
grundlegende Struktur ist deterministisch, aufgrund seiner Herkunft praxisnah und
ähnelt ein wenig der des dritten Modells. Die Anzahl an Objekten ist jedoch deutlich
größer, weshalb es sich als idealer Kandidat erwies, um eine höherdimensionale Opti-
mierungsaufgabe zu stellen.

Zum Einsatz kam bei der Modellierung ein speziell auf das Anwendungsgebiet zuge-
schnittener Bausteinkasten, entwickelt von der Firma SimPlan AG in Zusammenarbeit
mit BMW. Die auf diese Weise zur Verfügung stehenden Modellobjekte erleichtern das
Nachbilden von Verarbeitungsstationen und Förderstrecken.

Komponenten des modellierten Systems sind außer mehreren unterschiedlichen Statio-
nen vier Teilequellen, bezeichnet mit ”Q“, eine Auftragsquelle (blaues Quadrat oben
rechts) und eine Senke ”S“. Auf vier verschiedenen Bearbeitungsstrecken findet Beförde-
rung und Montage statt, bevor in der Mitte schließlich Stück für Stück der Zusammen-
bau (”ZB“) erfolgt. Über die Senke verläßt die fertige Karosserie das System.
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Die Taktzeit jeder einzelnen Station gehört zu einer von drei Klassen. Dabei wird stets
eine Gleichheit aller Taktzeiten desselben Typs angetrebt. Das Zusammenspiel dieser
Klassen sollte einen flüssigen Teiletransport garantieren und sich somit positiv auf den
erreichten Karosseriedurchsatz auswirken. Für letztgenannte Größe existiert eine un-
tere Schranke, deren Einhaltung konsequent erfüllt sein sollte. Im Umgang mit den
Taktzeiten wurde im gleichen Maße eine Maximalgrenze spezifiziert.

Die verwendete Optimierungsaufgabe besitzt mit folgender Form die höchste Eingabe-
dimension aller Testszenarien:

Gegeben:

• θ = (ts1, ts2, . . . , ts25)T ,

mit tsi ist konstante Bearbeitungszeit der Station i für i = 1, . . . , 25,

• o = (ts1, ts2, . . . , ts25, pout)T ,

mit pout ist Anzahl der durch die Senke vernichteten Teile,

• J = 4
11 ∗

∑12
i=1(tsi − t1s)2 + 1

2 ∗
∑21

i=13(tsi − t2s)2 +
4
3 ∗

∑25
i=22(tsi − t3s)2 + 2 ∗

∑12
j=1 |t1max − tsj | +

2 ∗
∑21

j=13 |t2max − tsj | + 2 ∗
∑25

j=22 |t3max − tsj | + ((5000− pout)/5),

mit t1s = 1
12 ∗

∑12
l=1 tsl, t2s = 1

9 ∗
∑21

l=13 tsl, t3s = 1
4 ∗

∑25
l=22 tsl,

t1max = 20 s, t2max = 65 s und t3max = 70 s,

• Nebenbedingungen: 5s < tsm < 22s, mit m = 1, . . . , 12,
45s < tsm < 66s, mit m = 13, . . . , 21,
50s < tsm < 71s, mit m = 22, . . . , 25

Gesucht:

eine Konfiguration von θ, für die J minimal wird.

Mit einer Eingabedimension von 25 erreichte diese Optimierungsaufgabe die höchste
Komplexität. Jeder einzelne Simulationslauf besaß eine Länge von etwas mehr als vier
Tagen bei einem realen zeitlichen Aufwand von ungefähr einer Minute und zehn Sekun-
den. Auch in diesem Testabschnitt wurden zwei verschiedene Startdesigns verwendet.
Konfiguration a) bildete der Vektor θ = (16, 14, 17, 15, 18, 15, 16, 14, 17, 15, 16, 13, 55, 54,
56, 55, 56, 53, 55, 54, 56, 59, 61, 59, 60)T , Startdesign b) wies den ersten zwölf Sta-
tionen 15 Sekunden, den darauffolgenden neun 55 Sekunden und den übrigen vier 60
Sekunden zu. Für die Berechnung von ak fand die Standardformel mit a = 2 Verwen-
dung. Der Parameter ”epsilon“ erhielt eine Zuweisung von 0.1. Die Charakterisierung
eines Lösungskandidaten als Optimum erfolgte, wenn über zwei aufeinanderfolgende
Abstandsberechnungen entsprechender Eingabevektoren der eben genannte Wert un-
terschritten wurde.
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5.5.2 Testergebnisse

Für das Design a) wurde ein Zielfunktionswert von 81,35, für b) einer von 79,68 ermit-
telt. Aufgrund der relativ hohen Eingabedimension dieses Problems konnte das globale
Minimum nicht manuell gefunden werden. Die mit Hilfe des Optimierungstools und
den zur Verfügung stehenden Algorithmen generierten Resultate listet Tabelle 5.5.2
(Anhang B).

Für SPSA fanden wie üblich pro Startdesign fünf Optimierungsläufe statt. Dieser Al-
gorithmus erzielte für sowohl Fall a) als auch b) mit Verbesserungen von ca. 12 bis 14
Punkten der Zielfunktionswerte die besten Ergebnisse in im Durchschnitt 70 Simulati-
onsaufrufen. Die übrigen Algorithmen standen in ihrer erreichten Lösungsqualität nur
gering hinter SPSA zurück. Der von diesen benötigte Rechenaufwand zog jedoch eine
reale zeitliche Dauer der Größenordnung von etwas mehr als 13 Stunden für FDSA1
und von ca. 24 Stunden für FDSA2 nach sich. In Anbetracht der Simulationsaufrufe pro
Iteration – 26 für die einseitige Finite Differenz, 50 für die zweiseitige – wird der Re-
chenvorteil von SPSA klar ersichtlich. Letztgenanntes Verfahren wies sogar trotz einer
Eingabedimension von 25 äußerst geringe Werte für alle berechneten Standardabwei-
chungen auf. In Kombination mit den Resultaten des vorigen Modells kann angenom-
men werden, daß SPSA für allgemeine Produktionsabläufe potentiell im gleichen Maße
gute Lösungen erzielt.

5.6 Zusammenfassende Bewertung der Ergebnisse

Die mittels SPSA erzielten Resultate bestätigten das äußerst gute Leistungspoten-
tial dieses Verfahrens und seine relative Robustheit im Umgang mit stochastischen
Modellen. Insbesondere bei höheren Eingabedimensionen gelingen dem Algorithmus
im Vergleich zu den Alternativen deutliche Einsparungen im Rechenaufwand, ohne in
der Ergebnisqualität Einbußen verzeichnen zu müssen. Die zufällige Perturbation im
Lösungsraum ermöglicht so eine höhere Explorationsrate und bessere Chancen auf das

”Überwinden von Hindernissen“. Der Einsatz von Varianzreduktionstechniken in die-
sem Zusammenhang scheint nur bedingt Sinn zu machen. Es kann natürlich jedoch
nicht ausgeschlossen werden, daß in Abhängigkeit von anderen Simulationsmodellen
und Einstellungen diese Wahl durchaus Vorzüge erbringen kann.

Die einseitige Version der FD stellte sich für geringere Eingabedimensionen ebenfalls
als eine akzeptable Suchstrategie heraus. Im Vergleich zur symmetrischen Differenz war
innerhalb der Testdurchgänge mit FDSA1 generell ein etwas höheres Maß an Ungenau-
igkeit verbunden. Aber gerade diese Ungenauigkeit verstärkt die Chance, breitere Teile
des Suchraums abzudecken und die möglicherweise mit Modellen verbundene stocha-
stische Natur auszunutzen. In höheren Dimensionen muß jedoch berücksichtigt werden,
daß in Verbindung mit Rauschen die Wahrscheinlichkeit für Instabilität im Optimie-
rungsablauf zunimmt und dieser möglicherweise nur aufgrund von Angabe einer oberen
Schranke für die Anzahl durchzuführender Iterationen terminiert. Falls gesteigerter
Rechenaufwand in Kauf genommen wird, können Techniken der Varianzreduktion in
solchen Fällen positiven Einfluß auf die Resultate besitzen.
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Bei Einsatz der symmetrischen Differenz konnten zum größten Teil zu FDSA1 ver-
gleichbar gute Ergebnisse beobachtet werden. In Anbetracht des Rechenaufwandes weist
FDSA2 jedoch deutlich geringere Effizienz auf. Im Umgang mit Rauschen schnitt diese
Taktik am schlechtesten ab. Allgemeinen wurde festgestellt, daß bei höheren Einga-
bedimensionen auch weniger ausgeprägte Grade an Rauschen bereits die Konvergenz
der Prozedur erschweren können. Die Verwendung von SPSA und FDSA1 erscheint im
Durchschnitt sinnvoller.

Werden alle Beobachtungen der Testreihen herangezogen, muß die Sensibilität der Al-
gorithmen in Verbindung mit der Wahl der Startdesigns und der Parameterbelegungen
für die Sequenzen ak und ck nochmals Betonung finden. Eine generelle Abstimmung
auf die Zielfunktion ist hierbei in gleichem Maße notwendig. Das Sammeln von Er-
fahrungen hinsichtlich der Auswirkungen in diesem Rahmen möglicher Kombinationen
erweist sich sicherlich speziell im Hinblick auf das Potential von SPSA als lohnenswerte
zeitliche Investition.

Dabei ist das Formulieren einer Optimierungsaufgabe, insbesondere die Entwicklung
der Zielfunktion, jedoch kein leichter Vorgang. Der Wertebereich der Ausgabevariablen
z.B. muß bei Aufstellen der ”Objective Function“ Beachtung finden, da er sich indi-
rekt zuletzt auch auf die Größenordnung der Gradienten und somit die notwendigen
Parameterspezifikationen der Sequenzen ak und ck auswirkt. Führen Modifikationen
innerhalb des Modells – wie Verlängerung der Laufzeit – zu stärkeren Änderungen
in der Mächtigkeit relevanter Modellantworten, kann dies im ungünstigsten Falle die
Notwendigkeit einer Neuformulierung der Zielfunktion und nochmalige Anpassung der
Sequenzparameter nach sich ziehen. Äußerst steile Anstiege im Suchraum resultieren
besonders zu Beginn der Prozedur in enormen Sprüngen, was oft die Spezifikation von
Nebenbedingungen als eine Art ”Sicherheitsnetz“ unumgänglich macht.

Die Komplexität dieser Thematik und das allein für die Problemformulierung benötigte
Grundverständnis des modellierten Systems dürfen keinesfalls unterschätzt werden.

Die hier besprochenen Testphasen können sicherlich keine Garantie für positiv bewert-
bare Leistung von SPSA bei allen mittels des Funktionsumfangs von eM-Plant gene-
rierbaren Modellen rechtfertigen. Die Ergebnisse zum dritten und vierten Modell legen
allerdings den Schluß nahe, daß bei Verwendung von SPSA zumindest für Produk-
tionsabläufe hinreichend gute Lösungsqualität und akzeptabler Rechenaufwand erwar-
tet werden können. Ebenso scheint auch ein gewisser Grad an Rauschen dieses Opti-
mierungsverfahren nur wenig in seiner Stabilität zu beeinflussen. Auch für den Großteil
aller übrigen modellierbaren Systeme sollte die Anwendung von SPSA mit passender,
wohlüberlegter Kombination von Parameterbelegungen und Zielfunktion in brauchba-
ren Ergebnissen resultieren.

Weitere intensivere Tests – speziell mit praxisnahen Modellen in Verbindung mit rea-
listischen Zielfunktionen – könnten natürlich allgemeingültigere Bewertungen hervor-
bringen und sollten bei eventueller Weiterentwicklung des Optimierungstools angedacht
werden. Möglicherweise existieren sogar für die hier genutzten Modelle günstigere Bele-
gungen der Verfahrensparameter, mit deren Verwendung die beobachteten Ergebnisse
in ihrer Qualität noch übertroffen werden könnten.
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Ohne Zweifel erfahren die zu SPSA in der Literatur gelisteten positiven Eigenschaften
und Vorteile durch die aus den ausgeführten Tests gewonnenen Resultate und Ver-
haltenstendenzen eine deutliche Bestätigung. Die der Implementierung in eM-Plant
vorausgegangene Wahl der Verfahren kann somit rückwirkend durchaus als eine erfolg-
reiche Entscheidung angesehen werden.
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6 Zusammenfassung und
Interpretation

6.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde dem Leser in den ersten drei Kapiteln eine
Einführung in kontinuierliche Optimierung für Simulation vermittelt. Schwerpunkte
dieser bildeten die allgemeine Konzeption einer Optimierungsaufgabe und das Heraus-
arbeiten der wichtigsten zu beachtenden Probleme im Umgang mit dieser Thematik.
Eine Reihe von Anforderungen wurden erläutert, anhand derer, nach Vorstellung aus-
gewählter Methodiken der Optimierung, eine Auswahl zweier Verfahren für eine Imple-
mentierung erfolgte.

Das entwickelte ”Continuous Optimization Tool“ liegt in Form eines Zusatzmoduls für
das Simulationssystem eM-Plant vor. Der Funktionsumfang beinhaltet die Algorithmen
SPSA und sowohl einseitige als auch zweiseitige FDSA, bietet eine Unabhängigkeit vom
verwendeten Simulationsmodell und ermöglicht die Einbindung von Nebenbedingungen.
Die Hauptbestandteile des Tools sowie der grundlegende Ablauf einer Optimierungs-
prozedur wurden in Kapitel 4 präsentiert. Für den Großteil der aufgetretenen Imple-
mentierungsprobleme konnten Lösungen bzw. alternative Umsetzungswege gefunden
werden.

In der Testphase für die eingebundenen Algorithmen konnte insbesondere SPSA gu-
te Qualität der ermittelten Lösungen hervorbringen und sich somit bei akzeptablem
Rechenaufwand als relativ leistungsstark erweisen. Die verwendeten Modelle und Op-
timierungsaufgaben wurden hierbei erklärend beschrieben, gefolgt von strukturierten
Zusammenfassungen und anschließenden Bewertungen der notierten Ergebnisse.

6.2 Ziele und Erwartungen – Rückblick

Im Rückblick auf die im ersten Kapitel formulierten Ziele und Erwartungen läßt sich
feststellen, daß sowohl die theoretischen als auch die praktischen Teile und somit die
Aufgabe als Ganzes vollständig bearbeitet wurden.

Die persönliche Einarbeitung in die Thematik erwies sich dabei unerwarteterweise als
ein schwieriges Vorhaben. Einige Zeit mußte investiert werden, um die umfangreiche
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Menge an vorhandenen Informationen zu sichten und zu ordnen. Die Auswahl von Op-
timierungsverfahren zur tatsächlichen Implementierung bildete eine diffizile Aufgabe.
Methoden im Vorfeld mittels recherchierbaren Berichten zu existenten, praktischen Re-
sultaten direkt vergleichen zu können, hätte diesen Prozess deutlich einfacher und klarer
gestaltet. Im Nachhinein ist an dieser Stelle eine grobe Gegenüberstellung mit anderen
Methoden in begrenztem Maße denkbar. Berücksichtigt man den Fakt, daß z.B. die Ge-
netischen Algorithmen, eine in kommerziellen Simulationspaketen relativ oft integrierte
Methodik, im Normalfall bereits mehrere hundert Individuen pro Generation verwal-
ten, erweist sich somit der von SPSA im Durchschnitt benötigte Rechenaufwand als
mehr als akzeptabel. Die erzeugten Resultate übertrafen die während der Recherche
von der Autorin gewonnenen Erwartungen an die Leistungsqualität lokaler Optimie-
rungsverfahren.

Das ”Continuous Optimization Tool“ erfüllt alle im ersten Kapitel für die Implementie-
rung gesetzten Ziele und weist sogar einige nicht im Vorfeld geplante Funktionalitäten
auf. Dennoch mußten zu der zu Beginn von der Autorin angestrebten Qualität der
Nutzerschnittstelle vereinzelte Abstriche erfolgen. Die Gründe hierfür schilderte bereits
der letzte Abschnitt des vierten Kapitels. Diese Hindernisse traten jedoch nicht über-
raschend auf. Probleme dieser Art können aus bestehender Programmiererfahrung mit
dem System – leider – als eher gewöhnliche Vorkommnisse angesehen werden.

Trotz enger Planung gelang generell eine relativ reibungslose, erfolgreiche Gesamtbear-
beitung. Während dieser entstanden auch vielerlei weiterführende Ansätze und Ideen,
die bei mehr zur Verfügung stehender Zeit noch hätten realisiert werden können. Be-
vor diese jedoch der vierte Abschnitt dieses Kapitels darlegt, sollen nachfolgend noch
einmal Aspekte des Nutzens der Arbeit angesprochen werden.

6.3 Einsatzmöglichkeiten und Nutzen

Der theoretische Teil dieser Diplomarbeit, umgesetzt in Form einer Einführung in kon-
tinuierliche Optimierung für Simulation und einem Überblick über die gängigsten Ver-
fahren in diesem Bereich, bietet dem Leser einen Einstieg in die Thematik sowie einen
kompakten Leitfaden für Formulierung von Optimierungsaufgaben und Wahl von Al-
gorithmen.

Das entwickelte ”Continuous Optimization Tool“ stellt für Anwender des Simulati-
onssystems eM-Plant eine Möglichkeit bereit, für vorhandene Modelle automatische
Optimierung kontinuierlicher Größen durchzuführen. Dabei beschränkt sich der Um-
gang nicht auf die Standardobjekte der Software, sondern läßt auch aus Spezialbau-
steinkästen generierte Modelle zu. Die Suche nach Lösungskandidaten kann entweder
mittels SPSA oder FDSA erfolgen. Beachtet werden muß an diesem Punkt, daß die
Menge an modellierbaren Systemen äußerst umfangreich ist, und es eine Kombinati-
on dieser mit der Anzahl formulierbarer Optimierungsaufgaben schlichtweg unmöglich
macht, den Grad zu erwartender Leistung für alle Szenarien zu untersuchen oder vorher-
zusehen. Die aus Testreihen gewonnenen Resultate (vgl. Kapitel 5) lassen jedoch für die
im Funktionsumfang des Tools enthaltenen Optimierungsmethoden – mit Schwerpunkt
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auf SPSA – ein grundlegendes Potential guter Ergebnisqualität erkennen. Zur Parame-
terabstimmung sind pro Szenario ein paar kurze Testphasen mit ca. fünf Iterationen zu
empfehlen. Ist der Modellierer bereit, diese Anfangsuntersuchungen zusätzlich zu dem
mit der kompletten Prozedur verbundenen Rechenaufwand durchzuführen, wird er mit
hoher Wahrscheinlichkeit durch bessere Ergebnisse belohnt. Die Dauer der automati-
schen Lösungssuche steht ihm außerdem zeitlich für andere Tätigkeiten zur Verfügung.

Bei Diskussion des Nutzens dieser Arbeit muß allerdings im gleichen Zuge auch an-
geführt werden, daß im praktischen Umgang mit Simulation und Optimierung die Vor-
aussetzungen für einen Einsatz vorgestellter Methodiken – bzw. des Tools im speziellen –
nicht selbstverständlich erfüllt sind. Betrachtet man die gängigsten Anwendungsberei-
che von eM-Plant, schränkt die Notwendigkeit eines kontinuierlichen Wertebereichs für
zu optimierende Variablen die Einsatzgebiete bereits deutlich ein. Eine Kombination
von kontinuierlichen und diskreten Eingaben wird oft benötigt, was eine Erweiterung
des Funktionsumfangs motiviert. Weiterhin bildet die Konzeption einer Zielfunktion
mitunter bereits ein schwieriges, wenn nicht gar unmögliches Unterfangen. Ungenaue
Spezifikationen für Abhängigkeit von Parametern untereinander können Ursache sein.
Oft ist auch einfach nicht klar, in welchen Größenordnungen Änderungen an Parame-
tern überhaupt gestattet sind. Die Einbindung von Straftermen oder Kostenfaktoren
stellt zwar ein gängiges Mittel bei Zielfunktionsentwicklung dar, eine eindeutige ma-
thematische Formulierung dieser aus linguistischen Informationen kann sich jedoch als
mühsam und kompliziert herausstellen. Gibt die ”Objective Function“ die gewünschten
Bedingungen zu ungenau wider, so wirkt sich dies negativ auf die tatsächliche Anwend-
barkeit der Ergebnisse aus, da im Grunde eine für das zu lösende Problem unpassende
Optimierungsaufgabe bearbeitet wird (vgl. [Bow98]).

Der praktische Umgang mit Optimierung für Simulation ist ein komplexer Sachverhalt
und mit schwierigen Entscheidungen verbunden. Sind alle notwendigen Daten vorhan-
den und Voraussetzungen für eine Anwendung des Tools erfüllt, bietet das Modul je-
doch für kontinuierliche Eingaben eine echte Alternative zu dem für eM-Plant bereits
existierenden ”GA“-Baustein.

6.4 Zukünftige Erweiterungen

Bei Fortführung dieser Arbeit sollten an erster Stelle zunächst intensivere Teststu-
dien geplant werden. Die erzielten Ergebnisse haben besonders für SPSA bewiesen,
daß sich eine Zuwendung auf die in Kapitel 3 bereits angesprochenen existierenden
Erweiterungsmöglichkeiten lohnen würde. Der Literaturumfang zu diesem Verfahren,
einschließlich Variationen und Ergänzungen, wächst stetig weiter an.

Zusätzliche Verteilungen für die Erzeugung von ∆k könnten in den Funktionsumfang
des Tools aufgenommen werden. Die Implementierung einer automatischen Einstellung
passender Belegungen für a, A, α, c und γ stellt sicherlich ebenso einen naheliegenden
Kandidaten für zukünftige Arbeit an dem entwickelten Tool dar. Mit einigen Zusatzab-
fragen könnten vom Nutzer genug Informationen eingegeben werden, um eine Konstel-
lation notwendiger Werte zu errechnen. Beispiel-Quellcode für solch ein Vorgehen findet
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sich z.B. in [Spa04]. Eine Einbindung von Subroutinen zur dynamischen Veränderung
dieser Parameter innerhalb des Optimierungsprozesses ist im gleichen Maße denkbar
(vgl. [And98]). Bewegen sich Verfahren z.B. in flachen Tälern nur langsam voran, hilft
möglicherweise eine Erhöhung des Schrittweitenfaktors ak. Ist über viele Iterationen
hinweg keine Verringerung des Abstandes zweier aufeinanderfolgender Lösungskandi-
daten beobachtbar, unterstützt mitunter eine Verkleinerung von c oder a die Stabilität
des Optimierungsvorgangs.

Neue Taktiken für Einhaltung von Nebenbedingungen könnten dem Nutzer als Option
angeboten werden (vgl. [Sad97]). Eine Ergänzung der in diesem Bereich spezifizierbaren
Typen auf z.B. lineare ”Constraints“, welche das Referenzieren von mehreren Eingabe-
variablen ermöglichen, stellt gleichsam eine sinnvolle, wenngleich wohl auch innerhalb
von eM-Plant schwierig umzusetzende Maßnahme dar.

Da der aktuelle Stand des Optimierungstools nur lokale Suchmethoden enthält, bil-
det auch die globale Optimierung ein eventuell durchaus lohnenswertes Ziel für wei-
terführende Implementierungen. Für SPSA existieren bereits theoretische Untersu-
chungen über eine Variation des Grundalgorithmus, welche diesen Zweck erfüllen soll
(vgl. [Mar02]). ”Adaptive SPSA“ (vgl. [Spa00]) ermöglicht sogar eine Anwendung von
SPSA für diskrete Eingabevariablen, was die Einsatzgebiete des Tools klar vergrößern
und direkte Vergleiche mit ”GA“ ermöglichen würde.

Abgesehen von SPSA scheint auch die ”Response Surface Methodology“ vielverspre-
chende Eigenschaften zu besitzen und das Potential aufzuweisen, durch zukünftige For-
schung auf breiteren Gebieten anwendbar zu sein. Inwiefern das Simulationssystem
eM-Plant eine vollständige Implementierung dieses Verfahrens zum aktuellen Zeitpunkt
gestatten würde, ist nicht abzusehen. Die Umsetzung von Lernverfahren macht vermut-
lich eine Verwendung externer C-Programme notwendig. Mit Sicherheit wäre dieses
Vorhaben wohl mit großem zeitlichen Aufwand verbunden.

6.5 Schlußwort

Die Bearbeitung der Thematik ”Optimierung für Simulation“ war mit einigen Heraus-
forderungen verbunden. Der Umfang an Literatur zu diesem Gebiet ist sehr groß. Viele
Details und Einschränkungen von Einsatzmöglichkeiten müssen vom Anwender beach-
tet werden. Unterschiedliche Notationen und Fachbegriffe erschweren vor allem Ein-
steigern die ersten Schritte. Zusätzlich differieren je nach Autor mitunter die Ansichten
über sinnvolle Einsatzgebiete und Nutzungsgrade von Methoden oder die Strukturie-
rung allgemeiner Verfahrensübersichten.

Die Programmierung in eM-Plant war, wie erwartet, mit einigen Hindernissen verbun-
den, die sich jedoch zu Beginn der Arbeit nicht vorhersehen ließen, aus diesem Grunde
meist eine Umstrukturierung von Teilkonzepten nach sich zogen und die Umsetzung ge-
planter Funktionalitäten des Tools deutlich beeinträchtigten oder sogar verhinderten.
Auch das Konzipieren der Testszenarien benötigte einen nicht zu unterschätzenden
Arbeitsaufwand, welcher durch das Anpassen von Algorithmenparametern und nicht
zuletzt durch die Optimierungsvorgänge an sich noch gesteigert wurde. Die erreichte
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Qualität der Lösungen stellt im Hinblick auf die investierte Zeit ein erfreuliches Ergeb-
nis dar, welches die Wahl von SPSA als zu implementierendes Verfahren nachträglich
bestätigt.

Obwohl Optimierung offensichtlich ein lukratives Thema verkörpert und das Potential
automatischer Optimierung für Simulation vielversprechend ist, kann erst seit relativ
kurzer Zeit eine Intensivierung der Forschung beobachtet werden. Eine großer Bruch
zwischen Theorie und Praxis postulierter Optimierungsmethoden, verbunden mit einem
Mangel an vergleichenden Studien, erhöht die Problematik der Entscheidungsfindung.
Die Relevanz von Optimierung wird in den kommenden Jahren stetig weiter wachsen.
Notwendigkeit und Raum für zukünftige, weiterführende Forschung bestehen zweifellos.
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Abbildungsverzeichnis



Abbildungen zu Kapitel 2

Abbildung 2.2a – Beispiel: Lösungsraum mit einem Minimum (θ = [x1, x2]
T )

Abbildung 2.2b – Beispiel: Lösungsraum mit mehreren Extrema (θ = [x1, x2]
T )
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Abbildung 2.2c – Beispiel: Lösungsraum mit unendlich vielen lokalen und einem

globalem Minimum in der Mitte (θ = [x1, x2]
T )
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Abbildungen zu Kapitel 4

Abbildung 4.1 – Screenshot eM-Plant-Oberfläche
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Abbildung 4.2a – Ausschnitt Grundnetzwerk
”
OptimMain“
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Abbildung 4.3.1 – ContOptim: Register
”
Simulation Model“
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Abbildung 4.3.2 – ContOptim: Register
”
I/O Variables“
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Abbildung 4.3.3 – ContOptim: Register
”
Functions and Constraints“ nach Input-Prüfung
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Abbildung 4.3.4 – ContOptim: Register
”
Optimization Parameters“
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Abbildung 4.3.5 – ContOptim: Register
”
Advanced Settings“
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Abbildung 4.3.6 – ContOptim: Register
”
Control Settings“
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Abbildungen zu Kapitel 5

Abbildung 5.3.1 – zweites Simulationsmodell für Optimierungstests
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Abbildung 5.4.1 – drittes Simulationsmodell für Optimierungstests
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Abbildung 5.5.1 – viertes Simulationsmodell für Optimierungstests
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Testresultate zu Kapitel 5

Resultate Modell 1

SPSA/FDSA2 FDSA1

θ0 a) b) c) d) a) b) c) d)

θmin 79,51 53,90 39,94 28,04 79,50 47,94 39,94 28,04

OFmin 17,11 7,25 6,50 6,37 17,10 6,88 6,50 6,37

Imin 20 9 6 5 21 8 6 5
SRmin 41 19 13 11 43 17 13 11

Tabelle 5.2.2a – Optimierungsergebnisse Modell 1, a = 1

SPSA/FDSA2 FDSA1

θ0 a) b) c) d) a) b) c) d)

θmin 76,21 30,02 39,51 28,31 76,17 30,01 39,51 28,31

OFmin 16,50 6,33 6,48 6,36 16,49 6,32 6,48 6,36

Imin 95 8 21 15 95 8 21 15
SRmin 191 17 43 31 191 17 43 31

Tabelle 5.2.2b – Optimierungsergebnisse Modell 1, a = 5
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Resultate Modell 2

SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 77,95 60,00 79,61 88,22 61,21 65,37
92,68 60,00 119,06 112,12 310,05 600,00
479,17 180 96,93 364,82 904,52 172,56

OFmin 114,13 117,00 118,58 113,84 124,10 116,85

Imin 581 11 8765 7361 1805 1322
SRmin 1163 23 35061 29445 10831 7933

E(OF ) 122,08 127,93 125,01 119,05 130,27 126,10

E(I) 1286 780 7011 8772 3529 2227
E(SR) 2573 1561 28044 35087 21177 13365

σ(OF ) 10,10 6,66 5,76 3,67 5,56 12,57

σ(I) 1031 471 2922 1411 1228 947
σ(SR) 1356 948 11689 5642 7365 5683

Tabelle 5.3.2a – Optimierungsergebnisse Modell 2, a = 3

SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 74,69 89,41 60,01 65,38 118,24 66,65
67,18 301,49 242,27 227,52 371,29 351,37
922,59 563,05 496,18 388,58 543,20 534,47

OFmin 117,19 120,69 114,82 114,36 128,78 118,01

Imin 1134 240 3842 3341 377 57
SRmin 11341 2401 76841 66821 11311 1711

E(OF ) 130,94 124,37 117,56 116,73 129,85 129,08

E(I) 410 473 6595 4464 769 421
E(SR) 4103 4734 131961 89286 23065 12637

σ(OF ) 7,00 3,54 2,58 2,15 1,89 11,94

σ(I) 372 169 4266 2567 355 326
σ(SR) 3717 1687 85322 51335 10660 9785

Tabelle 5.3.2b – Optimierungsergebnisse Modell 2, a = 5, 5 Simulationsläufe pro Konfiguration
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SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 75,856 115,4816 164,36 60,00 60,00 62,18
114,20 246,80 100,73 260,23 387,81 335,54
414,41 430,04 331,39 60,00 542,53 607,03

OFmin 113,27 121,84 122,12 125,48 117,45 120,23

Imin 571 801 5745 2051 2968 1376
SRmin 2283 3203 45957 16405 35611 16507

E(OF ) 125,86 126,24 126,67 127,70 123,60 132,24

E(I) 557 785 6234 18645 4971 554
E(SR) 2228 3138 49872 149161 59653 6643

σ(OF ) 7,92 4,91 3,95 3,03 5,67 11,00

σ(I) 306 62 4572 16635 4611 612
σ(SR) 1225 248 36573 133083 55333 7347

Tabelle 5.3.2c – Optimierungsergebnisse Modell 2, a = 5, 2 Gradienten pro Iteration

SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 130,99 71,57 65,12 60,00 64,28 66,65
284,61 257,61 213,52 227,74 599,84 351,37
651,04 590,31 392,96 402,99 747,29 534,47

OFmin 132,75 118,48 114,20 114,30 128,69 118,01

Imin 152 446 9437 10238 414 57
SRmin 3041 8921 377481 509521 24841 3391

E(OF ) 138,52 125,78 121,43 124,713 129,90 129,59

E(I) 197 290 13347 10102 911 488
E(SR) 3939 5801 533861 404081 54661 29257

σ(OF ) 8,42 5,80 7,29 7,66 1,03 12,53

σ(I) 70 112 2758 974 450 280
σ(SR) 1399 2247 110300 38961 27014 16818

Tabelle 5.3.2d – Optimierungsergebnisse Modell 2, a = 5, 5 Simulationsläufe pro Konfiguration,

2 Gradienten pro Iteration
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Resultate Modell 3

SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 54,80 55,48 53,58 40,00 53,19 46,99
54,80 55,57 53,58 40,00 53,19 46,99
54,78 55,56 53,57 40,00 53,20 46,99
54,79 55,59 53,58 40,00 53,19 46,99
54,80 55,60 53,59 40,00 53,19 46,99
54,72 55,55 53,57 40,00 53,19 46,99
54,78 55,49 53,57 40,00 53,19 46,99

OFmin -339,05 -339,12 -337,36 -210,72 -336,52 -299,21

Imin 359 311 464 7361 886 700
SRmin 719 623 3713 29445 12405 9801

E(OF ) -336,69 -337,99
E(I) 233 278
E(SR) 468 557
σ(OF ) 1,68 1,07
σ(I) 73 62
σ(SR) 147 124

Tabelle 5.4.2a – Optimierungsergebnisse Modell 3, ohne Rauschen
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SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 57,81 60,65 62,32 63,13 69,95 55,22
57,56 59,90 54,72 62,73 40,89 78,09
57,64 58,36 46,88 70,34 67,65 74,89
58,17 59,67 63,71 71,66 69,33 47,40
58,31 56,69 63,18 65,20 47,57 40,77
57,64 59,01 61,06 71,29 40,00 57,74
57,84 58,00 45,50 66,99 49,55 67,31

OFmin -333,20 -321,46 -246,02 -217,21 -96,92 -77,63

Imin 157 55 100 100 100 100
SRmin 315 111 801 801 1401 1401

E(OF ) -305,26 -309,73 -175,60 -131,93 -40,66 -2,59

E(I) 84 75 - - - -
E(SR) 147 151 - - - -

σ(OF ) 26,12 12,73 83,49 58,16 66,54 44,03

σ(I) 46 22 - - - -
σ(SR) 94 44 - - - -

Tabelle 5.4.2b – Optimierungsergebnisse Modell 3, mit Rauschen
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Resultate Modell 4

SPSA FDSA1 FDSA2

θ0 a) b) a) b) a) b)

θmin 17,09 16,00 16,52 15,65 16,47 15,65
17,17 15,17 15,15 15,65 15,05 15,65
19,78 17,75 17,21 15,65 17,18 15,65
14,51 17,78 15,84 15,65 15,76 15,65
16,28 14,66 17,89 15,65 17,89 15,65
18,76 16,42 15,84 15,65 15,76 15,65
17,79 16,68 16,52 15,65 16,47 15,65
15,92 16,48 15,15 15,65 15,05 15,65
20,51 17,27 17,21 15,65 17,18 15,65
18,05 16,36 15,84 15,65 15,76 14,94
17,73 17,92 16,52 15,65 16,47 15,56
13,88 17,35 14,47 15,65 14,34 15,66
56,18 59,15 56,33 56,31 56,21 56,33
55,47 54,65 55,62 56,31 55,48 56,33
59,06 59,04 57,04 56,31 56,94 56,33
56,91 56,48 56,33 56,31 58,05 56,33
59,15 56,38 57,04 56,31 56,94 56,33
54,41 55,87 54,92 56,31 54,75 56,33
53,84 57,47 56,33 56,31 56,21 56,33
57,59 60,48 55,62 56,31 55,48 56,33
57,70 58,18 57,04 56,31 56,94 56,33
60,67 61,41 60,95 61,30 60,66 61,33
62,78 62,92 61,73 61,30 61,51 61,33
62,00 60,83 61,83 61,30 60,66 61,33
62,78 62,75 61,34 61,30 61,09 61,33

OFmin 69,10 65,90 70,87 71,33 71,74 71,39
Imin 48 44 25 24 23 23
SRmin 97 89 651 625 1151 1151

E(OF ) 70,92 67,41
E(I) 38 35
E(SR) 78 72
σ(OF ) 1,36 1,06
σ(I) 7 6
σ(SR) 14 12

Tabelle 5.5.2 – Optimierungsergebnisse Modell 4
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