Mehrkriterielle sequentielle
Parameteroptimierung fiir
Anwendungs-Probleme mit stark limitiertem
Budget

Martin Zaefferer, Boris Naujoks, Thomas
Bartz-Beielstein, Martina Friese, Olaf Mersmann, Oliver
Flasch

Fakultit fiir Informatik und Ingenieurwissenschaften, FH Koln
Steinmiillerallee 1, 51643 Gummersbach
Tel.: +49 2261 8196-0
Fax: +49 2261 8196-15
E-Mail: { Vorname}.{Nachname } @fh-koeln.de

1 Einleitung

Sequentielle Parameteroptimierung (SPO, [1]) wurde bisher hauptséchlich
fiir einkriterielle Anwendungen eingesetzt. Die sequentielle Optimierung
mit Surrogatmodellen eignet sich, um bei kosten- und zeitintensiven Pro-
blemen reale Funktionsauswertungen einzusparen. In der Praxis ergeben
sich hdufig Problemstellungen, die nur mit wenigen Zielfunktionsauswer-
tungen (einem geringen Budget) zu 10sen sind und zusdtzlich mehrere
Zielkriterien aufweisen. Fiir diese Anwendungen wurde die SPO Toolbox
SPOT fiir die mehrkriterielle Optimierung erweitert. Beispiele fiir diese
Anwendungsfille sind die Optimierung von Staubabscheidern in Kohle-
kraftwerken oder die Optimierung von Fehlalarmraten und Erkennungs-
raten zur Detektion von Anomalien in Trinkwasserdaten. Die vorliegende
Fallstudie befasst sich mit bekannten Testfunktionen, um die Anwendbar-
keit verschiedener Ansitze zu priifen.

Die Integration von Verfahren zur Surrogatmodellierung in Evolutionire
Algorithmen ist bereits bekannt. Eine Ubersicht fiir den einkriteriellen Fall
liefert Jin [2], Arbeiten fiir den mehrkriteriellen Fall fassen Knowles und
Nakayama zusammen [3]. Ein bekannter Ansatz mit Surrogatmodellen fiir
MCO ist zum Beispiel ParEGO von Knowles [4]. Verschiedene Ansitze
setzen zudem auf Expected Improvement oder andere Kriterien, die die
Varianz beriicksichtigen, um den Suchraum zu explorieren. Dazu gehort
zum Beispiel S-Metric Expected Improvement [5], Efficient Global Op-
timization oder S-Metric Selection Efficient Global Optimization [6]. Ein



Uberblick und Vergleich diese Ansiitze wird von Wagner et al. gegeben [7].
Der hier vorgestellte Ansatz unterscheidet sich in so fern, dass

1) die Toolbox zur sequentiellen Parameteroptimierung (SPOT) zum Ein-
satz kommt, die bereits eine Vielzahl von Modellen zur Verfiigung
stellt, so dass die Kombination verschiedener Methoden auf eine ein-
fache Art und Weise moglich ist,

11) die einzelnen Ziele separat optimiert werden (nicht aggregiert),
ii1) keine Varianz beriicksichtigt wird (greedy, wenig exploration),

1v) neben iiblichen Varianten wie Kriging verschiedene Modelltypen ein-
setzbar sind und

v) besonders wenige Zielfunktionsauswertungen erlaubt werden. In der
Regel werden bei den in der Literatur beschriebenen Ansitzen deut-
lich mehr als die hier maximalen 250 Auswertungen erlaubt.

Der in SPOT derzeit standardméBig eingesetzte Ansatz fiir mehrkriterielle
Probleme wird im Folgenden als MSPOT bezeichnet.

Die genauen Ziele und Fragestellungen, die hier bearbeitet werden, sind in
Abschnitt 2 beschrieben. Daran anschlieBend werden die Methoden bzw. die
Optimierer in Abschnitt 3 vorgestellt. Der Aufbau der hier betriebenen Ex-
perimente ist in Abschnitt 4 dargestellt. Die Ergebnisse dieser Experimen-
te werden schlielich in Abschnitt 5 ausgewertet, wihrend schlieBlich im
Abschnitt 6 eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf weitere Arbeiten
gegeben werden.

2 Fragen und Ziele

Fiir diese Arbeit sind verschiedene Fragestellungen von Bedeutung.

I Lassen sich auch bei stark beschrinktem Budget mit einem Sur-
rogatmodell Verbesserungen gegeniiber einem klassischen Ansatz
erreichen?

Aus der Literatur sind zahlreiche Ergebnisse bekannt, die die Uberle-
genheit von Surrogatmodellen gegeniiber modellfreien Verfahren be-
legen. Allerdings sollten die Zusatzkosten fiir die Berechnung der Mo-
delle nicht vernachlissigt werden. Um diese Uberlegenheit auch bei
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stark beschrinkten Budgets und bei relativ hohen Suchraumdimensio-
nen nachzuweisen, wird in Experimenten MSPOT mit S-Metric Se-
lection Evolutionary Multi-objective Optimization Algorithm (SMS-
EMOA) verglichen. Da diese beiden Ansitze auf sehr unterschiedli-
che Weise neue Losungen generieren, wird zur besseren Vergleichbar-
keit auch KRIG-SMS-EMOA getestet. KRIG-SMS-EMOA ist ein
Ansatz, der wie SMS-EMOA aufgebaut ist, aber ein Kriging Surrog-
atmodell verwendet. Da durch das Surrogatmodell kostspielige Lo-
sungen heraus gefiltert werden, ist ein Vorteil fiir KRIG-SMS-EMOA
und MSPOT zu erwarten. Dies wird auch durch bereits vorliegende
Ergebnisse bestitigt [8]. Des Weiteren untersuchen wir, ob der ziel-
gerichtete Einsatz von Surrogatmodellen in MSPOT den vergleichs-
weise einfachen KRIG-SMS-EMOA-Ansatz schlédgt. Falls das Mo-
dell aber die Zielfunktion schlecht approximiert, konnte die stirkere
Randomisierung in KRIG-SMS-EMOA diesen Vorteil wettmachen.
Diese Vermutungen sollen durch den Vergleich der Ansitze auf ver-
schiedenen Testfunktionen untersucht werden.

Gibt es bestimmte Umstéinde, die den Einsatz eines Surrogatmo-
dells unprofitabel machen?

Sollten die angesetzten Budgets zu klein sein, um hinreichend Daten
fiir die Surrogatmodelle zu sammeln, wére es moglich, dass Ansit-
ze mit entsprechend unzureichenden Modellen vergleichbar oder so-
gar schlechter wie der Vergleichsansatz ohne Surrogatmodell arbeiten.
Hier ist von Interesse, in welchen Fillen dies auftritt.

Welchen Einfluss haben unterschiedliche Typen von Surrogatmo-
dellen?

Fiir den hier getesteten Satz von Zielfunktionen sollte zudem unter-
sucht werden, welchen Einfluss der Einsatz von unterschiedlichen Mo-
delltypen hat. Dazu werden Kriging, Multivariate Adaptive Regressi-
on Splines (MARS) [9] und Random Forest (RF) [10] heran gezogen.

Welchen Einfluss hat die Dimension des Suchraumes?

Da die Zielfunktionen bzgl. der Suchraumdimension skalierbar ist,
wird auch untersucht, welchen Einfluss dieser Parameter besitzt. Dies
wird in einem ausgewihlten Fall (ZDT1) mit zusétzlichen Experimen-
ten durchgefiihrt.

Wie unterscheidet sich der Rechenaufwand der verschiedenen An-
sitze?
Um fiir den Anwendungsfall eine sinnvolle Empfehlung geben zu



konnen, ist es notwendig, neben der erreichten Giite auch den Re-
chenaufwand und damit die benétigte Zeit der verschiedenen Ansitze
zu vergleichen.

3 Methodenbeschreibung
3.1 MSPOT

Um die Unterschiede zum einkriteriellen SPOT Ansatz zu erlautern, wird
dieser zunichst vorgestellt. In einem ersten Schritt erzeugt SPOT ein in-
itiales Design, das aus mehreren Punkten im Suchraum besteht. In diesen
Punkten wird die Zielfunktion (Probleminstanz) ausgewertet. Die Ergeb-
nisse dieser Auswertung werden verwendet, um ein Surrogatmodell zu ge-
nerieren. Hierfiir kann beispielsweise ein lineares Regressionsmodell oder
ein Krigingmodell gewihlt werden.

Dieses Surrogatmodell kann auf zwei unterschiedliche Arten benutzt wer-
den. (i) Der naive Ansatz (naive) erstellt ein neues Design aus vielen
Punkten und wertet sie auf dem Surrogatmodell aus. Diese werden sor-
tiert, und der Beste (oder die Besten) werden auf der Zielfunktion ausge-
wertet. (i1) Ein anspruchsvollerer Ansatz (e laborate) nutzt state-of-the-
art Optimierer, um das Optimum des Surrogatmodells zu finden. Dieses
Optimum wird fiir weitere Auswertungen auf dem Surrogatmodell vorge-
schlagen. Die sequentiellen Schritte der Auswertung auf der Zielfunktion
und der Generierung und Verwendung des Surrogatmodells werden solan-
ge wiederholt bis die vorgegebene Anzahl von Zielfunktionsauswertungen
(Budget) erreicht ist.

Im Pseudocode von MSPOT (cf. Alg. 1) werden zwei Phasen unterschie-
den. Phase 1 dient der Berechnung des initialen Designs (Zeile 1-4) und
Phase 2 der sequentiellen Verbesserung (Zeile 6-16). In Phase 1 wird das
initiale Design erstellt und ky-mal auf der Zielfunktion ausgewertet. Im
Gegensatz zum einkriteriellen Ansatz in SPOT ergibt sich damit nicht je-
wells ein skalarer Wert, sondern ein Vektor von Zielfunktionswerten, des-
sen Léange der Anzahl der optimierten Ziele entspricht.

Phase 2 besteht aus der folgenden Schleife

1. Erstelle ein Modell M fiir jedes der n Ziele basierend auf den evalu-
ierten Design-Punkten.

2. Naive: Erstelle ein (groBes) Design X' aus [ Designpunkten mit
Latin Hypercube Sampling und berechne deren Giite Y’ durch Aus-
wertung auf den Modellen.



Algorithmus 1: MSPOT
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// Phase 1: Initialdesign:
O ist das Optimierungsproblem mit d Entscheidungsvariablen und n zu
optimierenden Zielen;
erstelle ein Initialdesign X := {Z*,..., 7™} mit & € R* bestehend aus m
Punkten;
setze k := ky fiir die Anzahl der Auswertungen jedes Punktes;
foreach 7 € X do
L O mit & k-mal auswerten um Giite ¢/ von Z zu bestimmen, mit ¢ € R";

// Phase 2: Erstellen, Nutzen und Verbessern der
Modelle:
while Abbruchkriterium nicht wahr do

Erstelle Surrogatemodelle M;,: € {1,...,n}, basierend auf X und

Y= {f )

// Naive:

erstelle ein Set X’ von [ neuen Designpunkten mit Latin Hypercube
Sampling;

// Elaborate:

erweitere X’ um Pareto optimale Punkte aus Optimierer (z.B. SMS-EMOA)
foreach 7 € X’ do

bestimme vorhergesagte Giite des neuen Designs auf jedem Modell mit
¥ = M),

foreach 7 € X do
L bestimme vorhergesagte Giite des bekannten Designs  := M (Z);

wihle a Designpunkte X" aus X' basierend auf Non-Dominated Sorting
Rank und Hypervolumenbeitrag (a < [) unter Beriicksichtigung von y;

foreach ©’ € X" do
L O mit 7 k-mal auswerten um geschitzte Giite ¢ von z” zu bestimmen;

| Erweitere das Design mit X =XUuX'undY =Y UY";

Bestimme aus Y die Pareto-Front ]3;

3. Elaborate: Wende einen state-of-the-art Optimierungsalgorith-

mus (z.B. SMS-EMOA) an, mit M;,: € {1,...,n} als mehrkriteri-
elle Zielfunktion.

. Wiihle neue Losungskandidaten X” (mit a = | X”|,a < 1) aus den

Ergebnissen einer oder beider der vorigen Schritte. Hierfiir werden

die Kandidaten zuerst nach ihrem Rang aus dem Non-dominated

Sorting [11] sortiert. Als Tie-Breaker wird der Hypervolumen-Beitrag
verwendet. Um sicher zu stellen, dass neue Losungen nicht zu nah

an bereits bekannten Punkten im Losungsraum liegen, werden die

bereits bekannten Punkte auch auf dem Modell evaluiert und bei der

Bestimmung des Hypervolumen-Beitrags beriicksichtigt.



Desi Populati Ab h- A b
ign / Population : brch . usgabe
erstellen u. auswerten r_> kriterium? _} Paretofront

Main Loop
Surrogatmodell
Updateder, Y

¢ fur jedes Ziel :
Auswertung auf J | Update fier for jedes Ziel | ¢ - .
Zielfunktion erstellen Population erstellen | Population | IRekombinationi

|
................... | &Mutation |
1 __________ ( (amal) :
Hypervolumen-} ,—————-—-—— ‘Rekombination}

Surrogatmodell f

{Hypervolumen-} ,=—=- | Auswertung auf L +
| beitrag: Wahle :Optlmlerung an:? Zielfunktigon | &Mutation { AUZSi:\I;;]Uk:?O?]Uf
| einen Design- :Surrogatmodell | I\-_._(,rl'm?l),,4_,_,!%
L___punke___}1_(tH5 MCO) | t .......... : Y
B s Hypervolumen-i

beitrag: Wahle ‘

MSPOT { ein Individuum ; SMS-EMOA

e e e o e e e e

Krig-SMS-EMOA

Bild 1: Diagramm der verschiedenen Optimierungsverfahren

5. Die ausgewihlten Punkte X” werden zum Design hinzugefiigt und
auf dem Problem O ausgewertet. Dies wird bis zum Abbruch des
Algorithmus wiederholt.

Der MSPOT Zyklus wird in Abb. 1 visualisiert.

Der Ansatz von MSPOT ist keine grundsitzlich neue Idee. Wie bereits
in Abschnitt 1 erwihnt, verwenden mehrere andere Verfahren Surrogat-
modelle in der Mehrzieloptimierung. Voutchkov und Keane [12] setzen
beispielsweise NSGA-II ein um, dhnlich wie MSPOT, neue, vielverspre-
chende Losungen mit verschiedenen Surrogatmodellen zu generieren. Da-
bei wird, anders als in MSPOT, der euklidische Abstand verwendet, um
eine gleichmifBige Verteilung der Punkte auf der Pareto-Front zu garan-
tieren. Jeong and Obayashi [13] betrachten zwar auch alle Ziele getrennt
voneinander, nutzen aber nicht die vorhergesagten Erwartungswerte des
Modells, sondern die Expected Improvement (EI) jedes einzelnen Modells
als Kriterium und verwenden ausschlielich Kriging.

3.2 SMS-EMOA

Die verwendete SMS-EMOA [14] Variante ist eine Implementierung in R
von Mersmann'. Hier wird in jeder Iteration ein neues Individuum durch
Rekombination und Mutation erstellt und ausgewertet. Wenn es einen ent-
sprechend hoheren Hypervolumen-Beitrag hat, ersetzt das Individuum das
bisherige Mitglied der Population mit dem geringsten Beitrag.

1Verfiigbar unter: https://git.p-value.net/emoa.git/plain/examples/sms_emoa.r



3.3 KRIG-SMS-EMOA

Basierend auf dem zuvor beschriebenen SMS-EMOA unterscheidet sich
der KRIG-SMS-EMOA Optimierer dahin gehend, dass hier mehrere Indi-
viduen in jeder Iteration erstellt werden. Durch Auswertung der Fitnesswer-
te des Kriging-Modells wird von diesen Individuen dasjenige mit der groB3-
ten erwarteten Verbesserung bestimmt. Das ausgewdhlte Individuum wird
auf der realen Zielfunktion ausgewertet und bei entsprechender Giite in
die Population aufgenommen. Im Gegensatz zum MSPOT Ansatz ist hier
vor allem zu beachten, wie die Modelle ausgenutzt werden. Wihrend in
MSPOT Latin Hypercube Sampling oder MCO Optimierer genutzt wer-
den, verwendet KRIG-SMS-EMOA die Variationsoperatoren des SMS-
EMOA.

4 Versuchsaufbau

Die Optimieralgorithmen werden auf 10 verschiedenen Testfunktionen ver-
glichen, ZDT1 bis ZDT6 und DTLZ1 bis DTLZA4. [15, 16] In vielen Tests
wird ZDTS5 ausgelassen, da es kein kontinuierliches Problem ist. Da hier
allerdings auch Surrogatmodelle wie Random Forest ihre Anwendung fin-
den, sollte auch ZDT5 von Interesse sein.

Die Testfunktionen und ihre Konfiguration sind in Tabelle 1 zusammen-
gefasst. Vor allem bei ZDT1 bis ZDT3 sollte die hohe Dimensionalitit
des Entscheidungsraums in Zusammenhang mit den sehr kleinen benutz-
ten Budgets zu einem hoheren Schwierigkeitsgrad fiihren. Dabei ist nicht
zu erwarten, dass die Optimierer die tatsdchliche Pareto-Front innerhalb
der erlaubten Zahl von Funktionsauswertungen approximieren kdnnen.

Die Einstellungen der verschiedenen Liufe mit MSPOT sind in Tabelle 2
aufgelistet. Da die Zielfunktionen kein Rauschen aufweisen, wurde die An-
zahl der Wiederholungen fiir jeden Designpunkt auf k£ = 1 festgelegt.

Die drei verschiedenen Surrogatmodelle, die eingesetzt werden, sind:

1. spotPredictForrester (MSPOT-Krig): Eine Kriging Implementie-
rung in R basierend auf MATLAB Code von Forrester et al. [17]. Ein
Nelder-Mead [18] Algorithmus mit bound constraints [19] aus dem
nloptr R-Paket? wird zur internen Parameterbestimmung verwen-
det.

2 Alle hier verwendeten R-Pakete (z.B. SPOT oder nlopt r) sind auf der CRAN Homepage frei verfiig-
bar,i.e. http://cran.r-project.org



Tabelle 1: Auflistung der Testfunktionen. Angegeben sind Such- (d) und Zielraumdimen-
sionen (n). Der Referenzpunkt wird fiir die Auswertung (Hypervolumenvergleich) und
von den Optimierern selbst benutzt.

Function | Dimension (d,n) | Reference Point | Grenzen
(low,high)
ZDT1 (30,2) (11,11) x;:(0,1)
ZDT2 (30,2) (11,11) x;:(0,1)
ZDT3 (30,2) (11,11) 21:(0,1)
I’Z'Z(-5,5)
ZDT4 (30,2) (11,200) 71:(0,2%0)
$i2(0,25)
ZDT5 (30,2) (50,50) (0,1)
ZDT6 (30,2) (11,11) (0,1)
DTLZ1 (7,3) (1000,1000,1000) | (0,1)
DTLZ2 (12,3) (11,11,11) (0,1)
DTLZ3 (12,3) (1000,1000,1000) | (0,1)
DTLZA4 (12,3) (11,11,11) (0,1)

2. spotPredictRandomForest (MSPOT-RF): Random Forest Modell
aus dem R-Paket randomForest, das auf Breiman and Cutler’s
Fortran Code fiir Klassifikation und Regression [10] basiert.

3. spotPredictEarth (MSPOT-MARS): Multivariate adaptive regres-
sion splines (MARS) [9] aus dem R-Paket earth.

Die drei Modelle werden mit Standardwerten genutzt. Mit den festgeleg-
ten Einstellungen in Tabelle 2 bedeutet dies, dass keine Anpassungen an
die Dimensionalitdt vorgenommen werden. Ausnahmen sind iibliche An-
passung in den Prozeduren zur Erstellung der Surrogatmodelle selbst (Pa-
rameterschitzung, etc.).

Fiir das Kriging Modell in KRIG-SMS-EMOA gelten die gleichen Ein-
stellungen wie in MSPOT. Es wird die gleiche Anzahl von Auswertungen
auf dem Modell benutzt, wie auch in MSPOT. Alle hier verwendeten Op-
timierer speichern ein Archiv an Pareto-optimalen Losungen, das fiir die
finale Auswertung beriicksichtigt wird.

Da die Zahl der Funktionsauswertungen in Anlehnung an reale industri-
elle Optimierungsprobleme sehr klein gehalten werden soll, werden diese
auf maximal 250 festgelegt. Es werden also nicht die iiblichen mehreren
tausend Auswertungen erlaubt.



Tabelle 2: Parameter Setup fiir SPOT

Parameter | Wert
auto.loop.nevals 250
spot.ocba FALSE
init.design.size m 50

init.design.repeats kg
seq.design.maxRepeats k
seq.design.new.size a
seq.design.size a 500

seq.design.oldBest.size 0

seq.predictionModel.func M | "spotPredictForrester"
"spotPredictRandomForest"

"spotPredictEarth"
seq.predictionOpt.budget 1000
seq.predictionOpt.method "sms—emoa"

S Ergebnisanalyse

Die Ergebnisse der Experimente werden in Abb. 2 dargestellt. Wie bereite
eingangs vermutet wurde, werden die niedrig dimensionalen Instanzen von
ZDT1 anndhernd gelost, wihrend bei fast allen anderen der Abstand zum
optimalen Hypervolumen recht grof ist. Generell ldsst sich beobachten,
dass SMS-EMOA ohne Surrogatmodell, wie zu erwarten, am schlechte-
sten abschneidet. Fast immer dhnliche Ergebnisse wie SMS-EMOA liefert
MSPOT-RFE

Die Ausnahme von dieser Regel bildet vor allem DTLZ2, wo MSPOT-RF
nicht nur deutlich besser als SMS-EMOA ist, sondern auch alle anderen
Ansitze hinter sich ldsst. Fiir diesen Fall Idsst sich an der Verteilung der ge-
fundenen Pareto-Front erkennen, dass MSPOT-RF vor allem Randpunkte
findet und damit die Rénder der Front bereits recht gut approximiert. Es
werden aber nur selten Punkte in der Mitte der Pareto-Front gefunden.

Des Weiteren zeigen sowohl MSPOT-Krig als auch MSPOT-MARS oft
dhnlich gute Ergebnisse, wobei MSPOT-Krig fast immer am besten oder
an zweiter Stelle abschneidet, wiahrend MSPOT-MARS in einigen Fillen
(z.B. DTLZ1 und DTLZ3) sogar die schlechtesten Ergebnisse liefert. Uber
alle Funktionen zeigt MSPOT-Krig damit die robustesten Ergebnisse und
sollte somit als Methode der Wahl gelten. Typischerweise scheint KRIG-
SMS-EMOA zwischen MSPOT-Krig und SMS-EMOA zu liegen. Da-
bei scheint die Art der Modellausnutzung in MSPOT zuverldssiger gu-
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Bild 2: Boxplots: Log. des Abstandes zum optimalen Hypervolumen. Kleinere Werte sind
besser.

te Ergebnisse zu liefern, da KRIG-SMS-EMOA in einigen Fillen auch
schlechtere Ergebnisse liefert (z.B. ZDT3, DTLZ2).

Weiter ist zu erkennen, dass die verschiedenen Dimensionen bei1 ZDT1
zumindest dhnliches Verhalten der benutzten Verfahren zeigen. Dabei er-
geben sich fiir die Dimensionen 2, 30 und 40 recht dhnliche Muster, bei
denen MSPOT-Krig vorne liegt. Signifikanz zeigt sich aber vor allem bei
der zweidimensionalen Instanz. Eine starke Anderung des Verhaltens bei
hoheren Dimensionen ldsst sich nicht erkennen.

Zudem zeigt Abbildung 3 auszugsweise die Entwicklung der Giitewerte
tiber den Optimierungsverlauf. Fiir ZDT1 kann MSPOT-MARS nach an-
fanglich deutlichem Riickstand dhnlich gute Werte erreichen wie MSPOT-
Krig. Fiir ZDT6 hingegen ist zu erkennen, dass die Relationen kaum ver-
dndert werden, wihrend auch der Gesamtfortschritt im abgebildeten Be-
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Bild 3: Log. des Abstandes zum optimalen Hypervolumen fiir ausgewihlte Zielfunktio-
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reich nicht sehr grof ist. In anderen Fillen (DTLZ4) hingegen kann vor al-
lem KRIG-SMS-EMOA die Liicke zu dem jeweils besten Ansatz langsam
schlieBen. SMS-EMOA kann zwar auch in einem Fall nach anfinglichem
Riickstand wieder aufholen (DTLZ2). Andererseits zeigt SMS-EMOA
auf DTLZ4 kaum Verbesserung des Median, obwohl einzelne Laufe durch-
aus in bessere Regionen vorsto3en konnen.

Neben der erzielten Losungsgiite ist auch die Zeit fiir einen Optimierlauf
zu beachten. Die durchschnittlich gemessenen Zeiten fiir einen Durchlauf
sind in Tabelle 3 zu finden. Dabei ist klar, dass die Laufzeit des surrogat-
modell-freien SMS-EMOA keine Rolle spielt und deshalb auch nicht in
der Tabelle gelistet ist. Bei realen, zeitintensiven Anwendungen wire die-
ser Wert allerdings, aufgrund der in Relation zu den anderen Optimierern
hiufigen und dann sehr langen Auswertungszeiten der Zielfunktion, am
grof3ten.

Von den anderen Anséatzen ist MSPOT-MARS am schnellsten, MSPOT-
RF etwas langsamer und beide Ansitze mit Kriging die langsamsten. Dabei
steigt auch der Zeitbedarf der Kriging-Ansitze mit hoherer Dimensionali-
tat des Suchraumes am stérksten.

Eine offensichtliche Abweichung des Musters ist, dass auf DTLZ1 MSPOT-
MARS im Schnitt langsamer als MSPOT-RF ist. Gleichzeitig ist in diesem
Fall auch die Giite von MSPOT-MARS besonders schlecht. Diese Ziel-
funktion scheint fiir MARS schwerer und auch langwieriger zu modellie-



Tabelle 3: Zeitbedarf der verschiedenen Optimierer. Zeit in Stunden angegeben. Die Zeit-
messung der SMS-EMOA wird in dieser Tabelle ausgelassen, da sich diese auler Kon-
kurrenz in einem Bereich von wenigen Sekunden bewegt. In Klammern ist die Standard-

abweichung angegeben.

KRIG- MSPOT- MSPOT- MSPOT-RF

SMS- MARS Krig

EMOA
ZDT1d02 |3.70 (0.13) |0.49(0.04) |2.59(0.11) |2.62(0.12)
ZDT1d10 | 8.26 (0.40) |0.79(0.041) | 7.16 (0.41) |2.38(0.30)
ZDT1d20 | 15.26 (0.94) | 1.29 (0.06) | 14.41 (0.88) | 2.54 (0.16)
ZDT1d30 |24.68 (0.74) | 1.80 (0.10) |23.03(0.68) | 2.53(0.20)
ZDT1d40 |32.57(4.03) |2.23(0.10) |30.96(3.12) | 2.64 (0.17)
ZDT2d30 | 24.75(0.55) |2.27(0.13) |23.14(0.55) | 2.55(0.25)
ZDT3d30 |25.05(0.50) | 1.57(0.09) |22.66(0.86) |2.60 (0.22)
ZDT4d10 | 8.32(0.35) |0.70 (0.05) |6.89(0.26) |2.56(0.29)
ZDT5d11 | 8.67 (0.36) | 0.64 (0.07) |7.18(0.39) |2.53(0.26)
ZDT6d10 | 8.47(0.27) |0.73(0.04) |7.32(0.18) |2.56(0.29)
DTLZ1d7 |8.29(0.36) |4.03(1.38) |6.94(0.17) |3.33(0.25)
DTLZ2d12 | 14.35 (0.38) | 1.93 (0.73) | 12.51 (0.42) | 3.47 (0.15)
DTLZ3d12 | 13.88 (0.56) |2.30 (0.90) | 12.15(0.30) | 3.38 (0.22)
DTLZA4d12 | 14.59 (0.29) | 1.60 (0.89) | 12.35(0.36) | 3.58 (0.33)

ren. Auch die Giite auf DTLZ3 ist mit MSPOT-MARS sehr schlecht. Dort
ist MSPOT-MARS zwar nicht langsamer als MSPOT-RF, zeigt aber die
zweit langsamste Zeit fiir MSPOT-MARS insgesamt. Lange Laufzeiten
scheinen fiir MARS mit schlechter Giite zu korrelieren.

Fiir die Wahl der Methode ist also hier auch der Zeitbedarf entscheidend.
Fiir sehr teure bzw. zeitaufwendige Zielfunktionen ist MSPOT-Krig zu
empfehlen, wihrend nicht ganz so kostenintensive Zielfunktionen mogli-
cherweise auch mit MSPOT-MARS gut zu 16sen sind, vor allem wenn
der Zeitbedarf das aufwendigere MSPOT-Krig nicht zuldsst. Dabei ldsst
sich der Zeitbedarf nicht nur durch die Wahl des Modells beeinflussen.
Unter anderem kann die Anzahl der Auswertungen auf dem Modell (hier
jeweils 1500) den Zeitbedarf verdndern. Fiir den Kriging Ansatz lédsst sich
des Weiteren auch das Budget fiir die interne Parameterschédtzung anpas-
sen, um den Zeitbedarf zu verindern. Derartige Anderungen hiitten auch
einen entsprechenden Einfluss auf die Giite der Ergebnisse.



6 Zusammenfassung und Ausblick

Als Zusammenfassung der Ergebnisse werden im folgenden die in Ab-
schnitt 2 gestellten Fragen beantwortet.

I
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I1I

v

Lassen sich auch bei stark beschrinktem Budget Verbesserungen
mit einem Surrogatmodell gegeniiber einem klassischen Ansatz
erreichen?

Es zeigt sich, dass von Surrogatmodellen unterstiitzte Ansitze fiir die
mehrkriterielle Optimierung (MSPOT) wie erwartet von Vorteil sind.
Die Pareto-Fronten der meisten getesteten Funktionen lassen sich zwar
auf Grund des beschrinkten Budgets und der hohen Suchraumdimen-
sion nicht gut approximieren, trotzdem erlauben die Surrogatmodelle
zumindest eine Verbesserung der Giite.

Gibt es bestimmte Umstinde die den Einsatz eines Surrogatmo-
delles unprofitabel machen?

In einem Fall (ZDT4) zeigt keines der getesteten Ansédtze mit Surrog-
atmodell Vorteile gegeniiber der einfachen SMS-EMOA. Hier ist also
zumindest bei dem vorliegenden Budget nicht zu empfehlen, die rech-
nerisch aufwendigeren Modelle einzusetzen. Dies gilt aber nur fiir den
Einsatz auf Zielfunktionen mit geringen Auswertungszeiten.

Welchen Einfluss haben unterschiedliche Typen von Surrogatmo-
dellen?

Die Wahl des Modells scheint meist auf Kriging zu fallen, obwohl ein-
zelne Funktionen mit Random Forest (DTLZ2, DTLZ3) oder MARS
(ZDT2, DTLZA4) besser zu 16sen sind.

Welchen Einfluss hat die Dimension des Suchraumes?

Die Dimension des Suchraumes hat fiir ZDT1 einen klaren Einfluss
auf die Giite der Ergebnisse. Es lisst sich in allen Instanzen von ZDT1
erkennen, dass MSPOT-MARS, KRIG-SMS-EMOA und MSPOT-
Krig die besten Resultate liefern. Die Varianz der gefundenen Ergeb-
nisse ist dabei fiir d = 2 am geringsten.

Wie unterscheidet sich der Rechenaufwand der verschiedenen An-
satze?

Die Unterschiede im Rechenaufwand sind signifikant und sollten bei
der Wahl des Modells berticksichtigt werden. Besonders zu beachten
ist, dass der Rechenaufwand fiir hohere Dimensionen des Suchrau-
mes schlechter skaliert als bei den anderen Ansitzen, dafiir aber die



im Schnitt bessere Giite erzielt. Nur wenn die Zielfunktion kostengiin-
stig und schnell auszuwerten ist, ist keines der Modelle zu empfehlen,
da hier ein SMS-EMOA Lauf mit groBerem Budget vermutlich bes-
sere Ergebnisse in gleicher Zeit oder dhnliche Ergebnisse in weniger
Zeit erzielen kann.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Performanz der Modelle von den zugrun-
deliegenden Zielfunktionen abhingt. Daher werden wir bei den weiteren
Versuchen Ensemble-Ansitze heran zu ziehen. So kann beispielsweise der
MSPOT Ansatz soweit abgeidndert werden, dass mehrere Modelltypen
verwendet werden, wobei jedem erlaubt wird einen neuen Punkt fiir die
nichste Auswertung vorzuschlagen.

Auch sollte der hier prasentierte MSPOT Ansatz mit anderen relevanten
Einfiigekriterien auf diesen Problemen verglichen werden. So konnten in
SPOT auch Kriterien wie Hypervolume Expected Improvement [5], oder
dhnliche Ansitze implementiert werden, die die verschiedenen Ziele ag-
gregieren und/oder die geschitzte Varianz berticksichtigen. Hier ist aber
auch eine weitere Steigerung des rechnerischen Aufwandes zu erwarten.

In weiteren Untersuchungen sollen diese Methoden vor allem auf realen
Problemen angewendet werden, um die praktische Relevanz der Ergebnis-
se zu Uberpriifen. Da reale Probleme oft mehr als nur zwei Ziele haben,
ist auch eine Erhohung der Suchraumdimension von weiterem Interesse.
Fiir die einleitend erwédhnte Optimierung eines Staubabscheiders sind zum
Beispiel vier bis zehn Ziele von unterschiedlicher Relevanz zu beachten.
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