
In der Technik wie im tägli-
chen Leben ist meist der

Weg das Ziel. Man weiß nicht,
wo das Optimum liegt – sonst
würde man es direkt imple-
mentieren –, ist aber durchaus
in der Lage, neue Lösungen
daraufhin zu prüfen, ob sie
besser oder schlechter sind als
die bereits bekannten.

Dies allgemeingültig fest-
zulegen ist allerdings hohe
Kunst. Zum einen werden die
wenigsten Personen genau da-
rin übereinstimmen, was in ei-
ner bestimmten Situation das
Beste sei. Zum anderen mag es
mehrere miteinander konkur-
rierende Ziele geben, die es
gegeneinander abzuwägen gilt.
Wer heute etwa ein neues Auto
kaufen möchte, wird üblicher-

weise auf einen möglichst um-
weltfreundlichen und ver-
brauchsarmen Motor achten,
der aber gleichwohl möglichst
stark sein soll. In der Manage-
menttheorie füllt die Suche
nach optimalen Strategien un-
ter einer Vielzahl miteinander
konkurrierender Bewertungs-
kriterien und Randbedingun-
gen ganze Bücher.

Die richtigen
Schrauben finden
Optimieren kann also auch be-
deuten, gute Kompromisse zu
finden. Dem Formulieren der
Bewertungskriterien kommt
auch in der Technik besonde-
re Bedeutung zu. Dabei spielt

der Faktor Mensch die wich-
tigste Rolle. Die technische
Optimierung ersetzt nicht die
Erfahrung des menschlichen
Protagonisten – vielmehr ist
sie zwingend auf sein Wissen
angewiesen, und die Arbeit
mit einem Optimierungsalgo-
rithmus kann helfen, verbor-
genes Wissen explizit zu ma-
chen.

Den meisten technischen
Herausforderungen ist ge-
mein, dass die sie bestimmen-
den Parameter auf Arten mit-
einander verknüpft sind, die
dem Auge verborgen bleiben.
Oder um es etwas salopper
auszudrücken: Es ist meist
auch dem Fachmann nicht
klar, an welchen Schrauben er
(gleichzeitig) drehen muss,

um ein besseres Ergebnis zu
erzielen. Vielmehr sind die
auftretenden Fragestellungen
so komplex, dass man nur da-
nach streben kann, anhand der
gezielten Variation bestimm-
ter Parameter die aktuelle Si-
tuation zu verbessern.

Dabei funktioniert die
Idee, einfach für jeden Para-
meter einige Werte auszupro-
bieren, nur bei einfachen Auf-
gabenstellungen. Man stelle
sich etwa einen Autoherstel-
ler vor, der die Leistung eines
seiner Motoren verbessern
will. Eine wichtige Voraus-
setzung dafür ist eine optimale
Verbrennung. Sie hängt von
Parametern wie dem Ein-
spritzdruck, den Winkeln, un-
ter denen die Einspritzdüsen
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Optimierungsalgorithmen 
auf verteilten Systemen

Das Beste 
zum Schluss
Rüdiger Berlich

Viele technische und ökonomische
Probleme wären nicht lösbar,

würden nicht Computer 
bei der Optimierung ihrer 

Parameter helfen. Inzwischen
stehen in Grids und Clouds enorme

Rechenressourcen zur Verfügung, mit
denen sich auch hochgradig komplexe 

Aufgabenstellungen mit parallelisierbaren 
evolutionären und  Schwarm algorithmen 

bewältigen lassen.
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angeordnet sind, dem Zünd-
zeitpunkt und ganz allgemein
der Geometrie des Brenn-
raums und der Zylinder ab.
Die Vorgänge im Motor ge-
stalten sich zudem unter-
schiedlich, je nachdem, mit
welcher Drehzahl der Motor
gerade läuft. Sicherlich las-
sen sich viele signifikante,
eng miteinander korrelierte
Parameter finden, bei denen
selbst kleinste Änderungen
zu einer dramatischen Ver-
schlechterung der Verbren-
nung führen.

Um einen Parametersatz
bewerten und Aussagen über
seine Qualität machen zu kön-
nen, führt man Simulationen
im Computer durch, die die
Vorgänge im Motor nachbil-
den. Entsprechende Berech-
nungen können aufgrund der
Komplexität der physikali-
schen und chemischen Vor-
gänge Minuten bis Stunden
dauern. Geht man beispiels-
weise von 100 Parametern und
jeweils nur 10 Testwerten pro
Parameter aus sowie von ei-
ner Berechnungszeit von einer
Minute pro Wertesatz, müsste
ein einzelner CPU-Kern schon
mehr als 1094 Jahre rechnen,
um aus der Menge dieser
Kom binationen die beste her -
auszusuchen. Zum Vergleich:
Das Alter des Universums
schätzt man heute auf etwa
1010 Jahre. Und von einer
dichten Abdeckung des Para-
meterraums ist man gleich-
wohl weit entfernt.

Wenn man aber nicht wahl-
los alle 10100 Kombinationen
durchrechnen kann, muss man
sich auf einen Bruchteil be-
schränken. Die Kunst liegt
nun in der Auswahl der zu be-

rechnenden Kombinationen.
Wenn man im Vorfeld keine
Auswahlkriterien zur Verfü-
gung hat, kann man nur mit
einer zufälligen Auswahl be-
ginnen und sich dann den
Zielvorgaben annähern. Man-
che Annäherungs- oder Opti-
mierungsverfahren folgen da-
bei dem Vorbild der Biologie.
Evolutionäre Algorithmen et-
wa implementieren einen Zy-
klus aus Mutation, Rekombi-
nation und Selektion.

Annäherung ans
Optimum
Für Abbildungˇ1 hat ein sol-
cher evolutionärer Algorith-
mus die Aufgabe bekommen,
die Parameter von 20 semi -
transparenten, einander teil-
weise überlappenden Drei-
ecken so anzupassen, dass sie
gemeinsam dem iX-Logo
möglichst ähnlich sehen. 10
Werte definieren jedes Drei-
eck: sechs Koordinaten (x-
und y-Werte für jede Ecke im
zweidimensionalen Koordina-
tensystem), drei Farbwerte
(RGB) und die Transparenz.
Insgesamt galt es also passen-
de Werte für 200 Parameter zu
finden. Aus einem Satz Drei-
ecke setzte die Bewertungs-
funktion jeweils ein Bild zu-
sammen. Aus dem Vergleich
der Farben jedes einzelnen Pi-
xels mit dem Zielbild ergibt
sich dann ein Maß dafür, wie
gut eine mögliche Lösung das
Logo wiedergibt. Grundlage
für die Berechnung bildete
ebenso wie in den anderen
Beispielen die Bibliothek Ge-
neva (siehe Kasten „Die Ge-
neva-Bibliothek“) [a, b].

Bei der Betrachtung des
Bildes sollte man sich  ver -
gegenwärtigen, dass dem Al-
gorithmus nichts über das
Optimierungsproblem selbst
bekannt ist. Insbesondere ist
er nicht in der Lage, Ähnlich-
keiten aus der Kenntnis des
Zielbildes abzuleiten. Für ihn
existiert nur die Bewertung,
die sich aus dem Vergleich der
einzelnen Pixel ergibt. Inso-
fern kann er nicht gezielt
Dreiecke dorthin verschieben,
wo sie besser passen würden.

Aus Sicht des Optimie-
rungsalgorithmus stellt sich
dieses Beispiel sogar komple-
xer dar als das des Motoren-
baus. Gleichwohl ist er mit et-
wa 4ˇMillionen Bewertungen
ausgekommen – eine fast ver-
schwindend geringe Zahl ge-
genüber der Zahl der Bewer-
tungen für den Fall, dass
jemand wahllos für jeden Pa-

rameter nur 2ˇWerte auspro-
biert hätte (2200). Die gesamte
Optimierung über 20ˇ000 Ite-
rationen hat etwa 5ˇStunden
Rechenzeit auf einem Rech-
ner mit Intels Core2-Quad-
Prozessor benötigt.

Bewertung als 
Bewährungsprobe
Man könnte einwenden, dass
4ˇMillionen Bewertungen bei
jeweils einer Minute Rechen-
zeit wie im Motorenbeispiel
gleichwohl noch 7,6 Jahre Re-
chenzeit benötigen. Der im
Bild gezeigte Verlauf der Fit-
ness – er ist typisch für Evolu-
tionsstrategien – zeigt jedoch,
dass man bereits innerhalb
weniger Iterationen signifi-
kante Verbesserungen der Fit-
ness beobachten kann. Neben-
bei bemerkt lassen sich auch
deutlich komplexere Bilder
mit dieser Methode darstellen,
etwa die Mona Lisa mit 300
Dreiecken [a].

Abbildungˇ1 verdeutlicht
zudem, dass zwar noch Ver-
besserungen möglich sind,
weitere Berechnungen jenseits
der 20ˇ000 Iterationen jedoch
einen kaum vertretbaren Mehr-
aufwand bedeutet hätten. Es
hängt also von den bereitste-
henden Ressourcen und der
verfügbaren Zeit ab, wie viele
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x-TRACT
● Evolutionäre Algorithmen sind iterative Verfahren, die Regeln der natürlichen Evolution 

anwenden, um das Optimum in einem Lösungsraum zu finden. Schwarmalgorithmen beziehen
dazu das Schwarmverhalten von Tieren mit ein.

● Beide eignen sich vor allem dann für die Lösungssuche, wenn die Problemstellungen zu komplex
für deterministische Verfahren sind.

● Durch die enormen Rechenressourcen, die in Grids und Clouds quasi auf Abruf bereitstehen, 
lassen sich mit den massiv parallelisierbaren evolutionären und Schwarmalgorithmen selbst 
hochgradig komplexe Aufgabenstellungen mit einem vertretbaren Zeitaufwand bewältigen.

Ein evolutionärer Algorithmus bekam die Aufgabe, das 
Logo der iX durch 20 semitransparente Dreiecke zu appro-
ximieren. Gezeigt sind einige Zwischenschritte der Opti-
mierung sowie die in jeder Iteration erzielte Qualität oder
Fitness. Bereits nach einigen Hundert Generationen ist 
das Logo zu erkennen (Abb. 1).
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Iterationen man der Optimie-
rung zugesteht.

Bereits hier zeigt sich, dass
die Begriffe „Optimum“ und
„Optimierung“ in diesem Kon-
text genau genommen irrefüh-
rend sind. „Optimum“ heißt
„das Beste“ und würde im ge-
gebenen Beispiel die theore-
tisch beste oder ideale Lösung
bedeuten. Eine computerba-
sierte Optimierung technischer
oder ökonomischer Fragestel-
lungen kann aber aufgrund des
meist großen Suchraums nicht
den Anspruch haben, „die
theoretisch beste“ Lösung zu
finden. Vielmehr muss man
sich mit der besten der verfüg-
baren Lösungen unter den ge-
gebenen Randbedingungen be-
scheiden. Dabei spielen die
verfügbare Rechenkapazität
und die Laufzeit des Projektes
sicherlich die größte Rolle.

Wie gut sich eine einmal
gefundene Lösung in der Rea-
lität bewährt, hängt entschei-
dend von der Qualität der Be-
wertungsfunktion ab. Hätte

man die Bewertungsfunktion
in Abbildungˇ1 nicht einfach
nur Pixel vergleichen lassen,
sondern ihr Kenntnisse über
Dreiecke und das Zielbild ein-
gebaut, wäre man womöglich
mit erheblich weniger Itera-
tionen und Bewertungen aus-
gekommen – zum Preis von
mehr Arbeit bei der Formulie-
rung der Bewertungsfunktion.

Aber selbst wenn die
Bewertungsfunktion dieselbe
bleibt, können Unsicherheiten
bei anderen Vorgängen exis-
tieren. Man müsste etwa die
Simulation der Verbrennungs-
vorgänge im Motor ihrerseits
wieder an gemessenen Daten
kalibrieren, und Messwerte
können statistische (Rauschen)
oder systematische Fehler auf-
weisen.

Nebenbei bemerkt ist hier
weiteres Potenzial für techni-
sche Optimierungen zu finden:
die Anpassung von Computer-
simulationen an reale Daten.
Ein Optimierungsalgorithmus
würde in diesem Fall vermut-

lich nicht den Code der Simu-
lation selbst anpassen. Jedoch
beruht eine Simulation oft auf
empirisch ermittelten Konstan-
ten. Sie sind meist relativ ge-
nau, aber vielleicht nicht genau
genug. Die globale, gleichzei-
tige Anpassung aller dieser Pa-
rameter anhand gemessener
Daten könnte der Simulation
noch einmal zu einer erheblich
größeren Realitätsnähe verhel-
fen. Ein theoretisches Beispiel
wäre eine Wettersimulation,
die man anhand der Aufzeich-
nungen der letzten hundert
Jahre das Wetter der letzten
Woche „vorhersagen“ lässt.

Ordnung ins
Chaos bringen
Bleibt die Frage, welche In-
formationen einem Optimie-
rungsalgorithmus überhaupt
zugänglich sind, um solch
komplexe Aufgaben bewälti-
gen zu können. Hier wird es
wieder ganz einfach. Denn
letztendlich kann man, zu-
mindest bei Aufgaben mit ei-
nem einfachen Zielkriterium,
die Bewertungsfunktion als
„Black Box“ betrachten.

Vom Anwender erhält der
Algorithmus Anweisungen in
Form eines Computerpro-

gramms, wie er einem gegebe-
nen Parametersatz eine Bewer-
tung zuordnet. Letztendlich
passiert hier dasselbe wie
beim Berechnen eines Rota -
tionsparaboloiden in der Ma-
thematik. Mehrere Eingabe-
parameter – in diesem Fall x
und y – bekommen also ei-
nen Ausgabewert zugeordnet:

f(x,y)=x2ˇ+ˇy2

Es mögen zusätzliche Rand-
bedingungen existieren; etwa,
dass bestimmte Parameter nur
Werte in einem gegebenen
Bereich annehmen können.
Letztendlich handelt es sich
jedoch immer um eine Abbil-
dung eines Eingaberaums auf
einen Ausgaberaum. Und ob
ein auf Gleitkommazahlen
ausgerichteter Algorithmus
nun nach dem Scheitelpunkt
einer Parabel sucht oder nach
der besten Konfiguration ei-
nes Automotors, ist aus seiner
Sicht egal. Lediglich die be-
nötigte Rechenzeit variiert.

Lässt man Aufgaben mit
mehreren, konkurrierenden
Zielfunktionen außen vor,
könnte man Optimierung als
die Suche nach Maxima oder
Minima einer Oberfläche be-
schreiben, die durch eine Be-
wertungsfunktion definiert ist.
Eingebürgert hat sich die For-
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Evolutionsstrategien vollführen einen Zyklus von  Duplika -
tion/Rekombination, Mutation und Selektion. Das Beispiel
der Minimumsuche der Rastrigin-Funktion visualisiert den
Prozess (Abb. 2).

Die Geneva-Bibliothek
„Grid-ENabled EVolutionary Algorithms“, kurz Geneva, diente
ursprünglich der Optimierung von Analysen der Elementarteil-
chenphysik – der Name ist also nicht ganz zufällig gewählt. In-
zwischen ist die Bibliothek über diesen Einsatzzweck und die
ursprüngliche Codebasis weit hinausgewachsen. Anders als der
Name suggeriert, implementiert sie heute drei Optimierungsal-
gorithmen – die im Namen genannten evolutionären Algorith-
men, Schwarmalgorithmen und Gradientenabstiege. Weitere Al-
gorithmen, zuvorderst das „Simulated Annealing“ sollen folgen.

Alle implementierten Methoden sind darauf ausgelegt, neben
dem für die Fehlersuche wichtigen seriellen Modus auch im
Multithread-Betrieb sowie verteilt in Clustern, Grids und Clouds
zu laufen. Da sie auf denselben Datenstrukturen basieren, kann
man für die gegebene Aufgabenstellung einfach mehrere Algo-
rithmen ausprobieren.

Die Ausführung in parallelen Umgebungen ist für den Anwender
weitestgehend transparent. Im Multithread-Modus muss er le-
diglich gewisse Regeln für den Zugriff auf gemeinsame Daten-
strukturen beachten, beispielsweise sollte er auf globale Varia-
blen verzichten. Bei der Ausführung im Cluster muss die
Serialisierbarkeit eigener Objekte sichergestellt sein. In der Pra-
xis ist dies jedoch einfach zu erreichen. Wo es nicht geht, kann
Geneva auf den Aufruf eines externen Programms für den Be-
wertungsschritt ausweichen, was allerdings Verzögerungen durch
das wiederholte Nachladen von der Platte mit sich bringt.

Geneva ist in C++ implementiert und wird unter Linux entwickelt.
Da sich ihr Zugriff auf externe Bibliotheken auf die Boost-Samm-
lung beschränkt, steht einer Portierung auf andere Systeme, ins-
besondere Windows, kaum etwas im Weg [d]. Geneva ist momen-
tan in der Version 0.84 unter der Affero GPL v3 von www.
launchpad.net/geneva frei verfügbar. Die Version 1.0, einschließ-
lich kompletter Dokumentation, ist für Anfang 2011 geplant.
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mulierung des Minimum. In
dieser Konvention bedeutet
eine hohe Fitness oder Quali-
tät paradoxerweise einen
niedrigen Wert der Bewer-
tungsfunktion.

Man könnte versucht sein,
ein klassisches Verfahren der
Extremwertsuche zu verwen-
den. Dazu muss man aber das
Problem in Form differenzier-
barer mathematischer Funktio-
nen ausdrücken können, etwa
eines Sinus oder einer Expo-
nentialfunktion. Die Bewer-
tung realer Fragestellungen
hingegen kann meist nur ein
Computerprogramm leisten –
und eine for-Schleife oder ei-
ne if()-Abfrage ist eben keine
mathematische Funktion und
deshalb nicht differenzierbar.

Ist eine Bewertungsfunk -
tion gefunden, muss sich der
Optimierungsalgorithmen da-
rauf beschränken, den Parame-
terraum ausgehend von be-
kannten „guten“ Lösungen mit
dieser Funktion gezielt abzu-
tasten – wie mit einem Blin-
denstock. Hierzu existieren un-
terschiedliche Strategien, die
sich allerdings an mathemati-
schen Vorbildern orientieren
können.

Abstieg 
der Gradienten
Einer der einfachsten Algo-
rithmen ist der Gradientenab-
stieg. Seine Arbeitsweise lässt
sich mit der Art und Weise
vergleichen, mit der Wasser
zu Tal fließt – immer be-
strebt, dem Weg des steilsten
Abfalls zu folgen. Der Algo-
rithmus funktioniert ähnlich:
Ausgehend von einem Start-
punkt auf der Qualitätsober-
fläche lässt sich berechnen, in
welcher Richtung das „Ge-
lände“ am stärksten abfällt.
Wäre die Bewertungsfunktion
in mathematische Formeln
fassbar, würde man einfach
den Gradientenvektor der
Funktion bemühen, also ge-
wissermaßen einen unendlich
kleinen Schritt in Richtung
der Koordinatenachsen jedes
Parameters gehen und schau-
en, wie weit es bergab geht.

Da im Allgemeinen jedoch
keine differenzierbare Bewer-
tungsfunktion existiert, ersetzt
man den unendlich kleinen
Schritt einfach durch einen
besonders kleinen Schritt.
Mathematisch spricht man
vom Differenzenquotienten.
Liegt dieser für alle Parameter
vor, geht man einfach einen
Schritt in die so berechnete –
wegen des endlichen Schritts
ungefähre – Richtung des
steilsten Abfalls der Bewer-
tungsfunktion. Am neuen Start-
punkt führt man denselben
Prozess durch, bis man ein
zufriedenstellendes Optimum
erreicht oder der Algorithmus
stagniert.

Und damit stößt man schon
auf die ersten Hürden: Das
Bergabgehen funktioniert nur,
solange man nicht in ein Tal
kommt. Man spricht von loka-
len Optima; gesucht ist aber
das globale Optimum – die
ideale oder theoretisch beste
Lösung. Das Wasser würde in
einem Tal – gewissermaßen
einem geografischen lokalen
Optimum – einen See bilden
und letztendlich über die Rän-
der hinausfließen, bis es
schließlich zum globalen Op-
timum, dem Meer, kommt.
Der Algorithmus kann das
nicht. Zwar kann er Glück ha-
ben und mit Schritten einer
bestimmten Länge aus klei-
nen Tälern wieder heraus-
springen. Wahrscheinlicher ist
aber, dass er endlos zwischen
Punkten nahe an der Talsole
hin- und herspringt – der Al-
gorithmus stagniert.

Ein weiterer Nachteil
kommt erst bei vieldimensio-
nalen Aufgabenstellungen zum
Tragen: Für jeden Schritt des
Algorithmus sind N+1 Be-
rechnungen notwendig, wo-
bei N die Zahl der Parameter
ist. Man könnte also die Si-
tuation antreffen, dass man
für 10 Parameter noch in ak-
zeptabler Zeit eine Lösung er-
hält, für 100 aber vielleicht
nicht mehr.

Unangenehm ist darüber
hinaus: Da der Algorithmus ja
nur die Teile der Bewertungs-
funktion kennt, die er bislang
berechnet hat, ist nie sicher,

ob man das globale Optimum
erreicht hat. Denn auch hier
würde der Algorithmus kon-
vergieren, wenn er denn so
weit käme. Diese Unsicherheit
ist aber allen in diesem Arti-
kel besprochenen Optimie-
rungs algorithmen gemein.

Strategien 
der Evolution
Man stelle sich nun einen
Wanderer vor, der in dunkler
Nacht aus einem tiefen Tal
herausfinden muss. Als pas-
sionierter MacGyver-Fan baut
er sich aus seiner Thermos-
kanne eine Kanone und
schießt wahllos um sich. Un-
wahrscheinlicherweise sind
die Kugeln so modern, dass
sie ihm nach der Landung
mitteilen, wie hoch respektive
tief sie liegen. Sobald er seine
Kugeln verschossen hat, sucht
er die Kugel, die am tiefsten
Ort liegt und beginnt den Pro-
zess von vorne.

Ganz ähnlich funktionieren
die von Ingo Rechenberg ge-
meinsam mit Paul Schwefel
bereits ab Mitte der 1960er-
Jahre entwickelten Evoluti-
onsstrategien. Sie gehen von
einer Reihe bekannter Lösun-
gen aus: den „Eltern“. Hinter
diesem abstrakten Begriff ver-
birgt sich eigentlich nur eine
Menge von Zahlen, im ein-
fachsten Fall ein Array.

Aus den Eltern erzeugt der
Algorithmus mit verschiede-
nen Mechanismen Kandida-
tenlösungen: die „Kinder“.
Die wünschenswerte Zahl der
Kind individuen hängt dabei

von der jeweiligen Problem-
stellung ab. In der Praxis
kommt man mit 100 Individu-
en aber oft gut zurecht. Der Al-
gorithmus lässt sich damit gut
auf die vorhandenen Res-
sourcen – etwa die Zahl der
Rechenknoten in einem Clus-
ter – anpassen.

Gemeinsam bilden Eltern
und Kinder eine „Population“.
Im einfachsten – und häufig
vorkommenden – Fall erzeugt
der Algorithmus die Kinder
zunächst als identische Ko-
pien eines einzelnen Eltern-
teils, auf deren Parameter er
Zufallszahlen mit einer Gauß-
Verteilung addiert (Mutation).
Das führt dazu, dass Kandida-
tenlösungen oder Kinder mit
hoher Wahrscheinlichkeit in
der Nähe ihrer Eltern liegen,
mit niedrigerer Wahrschein-
lichkeit aber auch weiter ent-
fernt „landen“. Dies würde es
obigem Wanderer ermögli-
chen, aus breiten Tälern ir-
gendwann hinauszuschießen,
wenn er den Prozess nur lange
genug wiederholt. Hierin liegt
ein wichtiger Vorteil: Evolu -
tionsstrategien neigen weit we-
niger dazu, in lokalen Optima
hängenzubleiben, als Gradien-
tenabstiege.

Andere, naturnähere Me-
thoden der Kinderzeugung sind
denkbar: Man könnte etwa die
Feature-Vektoren zweier El-
ternteile überkreuzen, bei-
spielsweise ein Kind aus der
ersten Hälfte des ersten El-
ternteils und der zweiten
Hälfte des zweiten zusam-
mensetzen (Rekombination).
Zum Schluss gilt es, die neu
erzeugten Kinder zu bewerten.
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Als nicht-konvexe und nicht-lineare multimodale Funktion
mit einem großen Suchraum und vielen lokalen Minima eig-
net sich die Rastrigin-Funktion besonders als Performance-
test für Optimierungsalgorithmen (Abb. 3).

ix.1210.110-115  08.11.2010  15:17 Uhr  Seite 113

© Copyright by Heise Zeitschriften Verlag



Je nach Ausprägung wählt
man anhand ihrer Bewertung
nur aus der Menge der Kinder
oder aus der gesamten Popu-
lation neue Eltern aus (Selek-
tion). Im ersten Fall kann sich
die Qualität wieder verringern
– der Wanderer würde höher
stehen als zu Beginn des Pro-
zesses, kann jedoch einen
weiteren Bereich erkunden.
Die zweite Variante garantiert,
dass die Qualität – die soge-
nannte Fitness – in einem Zy-
klus, das heißt in einer „Gene-
ration“, nie sinkt. Allerdings
ist sie deutlich anfälliger für
lokale Optima, im Beispiel et-
wa für einen Graben vor einer
Steilwand.

Mutationen 
in alle Richtungen
Wählt man die neuen Eltern
nur aus der Gruppe der Kin-
der, könnte der Algorithmus
theoretisch sogar divergieren.
In der Praxis ist dies nach Er-
fahrung des Autors jedoch
kein Nachteil, solange die
Zahl der Kindindividuen groß
genug bleibt. In diesem Fall
verlagert sich die Optimie-
rung immer wieder auf ein
neues Optimum. In der Praxis

erscheint deshalb die Wahl
der Eltern aus der Menge der
Kindindividuen wegen der
besseren Toleranz gegenüber
lokalen Optima meist als die
bessere Wahl. Auch die Annä-
herung an das iX-Logo in Ab-
bildungˇ1 verwendete diese
Methode. In der Fitnesskurve
lassen sich klar kurze Peri-
oden erkennen, in denen sich
die Fitness geringfügig ver-
schlechterte.

Hat man neue Eltern ge-
wählt, beginnt der Prozess
von vorn und mit ihm ein
neuer Zyklus aus Duplikation/
Rekombination, Mutation und
Selektion – ganz ähnlich wie
beim Namensgeber des Ver-
fahrens, der Evolution.

Abbildungˇ2 demonstriert
das Verfahren anhand der Mi-
nimumsuche der Rastrigin-
Funktion – eine mathemati-
sche Funktion mit besonders
vielen lokalen Minima (siehe
Abbildungˇ3). Ein Gradien-
tenabstieg wäre kaum in der
Lage, mit dieser Funktion
umzugehen. Der Evolutions-
zyklus ist klar zu erkennen,
insbesondere, wie das beste
Individuum einer Generation
eine neue Population begrün-
det. Die Kindindividuen lie-
gen in einer Art Punktwolke

um das Elternteil herum. Sie
sind durch das Addieren von
Gauß-verteilten Zufallszahlen
auf seinen Feature-Vektor –
in diesem Fall zwei Gleit-
kommazahlen mit doppelter
Genauigkeit (Double) – ent-
standen.

Eine ganz ähnliche Strate-
gie verfolgen übrigens gene-
tische Algorithmen. Anders
als Evolutionsstrategien sind
ihre Feature-Vektoren jedoch
aus booleschen Werten  auf -
gebaut. Zwar hindert einen
nichts daran, aus diesen eine
Gleitkommazahl aufzubauen
und genetische Algorithmen
auf ähnliche Aufgabenstellun-
gen wie die Evolutionsstrate-
gien anzuwenden. Schließlich
bestehen Gleitkommazahlen
auch nur aus Bits. Bei ge-
nauerem Hinsehen stellt man
jedoch schnell fest, dass eine
kleine Änderung – der Flip
eines Bits – eine große Wir-
kung haben kann. Im Extrem-
fall springt man von einem
Ende des erlaubten Wertebe-
reichs zum anderen.

Typische 
Verhaltensweisen
Um unerwünschte Mutationen
zu beschränken, muss man in
genetische Algorithmen für
Gleitkommazahlen eine er-
hebliche Menge Logik ein-
bauen. Das führt dazu, dass
Evolutionsstrategien und ge-
netische Algorithmen auf ten-
denziell andere Aufgaben-
stellungen anwendbar sind.
Umgekehrt gibt es Probleme,
die sich mit Evolutionsstrate-
gien nur schwer repräsentie-
ren lassen. Beiden gemein ist
aber der Evolutionszyklus.

Wie im echten Leben kann
man mit evolutionären Algo-
rithmen auch eine Metaopti-
mierung durchführen, etwa,
indem man ganze Populatio-
nen miteinander konkurrieren
lässt. Das Bewertungskriteri-
um ist dann die jeweils in einer
Zahl von Zyklen gefundene
beste Lösung jeder Subpopula-
tion. Auf diese Weise kann
man mehrere Lösungswege
parallel beschreiten und gegen-

einander abwägen – zum Preis
eines erheblich höheren Re-
chenaufwands.

Evolutionäre Algorithmen
– eine Obermenge, zu der
Evolutionsstrategien und ge-
netische Algorithmen gehö-
ren – verfügen zum  Leid -
wesen der Anwender über
relativ viele Steuerparameter,
deren optimale Werte stark
von der jeweiligen Aufgabe
abhängen. Deshalb beinhaltet
Metaoptimierung auch den
Versuch, diese Parameter in
einem eigenen Optimierungs-
zyklus zu bestimmen. Dessen
Ziel könnte etwa darin beste-
hen, den Satz Steuerparame-
ter zu finden, der in einer
vorgegebenen Zahl von Zy-
klen das beste Optimierungs-
ergebnis erzielt. Üblicherwei-
se vereinfacht man für eine
solche Optimierung die ei-
gentliche Aufgabe, etwa in-
dem man weniger Eingabe-
daten verwendet.

Bei den meisten Optimie-
rungen mit evolutionären Al-
gorithmen treten die größten
Fortschritte bereits zu Beginn
der Optimierung auf. Ist Re-
chenzeit Mangelware, kann
man auf diese Art nach der alt-
bekannten 80/20-Regel 80ˇ%
oder mehr des Ergebnisses mit
20ˇ% der Rechenzeit errei-
chen. Das „80/20-Verhalten“
lässt sich auch in den Beispie-
len der Abbildungen 1 und 2
beobachten. Für viele Aufga-
benstellungen wird das ein ak-
zeptabler Kompromiss sein.

Im Schwarm 
unterwegs
Ein modernerer Algorithmus
mit weniger Eingabeparame-
tern, genannt Particle Swarm
Optimization, orientiert sich
am Schwarmverhalten, wie es
viele Tiere, etwa Ameisen, an
den Tag legen. Wie im Fall
der Evolutionsstrategien und
Gradientenabstiege verwendet
man üblicherweise Gleitkom-
mazahlen für die Repräsenta-
tion der Parameter. Der Algo-
rithmus geht von Gruppen von
Individuen aus, die sich in
„Nachbarschaften“ zusam-
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Schwarmalgorithmen ahmen das Verhalten von Tierschwär-
men nach, etwa von Ameisen auf der Futtersuche. Gezeigt
ist hier ebenfalls die Suche nach dem Minimum der Rastrigin-
Funktion, aber in einem erheblich größeren Suchraum 
(-10000:10000) als bei den Evolutionsstrategien (Abb. 4).
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menfinden. Jede Nachbar-
schaft besitzt ein „bestes“ In-
dividuum, zusätzlich existiert
zu jedem Zeitpunkt eine glo-
bal beste Lösung.

In jeder Iteration passt der
Algorithmus die Positionen
aller Kandidatenlösungen
(„Partikel“) an. Hierzu be-
rechnet er für jedes einzelne
zunächst die Richtungen G
und L zum global und lokal
besten Partikel und multipli-
ziert sie mit einer Zufalls-
zahl. Ferner bestimmt er ei-
nen „Velocity“-Vektor, in den
G und L der letzten Iteration
und optional eine weitere 
Zufallskomponente eingehen.
Aus der Summe dieser drei
Vektoren ergibt sich der
Schritt, den die Kandidaten-
lösung in einer Iteration voll-
führen muss.

Diese Methode zieht die
Partikel so lange in Richtung
der global und lokal besten
Lösungen, bis jeweils andere
diese ersetzen. Nach und nach
konvergiert das ganze Ensem-
ble an einem einzelnen Ort.
Das Verfahren ähnelt damit
dem, was man bei Ameisen-
schwärmen bei der Futter -
suche beobachtet.

Kann man bei Evolutions-
strategien noch eine gewisse
Nähe zu Gradientenverfahren
erahnen, so ist diese Ver-
wandtschaft bei Schwarm -
algorithmen nicht mehr zu
erkennen. Jedoch zeigt ihr
Erfolg, dass diese Form der
Optimierung trotz mangeln-
der Anschaulichkeit zu Recht
einen wichtigen Platz ein-
nimmt.

Im Vergleich zu Evolu -
tionsstrategien beobachtet man
zu Beginn der Optimierung
manchmal eine Art „Ein-
schwingverhalten“. Bei kom-

plexeren Problemen sucht der
Algorithmus zunächst eine
Weile bei kaum zunehmender
Qualität, bevor er rapide auf
sein Ziel hin konvergiert.

Abbildungˇ4 illustriert
Schwarmalgorithmen erneut
am Beispiel der Rastrigin-
Funktion, allerdings in einem
sehr viel größeren Suchraum
(-10000:10000) als im Fall
der Evolutionsstrategien. In
den Höhenlinien der  Funk -
tion sind die lokalen Optima
deshalb nicht mehr sichtbar,
für den Algorithmus aber
gleichwohl vorhanden.

Einen Kern 
für jedes Kind
Ein ausgesprochen angeneh-
mer Aspekt besonders der evo-
lutionären und der Schwar-
malgorithmen liegt in der
vergleichsweise einfachen Pa-
rallelisierbarkeit. In den meis-
ten Aufgabenstellungen lassen
sich die verschiedenen  Kan -
didatenlösungen unabhängig
voneinander bewerten. Dies
erlaubt es, die Bewertungs-
phase und im Falle der evo-
lutionären Algorithmen zu-
dem die Mutation parallel
durchzuführen, entweder in
einzelnen Threads oder ver-
teilt auf mehrere Rechner im
Cluster, im Grid oder in der
Cloud. Auch die Verwendung
einer GPU (Graphics Proces-
sing Unit) ist denkbar. Die
Abbildungen 2 und 4 sollten
das Potenzial der Parallelisie-
rung für diese Algorithmen
noch einmal verdeutlichen.

Eine Parallelisierung auf
verteilten Systemen, etwa ei-
nem Cluster, ergibt allerdings
nur dann einen Sinn, wenn die
Bewertungsphase im Vergleich

zum eigentlichen Optimie-
rungsalgorithmus hinreichend
lange dauert. Tests mit der Ge-
neva-Bibliothek haben erge-
ben, dass bei einer Aufgabe
mit 1000 Parametern pro Indi-
viduum, die zusammen mit
den Statusinformationen der
Bibliothek jeweils etwa 100
KByte füllen, die Bewertungs-
funktion rund 20ˇs lang rech-
nen muss, um bei einer Aus-
führung im Cluster dem
theoretisch maximalen Ge-
schwindigkeitszuwachs nahe-
zukommen: Da für die Bewer-
tung jeder Kandidatenlösung
ein eigener Rechner zur Verfü-
gung stand, musste die Berech-
nung um die Zahl der Kind -
individuen – im Falle der
evolutionären Algorithmen –
schneller sein als auf einem
einzelnen CPU-Kern. Bei der
Ausführung auf Mehrkernpro-
zessoren im Multithread-Mo-
dus tritt die Beschleunigung
hingegen schon bei kurzen Be-
wertungsphasen ein. In engem
Zusammenhang hiermit stehen
die Gesetzmäßigkeiten, die das
Amdahl’sche Gesetz [c] be-
schreibt.

Die angenommenen 7,6
Jahre Rechenzeit für 20ˇ000
Iterationen (bei einer Minute
Rechenzeit für eine Bewer-
tung) aus dem Autobeispiel zu
Beginn ließen sich enorm re-
duzieren, wenn man die Kind -
individuen auf jeweils einem
eigenen Rechenknoten evalu-
ieren ließe. Außerdem: Da
man wie gezeigt oft nach we-
nigen Iterationen signifikante
Qualitätsverbesserungen er-
hält, kommt man vielleicht
mit einigen Hundert Zyklen
statt der 20ˇ000 aus.

Messungen des Autors
deuten übrigens darauf hin,
dass der größte Overhead im
Cluster im Fall der Geneva-
Bibliothek nicht vom Netz-
transfer stammt, sondern vom
Prozess der (De-)Serialisie-
rung von Objekten auf Client-
und Serverseite. Dies ist inso-
fern angenehm, als die Pro-
grammierer nur die Lauf- und
Latenzzeiten im Netz als
Konstante in Kauf nehmen
müssen. Den Prozess der Se-
rialisierung hingegen können

sie im Laufe der Weiterent-
wicklung von Geneva weiter
optimieren.

Hinsichtlich der Fehlertole-
ranz verhalten sich Evolu tions -
strategien und Schwarmalgo-
rithmen unkritisch. Bleiben die
Antworten einzelner Rechner-
knoten etwa in einem welt-
weit verteilten Grid aus, spielt
das keine große Rolle.

Zum Schluss
Mit Optimierungsalgorithmen
kann man Antworten auf
komplexe technische Frage-
stellungen finden, die selbst
dem Fachmann nicht ohne
Weiteres zugänglich sind.
Hierbei kommen sie mit ei-
nem Bruchteil der – absolut
unrealistischen – Rechenzeit
aus, die man für das vollstän-
dige Durchsuchen des Para-
meterraums benötigen würde.
Durch ihre einfache Paralleli-
sierbarkeit auf Mehrkernebe-
ne oder in den heute verfüg-
baren Clustern, Grids und
Clouds lässt sich die benötigte
Zeit noch einmal erheblich re-
duzieren. Dadurch, dass durch
Grids und Clouds enorme Re-
chenressourcen quasi auf Zu-
ruf zur Verfügung stehen,
werden bald auch Aufgaben-
stellungen der Optimierung
zugänglich, die vormals zu
komplex waren. Zudem steht
mit der Geneva-Bibliothek ei-
ne Open-Source-Lösung be-
reit, mit der man solche Auf-
gaben angehen kann. Und wie
im täglichen Leben kommt
auch bei der Optimierung die
beste Lösung immer zum
Schluss. (sun)
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[a] weitere Informationen www.gemfony.com
zur Geneva-Bibliothek

[b] Quellcode der www.launchpad.net/geneva
Geneva-Bibliothek

[c] das Amdahl’sche Gesetz de.wikipedia.org/wiki/
Amdahls_Gesetz

[d] die Boost-Bibliothekssammlung www.boost.org
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