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Vorwort

Die Produktentwicklung ist die wesentliche Quelle fiir Innovationen eines Unternehmens
sowohl beim Schaffen neuer als auch beim Anpassen vorhandener Produkte. Die Verant-
wortung der Produktentwicklung ist sehr hoch, da hier die wesentlichen Eigenschaften
eines Produkts sowie seine Herstellungskosten und Nutzungsmoglichkeiten festgelegt wer-
den. Gerade die Produktentwicklung sorgt aber dafiir, dass der Innovationsgrad eines
Produkts gesteigert, sein Nutzen erhoht, dabei gleichzeitig seine Kosten gesenkt und die
Qualitét sowohl des Produkts als auch der damit verbundenen Generierungs- und An-
wendungsverfahren verbessert werden. Befordert und beeinflusst werden diese Ziele durch
zunehmende Produktindividualisierung und -komplexitét, Notwendigkeit der Ressourcen-
schonung und der Forderung nach erhohter Zuverlassigkeit des Produkts. Da alle Ziele und
Einfliisse sich gegenseitig auf verschiedenen Ebenen zum Teil massiv beeinflussen, lasst
sich eine Verbesserung des Produkts und seiner Verfahren im weitesten Sinne nur mithilfe
von multikriteriellen und multidisziplindren Optimierungsansétzen erreichen. Es ist das
Ziel dieser Dissertation, deren Anwendung zu vereinfachen und effizienter zu machen.

Je mehr Einflissse und Vorgaben bei einer Optimierung zu berticksichtigen sind, desto
multikriterieller, multidisziplindrer und damit hoher wird der Aufwand fiir Modellierung,
Berechnung und Simulation des entstehenden Produkts und damit auch Aufwand und
Dauer fiir die Optimierung. Insbesondere der zeitliche Aufwand kann verringert werden,
wenn es gelingt, die Arbeiten zur parallelen Bearbeitung auf mehrere Rechner zu verteilen,
ohne dass dabei die Ergebnisgiite durch diese Parallelisierung verschlechtert wird.

Die wissenschaftlichen Beitrage der vorliegenden Dissertation bestehen zunéchst darin,
dass alle Aktivitaten einer multikriteriellen und multidisziplindren Optimierung mithilfe
des TOTE-Schemas modelliert werden. Mit dem Concurrent Engineering und dem Simul-
taneous Engineering werden zwei bewahrte Verfahren zur Parallelisierung von Aktivitdten
in der Projektarbeit auf die Organisation der Bearbeitung multidisziplindrer Optimie-
rungsprozesse in einem Rechnercluster in den Formen von Concurrent Optimization und
Simultaneous Optimization adaptiert. Fiir Generierung und Optimierung von Losungs-
alternativen kommen Evolutionsverfahren aus der Autogenetischen Konstruktionstheorie
zum Einsatz. Fiir die parallele Bearbeitung der Optimierung wird ein Managementsys-
tem fiir einen Rechnercluster verwendet, mit dem die aktuell verfiigharen Ressourcen in
den Leerlaufzeiten der Rechner in diesem Cluster gezielt genutzt und der Leerlauf bei
der Bearbeitung minimiert werden, damit die maximale Leistungsfahigkeit der vorhande-
nen Ressourcen genutzt wird, ohne dass dabei andere Nutzer in ihrer interaktiven Arbeit
behindert oder eingeschrankt werden.

Die vorliegende Dissertation leistet mit den hier vorgestellten Konzepten und Losungen
Pionierarbeit zum besseren Verstidndnis von Optimierungen, die nun wesentlich einfacher
und giinstiger werden und die weniger Zeit und keine Mehrkosten in Anspruch nehmen.
Damit kann die Haufigkeit von Produktoptimierungen gesteigert werden, was letztendlich
zu verbesserten Produkten fiihrt.

Magdeburg, im Januar 2017 Prof. Dr.-Ing. Dr. h.c. Sdndor Vajna
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Kurzreferat

Die vorliegende Dissertation beantwortet die Forschungsfrage der effizienten Bearbeitung
von Optimierungsaufgaben in der Produktentwicklung durch den Einsatz von Parallelisie-
rungsmethoden unter Beriicksichtigung der verfiigharen Ressourcen innerhalb einer Orga-
nisation. Basierend auf Analogiebetrachtungen zum Verhalten interdisziplindrer Entwick-
lungsteams wird eine Methode zur effizienten Parallelisierung von Evaluationsprozessen
von Optimierungen entwickelt und prototypisch in einem Framework umgesetzt. Unter
den Begriffen Concurrent Optimization und Simultaneous Optimization werden die zur
Parallelisierung von Produktentwicklungsprozessen eingesetzten Methoden des Concur-
rent Engineering und des Simultaneous Engineering auf die Anwendung in Optimierungs-
verfahren iibertragen.

Die Parallelisierung der Evaluationsprozesse basiert auf der Dekomposition des Optimie-
rungs- und des Evaluationsmodells und erfolgt innerhalb des entwickelten Frameworks
durch dynamische Allokation. Da die Bearbeitung der Prozesselemente eines Evaluati-
onsprozesses dabei nur auf der Verfligbarkeit und der Stabilitdt der benétigten Informa-
tionen und Ressourcen basiert, wird eine hohe Flexibilitdt in der Anwendung sowie die
dynamische Reaktion auf spontane Verinderungen der Ressourcen ermdglicht. Als Res-
sourcen dienen die Einheiten eines Workstation-Clusters. Dies ermoglicht die Nutzung
freier Rechenkapazitaten vorhandener Workstations und stellt somit eine kosteneffiziente
verteilte IT-Umgebung zur Verfiigung. Weiterhin werden die vorhandene Software und
die verfiigharen Lizenzen berticksichtigt. Durch die prioritatenbasierte Bearbeitung der
Prozesselemente kann die Effizienz einer Optimierung zusétzlich erhoht werden, da somit
unnoétiger Leerlauf vorhandener Ressourcen vermieden wird. Die durchgefiihrten Unter-
suchungen zeigen, dass Optimierungsverfahren im Vergleich zu Heuristiken die wesentlich
effektivere und flexiblere Losung zur Ermittlung der optimalen Prioritédtswerte darstellen.
Der genetische Algorithmus NSGA-II generiert dabei durchgéngig die optimalen Priori-
tatswerte, welche in der kiirzesten Laufzeit der Produktoptimierung resultieren.

Die Validierung des Frameworks erfolgt anhand von drei Fallstudien, welche charakteris-
tische multidisziplindre Optimierungsaufgaben aus realen Entwicklungsprojekten darstel-
len. Dies spiegelt ein industrienahes Umfeld wider, in dem freie Workstations wahrend
Pausen, in der Nacht oder am Wochenende als Ressourcen in einem Cluster zur Ver-
fiigung stehen konnen. Das entwickelte Framework kann sowohl in homogenen als auch
in heterogenen Workstation-Clustern eingesetzt werden, welche kostenneutral aus einer
beliebigen Anzahl in einem Netzwerk verbundener Workstations realisiert werden kon-
nen. Zusatzliche Hardware wird nicht benotigt. Zudem besteht keine Notwendigkeit eines
gemeinsamen Speichers, da der Datentransfer direkt zwischen den Workstations erfolgt.
Jede zur Verfiigung stehende Workstation kann dem Cluster schnell und einfach hinzuge-
fiigt oder aus dem Cluster entfernt werden, auch wéahrend laufenden Optimierungen. Die
Workstations des Clusters stehen daher jederzeit zur interaktiven Arbeit zur Verfiigung
und die interaktive Arbeit wird nicht beeintriachtigt. Das entwickelte Framework eignet
sich daher fiir die Verwendung in kleinen und mittleren Unternehmen, in denen kein oder
nur eingeschrankter Zugang zu HPC-Supercomputern besteht.
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Abstract

The present dissertation answers the research question of efficient execution of optimiza-
tion tasks in product development by using parallelization methods and by considering the
existing resources within an organization. Based on analogy observations on the behavior
of interdisciplinary teams, a method for efficient parallelization of evaluation processes of
optimizations was developed and implemented prototypically into a framework for distri-
buted optimization. Using the terms of concurrent optimization and simultaneous opti-
mization, the methods of concurrent engineering and simultaneous engineering, which are
commonly used for the parallelization of product development processes, are transferred
to the application of optimization procedures.

The parallelization of evaluation processes is based on the decomposition of both the
optimization model and the evaluation model. Single process elements of the evaluation
process are allocated dynamically within the framework. Since the processing of these
process elements depends only on the availability and the stability of required informati-
on and resources, high flexibility in the application and dynamic response to spontaneous
changes in the resources can be ensured. To achieve a large distributed computing en-
vironment the units of a workstation cluster are used as resources. This allows the use
of free computing capacities within the workstation cluster. Thus, this cluster becomes a
very cost-efficient distributed environment. Within this environment the term “resource”
also covers installed software and available licenses. Furthermore, the efficiency of an op-
timization can be increased by using priority-based processing of the process elements,
since unnecessary idling of existing resources is thus avoided. The results of this thesis
show that optimization methods are more effective and more flexible for determining the
optimal priority values than heuristics. Thereby, the optimal priority values can by ge-
nerated best by using the genetic algorithm NSGA-II. These priority values yield to the
shortest processing time of the final product optimization.

The validation of the developed framework is based on three case studies, which represent
different typical multidisciplinary optimization tasks of real product development pro-
jects. Thus, the execution of these case studies reflects an industrial environment where
free workstations can become available as resources in a cluster during breaks, at night,
or at weekends. The framework can be used in both homogeneous and heterogeneous
workstation clusters, which can be implemented cost-efficiently from an arbitrary number
of workstations connected by a network. Additional hardware is not required. Since data
is transferred directly between these workstations, there is no need for a shared memory
environment. Even during a running optimization available workstations can be added
to the cluster or removed from it very quickly. Workstations of the cluster are available
for interactive work at any time. Thus, interactive work is not affected by a running op-
timization. Therefore, the developed framework is suitable for applications in small and
medium-sized enterprises which have no or only limited access to HPC supercomputers.
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1 Einleitung

In der Produktentwicklung spielt die Effizienz in vielen Aspekten eine entscheidende Rolle.
In erster Linie soll das Produkt selbst wahrend der Nutzungsphase effizient sein. Aber
auch bei der Produktion und in der Phase nach der Nutzung, in der die Demontage, das
Recycling und die Entsorgung des Produktes erfolgen, ist die Effizienz der involvierten
Prozesse von Bedeutung. Neben der Produktion muss aus Sicht eines Unternehmens vor
allem auch der Produktentwicklungsprozess effizient gestaltet sein. Engpéasse und Leerlauf
sollten vermieden und die zur Verfiigung stehenden Ressourcen in der bestméglichen Art
und Weise genutzt werden.

Getrieben durch die steigende Kundenindividualitét, Ressourcenschonung und Zuverlés-
sigkeit eines Produktes, ist die effiziente und ressourcenschonende Entwicklung innovati-
ver Produkte von entscheidender Bedeutung fiir die Wettbewerbsfahigkeit von Unterneh-
men [BMB12]. Dies wird zudem durch die sich stetig verkiirzenden Produktlebenszyklen
von Produkten verdeutlicht, wodurch Unternehmen gezwungen sind, Innovationen immer
schneller in den Markt einzufithren und neue Marktimpulse zu setzen, um die eigene Wett-
bewerbsfihigkeit zu gewéhrleisten [Grol4]. Die mit den kiirzer werdenden Produktlebens-
zyklen verbundenen kiirzeren Entwicklungs- und Innovationszeiten sowie stetig steigende
Qualitatsanspriiche der Kunden erfordern somit gleichermaflen effektive und effiziente
Prozesse in der Produktentwicklung [YPY10].

Die damit verbundene Komplexitidt der Produktentwicklung lasst sich nur beherrschen,
wenn den prozessbeteiligten Personen alle entwicklungsrelevanten Informationen bereit-
stehen und die Entwicklung einer effizienten Losung gemeinsam in einem interdisziplindren
Team erfolgt [BMB12]. Dabei miissen das zu entwickelnde Produkt sowie der Produktle-
benszyklus ganzheitlich betrachtet werden.

Diesen Ansatz verfolgt das Integrated Design Engineering (IDE). Das Verhalten des zu
entwickelnden Produktes wird dabei iiber den gesamten Lebenszyklus durch Attribute
beschrieben, welche stets gleichwertig sind und sich gegenseitig bedingen [Vajl4]. Die
Attribute eines Produktes und deren Wechselwirkungen sind in Abbildung 1.1 dargestellt.
Eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Attribute wird in [Vajl4] gegeben.

Produktdesign Funktionalitat

Nachhaltigkeit Handhabbarkeit —>

@jnehmender Einfluss |

Instandhaltbarkeit Produzierbarkeit,
Verfligbarkeit

Abbildung 1.1: Attribute des IDE zur vollstandigen Beschreibung des Verhaltens eines
Produktes, nach [Vajl5]



2 1 Einleitung

Die Wechselwirkungen und gegenseitigen Einfliisse der Attribute sind unterschiedlich stark
ausgepragt. Den grofiten Einfluss besitzen die Attribute Produktdesign und Produzier-
barkeit bzw. Verfligharkeit, da diese durch das Entwicklungsteam direkt festgelegt werden
konnen. Durch Variation dieser Attribute kann Einfluss auf die Auspridgung der anderen
Attribute genommen werden [Vajl5]. So kann z.B. durch eine Anderung des Produkt-
designs in Form einer Variation der Gestalt oder des Materials die Funktionalitat oder
die Produzierbarkeit des Produktes beeinflusst werden. Aufgrund dieses Einflusses sind
die Gestalt und das Material auch fir die fertigungsgerechte und zielkostenorientierte
Entwicklung eines Produktes von entscheidender Bedeutung [EKLM14].

Bei der Entwicklung eines Produktes erlaubt der Einsatz von Simulationsverfahren dem
Produktentwickler, bereits in frithen Entwicklungsphasen Aussagen iiber die Eigenschaf-
ten und das Verhalten eines Produktes zu treffen und gezielt die Gestalt oder das Material
des Produktes zur Verbesserung dieser Eigenschaften zu verdndern. Die Methoden des
Computer-Aided Engineering (CAE) sind hierbei bereits fest in die verschiedenen Phasen
der Produktentwicklung integriert und ein wesentlicher Erfolgsfaktor fiir einen effizienten,
transparenten und qualitativ hochwertigen Produktentwicklungsprozess [SR08|. Dies re-
duziert die Anzahl physischer Prototypen und fithrt zu einer Kosten- und Zeiteinsparung.
Der Einsatz von CAE-Methoden dient somit dazu, die eingangs beschriebenen Heraus-
forderungen der Produktentwicklung durch die friithzeitige Ermittlung entwicklungsrele-
vanter Informationen zu beherrschen. Dies fithrt in den meisten Unternehmen zu einer
ansteigenden Nutzung virtueller Prototypen [Cou08al.

Zudem konnen anhand des virtuellen Prototyps frithzeitig Optimierungsmethoden genutzt
werden, um die Produkteigenschaften gezielt zu verbessern. In der Produktentwicklung
sind dabei multikriterielle und multidisziplindre Optimierungsstrategien von besonderer
Bedeutung, da bei der Entwicklung eines Produktes in der Regel mehrere Anforderungen
beriicksichtigt werden miissen, welche auch gegenldufigen Charakter aufweisen sowie das
Zusammenspiel verschiedener Fachdisziplinen erfordern koénnen. Der Einsatz kann dabei
auf verschiedenen Detaillierungsstufen und in verschiedenen Phasen der Entwicklung er-
folgen. Durch die Anwendung von Optimierungsmethoden wird zum einen die Effektivitét
des Produktentwicklungsprozesses erhoht, da insbesondere bei multikriteriellen Problem-
stellungen die Losungssuche durch einen Algorithmus zielgerichteter und systematischer
erfolgt als die rein manuelle Losungssuche und somit in der Regel bessere Losungen ge-
funden werden. Zum anderen erhoht sich die Effizienz der Produktentwicklung, da die
Evaluationsprozesse der Optimierung vollstandig in digitaler Form vorliegen und automa-
tisiert durchgefithrt werden, was insbesondere bei multidisziplindren Problemen deutlich
effizienter ist als die manuelle Bearbeitung.

Durch die Verwendung paralleler Berechnungsmethoden (Parallel Computing) kann der
mit dem Einsatz von CAE- und Optimierungsmethoden verbundene numerische Auf-
wand auf verschiedene Ressourcen verteilt werden, wodurch sich die Laufzeit reduzie-
ren lasst. Dabei sind konventionelle Parallelisierungsmethoden meist nur wirklich effizi-
ent, wenn eine groffe Anzahl ausfilhrender Einheiten zur Verfiigung stehen. Dies wird
als High-Performance Computing (HPC) bezeichnet. Entscheidend bei der Umsetzung
dieses Ansatzes sind die damit verbundenen Kosten [Coul4]. Aufgrund der hohen An-
schaffungskosten von HPC-Supercomputern stehen diese oft nur grofien Konzernen und
Forschungsinstituten zur Verfiigung [Gen15].

Laut einer Studie des Council on Competitiveness [Cou08b] nutzen 97% der Unter-
nehmen konventionelle Desktop-PCs (z. B. Workstations oder Laptops) zur Verifikati-



on von Produkten anhand virtueller Prototypen. Lastspitzen, in denen die vorhandenen
IT-Ressourcen zur Bearbeitung richtungsweisender Projekte nicht ausreichen, treten le-
diglich zwei bis dreimal pro Jahr auf [MC16]. Diese Lastspitzen lassen sich z.B. durch
sog. HPC-Cloud-Services kompensieren. Hierbei werden die Berechnungsmodelle iiber das
Internet an HPC-Dienstleistungsunternehmen tibermittelt, welche die numerische Berech-
nung durchfithren. Nach der Durchfiihrung der Berechnung werden die Ergebnisse zurtick
an das beauftragende Unternehmen gesendet [Genl5], [MPR15]. Ein Risiko von Cloud-
Services stellt jedoch der mégliche Verlust von Unternehmensgeheimnissen und der Miss-
brauch von Endkundendaten dar [HC15]. Insbesondere im Rahmen von Optimierungen,
bei der die Modelle aufgrund der Parametrisierung neben der reinen Geometrie zusétzli-
che Informationen enthalten, die z. B. Riickschliisse auf die technologische Expertise eines
Unternehmens ermoglichen, haben sich Cloud-Services noch nicht etabliert.

An dieser Stelle setzt die vorliegende Arbeit an und gibt eine Antwort auf die Forschungs-
frage, wie Parallelisierungsmethoden genutzt werden konnen, um Optimierungsprobleme
hinsichtlich der verfiigharen Ressourcen innerhalb einer Organisation effizient zu bear-
beiten. Dies beinhaltet die Beriicksichtigung der Flexibilitdt in der Nutzung sowie die
Skalierbarkeit der fiir die Optimierung benétigten Ressourcen.

Aufgrund der Parallelisierung ist der gesamte Optimierungsprozess anfallig fiir Engpés-
se, sei es durch den Mangel an Informationen, z. B. benétigte Eingabedaten, oder den
Mangel an verfiigharen Ressourcen, z. B. Hardware, Software und Softwarelizenzen. Eine
fehlende Information oder Ressource kann somit den gesamten Prozess aufhalten und den
durch die Parallelisierung gewonnenen Vorteil mindern oder ganzlich zunichte machen.
Im Rahmen der Arbeit stehen daher auch die flexible Verarbeitung vorhandener Informa-
tionen sowie die flexible und robuste Beriicksichtigung relevanter Ressourcen im Fokus,
welche sich zudem im Verlauf einer Optimierung &ndern konnen. Leerlauf von Ressourcen
aufgrund von Engpéssen soll dabei in jedem Fall vermieden werden. Zur Kompensierung
von Ressourcenausféllen und spontaner Bereitstellung zusatzlicher Ressourcen wird ein
dezentraler Ansatz gewéhlt, da dieser deutlich ausfalltoleranter als zentrale Verfahren ist
und die Skalierbarkeit des Systems ermdglicht [BBKS15]. Der in der vorliegenden Arbeit
verfolgte Ansatz zur effizienten Parallelisierung kann somit als eine organisationsinter-
ne Cloud-Umgebung durch Nutzung der vorhandenen dezentralen Ressourcen angesehen
werden. Dabei bleiben alle verwendeten Modelle innerhalb der Organisation. Aus Griin-
den der angestrebten Skalierbarkeit soll auch die prinzipielle Méglichkeit gegeben werden,
das System durch interne und externe Ressourcen HPC-Ressourcen flexibel zu erweitern.

Die vorliegenden Arbeit orientiert sich an dem in [DO99] beschriebenen Ansatz zur Bear-
beitung von Forschungsfragen in der Produktentwicklung. Neben der Identifizierung der
Problemstellung beinhaltet die Arbeit daher auch die Verfolgung der Hypothese, dass
durch die prioritatenbasierte Bearbeitung von Berechnungsaufgaben eine Effizienzstei-
gerung des Optimierungsprozesses ermoglicht wird. Die hierzu erarbeitete Losung wird
anhand von Testszenarien und Fallstudien, welche multidisziplindre Optimierungen realer
Entwicklungsprojekte darstellen, validiert.

Die effiziente Durchfiihrung von Optimierungen erfordert fundierte Kenntnisse der Funk-
tionsweise von Optimierungsmethoden und -verfahren. Daher erfolgt in der vorliegenden
Arbeit zunéchst eine ausfithrliche Beschreibung der technischen Grundlagen der Produkt-
optimierung. Zu Beginn werden verschiedene Klassifizierungen von Optimierungsmetho-
den und -verfahren aus der Literatur analysiert und zu einer Gesamtdarstellung syn-
thetisiert. Diese ermoglicht eine vollstandige Einordnung der in der Produktentwicklung
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etablierten Optimierungsmethoden, -verfahren und -algorithmen. Zudem bildet die Klas-
sifizierung die Grundlage fiir die Definition der wichtigsten Begriffe der Arbeit und stellt
gleichermaflen ein prinzipielles Vorgehensmodell fiir die Festlegung von Optimierungsstra-
tegien zur Bearbeitung von Optimierungsaufgaben dar. Bei der Beschreibung der weiteren
technischen Grundlagen werden multikriterielle und multidisziplindre Optimierungsstra-
tegien hervorgehoben, da diese in der Produktentwicklung aufgrund der unterschiedlichen
Anforderungen an ein Produkt von besonderer Bedeutung sind. Auch die Kombination
von Optimierungsmethoden und -verfahren wird betrachtet, da dadurch die Effektivitat
und Effizienz von Optimierungen gesteigert werden kann.

Im darauffolgenden Kapitel werden Analogiebetrachtungen von Optimierungsverfahren
und der Produktentwicklung beschrieben. Die Aktivitdten und Prozesse in der Produkt-
entwicklung kénnen auch als kontinuierlicher Optimierungsprozess angesehen werden, wo-
durch zwischen diesen beiden eine gewisse Konformitét besteht. Neben Analogiebetrach-
tungen evolutiondrer Algorithmen, welche im weiteren Verlauf dieser Arbeit bei der Ent-
wicklung der Parallelisierungsmethode sowie in den Fallstudien Anwendung finden, werden
auch Optimierungsverfahren vorgestellt, die durch Analogien zum Verhalten interdiszipli-
narer Entwicklungsteams bei der Produktentwicklung inspiriert sind. Dieser Ansatz wird
im weiteren Verlauf der Arbeit bei der Entwicklung der Parallelisierungsmethode aufge-
griffen und weiterverfolgt. Weiterhin erfolgt eine Beschreibung des aktuellen Forschungs-
stands der Autogenetischen Konstruktionstheorie, in der die gesamte Produktentwicklung
als evolutionérer Prozess betrachtet wird. Dabei wird herausgestellt, wie insbesondere bei
komplexen Evaluationsprozessen durch die entwickelte Parallelisierungsmethode die Effi-
zienz in der Anwendung erhéht werden kann.

Anschlielend wird die Effizienzsteigerung von Optimierungsverfahren durch Parallelisie-
rung erliutert. Dies beinhaltet einen Uberblick iiber die theoretischen Grundlagen der
Parallelisierung von Optimierungsverfahren durch Modelldekomposition sowie den bishe-
rigen Stand der Technik in der Anwendung. Ausgehend von einer Analyse der in der Pro-
duktentwicklung etablierten Methoden zur parallelen Durchfiihrung von Aktivitdaten wird
die konventionelle Ressourcendefinition der Parallelisierung von Optimierungsverfahren
erweitert und unter den Begriffen Concurrent Optimization und Simultaneous Optimiza-
tion ein neuer Ansatz zur Parallelisierung vorgestellt. Da dieser in der Anwendung eine ver-
teilte I'T-Umgebung erfordert, werden die wesentlichen Eigenschaften des verteilten Rech-
nens erldutert, wobei besonderer Fokus auf der Verwendung von Workstation-Clustern
liegt. Zudem werden die Vorteile der prioritatenbasierten Bearbeitung von Berechnungs-
aufgaben in einer Cluster-Umgebung herausgestellt und ein Uberblick der Verfahren zur
Ermittlung geeigneter Prozessprioritaten gegeben.

Die zunachst theoretisch entwickelte Methode zur Effizienzsteigerung von Optimierungs-
verfahren durch Parallelisierung wird anschliefend in einem Framework prototypisch um-
gesetzt. Basierend auf Anforderungen wird das Framework konzeptioniert, wobei die in
das Framework integrierten Systeme besonders herausgestellt werden. Die Anforderungen
und das entwickelte Konzept bilden die Grundlage fiir die Integration und Konfigura-
tion des Clusters sowie fir die Entwicklung des Optimierungssystems DAG20PT, wel-
ches gleichzeitig fiir den Anwender das Front-End des Frameworks darstellt. Neben der
Definition des Optimierungs- und Evaluationsmodells wird die Optimierung der Prozess-
prioritaten beschrieben. Dabei werden anhand von drei Testszenarien unterschiedlicher
Komplexitét verschiedene Scheduling-Verfahren geméf ihrer Eignung zur Ermittlung der
optimalen Prozessprioritdten analysiert und das effektivste Scheduling-Verfahren in das



Optimierungssystem implementiert. Im Anschluss erfolgt die Validierung des Frameworks
auf Basis von drei Fallstudien, welche charakteristische multidisziplindre Optimierungs-
aufgaben aus realen Entwicklungsprojekten darstellen. Aus den Erkenntnissen dieser Fall-
studien werden abschliefend Handlungsempfehlungen zur effizienten Durchfiihrung einer
Optimierung in dem entwickelten Framework abgeleitet.






2 Technische Grundlagen der
Produktoptimierung

In diesem Kapitel werden die technischen Grundlagen der Optimierung von Produkten er-
lautert. Da in der Literatur keine einheitliche Klassifizierung von Optimierungsmethoden
und Optimierungsverfahren vorhanden ist, werden zunéchst verschiedene Klassifizierun-
gen aus der Literatur vorgestellt, analysiert und zu einer Gesamtdarstellung synthetisiert.
Ausgehend von dieser Klassifizierung erfolgt die Definition der wichtigsten Begriffe.

Weiterhin werden die mathematischen Grundlagen und der generelle Prozess einer Opti-
mierung erldutert. AnschlieBend erfolgt die Beschreibung des Zusammenhanges zwischen
dem Designvariablen- und dem Loésungsraum einer Optimierung. Besonderer Fokus liegt
dabei auf der Abbildung des Losungsraumes aus dem Designvariablenraum und der Riick-
fithrung der erzielten Losungen in den Designvariablenraum zur Bestimmung der optima-
len Werte der Designvariablen.

Bei der entwickelten Klassifizierung wird zwischen Optimierungsmethoden und Optimie-
rungsverfahren unterschieden. Daher erfolgt anschlieend eine Beschreibung der wichtigs-
ten Methoden und Verfahren. Bei der Beschreibung der Optimierungsverfahren werden
die Struktur und die Anwendung genetischer Algorithmen hervorgehoben, da diese be-
sonders zur Losung diskreter und kombinatorischer Probleme geeignet sind, wie sie auch
in dieser Arbeit bei der Optimierung der Prozessprioritaten zu finden sind.

Anschlielend erfolgt eine Beschreibung von Verfahren zur explorativen Untersuchung des
Losungsraumes. Diese sind als Ergdnzung bzw. Vorbereitung einer Optimierung zu sehen,
kénnen aber auch gleichermaflen den hybriden Optimierungsverfahren zugeordnet werden.

Das Kapitel endet mit der Darstellung der wichtigsten Optimierungsstrategien. Dabei
werden die wesentlichen Punkte aufgefiihrt, welche beim Festlegen einer Optimierungs-
strategie beriicksichtigt werden sollten, um eine Optimierungsaufgabe effektiv und effi-
zient zu bearbeiten. Multikriterielle und multidisziplindre Optimierungsstrategien sowie
Strategien zur Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren werden dabei be-
sonders herausgestellt, da insbesondere durch diese die Effektivitdt und die Effizienz einer
Optimierung entscheidend beeinflusst werden konnen.

2.1 Klassifizierung, Begriffe und Definitionen

Optimierungsmethoden kénnen nach verschiedenen Kriterien eingeteilt werden, wobei in
der Literatur keine einheitliche Klassifizierung vorherrscht. Dies liegt zum einen an der
schnellen Entwicklung in diesem Bereich, aber auch an der Vielzahl verschiedener Diszi-
plinen, Verfahren und Algorithmen. Weltweit existieren mehr als 1000 Optimierungspro-
gramme [Sch13]. Im Folgenden werden verschiedene Klassifizierungen aus der Literatur
vorgestellt, analysiert und anschlielend zu einer Gesamtdarstellung synthetisiert. Die Rei-
henfolge der Darstellung ist hierbei nach dem Grad der Komplexitat und der Granularitét
der jeweiligen Klassifizierung gewéhlt. Darauf aufbauend werden die wichtigsten Begriffe
definiert.
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Bendsge und Sigmund [BS04] unterscheiden drei Kategorien in der Ermittlung der opti-
malen Materialverteilung, um somit das optimale Layout einer Struktur zu ermitteln: die
Topologieoptimierung, die Formoptimierung (Shape-Optimierung) und die Dimensionie-
rung (Sizing). Diese drei Kategorien sind in Abbildung 2.1 dargestellt.

Topologieoptimierung

= [ RLZS N

Formoptimierung

QOO0 = OO IO

= XXX

Abbildung 2.1: Kategorien der Strukturoptimierung, nach [BS04]

Dimensionierung

Jede der drei Kategorien spricht einen anderen Aspekt des zu optimierenden Bauteils
an. Die Topologie eines Bauteils beschreibt die reine Anordnung der das Bauteil defi-
nierenden Objekte. So wird durch die Optimierung der Lage und der Anordnung von
Strukturelementen wie z. B. Rippen, Stegen, Bohrungen und Hohlrdumen die optimale
Materialverteilung des Bauteils ermittelt. Ziel der Formoptimierung ist es, die optima-
le Form der begrenzenden Flachen der Struktur zu ermitteln. Bei der Dimensionierung
werden die optimalen Wandstarken eines Bauteils bestimmt. Hierbei miissen die Desi-
gnvariablen der zu optimierenden Struktur bereits im Vorfeld bekannt sein und kénnen
sich im Laufe der Optimierung nicht &ndern [BS04].

Diese Einteilung geht lediglich auf die unterschiedliche Verteilung des Materials ein. Die
Art der Designvariablen oder die Verwendung verschiedener Materialien werden nicht
beriicksichtigt.

Harzheim [Harl4] verwendet die gleiche Unterteilung. Innerhalb der Formoptimierung
wird zwischen CAD-basierter und FE-Netz-basierter Formoptimierung unterschieden. Bei
der CAD-basierten Optimierung sind die Designvariablen direkt mit den Parametern eines
parametrischen CAD-Modells verkniipft. Es wird also zunichst das CAD-Modell verin-
dert und anschlieend vernetzt und berechnet. Dem gegentiber steht die FE-Netz-basierte
Formoptimierung, bei der die Modellbeschreibung direkt tiber die finiten Elemente (FE)
erfolgt. Die Designvariablen werden hierbei durch die Elementknoten des FE-Netzes re-
préasentiert [Har14]. Insbesondere die Unterteilung nach der Definition der Designvariablen
fithrt zu einer grundlegenden Unterscheidung und muss bei der Bearbeitung einer Opti-
mierungsaufgabe bereits frithzeitig berticksichtigt werden.

Innerhalb der Topologieoptimierung erfolgt die Unterscheidung zwischen der mathema-
tischen Topologieoptimierung, bei der ein mathematisches Optimierungsproblem gelost
wird, und der empirischen Topologieoptimierung, welche empirische Iterationsvorschrif-
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ten verwendet [Harl4]. Beide Methoden basieren jedoch auf einem FE-Netz, wodurch
keine Unterscheidung nach der Definition der Designvariablen stattfindet.

Ramm et al. [RMS98] stellen eine erweiterte Unterscheidung vor. Unter Beriicksichtigung
der verwendeten Designvariablen werden vier Disziplinen der Strukturoptimierung unter-
schieden: die Topologieoptimierung, die Formoptimierung, die Dimensionierung und die
Materialoptimierung. Aufgrund ihres unterschiedlichen Komplexitatsgrades und der Art
der Ergebnisse werden die Disziplinen zudem als Stufen in einer zeitlichen Abfolge unter-
schieden. Durch die Topologieoptimierung wird ein erster Entwurf fiir das grundsétzliche
Layout eines Bauteils generiert. Auf dessen Basis werden anschlieend mittels der Form-
optimierung die Begrenzungsflichen des Bauteils optimiert, um die mechanischen Anfor-
derungen zu erfiillen. An letzter Stelle erfolgt die Dimensionierung und die Optimierung
des Materials [RMS98|. Die Disziplinen nach Ramm et al. sind in Abbildung 2.2 dar-
gestellt. Im Gegensatz zur Darstellung in der Abbildung wird bei der Dimensionierung
nicht zwangslaufig eine Verkleinerung des Querschnittes erzielt. Wird die Optimierung
z. B. mit Spannungswerten oberhalb der zulédssigen Spannungsrestriktion begonnen, sind
auch Querschnittsvergrofferungen moglich.

Topologie- Form- Dimensionierung Material
optimierung optimierung optimierung
& 2 8 R B R gl
M M QJ?J’-H | =] .
=
T 77 U T 3
T T

Jay

]

7N T ex 2
Abbildung 2.2: Klassifizierung von Optimierungsdisziplinen, nach [RMS98§]

Schumacher [Sch13] klassifiziert Strukturoptimierungsaufgaben nach der Art der Desi-
gnvariablen, da sich nach diesen auch die anzuwendende Losungsstrategie richtet [SM63].
Es werden folgenden Arten unterschieden:

Topologieoptimierung

Formoptimierung

Dimensionierung
— Wahl der Bauweise
— Wahl der Materialeigenschaften

Die Darstellung nach Ramm et al. wird also um die Wahl der Bauweise erweitert. Bei
der Wahl der Bauweise werden unterschiedliche Varianten miteinander verglichen, zwi-
schen denen kein kontinuierlicher Ubergang moglich ist, z. B. die Querschnittsarten eines
Trégers.

Die Topologieoptimierung kann zuséatzlich nach der Definition des Topologieraumes, der
Art der Ziel- und Restriktionsfunktionen, der Definition der Designvariablen und dem
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verwendetem Losungsalgorithmus unterteilt werden [Sch13]. Der Topologieraum beinhal-
tet den zur Verfiigung stehenden Bauraum, aber auch die Definition der Strukturobjekte.
Diese konnen als diskrete oder kontinuierliche Strukturen definiert werden. Auch hier
stellt die Unterscheidung nach der Definition der Designvariablen eine grundlegende Un-
terteilung dar, welche bereits frithzeitig bei der Bearbeitung einer Optimierungsaufgabe
beriicksichtigt werden muss. Daher wird diese Einteilung bei der Synthese der Klassifi-
zierungen ebenfalls frithzeitig berticksichtigt. Die weiteren Klassifizierungen greifen nicht
auf der bisher vorgestellten Ebene der Optimierungsdisziplinen, sondern setzen ein bereits
parametrisiertes Optimierungsproblem voraus. Daher werden die Disziplinen Topologie-
optimierung und Formoptimierung nicht erwahnt.

Baier et al. [BSS94] geben einen Uberblick iiber gingige Optimierungsverfahren unter-
scheiden zwischen der Losungsstrategie und dem Loésungs- bzw. Suchrichtungserzeuger.
Die Losungsstrategie beschreibt die prinzipielle Vorgehensweise zur Losung eines Opti-
mierungsproblems (z.B. die Linearisierung der Zielfunktion oder die Implementierung
von Restriktionen). Der Losungserzeuger tibernimmt innerhalb der gewéhlten Strategie
die iterative Veranderung der Designvariablen und reprasentiert somit das Optimierungs-
verfahren [BSS94]. Dieses Gliederungsschema ist in Abbildung 2.3 dargestellt.
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Abbildung 2.3: Klassifizierung nach Strategieebene, Suchrichtungserzeuger und Schritt-
weite, nach [BSS94]

Das vorgestellte Schema gibt einen Uberblick iiber verschiedene Gliederungsebenen hin-
weg. Auf oberster Ebene wird zwischen der mathematischen Programmierung und den
Optimalitatskriterienverfahren unterschieden. Die ableitungsfreien Suchverfahren kénnen
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nicht eindeutig einer bestimmten Strategie zugeordnet werden. Daher ist diese Verbindung
gestrichelt dargestellt. Eine weitere Einteilung nach der Art der Parametrisierung oder
der zu erwartenden Ergebnisse wird nicht gegeben. Auf der gleichen Abstraktionsebene
kann zusatzlich unter Berticksichtigung der Parametrisierung zwischen der parametrischen
Optimierung und der parameterfreien Optimierung mit Optimalitatskriterien unterschie-
den werden [Majl4]. Fiir eine detaillierte Beschreibung der Optimalitétskriterienverfahren
wird auf [BSS94] verwiesen.

Cavazzuti [Cav13] unterteilt Optimierungen in drei Kategorien: die statistische Versuchs-
planung (Design of Experiments, DoE), Optimierungsalgorithmen und Robustheitsanaly-
sen. Die statistische Versuchsplanung beinhaltet die Generierung von antwortflichenba-
sierten Metamodellen (Response Surface Model, RSM). Es wird zwischen interpolieren-
den und approximierenden RSM unterschieden. Bei den Optimierungsalgorithmen wird
zwischen deterministischer und stochastischer Optimierung unterschieden. Innerhalb der
deterministischen Optimierung kann die Optimierung ohne oder mit Restriktionen er-
folgen. Die stochastische Optimierung beinhaltet evolutionare Algorithmen und sonstige
Algorithmen sowie die monokriterielle und die multikriterielle Optimierung [Cav13].

Die dritte Gruppe bilden die Robustheitsanalysen. Diese beinhalten multikriterielle Ro-
bustheitsoptimierungen, bei denen wahrend der Optimierung die Streuung der Designva-
riablenwerte beriicksichtigt wird, und Zuverlassigkeitsanalysen, in denen die Robustheit
des Optimierungsergebnisses bezogen auf die Streuung der Designvariablenwerte iiber-
priift wird. Robustheitsanalysen werden in der vorliegenden Arbeit nicht ndher erlautert.
Fir weiterfithrende Informationen wird auf [Cav13] verwiesen. Die Unterteilung der Op-
timierungsmethoden nach Cavazzuti ist in Abbildung 2.4 dargestellt.

Optimierung
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algorithmen
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analysen

Interpolierende Approximierende Multikriterielle Zuverlassigkeits-
RSM RSM Robustheitsopt. analysen
| |
| | |
RS-basierte Deterministische Stochastische
Optimierung Optimierung Optimierung

Optimierung ohne
Restriktion

Optimierung mit
Restriktion

Evolutiondre
Optimierung

Weitere
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Monokriterielle
Optimierung

Multikriterielle
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Abbildung 2.4: Hierarchische Unterteilung von Optimierungsmethoden, nach [Cav13]
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Die Klassifizierungen nach Baier et al. und Cavazzuti geben bereits einen Uberblick iiber
die grofle Anzahl unterschiedlicher Optimierungsmethoden und -verfahren sowie die ver-
schiedenen Unterteilungsmoglichkeiten. Zudem zeigt sich in den schematischen Darstel-
lungen, dass die Formoptimierung auf unterschiedliche Art und Weise interpretiert werden
und somit auch verschiedenartige Losungen generieren kann (s. Abbildung 2.1 und 2.2).

Auch die Topologieoptimierung kann nicht eindeutig in die dargestellten Klassifizierun-
gen eingeordnet werden. Ein Grofiteil der Topologieoptimierungsmethoden basiert rein
auf dem FE-Modell [SM13], was zu einer grofien Anzahl an Designvariablen fiihrt. Der
Anwender definiert dabei lediglich den zur Verfiigung stehenden Bauraum, welcher auch
als Topologieraum bezeichnet wird und aus vielen kleinen Strukturbereichen besteht, die
jeweils durch mindestens eine Designvariable beschrieben werden. Aufgrund der Modellre-
prasentation durch diese vielen kleinen Bereiche wird die Methode auch als Pizel-Methode
bezeichnet. Im einfachsten Fall wird jeder dieser Strukturbereiche durch ein finites Ele-
ment repréasentiert. Die optimale Topologie wird dann durch die Variation des Mate-
rialverhaltens der einzelnen Bereiche ermittelt [Sch13]. Da der Anwender in der Regel
lediglich den Bauraum definiert und nicht jeden Bereich separat parametrisiert, erfolgt
die Definition der Designvariablen durch das System und somit implizit.

Eine weitere Form der Topologiecoptimierung ist die Methode der parametrisierten Rand-
beschreibung (Bubble-Methode) [EKS94], welche auf dem CAD-Modell eines Bauteils ba-
siert und eine Kombination aus Topologieoptimierung und Formoptimierung darstellt. Da-
bei werden in das Bauteil nach einer ersten Formoptimierung iterativ Locher eingebracht,
die dann wiederum einer Formoptimierung unterzogen werden. Dieser Prozess lduft solan-
ge, bis die optimale Topologie ermittelt wurde. Aufgrund der freieren Modellbeschreibung
des CAD-Modells ist diese Methode wesentlich flexibler, da auch unterschiedliche Eva-
luationsmodelle verwendet werden konnen. Nachteilig ist der hohe Modellierungsaufwand
fir das parametrische CAD-Modell zu sehen [Sch13]. Anhand der beschriebenen Formen
der Topologieoptimierung ist zu erkennen, dass zwar jeweils die Topologie eines Bauteils
optimiert wird, die Definition der Designvariablen sich jedoch grundlegend voneinander
unterscheidet.

Analog zur Topologieoptimierung koénnen auch die Formoptimierung und die Dimensio-
nierung in der Definition der Designvariablen unterschieden werden. Basiert das Evalua-
tionsmodell der Optimierung rein auf einem FE-Modell, ist dies in den meisten Fallen
ebenfalls gleichbedeutend mit sehr vielen Designvariablen, welche durch den Anwender
aufgrund ihrer hohen Anzahl nicht explizit definiert werden kénnen, sondern vom Opti-
mierungssystem implizit definiert werden. Bei der Formoptimierung kénnen dabei z. B.
die Koordinaten der FE-Knoten, bei der Dimensionierung z. B. die Elementdicken von
Schalenelementen die Designvariablen darstellen. Daher werden fiir diese Methoden auch
die Begriffe Free Shape-Optimierung oder Free Size-Optimierung verwendet [Alt15]. Wird
hingegen ein parametrisches CAD-Modell verwendet, werden die Designvariablen meist
explizit vom Anwender definiert.

Keine der beschriebenen Klassifizierungen erlaubt die eindeutige Zuordnung aller Op-
timierungsmethoden und -verfahren. Daher wird im Folgenden aus den beschriebenen
Klassifizierungen eine eigene Klassifizierung synthetisiert.

Die Definition der Designvariablen stellt eine grundlegende Entscheidung bei der Bearbei-
tung einer Optimierungsaufgabe dar und muss bereits frithzeitig bedacht werden. Danach
richtet sich auch die Wahl der Optimierungsmethode und die Art der zu erwartenden
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Losung. Die explizite Definition der Designvariablen bildet hierbei den komplexesten aber
auch den flexibelsten Ansatz [RMS98]. Eine genaue Klassifizierung der Optimierungsdiszi-
plinen, -methoden, -verfahren und -algorithmen ist entscheidend fiir die Festlegung einer
Optimierungsstrategie und somit die effiziente Losung einer Optimierungsaufgabe. Die
aus den vorangegangenen Uberlegungen entstandene Klassifizierung ist in Abbildung 2.5
dargestellt.

Optimierungsaufgabe
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Abbildung 2.5: Klassifizierung von Optimierungsmethoden und Vorgehen zur Festlegung
der Optimierungsstrategie

Die von Schumacher [Sch13] verwendeten Optimierungsdisziplinen werden im Wesent-
lichen beibehalten. Jedoch wird die Wahl der Bauweise durch die Konzeptoptimierung
ersetzt, da diese umfassender in der Beschreibung ist. Ein Konzept stellt einen Ent-
wurfsvorschlag zur Losung eines Problems dar, welcher ausreichend detailliert ist, um
die Eignung des Entwurfs zur Lésung des Problems bewerten zu kénnen [AHC15]. Die
Konzeption beinhaltet also die Erstellung und Auswahl von Prinziplosungen einer Ent-
wicklungsaufgabe [VDI93]. Da dieser Prozess auf verschiedenen Stufen der Abstraktion
und Detaillierung erfolgen kann, umfasst die Konzeption somit auch die Wahl der Bauwei-
se eines Systems oder einer Komponente [See05]. Kennzeichnend fiir die Konzeptoptimie-
rung ist die Auswahl aus verschiedenen Varianten, zwischen denen kein kontinuierlicher
Ubergang existiert. Konzeptoptimierungen reprisentieren somit diskrete, kombinatori-
sche Optimierungsaufgaben. Eine beispielhafte Anwendung der Konzeptoptimierung wird
in Abschnitt 3.2.3 beschrieben.

Neben der Klassifizierung der Optimierungsdisziplinen findet eine weitere Klassifizierung
auf Basis der Definition der Designvariablen statt. In der daraus resultierenden Matrixdar-
stellung konnen alle Optimierungsmethoden eindeutig zugeordnet werden. Eine Optimie-
rungsmethode kann hierbei auch mehrere Optimierungsdisziplinen abdecken. So kénnen
z.B. durch explizit definierte Designvariablen in einem parametrischen CAD-Modell je
nach Parametrisierung und Art der verwendeten Parameter samtliche Optimierungsdiszi-
plinen bedient werden (s. Abschnitt 2.5.1). Methoden mit impliziter Designvariablende-
finition stellen aufgrund der einfachen Anwendung durch den Nutzer oft Speziallésungen
bezogen auf die jeweilige Optimierungsdisziplin dar.
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Die dargestellte Klassifizierung stellt zudem ein Vorgehensmodell zur Festlegung einer
Optimierungsstrategie dar. Ausgehend von einer Optimierungsaufgabe wird eine Opti-
mierungsmethode ausgewahlt, welche die Grundlage fiir die Auswahl eines Optimierungs-
verfahrens und schliellich eines konkreten Optimierungsalgorithmus bildet. Da ein Op-
timierungsalgorithmus die konkrete Umsetzung eines Optimierungsverfahrens ist, erfolgt
somit eine Detaillierung in der Vorgehensweise zur Bearbeitung der Optimierungsaufgabe.
Dies beinhaltet zudem die Festlegung der Designvariablen sowie die Definition von Ziel-
und Restriktionsfunktionen. Das Ergebnis dieses Prozesses stellt das Optimierungsmodell
dar.

Aus der hergeleiteten Klassifizierung werden die wesentlichen Begriffe extrahiert und fir
den weiteren Verlauf dieser Arbeit definiert. Die Reihenfolge der Begriffe entspricht dem
jeweiligen Detaillierungsgrad gemafi Abbildung 2.5.

Optimierungsstrategie: Die Optimierungsstrategie legt das Vorgehen zum Losen einer
Optimierungsaufgabe fest. Sie stellt also den gewédhlten Losungsansatz dar. Dies beinhal-
tet die Festlegung der Designvariablen, der Zielfunktion und der Restriktionen. Weiterhin
werden je nach zu losender Aufgabe die Optimierungsmethode, das Optimierungsverfah-
ren und der passende Optimierungsalgorithmus ausgewahlt. Eine Optimierungsstrategie
kann auch die Kombination verschiedener Optimierungsmethoden und -verfahren beinhal-
ten, z. B. in sequentieller oder paralleler Abfolge oder in einer Multi-Level-Optimierung.

Optimierungsdisziplin: Optimierungsaufgaben koénnen in verschiedene Optimierungs-
disziplinen eingeteilt werden. Die Einteilung erfolgt nach der Art der Funktionsweise,
der Komplexitat, der Charakteristik der Designvariablen und nach der Art der zu erwar-
tenden Losung. Optimierungsdisziplinen sind: Topologieoptimierung, Formoptimierung,
Dimensionierung, Konzeptoptimierung und Materialoptimierung.

Optimierungsmethode: Die Optimierungsmethode stellt die zum Losen einer Optimie-
rungsaufgabe verwendete Funktionsweise dar. Dabei werden eine oder mehrere Optimie-
rungsdisziplinen verwendet. Weiterhin unterscheiden sich Optimierungsmethoden in der
Art der Parameterdefinition bei der Festlegung der Designvariablen. Hierbei kénnen die
Parameter der Optimierung vom Anwender explizit definiert oder vom System definiert
werden (implizit). Zudem ist eine Kombination beider Parameterdefinitionen moglich. In
einer Optimierungsmethode kénnen verschiedene Verfahren oder Algorithmen verwendet
werden.

Optimierungsverfahren: Die zur Losung einer Optimierungsaufgabe verwendeten An-
sitze und Optimierungsalgorithmen werden zusammengefasst als Optimierungsverfahren
bezeichnet [Sch13].

Optimierungsalgorithmus: Ein prozeduraler Algorithmus ist eine genau beschriebe-
ne Vorschrift zur Losung einer Klasse von Problemen mittels einer endlichen Folge von
eindeutig bestimmten und tatséchlich durchfithrbaren Teilhandlungen [EBS15], [FH11].
Dabei wird eine Eingabe oder eine Menge von Eingaben zu einer Ausgabe oder einer Men-
ge von Ausgaben verarbeitet [LRL03|. Ein Optimierungsalgorithmus stellt die konkrete
Umsetzung eines Optimierungsverfahrens dar. Er minimiert oder maximiert eine gegebene
Zielfunktion unter oder ohne Beriicksichtigung von Restriktionen [Sch13].

Optimierungsmodell: Das Optimierungsmodell beinhaltet den Optimierungsalgorith-
mus, die Definition und Generierung der Designvariablen sowie die Verarbeitung der Ziel-
funktion und der Restriktionen.
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Evaluationsmodell: Das Evaluationsmodell enthélt die fiir die Auswertung einer vom
Optimierungsalgorithmus generierten Losung notwendige mathematische Beschreibung.
Diese kann in analytischer Form oder numerischer Form vorliegen. Das Evaluationsmo-
dell beinhaltet somit die Verarbeitung der Designvariablen sowie die Bestimmung des
Zielfunktionswertes und der Restriktionen [EKS94].

Je nach Komplexitat der Optimierungsaufgabe und der gewéhlten Optimierungsstrategie
kann innerhalb des Evaluationsmodells zusétzlich zwischen Entwurfsmodell und Analy-
semodell unterschieden werden:

— Das Entwurfsmodell bildet die Verbindung zwischen der abstrakten Parameterformulie-
rung des Optimierungsmodells und der notwendigen Reprasentation eines Bauteils fiir
die Analyse. Es kann also z. B. der Beschreibung der Geometrie und dem materiellen
Aufbau eines Bauteils dienen.

— Das Analysemodell stellt die mathematische Beschreibung fiir die Analyse der vom Ent-
wurfsmodell bereitgestellten Daten dar. Dies beinhaltet z. B. die Berechnung der Struk-
turantwort eines Bauteils sowie die Durchfithrung der Sensitivitdtsanalyse [Sch01b].

Durch die Modelltrennung kann eine sehr flexible modulare Umgebung fiir die Durch-
fithrung einer Optimierung erzeugt werden. Es konnen sehr schnell z. B. die Zielfunkti-
on und der Optimierungsalgorithmus im Optimierungsmodell, die Geometrieerzeugung
im Entwurfsmodell oder die Analysemethode im Analysemodell unabhéngig voneinander
verandert werden [RMS98]. Auch wenn Eschenauer eine etwas andere Einteilung und Be-
griffsdefinition verwendet, so fithrt auch er die gleichen Vorteile der Modelltrennung in
seinem Drei-Saulen-Modell auf [Esc85].

Parameter: Die Eigenschaften eines Systems bzw. Modells werden durch Parameter und
Zustandsvariablen erfasst. Parameter reprasentieren dabei die definierenden Eigenschaften
des Systems, welche nicht zwangslédufig konstant sein miissen, sondern in Parameterstu-
dien oder Optimierungen variiert werden kénnen [VWBZ09]. Sie werden dann durch den
Anwender explizit als Designvariablen definiert.

Designvariablen: Die Designvariablen sind die bei der Optimierung eines Systems bzw.
Modells vom Optimierungsalgorithmus verénderbaren Parameter. Diese konnen vom An-
wender explizit oder implizit vom System definiert sein. Beispiele fiir explizit definierte
Designvariablen sind Wandstérke, Steuerungsparameter von Skizzen und Splines oder Ma-
terialkennwerte. Implizit definierte Designvariablen sind z. B. die Dichtewerte der finiten
Elemente bei der Topologieoptimierung.

Designvariablenraum: Der Designvariablenraum ist der Bereich, in dem die Designva-
riablen vom Optimierungsalgorithmus verdndert werden kénnen. In der Regel wird der
Designvariablenraum durch die unteren und oberen Grenzen der Designvariablen festge-
legt [Sch13].

Losungsraum: Der Losungsraum stellt das Gegenstiick des Designvariablenraumes auf
der Ergebnisseite der Zielfunktionsformulierung dar. Jedem Punkt im Designvariablen-
raum kann ein Punkt im Losungsraum zugeordnet werden.

Zustandsvariablen: Zustandsvariablen représentieren die beschreibenden Eigenschaf-
ten des Systems bzw. Modells. Bei einer Optimierung werden die relevanten Ausgabewer-
te des Analysemodells durch die Zustandsvariablen dargestellt. Sie bilden die Ergebnisse
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einer Simulation ab und werden fiir die Berechnung des Zielfunktionswertes oder zur Er-
mittlung der Restriktionswerte benotigt. Jedem Vektor aus Designvariablen des Designva-
riablenraumes steht ein Vektor aus Zustandsvariablen und somit eine definierte Losung
im Losungsraum gegentiber. Zustandsvariablen, welche in einer Zielfunktion verwendet
werden, werden auch als Zielkriterien bezeichnet.

Effektivitat: Die Effektivitiat einer Optimierung beschreibt die Qualitat der erzielten
Losung bzw. des ermittelten Optimums. Eine hohe Effektivitét liegt vor, wenn das globale
Optimum einer Optimierungsaufgabe ermittelt wird oder eine hohe Wahrscheinlichkeit
besteht, das globale Optimum zu finden.

Effizienz: Die Effizienz einer Optimierung gibt an, wie schnell die Losung der Optimie-
rungsaufgabe erreicht wird. Dabei werden die Anzahl der benétigten Evaluationen und
der mogliche Parallelisierungsgrad bezogen auf die zur Verfiigung stehenden Ressourcen
beriicksichtigt.

Somit sind die wichtigsten Begriffe definiert. Fiir zusétzliche Begriffsdefinitionen wird auf
weiterfithrende Literatur verwiesen, z. B. [Esc85], [Sch13], [Cav13], [Harl4].

2.2 Mathematische Formulierung einer
Optimierungsaufgabe

Um eine Optimierungsaufgabe zu losen, muss diese zundchst mathematisch formuliert
werden. Die mathematische Formulierung stellt eine abstrakte Definition der Aufgabe dar.
Die Optimierungsaufgabe besteht im Allgemeinen darin, die Werte der Designvariablen,
welche durch den Vektor & der Léange n beschrieben werden, so zu verandern, dass die
von den Designvariablen abhéngige Zielfunktion f(z) minimiert wird [Sch01b], [Sch13].

min f(x) (2.1)

Je nach Problemstellung sind bei der Optimierung Restriktionen bzw. Nebenbedingun-
gen einzuhalten. Hierbei wird zwischen Ungleichheitsrestriktionen (2.2) und Gleichheits-
restriktionen (2.3) unterschieden, durch die der Losungsraum der Optimierung einge-
schrankt wird.

gi(x) <0 mit j=1,n, (2.2)

Existieren mehrere Ungleichheitsrestriktionen g;(x) bzw. Gleichheitsrestriktionen hy(x),
konnen diese auch als Ungleichheitsrestriktionsvektor g(x) bzw. Gleichheitsrestriktions-
vektor und h(x) zusammengefasst werden.

Eine weitere Einschrankung erfolgt durch die oberen und unteren Grenzen der Designva-
riablen 2! und x¥ (engl. lower and upper boundaries). Durch diese expliziten Restriktionen
wird zunachst der Designvariablenraum und als Konsequenz daraus der Losungsraum ein-
geschrankt.
T
x=|: mit 2l <x; <2t i=1n (2.4)

Tn
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Zusammenfassend kann die mathematische Beschreibung einer Optimierungsaufgabe auch
wie folgt formuliert werden:

f@®) =min{f(x) [z € X} mit X={xecR"[g(x)<0, h(x)=0} (2.5)

Der Term f(a*) stellt hier den Zielfunktionswert der optimierten Designvariablen a* dar
und somit das gefundene Optimum. Weiterhin représentiert X den zuldssigen Designva-
riablenraum, R™ die n-dimensionale Menge der reellen Zahlen, g(x) den Ungleichheitsre-
striktionsvektor und h(x) den Gleichheitsrestriktionsvektor [Sch13].

Besteht die Optimierungsaufgabe darin, ein oder mehrere Zielkriterien zu maximieren,
werden diese mit dem Faktor -1 multipliziert. Die Beschriankung auf die Minimierung der
Zielfunktion stellt somit kein Problem dar und Minimierungs- und Maximierungsaufgaben
konnen gleichwertig betrachtet werden. Ungleichheitsrestriktionen und Gleichheitsrestrik-
tionen sind auf die gleiche Weise transformierbar [Sch13|, [Har14].

Die Losung einer Optimierungsaufgabe stellt nie ein allgemeingtiltiges Optimum dar, son-
dern stets das Optimum im Bezug auf die geltenden Ausgangsbedingungen, die Ziel-
funktionsformulierung und die Restriktionen. Das Ergebnis ist also stets relativ zu seiner
Umgebung zu sehen.

In den meisten Fallen weist die zu optimierende Zielfunktion mehrere lokale Minima auf,
von denen nur eines das globale bzw. absolute Minimum darstellt. Viele Optimierungs-
algorithmen finden nur das nachstgelegene lokale Minimum. Insbesondere Algorithmen,
welche eine Suchrichtung verwenden, bewegen sich von dem Startpunkt aus immer ab-
warts zum néchstgelegenen Minimum [Har14]. Der Unterschied zwischen lokalem und
globalem Minimum ist in Abbildung 2.6 dargestellt.

f(x)4 f(x)4

zul.

Bereich a/

unzul.
Bereich

Lokales
Minimum

\

. Lokales
Minimum Globales ~
\ Globales Minimum
Minimum

Konvex Nicht konvex

Abbildung 2.6: Lokales und globales Minimum eindimensionaler Zielfunktionen, nach
[Har14]

Soll in diesem Fall sichergestellt werden, dass das globale Minimum gefunden wird, so
darf die Zielfunktion nur ein Minimum aufweisen, was durch die Konvexitiat der Funktion
sichergestellt wird. Eine Funktion f(z) mit & € [z!, £“] heifit konvex, wenn gilt:

f(O-2,+(1-0)xy) < O-f(2,)+(1-0)-f(x,) mit x4, € [x',2"]; © €[0,1] (2.6)
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Die Funktionswerte f(x) (linke Seite der Ungleichung) miissen somit auf oder unterhalb
der Geraden zwischen den Punkten @, und @} sein (rechte Seite der Ungleichung). Die-
se Bedingung muss fiir jede beliebige Wahl der Punkte @, und «; im Definitionsbereich
zwischen den Grenzen x' und x* gewihrleistet sein. Der Term © reprisentiert eine Lauf-
variable, iber welche die zu tberprifenden Punkte auf der Funktion und der Geraden
abgebildet werden. Weiterhin ist die Bedingung der Konvexitit nur hinreichend und nicht
notwendig. Eine nicht konvexe Funktion muss somit nicht zwangsweise lokale Minima
aufweisen [Har14).

Die Bedingung der Konvexitat fiir einen eindimensionalen Designvariablenraum ist gra-

fisch in Abbildung 2.7 dargestellt.

f(z)A f()4

X

Konvex Nicht konvex

Abbildung 2.7: Definition der Konvexitét einer Funktion, nach [Harl4]

Werden beim Bearbeiten einer Optimierungsaufgabe Restriktionen beriicksichtigt, ist die
reine Konvexitat der Zielfunktion nicht ausreichend, um das Vorhandensein nur eines
globalen Optimums sicherzustellen. Wie in Abbildung 2.8 zu sehen, werden durch die
Berticksichtigung einer nicht konvexen Restriktion ein lokales und ein globales Minimum
erzeugt, wodurch auch der zuléssige Bereich im Designvariablenraum nicht konvex ist.
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Abbildung 2.8: Konvexitat des zuldssigen Bereichs einer Funktion, nach [Har14]
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Der aus der Zielfunktion resultierende Losungsraum ist durch die Isolinien der Zielfunktion
abgebildet. Alle Punkte auf einer Isolinie liefern hierbei den gleichen Zielfunktionswert.
Sie sind also als gleichwertig anzusehen, sind jedoch nicht gleichartig.

Da der zuléssige Wertebereich durch eine Menge reprasentiert wird, muss zusatzlich zur
Konvexitéit der Zielfunktion auch die Definition der Konvexitét einer Menge beriicksichtigt
werden. Eine Menge M heifit konvex, wenn gilt:

y=0-z,+(1-0) -, € M mit x,,x, € M; ©€]0,]] (2.7)

Durch diese Bedingung wird sichergestellt, dass alle Konvexkombinationen, also die Punk-
te auf der Strecke zwischen x, und «;, innerhalb der Menge M liegen. Analog zur Kon-
vexitdt einer Funktion muss auch die Konvexititsbedingung einer Menge fiir beliebige
Punkte x, und @, innerhalb der Menge M gelten. Auch die Konvexitat der Menge stellt
hierbei ein hinreichendes aber kein notwendiges Kriterium dar. Die grafische Représenta-
tion der Bedingung ist in Abbildung 2.9 zu sehen. Exemplarisch sind in der Abbildung
die jeweiligen Zielfunktionswerte der Isolinien dargestellt.

Isolinien der
Zielfunktion

y=0-z,+(1-0) -z, e M y=0-z,+(1-0) -z, ¢ M

ToA To A

\

T T
Konvexe Menge Nicht konvexe Menge

Abbildung 2.9: Konvexitat einer Menge im Designvariablenraum, nach [Sch13], [Har14]

Fiir die Beschreibung der Konvexitat einer Optimierungsaufgabe sind somit die Konvexi-
tat der Zielfunktion und die Konvexitat des zuldssigen Bereichs im Designvariablenraum
entscheidend. Wenn die Optimierungsaufgabe konvex ist, existiert nur ein Minimum, wel-
ches das globale Minimum darstellt [Sch13]. Fiir eine weiterfithrende umfassende Darstel-
lung konvexer Funktionen und Mengen wird auf [BSS06] verwiesen.

Bei der Bearbeitung einer Optimierungsaufgabe sind die Ziel- bzw. Restriktionsfunktio-
nen in der Regel nur an einzelnen Stellen bekannt. Es liegen keine Informationen tiber
deren gesamten Verlauf vor, wodurch keine Aussage iiber die Konvexitdt der Funktionen
getroffen und das globale Optimum nicht sicher bestimmt werden kann [Harl4]. Durch
den Start der Optimierung an verschiedenen Startpunkten kann die Wahrscheinlichkeit,
das globale Optimum zu finden, erh6ht werden [JA93], [Sch13]. Es gibt jedoch kein Opti-
mierungsverfahren, das sicherstellt, das globale Optimum zu finden. Auf Basis der bei der
Optimierung ausgewerteten Stiitzstellen der Zielfunktion im Losungsraum kann lediglich
mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit die Giite des erreichten Optimums bewertet wer-
den. Eine moglichst vollstdndige Untersuchung des Losungsraumes sowie eine deutliche
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Konvergenz der Losungen erhohen die Wahrscheinlichkeit das globale Optimum zu finden.
Da auch das Erreichen eines lokalen Minimums eine Verbesserung des Ausgangszustan-
des darstellt, ist dies ebenfalls als Erfolg zusehen, auch wenn eventuell noch eine bessere
Lésung existiert [Har14].

2.3 Der Optimierungsprozess

Das Losen einer Optimierungsaufgabe geschieht immer als iterativer Prozess. Selbst wenn
kein Optimierungsalgorithmus verwendet wird und verschiedene Losungen manuell er-
zeugt und getestet werden, erfolgt dies iterativ. Diesem iterativen Prozess liegt die Vorge-
hensweise des Test-Operate-Test-Exit (TOTE) zugrunde, welches einen Riickkopplungs-
kreis als Grundelement des menschlichen Verhaltens beschreibt [MGP60]. Die urspriing-
liche Version der sog. TOTE-Einheit ist in Abbildung 2.10 dargestellt.

Priifphase

(Test)

(Kongruenz)

A

(Inkongruenz)

A
Handlungsphase
(Operate)

Abbildung 2.10: Urspriingliche Version des TOTE-Schemas, nach [MGP60], [MGP91]

Das TOTE-Schema besteht aus einer Priifphase (Test) und einer Handlungsphase (Ope-
rate), welche iterativ wie folgt ablaufen:

— Test: Zunéichst wird ein Eingangstest durchgefiihrt, in dem der aktuelle Ist-Zustand mit
dem Soll-Zustand verglichen wird. Wird bei diesem Vergleich Inkongruenz festgestellt,
erfolgt die Handlungsphase.

— Operate: In der Handlungsphase wird auf Basis des Ist-Soll-Vergleichs der Ist-Zustand
verandert.

— Test: Nach der Handlungsphase erfolgt wieder ein Test, indem das Ergebnis der Hand-
lung tberpriift wird. Es findet also wieder ein Vergleich zwischen dem Ist-Zustand und
dem Soll-Zustand statt. Wird hierbei erneut Inkongruenz festgestellt, erfolgt eine wei-
tere Handlungsphase.

— Exit: Verlauft der Test des Handlungsergebnisses positiv und Ist-Zustand und Soll-
Zustand sind kongruent zueinander, wird der Prozess beendet.

Das Auflosen der Priifphase in einen Entscheidungsprozess bildet die Grundlage fiir die
Transformation des TOTE-Schemas in ein technisches Prozessschaubild, welches die Basis
fir Handlungsabfolgen und Algorithmen liefert und durch Ehrlenspiel [Ehr95] als grund-
legende Vorgehensweise des Problemlosens in der Produktentwicklung beschrieben wird.
Das Prozessschaubild des TOTE-Schemas ist in Abbildung 2.11 dargestellt.
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Test:
Zielzustand
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Abbildung 2.11: TOTE-Schema als Prozessschaubild, nach [Dor87], [Ehr95]

Das Losen einer Optimierungsaufgabe mit Hilfe eines Optimierungsalgorithmus besteht im
Wesentlichen aus einer endlichen Anzahl von Iterationen, in denen ein gegebener Zustand,
welcher durch die Designvariablen definiert ist, verandert und anschlieend gepriift wird,
ob dadurch ein definierter Zielzustand erreicht wurde. Dieser iterative Prozess wird in der
Regel solange wiederholt, bis der Zielzustand erreicht und somit das Optimum gefunden
ist.

2.4 Designvariablen- und Losungsraum im
Optimierungsprozess

Der Ursprung einer Optimierung ist der Designvariablenraum. Er stellt den Bereich dar,
in dem die Designvariablen durch den Optimierungsalgorithmus verdndert werden kénnen
und wird in der Regel durch die oberen und unteren Grenzen der Designvariablen begrenzt
(s. Abschnitt 2.1). Der Designvariablenraum X beschreibt somit die Menge der zuldssigen
Designvariablen.

Das Gegenstiick des Designvariablenraumes auf der Ergebnisseite der Zielfunktionsformu-
lierung ist der Losungsraum F'. Er bildet die Menge zulédssiger Losungen aus der Menge
der zuldssigen Designvariablenwerte ab:

F = f(X) (2.8)

Der Losungsraum F' kann somit durch die Berechnung der Zielfunktionswerte aller Punkte
des Designvariablenraumes X ermittelt werden. Da die Zielfunktion in der Regel im Vor-
feld einer Optimierung nicht bekannt ist, erfolgt die Ermittlung eines Zielfunktionswertes
bzw. -vektors f(x) aus dem Vektor der Designvariablen & durch die Evaluation der Desi-
gnvariablen. Die Schnittstelle zwischen dem Designvariablenraum und dem Losungsraum
bildet somit das Evaluationsmodell.

Abbildung 2.12 gibt einen grafischen Uberblick der beschriebenen Zusammenhinge. Da,
der Losungsraum einer monokriteriellen Optimierung nur eindimensionalen Charakter
aufweist, wird zum besseren Verstiandnis der zweidimensionale Losungsraum einer bi-
kriteriellen Optimierung dargestellt, bestehend aus den Zielfunktionen fi(x) und fo(x),
welche hier minimiert werden und den Zielfunktionsvektor f(a) bilden. Multikriterielle
Optimierungsstrategien werden genauer in Abschnitt 2.8.1 beschrieben.
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Abbildung 2.12: Abbildung des Losungsraumes aus dem Designvariablenraum und Riick-
fithrung der Ergebnisse, nach [Bes06], [Kin11]

Wird die Validitat des Evaluationsmodells vorausgesetzt, kann jedem Punkt & im De-
signvariablenraum ein Punkt f(x) im Losungsraum zugeordnet werden. Ist das Evalua-
tionsmodell nicht valide, kann es nicht alle Punkte des Designvariablenraumes abbilden
und Designvariablenraum und Losungsraum sind nicht kongruent zueinander. In beiden
Féllen enthélt der Losungsraum jedoch ausschlielich zuldssige Varianten [Fen14].

Voraussetzung fiir eine hohe Wahrscheinlichkeit, das globale Optimum eines Problems zu
finden, ist in jedem Fall ein méglichst grofier Losungsraum. Dies wird durch einen mog-
lichst groflen Designvariablenraum erzielt, aber auch durch ein valides Evaluationsmodell,
mit welchem alle Punkte des Designvariablenraumes abgebildet werden kénnen. Neben
der Flexibilitat des Evaluationsmodells ist auch dessen Giite zur Beurteilung der Validi-
tat entscheidend. Die Giite gibt an, wie gut die realen Zusammenhéange durch das Modell
abgebildet werden, z. B. bei der Vorhersage der Spannungen durch eine FEM-Berechnung.
Somit wird sichergestellt, dass die durch die Optimierung erzielten Ergebnisse auch auf
die Realitat iibertragen werden konnen.

Insbesondere bei multikriteriellen Optimierungsaufgaben ist die Trennung von Design-
variablen- und Losungsraum sinnvoll und erforderlich, da anhand eines Zielfunktionswer-
tes nicht eindeutig festgestellt werden kann, ob der dazugehorige Designvariablenvektor
das Optimum darstellt [Bes06], [Kinl1]. Das Optimum wird hierbei nicht durch einen
Punkt im Losungsraum représentiert, sondern durch eine Menge Pareto-optimaler Losun-
gen P. Zur Ermittlung dieser Menge wird ausgehend von einem Punkt x, im Parame-
terraum der zugehorige Vektor der Zielkriterien f(x,) durch Evaluation bestimmt und
solange durch den Algorithmus optimiert, bis eine Verbesserung eines Zielkriteriums nur
durch die Verschlechterung eines anderen Zielkriteriums moglich ist. In diesem Fall ist der
optimierte Punkt f(x}) Teil der Menge Pareto-optimaler Losungen P, welche auch als
Pareto-Front bezeichnet wird.

Durch Riickfiihrung des Punktes f(x}) aus dem Losungsraum in den Designvariablen-
raum kann der dazugehorige Designvariablenvektor . bestimmt werden. Da der Punkt
x; den gleichen Wert des Zielkriteriums fi(x) wie der Punkt «, liefert, konnen durch die
Riickfithrung die Isolinien der einzelnen Zielfunktionen in den Designvariablenraum pro-
jiziert werden. Alle Punkte auf einer Isolinie im Designvariablenraum fiithren zu gleichen
Werten der jeweiligen Zielfunktion (s. Abschnitt 2.2). Die Isolinien der Zielfunktionen sind
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in der Abbildung durch Strich- und Strichpunktlinien, die Gradienten der Zielfunktionen
exemplarisch durch die Terme V f; und V f5 dargestellt.

Wird die Riickfiihrung fiir alle Punkte der Pareto-Front durchgefiihrt, kann die Pareto-
Front ebenfalls in den Designvariablenraum projiziert werden. Aufgrund der Ubersichtlich-
keit wird in Abbildung 2.12 auf die Darstellung die Pareto-Front im Designvariablenraum
verzichtet. Weitere Strategien der multikriteriellen Optimierung werden in Abschnitt 2.8.1
beschrieben.

2.5 Optimierungsmethoden

Die Auswahl der Optimierungsmethode ist ein wesentlicher Schritt in der Bearbeitung ei-
ner Optimierungsaufgabe und der Festlegung einer Optimierungsstrategie und hat somit
einen groffen Einfluss auf das zu erwartende Ergebnis. In den folgenden Abschnitten wer-
den die in der Produktentwicklung angewendeten Optimierungsmethoden beschrieben.
Die Unterscheidung der Optimierungsmethoden erfolgt hierbei zum einen nach der Opti-
mierungsdisziplin, was der konventionellen Unterscheidung entspricht (s. Abschnitt 2.1).
Zum anderen wird nach der Definition der Designvariablen geméafi Abbildung 2.5 unter-
schieden. Tabelle 2.1 gibt einen Uberblick iiber die in der Produktentwicklung angewen-
deten Optimierungsmethoden.

Tabelle 2.1: Unterscheidung von Optimierungsmethoden

Optimierungsmethode Designvariablen Ergebnis
Parameteroptimierung Alle Parameterarten Parametersatz,
CAD-Modell,
FE-Modell,
Topologieoptimierung Normierte Dichte der FE FE-Modell
Formoptimierung Knotenkoordinaten der FE FE-Modell
Freie Dimensionierung Elementdicke der FE FE-Modell

Die Reihenfolge der Auflistung der Optimierungsmethoden erfolgt mit abnehmender Fle-
xibilitdt in der Anwendung der jeweiligen Methode. So konnen durch die Parameteropti-
mierung je nach Parametrisierung und verwendetem Evaluationsmodell verschiedene Op-
timierungsdisziplinen abgedeckt werden. Dies zeigt sich auch anhand der Designvariablen
und in dem zu erwartenden Ergebnis, welche je nach Optimierungsmethode verschieden-
artig sind. Bei der Parameteroptimierung kénnen prinzipiell alle Arten von Parametern
als Designvariablen verwendet werden, z. B. Parameter eines CAD-Modells oder finiter
Elemente (FE). Je nach Evaluationsmodell kann das Ergebnis einer Parameteroptimie-
rung dann als simpler Parametersatz, CAD-Modell, FE-Modell oder in Form von anderen
Modellen vorliegen.

Die weiteren Optimierungsmethoden sind sehr auf ihren Anwendungsfall spezialisiert und
basieren auf dem FE-Modell des zu optimierenden Bauteils. Das FE-Modell repréisentiert
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dabei die geometrische Beschreibung und die Analyse des Bauteils. Die verwendeten Mo-
delle konnen zwar sehr flexibel variiert werden, da sie nicht von der Parametrisierung des
Anwenders abhéangen, es werden jedoch ausschlieflich die jeweiligen spezifischen Optimie-
rungsdisziplinen abgedeckt. Auch das Ergebnis der Optimierungsmethoden stellt ein zum
Ursprungszustand verandertes FE-Modell dar, welches die optimierte Geometrie des Bau-
teils beinhaltet und anschlieBend eine manuelle Umsetzung in ein CAD-Modell erfordert.
Zur Unterstiitzung der Umsetzung sowie zur direkten Weiterverarbeitung des FE-Modells
existieren bereits erste Anséitze, welche ebenfalls in den folgenden Abschnitten vorgestellt
werden.

Aufgrund der Komplexitat des Themas sowie den vielen verschiedenen teilweise sehr spe-
zialisierten Verfahren der Optimierungsmethoden wird hierbei nur ein Uberblick gegeben.

Fiir weiterfithrende Informationen wird auf einschlagige Literatur zu diesem Thema ver-
wiesen, z. B. [BS04], [Sch13], [Har14].

2.5.1 Parameteroptimierung

Die Eigenschaften eines zu optimierenden Systems bzw. Modells werden durch Parame-
ter und Zustandsvariablen erfasst. Hierbei repriasentieren die Parameter die definierenden
Eigenschaften und die Zustandsvariablen die sich daraus ergebenden beschreibenden Ei-
genschaften des Systems. Die Parameter miissen dabei nicht zwangslédufig konstant sein,
sondern kénnen auch in Parameterstudien oder Optimierungsaufgaben variiert werden.
Sie werden dann durch den Anwender explizit als Designvariablen definiert. FErfolgt eine
einzelne Analyse des Systems bzw. Modells miissen die Parameter vom Anwender festge-
legte Werte annehmen [VWBZ09).

Der Begriff der Parameteroptimierung beschreibt in dieser Arbeit Optimierungsmethoden,
bei denen eine explizite Definition von Parametern als Designvariablen durch den Anwen-
der erfolgt. Dabei kénnen verschiedene Optimierungsverfahren und Evaluationsmodelle
verwendet werden. Das Evaluationsmodell kann in analytischer Form oder in numerischer
Form vorliegen. Die Parameteroptimierung stellt somit die umfassendste Methode der
Optimierung dar, aufgrund dieser Vielseitigkeit aber auch die komplexeste [RMS98].

Neben der Verwendung analytischer Gleichungen als Ziel- und Restriktionsfunktionen,
welche oft in den frithen konzeptionellen Phasen der Produktentwicklung oder zur Op-
timierung auf Basis von Metamodellen Anwendung finden, hat sich die Verwendung pa-
rametrischer CAD-Modelle zur Modellgenerierung etabliert. Das CAD-System beinhaltet
somit das Entwurfsmodell. Die Analyse des Modells, z. B. durch eine FEM-Simulation,
erfolgt separat, z. B. in einem CAE-System. Diese Programmtrennung ist nicht zwingend
notwendig, da moderne CAx-Systeme bereits einen groflen Funktionsumfang, auch zur
Simulation, abdecken und somit alle Teile des Evaluationsmodells realisieren kénnen. So-
wohl bei der Verwendung verschiedener Systeme oder eines Systems mit verschiedenen
Modulen findet eine Transformation des Modells statt. Das CAD-Modell definiert das zu
optimierende Produkt und bildet die Basis fiir die weiteren Modelle [Diel4].

Eine weitere Moglichkeit der CAD/CAE-Integration ist die Nutzung einer gemeinsamen
Datenbasis, aus der alle benotigten Modelle generiert werden. Diese Datenbasis kann ein
neutrales featurebasiertes Modell darstellen, welches die bendtigten geometrischen Mo-
delle fir das CAD- und das CAE-System bereitstellt [Lee05], oder eine gemeinsame ge-
nerische Parametrik, bestehend aus topologischen und geometrischen Parametern sowie
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Modellattributen. Transformationsmodule bilden die Schnittstelle zu den jeweiligen para-
metrischen Modellen, welche gleichwertig sind [MLVT09]. Die Datenbasis lasst sich auch
aus bereits erstellten parametrischen Modellen ableiten. Diese sehr spezifische Form der
CAD/CAE-Integration findet vor allem in Konzeptentwicklung von Fahrzeugen Anwen-
dung [DZ13].

Bei der Isogeometrischen Analyse erfolgt im Gegensatz zu den ersten beiden Methoden
keine strikte Modelltrennung, da die mathematischen Grundlagen beider Modelle fest
miteinander verkniipft sind. Es findet keine klassische Diskretisierung der Geometrie durch
ein FE-Netz statt, sondern das Netz basiert direkt auf den NURBS des CAD-Modells
[HCBO5]. Somit ist keine Konvertierung der Modelle notwendig und die Optimierung
erfolgt direkt auf einem Modell [KY16]. Die beschriebenen Methoden zur CAD/CAE-
Integration sind in Abbildung 2.13 schematisch dargestellt.

Anderung Anderung Anderung
CAD-Modell Datenbasis
Y /\
CAE-Modell CAD-Modell CAE-Modell CAD/CAE-Modell
Transformation Gemeinsame Datenbasis Isogeometrische Analyse

Abbildung 2.13: Schematische Darstellung der CAD/CAE-Integration, nach [Diel4]

Da die Entwicklung eines Produktes nicht nur aus den Bereichen CAD und CAE besteht,
sondern eine Vielzahl an verschiedenen Prozessen beinhaltet, stellen die beiden zuletzt
beschriebenen Methoden zwar interessante, aber zugleich auch sehr spezialisierte Ansét-
ze dar. Ein Grofiteil der Prozesse der Produktentwicklung basiert auf dem CAD-Modell.
Insbesondere durch die parametrisch assoziative CAD-Modellierung kénnen Entwicklungs-
methoden strukturiert in CAD-Modellen abgebildet und Gestaltungs-, Berechnungs- und
Planungsprozesse miteinander verkniipft werden. Das vorhandene Wissen lésst sich somit
in den Modellen speichern und fiir die erneute Verwendung in neuen Produktentwick-
lungszyklen bereitstellen. Ein gut strukturiertes parametrisch assoziatives CAD-Modell
kann weitestgehend automatisch an neue oder verdnderte Referenzen anpasst werden.
Nur grundlegende Topologieanderungen erfordern eine Anpassung der Parametrik oder
der Assoziativitat [Tec10].

Bei der parametrisch assoziativen CAD-Modellierung werden Beziehungen zwischen den
zahlreichen unmittelbar festzulegenden Parametern der Systemelemente hergestellt, mit
dem Ziel, die Anzahl der unabhéngigen Parameter (Fiihrungsparameter) zu reduzieren
und somit den Entwicklungsprozess zu automatisieren und zu standardisieren. Weist das
modellierte System eine hierarchische Struktur auf (z. B. bei einer Baugruppe), wird diese
in der Regel auch auf die Parameter iibertragen. Dabei konnen die Parameter danach
unterteilt werden, ob sie Eigenschaften nur auf dieser Hierarchieebene definieren oder die
fiir die nachst niedrigere Hierarchieebene relevanten Anforderungen spezifizieren. Auswir-
kungen der Parameter einer Hierarchieebene auf héhere Ebenen sollten generell vermieden
werden. Hierarchietibergreifende Parameter sind auf der jeweils hochsten Ebene zu defi-
nieren und iiber Bezichungen mit den unteren Ebenen zu verkniipfen [VWBZ09].
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Weiterhin werden die Parameter bei der parametrischen Modellierung nach der Art ihrer
Erzeugung unterschieden. Parameter, welche durch den Anwender erstellt werden, werden
als explizite Parameter bezeichnet, durch das System bei der Modellierung erzeugte Para-
meter als implizite. Moderne CAx-Systeme erzeugen diese Parameter bei allen Operatio-
nen und Eingaben. Beide Parameterarten konnen als Designvariablen einer Optimierung
verwendet werden. Zudem koénnen implizite Parameter auch umbenannt und weiterverar-
beitet werden. Sie werden somit zu expliziten Parametern. Dieser Schritt bietet sich bei
der Vorbereitung einer Parameteroptimierung an, um die Designvariablen festzulegen.

Wie eingangs erwéahnt, ist die Parameteroptimierung die allgemeingiiltigste und vielseitigs-
te Optimierungsmethode, mit der alle Optimierungsdisziplinen abgedeckt werden kénnen
(s. Abbildung 2.5). Dabei ist jedoch die Art der Parametrisierung und die Verkniipfung
mit dem verwendeten Modell entscheidend. Die Parameter kénnen grob in Geometriepara-
meter, topologische Parameter, physikalische Parameter und Prozessparameter eingeteilt
werden [VWBZ09]. Wie in Tabelle 2.2 dargestellt, lassen sich diese Parameterarten den
jeweiligen Optimierungsdisziplinen zuordnen. Zusétzlich werden Fithrungsparameter un-
terschieden, welche streng genommen Geometrieparameter reprasentieren, bei der Para-
meteroptimierung jedoch eine gesonderte Rolle einnehmen, da dadurch z. B. Steuerskizzen
und Skelettmodelle sowie grundsatzliche Modellanderungen gesteuert werden.

Tabelle 2.2: Arten der Parametrisierung zur Parameteroptimierung

Opt.-Disziplin Parameterart Modellverkniipfung

Topologieopt. Topologische Parameter  Indirekt (Logisch)
Fithrungsparameter Indirekt (Logisch)

Formopt. Geometrieparameter Direkt
Fithrungsparameter Indirekt (Geometrisch, Arithmetisch)

Dimensionierung  Geometrieparameter Direkt

Konzeptopt. Fithrungsparameter Indirekt (Logisch)

Materialopt. Physikalische Parameter — Direkt, Indirekt (Arithmetisch, Logisch)
Prozessparameter Indirekt (Arithmetisch, Logisch)
Fiihrungsparameter Indirekt (Arithmetisch, Logisch)

Bei der Topologieoptimierung wird die Anordnung der das Modell beschreibenden Ob-
jekte variiert, z. B. Materialverteilung von Rippen, Stegen, Bohrungen und Hohlraumen
oder die Anordnung von Komponenten einer Baugruppe. Die Anordnung dieser Objekte
wird durch topologische Parameter festgelegt, welche durch logische Beziehungen indirekt
mit dem Modell verkniipft sind. Dazu werden in der Regel Boole’sche Variablen (z.B.
True/False oder 1/0) und bedingte Anweisungen (z.B. IF-Anweisungen) verwendet. So
kann z.B. die Existenz einer Bohrung tiber einen Parameter gesteuert werden. Nimmt
der Parameter den Wert True an, existiert die Bohrung, bei dem Wert Fulse wird sie
unterdriickt. Alternativ ist auch eine Unterdriickung der Bohrung bei einer Bohrungs-
tiefe oder einem Bohrungsdurchmesser von 0 denkbar. Diese Methode wird jedoch aus
Griinden der Modellkonsistenz in CAD-Systemen nicht unterstiitzt. In diesem Fall wiirde
durch die Bohrung zwar keine Geometrie verandert werden, das Feature-Objekt wére je-
doch trotzdem vorhanden, was z. B. bei der automatisierten NC-Programmerstellung zu
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Problemen fithren kann. Stellen die topologischen Parameter eines Modells nicht direkt
die Designvariablen dar, konnen auch Fiithrungsparameter als Designvariablen verwendet
werden, welche logisch mit den topologischen Parametern verkniipft sind.

Zur Optimierung der Form koénnen die Designvariablen direkt als Geometrieparameter
oder indirekt als Fithrungsparameter mit dem Modell verkniipft werden. Beispielhaft fiir
die direkte Modellverkniipfung ist die Verwendung eines Winkels zur Manipulation einer
Skizzenkontur oder einer Fliche zu nennen. Die indirekte Verkntipfung von Fiihrungspa-
rametern mit dem Modell erfolgt meist iiber Steuerskizzen (geometrisch) oder analytische
Formeln (arithmetisch).

Aufgrund ihrer Flexibilitat und Robustheit hat sich die Verwendung von NURBS zur pa-
rametrischen Formoptimierung etabliert. Da die Definition von NURBS im Gegensatz zu
Splines eine unterschiedliche Gewichtung der Kontrollpunkte zuldsst, konnen Regelgeo-
metrien wie Kreisbogen und Linien sowie Freiformgeometrien gleichermaflen approximiert

werden [VWBZ09], [Sch13].

Werden benachbarte Konturen eines Bauteils optimiert, ist zudem die Verwendung einer
Steuerskizze sinnvoll, von der ausgehend die Kontrollpunkte der NURBS variiert werden
[Sch13]. Da nur positive Werte als Abstande der Kontrollpunkte zur Steuerskizze ver-
wendet werden, konnen Uberschneidungen und somit ein Kollabieren des CAD-Modells
vermieden werden. Zudem kann die Steuerskizze ebenfalls parametrisiert und bei der Op-
timierung berticksichtigt werden. Abbildung 2.14 zeigt eine parametrisierte Steuerskizze
und die darauf basierende Konturskizze eines Dreipunkthebels.

2= p2.b

Parametrisierte Steuerskizze Parametrisierte Konturskizze und CAD-Modell

Abbildung 2.14: Parametrisierte Steuer- und Konturskizze eines CAD-Modells unter Ver-
wendung von NURBS

Aufgrund der Ubersichtlichkeit ist nur die Parametrisierung des linken NURBS der Kon-
turskizze abgebildet. Es werden zwei unterschiedliche Arten der Parametrisierung darge-
stellt. Der untere Kontrollpunkt wird durch die Abstédnde von der Steuerskizze definiert
(pl_a und pl_b). Diese Art der Parametrisierung kann unter Umsténden zur Uberlage-
rung der Kontrollpunkte und somit Uberschneidungen des NURBS fiithren und erfordert
eine genaue Festlegung und Uberpriifung der Parametergrenzen.
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Der obere Kontrollpunkt hingegen ist auf einer Linie positioniert, welche ausgehend von
der Steuerskizze um einen Winkel (p2_b) rotiert wird. Die Position des Kontrollpunktes
auf dieser Linie wird relativ zur Lange der Linie abziiglich des nichtzulédssigen Bereichs
aufgrund der Verrundungen definiert. Der Fithrungsparameter (p2_a) kann hierbei nur
Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Bei einem Wert von 0 befindet sich der Kontrollpunkt
am Anfang der Linie, bei einem Wert von 1 am Ende. Diese Art der Parametrisierung
ist wesentlich stabiler und lasst auch eine Variation der Steuerskizze zu. Die Flexibilitét
des mit dieser Parametrisierung erstellten Modells ist in Abbildung A.1 im Anhang A.1
dargestellt.

Neben der Variation der reinen Kontrollpunktkoordinaten der NURBS konnen zusétzlich
auch die Richtung der Positionierungslinien, die Wichtungsfaktoren oder der Grad der
NURBS als Designvariablen dienen. Die Variabilitit eines Modells lasst sich durch das
Einfiigen weiterer Kontrollpunkte oder zusétzlicher NURBS erhéhen [Sch13].

Die Dimensionierung bildet die einfachste Form der Parameteroptimierung. Hierbei wer-
den als Designvariablen lediglich Geometrieparameter verwendet, welche direkt mit dem
Modell verkniipft sind. Dies konnen z. B. Wandstérken, Stegbreiten oder Bohrungsdurch-
messer sein.

Sollen bei einer Optimierung verschiedene Konzepte variiert werden, erfolgt dies analog
zur Topologieoptimierung durch Fiithrungsparameter, welche tiber logische Beziehungen
indirekt mit dem Modell verkniipft sind. Dabei konnen auch mehrere Teilmodelle zum
Einsatz kommen, welche tiber die Fithrungsparameter in das Gesamtmodell integriert wer-
den. Somit lassen sich verschiedene Prinziplosungen einer Entwicklungsaufgabe variieren,
z.B. die Querschnitte eines Tragwerks. Die Werte des Fiithrungsparameters représentie-
ren dabei die unterschiedlichen Querschnitte, die mittels einer IF-Anweisungen im Modell
aktiviert oder deaktiviert bzw. hinzugefiigt oder entfernt werden.

Bei der Optimierung des Materials konnen zum einen physikalische Parameter direkt oder
auch indirekt mit dem Modell verkniipft werden. Beispielhaft fiir die direkte Verkniipfung
ist die Variation des Faserwinkels oder der Lagendicke faserverstarkter Kunststoffe. Die
Variation verwendeter Materialien oder des Lagenaufbaus erfolgt durch indirekte Modell-
verkniipfung. Zudem koénnen tiber indirekte Verkniipfung auch Prozessparameter aus der
Fertigungstechnologie oder sonstige Fiihrungsparameter integriert werden.

Der grofite Vorteil der Parameteroptimierung liegt in der flexiblen und vielseitigen Anwen-
dung. Die Parameteroptimierung ist nicht an ein bestimmtes Modell gebunden und kann
somit in verschiedenen Phasen der Produktentwicklung eingesetzt werden. Zur Evalua-
tion kénnen verschiedene Modelle verwendet werden, z. B. analytische, numerische oder
physikalische Modelle. Weiterhin konnen durch die Modelltrennung auch sehr schnell die
Zielfunktion und der verwendete Optimierungsalgorithmus im Optimierungsmodell veran-
dert und angepasst werden. Insbesondere die Verwendung parametrischer CAD-Modelle
bringt weitere Vorteile mit sich, welche folgend erlédutert werden:

— Evaluationsmodelle: Bei der Verwendung eines parametrischen CAD-Modells kénnen
verschiedene Modelle fiir die Analyse eingesetzt werden. Geometrische Gréfen wie Ober-
flache, Volumen, Masse oder Trigheiten konnen direkt aus dem CAD-Modell ermittelt
werden. Weitere Simulationen (z.B. CAE oder CAM) kénnen unabhéngig voneinan-
der in beliebiger Komplexitat verwendet und in eine multidisziplindre Optimierung (s.
Abschnitt 2.8.2) integriert werden.
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— Vorhandene Parametrik: Vorhandene bereits parametrisierte CAD-Modelle kénnen
fiir eine Optimierung verwendet werden.

— Uberschneidungen und Durchdringungen: Aufgrund ihres Modellierkerns kénnen
CAD-Systeme von Grund aus Uberschneidungen und Durchdringungen verarbeiten.
Zusatzliche Volumengeometrie wird in diesem Fall immer dem aktuellen Volumenkorper
hinzugefiigt.

— Verarbeitung von Baugruppen: Bei der Verwendung eines CAD-Systems ist das
Modell nicht auf einzelne Bauteile oder eine Ansammlung einzelner Komponenten be-
grenzt. Es konnen ganze Baugruppen und deren Produktstruktur abgebildet werden.

— Neuvernetzung: Wird ein CAD-Modell in Verbindung mit einer FE-Analyse verwen-
det, muss in der Regel jede Variante neu vernetzt werden. Das Netz wird nicht zusétzlich
gezerrt oder gestaucht und es treten keine Netzverzerrungen auf, welche das Ergebnis
beeinflussen konnen.

— CAD-Modell als Ergebnis: Das Ergebnis der Optimierung liegt direkt als CAD-
Modell vor. Das CAD-Modell muss nach der Optimierung also nicht manuell aus dem
Optimierungsergebnis erstellt werden.

Obwohl die Parameteroptimierung auf Basis parametrischer CAD-Modelle wesentliche
Vorteile mit sich bringt, sind auch folgende Nachteile zu beachten:

— Modellerstellung: Die Erstellung eines flexiblen und stabilen parametrischen CAD-
Modells kann sehr zeitaufwendig und komplex sein, da bei der Erstellung die zu reali-
sierenden Varianten vorgedacht werden miissen und die Stabilitat des Modells getestet
werden sollte.

— Modellflexibilitat: Die Flexibilitat des Modells hdngt von der Art der Parametrisie-
rung ab. Modelle zur Dimensionierung sind leicht zu erstellen, aber nicht sehr flexibel.
Modelle zur Topologieoptimierung sind sehr flexibel und sehr komplex in der Parame-
trisierung. Zudem sollte je nach Optimierungsaufgabe gepriift werden, ob durch eine
Optimierungsmethode mit impliziter Parameterdefinition eine groflere Flexibilitét er-
zielt werden kann.

— Prozessautomatisierung und Integration der CAx-Systeme: Der gesamte Eva-
luationsprozess muss automatisiert werden, was je nach Komplexitat nur durch Pro-
grammierung und eigene Skripte realisiert werden kann.

— Stabile Modellgenerierung: Die Aktualisierung des CAD-Modells oder die Vernet-
zung kann aufgrund von nicht vorhergesehenen Kombination der Eingabeparameter
fehlschlagen. Daher ist in jedem Fall eine stabile Fehlerbehandlung anzustreben, um
ein Fehlschlagen der gesamten Optimierung zu verhindern.

Neben der klassischen parametrischen assoziativen Modellierung birgt die Verwendung
vorparametrisierter Objekte grofies Potential zur Parameteroptimierung in der Produkt-
entwicklung, insbesondere bei einer groen Anzahl dhnlicher Bauteile. Ausgehend von der
grundlegenden Struktur eines Bauteiles werden die Features aus einer Bibliothek dem
Modell hinzugefiigt. Dabei kénnen auch topologische Anderungen und verschiedene Fer-
tigungsverfahren abgebildet und bei der Optimierung beriicksichtigt werden [SL14]. Auf-
grund des hohen Modellierungsaufwandes bei der Erstellung der vorparametrisierten Ob-
jekte ist diese Methode nur bei einer grofien Anzahl dhnlicher Bauteile wirklich effizient.
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Weiterhin stellt die direkte Modellierung eine Alternative zur klassischen parametrischen
Modellierung dar, vor allem wenn ein vorhandenes Modell im Nachhinein parametrisiert
werden soll und die Modellierungshistorie nicht mehr zur Verfiigung steht. Die Model-
lierung im CAD-System erfolgt in diesem Fall direkt auf den Kanten und Fléachen des
Modells, welche in Abhangigkeit von Parametern verschoben, gedreht oder geloscht wer-
den koénnen. Beispielhaft sind hierzu die Funktionalitdaten der Synchronen Konstruktion
des CAx-Systems NX zu nennen [Siel5].

Weiteres Potential bei der Verwendung der direkten Modellierung wird in dem Modul
Form realisieren des CAx-Systems NX gesehen. Hierbei werden ahnlich zu NURBS die
Kontrollpunkte eines das CAD-Modell umgebenden Kéfigs manipuliert und dadurch die
Form des Modells verandert. Somit lasst sich sehr schnell ein flexibles Modell zur Form-
optimierung erzeugen. Die Kontrollpunkte des Kéfigs lassen in der aktuellen Version noch
keine Parametrisierung zu. Dieser Ansatz stellt jedoch grofles Potential dar.

Liegt kein CAD-Modell fiir eine Parameteroptimierung vor, kann diese auch direkt auf
dem FE-Modell erfolgen. Dazu wird das FE-Netz in Bereiche eingeteilt, welche dann
basierend auf Parametern durch Morphing manipuliert werden [Harl4]. Es findet kei-
ne Neuvernetzung statt, sondern das Netz wird gestaucht oder gezerrt. Somit bleiben
die Randbedingungen des FE-Modells erhalten. Vor allem grofile Geometrieinderungen
konnen jedoch zu stark verzerrten Netzen fiihren. Aufgrund der fehlenden Geometrie-
beschreibung kann in diesem Fall auch eine adaptive Verfeinerung des FE-Netzes nur
begrenzt verwendet werden. Das Morphing ist daher nur fiir einfache Manipulationen der
Geometrie geeignet [Sch13]

2.5.2 Topologieoptimierung

Die Topologie eines Bauteils beschreibt die Anordnung der das Bauteil definierenden
Objekte, z. B. die Lage und Anordnung von Strukturelementen wie Rippen, Stegen, Boh-
rungen und Hohlrdumen. Das Ziel der Topologieoptimierung ist es, die optimale Bauteil-
struktur innerhalb eines vorgegebenen Bereichs zu bestimmen. Ausgehend von wenigen
Vorgaben wie Belastungen und Randbedingungen wird bei den meisten Topologieopti-
mierungsverfahren der zuldssige Bauraum mit finiten Elementen vernetzt und durch Mo-
difikation des FE-Netzes und dessen Eigenschaften die Geometrie verandert sowie das
Einbringen von Lochern und Hohlrdaumen simuliert.

Dabei wird zwischen der mathematischen Topologieoptimierung und der empirischen To-
pologieoptimierung unterschieden. Bei der mathematischen Topologieoptimierung wird
ein mathematisches Optimierungsproblem gelost, indem die Zielfunktion unter Bertick-
sichtigung von Restriktionen minimiert wird. Hierbei kann z. B. der E-Modul der finiten
Elemente iiber eine genormte Dichte variiert werden.

Die empirische Topologieoptimierung basiert auf empirischen Iterationsvorschriften, nicht
auf der mathematischen Formulierung des Optimierungsproblems. Dabei wird z. B. beim
SKO-Verfahren (Soft Kill Option) die adaptive biologische Wachstumsregel simuliert, um
eine Losung mit homogener Oberflichenspannung zu erhalten [Har14].

Aufgrund der numerischen Stabilitat der FE-Berechnung wird bei der héufig eingesetzten
mathematischen Topologieoptimierung der E-Modul der Elemente nicht auf 0, sondern
lediglich auf sehr kleine Werte reduziert. Somit bleiben die finiten Elemente im Modell
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vorhanden, simulieren jedoch das mechanische Verhalten von Lochern und Hohlraumen
[BS04], [Sch13], [Harl4]. Da der E-Modul jedes Elementes eine Designvariable der Opti-
mierung reprasentiert, ist die Topologieoptimierung gleichbedeutend mit einer sehr groflen
Anzahl an Designvariablen, welche nicht einzeln durch den Anwender definiert werden
konnen, sondern auf Basis der Bauraumdefinition implizit durch das System festgelegt
werden. Diese Methode wird daher auch als Pixel-Methode bezeichnet [Sch13].

Als Zielkriterien oder Restriktionen werden einfache Zustandsvariablen, wie das Volumen,
das Gewicht oder die mittlere Nachgiebigkeit des Modells verwendet. Aufgrund der einfa-
chen Formulierung des Optimierungsproblems kann die Topologieoptimierung sehr schnell
angewendet werden. Zudem konnen auch komplexere Zielkriterien oder Restriktionen wie
die maximalen Spannungen verwendet werden [HTK13|. Untersuchungen zeigen jedoch,
dass die Modellvariante mit maximaler Steifigkeit (also mit minimaler mittlerer Nachgie-
bigkeit) identisch zur Variante mit homogener Dehnungsenergiedichte auf der Oberfléche
ist, was bei isotropen inkompressiblen Materialien zu einer homogenen Oberflichenspan-
nung fiihrt. Daraus resultiert die zulédssige Vereinfachung der Verwendung der mittleren
Nachgiebigkeit anstelle der maximalen Spannungen als Optimierungsziel. Diese Verein-
fachung gilt jedoch nur bei einem Lastfall oder wenn ein Lastfall die anderen dominiert
[Ped00] [Har14].

Da die Topologieoptimierung rein auf dem FE-Modell eines Bauteils basiert, wird nicht
zwischen Geometrie- und Analysemodell unterschieden. Das FE-Modell beinhaltet die
Geometrie- bzw. die Topologiebeschreibung und die Analyse [FFBH12]. Dies hat zur Folge,
dass auch das Ergebnis der Optimierung lediglich als FE-Modell vorliegt. Das Ergebnis
einer Topologieoptimierung ausgehend von einem zweidimensionalen FE-Modell des zur
Verfiigung stehenden Bauraumes ist in Abbildung 2.15 dargestellt. Der Bauraum ist am
oberen Rand fest eingespannt und wird senkrecht durch eine Kraft belastet. Das Ziel der
Optimierung ist die Minimierung der mittleren Nachgiebigkeit, also eine Maximierung der
Steifigkeit. Gleichzeitig darf das optimierte Modell nur 30 % des zur Verfiigung stehenden
Bauraumes einnehmen.

Topologieoptimiertes Modell Topologieoptimiertes Modell
ohne Kantenglattung und Filter nach Kantenglattung und Filter

Bauraummodell

Abbildung 2.15: Topologieoptimierung eines biegebeanspruchten Hakens

Die dargestellte Topologieoptimierung erfolgt nach dem SIMP-Ansatz (Solid Isotropic
Material with Penalization). Dabei wird nicht direkt der E-Modul der finiten Elemente
als Designvariablen der Optimierung verwendet, sondern ein normierter Dichtewert p,
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iiber den nach der folgenden Gleichung die Steifigkeitsmatrix K; jedes finiten Elementes
reduziert bzw. bestraft wird [Alt14].

Ki(pi))=p/ K, mit p>1; 0<p <1 (2.9)

Das Ergebnis ist die bestrafte Steifigkeitsmatrix K, wodurch eine reduzierte Steifigkeit
des Elementes erzielt und somit ein Loch in der Struktur simuliert wird. Da die normierte
Dichte p kontinuierlich zwischen 0 und 1 variiert wird, kénnen auch Elemente erzeugt wer-
den, welche sich nicht eindeutig einem Loch oder einem festen Bereich zuordnen lassen.
Daher wird der Straffaktor p verwendet. Je grofler dieser Faktor ist, desto eher werden
die Elemente einem Dichtewert von 0 oder 1 zugeordnet. Hierin liegt der Vorteil des
SIMP-Ansatzes. Ein weiterer Vorteil ist die numerische Stabilitit, da an den Ubergin-
gen zwischen Lochern und festen Bereichen keine kiinstlichen Kerben zwischen den finiten
Elementen entstehen, sondern Elemente reduzierter Steifigkeit verwendet werden. In kom-
merziellen Programmen werden in der Regel Straffaktoren zwischen 2 und 4 verwendet.
Fiir eine eindeutige Elementzuordnung wird ein Wert groBer als 3 empfohlen [Har14].

Wie in Abbildung 2.15 zu sehen ist, kann die Interpretation des Ergebnisses durch die
Verwendung von Kantengldttung und Filter vereinfacht werden. Dazu wird in der Nach-
bearbeitung des Ergebnisses fiir jedes Element ein Dichteverlauf ausgehend von dessen
benachbarten Elementen berechnet, was zu einer Glattung der Kanten des Modells fiihrt.
Die Bereiche unterhalb eines bestimmten Dichtewertes konnen dann ausgeblendet werden.
In der Abbildung sind die Bereiche unterhalb eines Wertes von 0,3 ausgeblendet.

Soll nur ein bestimmter Bereich eines Bauteils optimiert werden, konnen in dem FE-Modell
des Bauraumes, sog. Non-Design-Bereiche, definiert werden. Auf diese Weise bleiben die
Anschlussflichen des Bauteils erhalten. Abbildung 2.16 zeigt das dreidimensionale Bau-
raummodell und das optimierte Modell unter der Verwendung von Non-Design-Bereichen,
einer Kantenglattung und eines Dichtefilters von 0,3. Das Optimierungsziel ist ebenfalls
die Maximierung der Steifigkeit unter der Restriktion, dass das optimierte Modell nur
30 % des zur Verfiigung stehenden Bauraumes einnehmen soll.

Non-Design-Bereich

Design-Bereich

Topologieoptimiertes Modell

Bauraummodell . 8
nach Kantengldttung und Filter

Abbildung 2.16: Topologieoptimierung eines biegebeanspruchten Balkens

Zusatzlich konnen bei der Topologieoptimierung Fertigungsrandbedingungen beriicksich-
tigt werden, wie minimale und maximale Stegbreiten und Wandstéarken, Symmetrien, das
Vermeiden von Lochern sowie die Definition einer Auszugsrichtung, wodurch Hinterschnit-
te in der Struktur vermieden werden. Das in Abbildung 2.16 dargestellte Optimierungser-
gebnis beinhaltet die Symmetrie entlang der Léngsebene und eine Auszugsrichtung quer
zu dieser Ebene.
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Anhand der Ergebnisse ist zu erkennen, dass die Topologieoptimierung vor allem Kon-
struktionsvorschlige eines Bauteils liefert, welche dann vom Anwender interpretiert wer-
den. Da die Bauteilstruktur das mechanische Verhalten zudem entscheidend beeinflusst,
sollte die Topologieoptimierung in einer sehr frithen Phase der Produktwicklung durchge-
fithrt werden [Sch13]. Zudem ist die Topologieoptimierung insbesondere fir die Entwick-
lung von Gussteilen sinnvoll, da sich die optimierte Geometrie ohne wesentliche Veran-
derungen realisieren ldsst [HG05], [HG06]. Auch durch additive Fertigungstechnologien
konnen die Optimierungsergebnisse ohne groffe Anpassungen umgesetzt werden. Nach
der Glattung der Kanten kann das Ergebnismodell exportiert und direkt additiv gefertigt
werden. Somit ist nicht zwangsldufig ein CAD-Modell notwendig [ZP16].

Fir den Einsatz konventioneller Fertigungstechnologien ist in der Regel ein CAD-Modell
notwendig, da das FE-Modell lediglich eine diskrete Reprasentation der Geometrie dar-
stellt. Die Erzeugung des CAD-Modells erfolgt manuell auf Basis des Optimierungsergeb-
nisses. Dieser Prozess kann jedoch durch verschiedene Ansétze automatisiert unterstiitzt
werden.

Ein Ansatz ist es, die wesentlichen Topologiepfade aus dem FE-Modell zu extrahieren.
Hierzu wird das Ergebnismodell soweit geschrumpft, bis die Pfade nur noch als Draht-
modell vorhanden sind. Das Drahtmodell wird dann in das CAD-System importiert und
durch Splines ersetzt. Anschliefend erfolgt die Generierung des Volumenmodells durch
Extrusionen entlang dieser Splines. Die Generierung des CAD-Modells erfolgt teilauto-
matisch. Die Topologiepfade werden automatisch nachgebildet. Die Anschlussgeometrie
wie z. B. Bohrungen miissen weiterhin manuell erstellt werden [SW15]. Das Ausgangsmo-
dell und das Ergebnis dieses Verfahrens sind in Abbildung 2.17 dargestellt.

Ergebnis der Topologieoptimierung Teilautomatische Generierung des CAD-Modells

Abbildung 2.17: Teilautomatische Generierung des CAD-Modells aus dem Ergebnis einer
Topologieoptimierung, nach [SW15]

Eine weitere Moglichkeit ist die Integration der Funktionalitdten der Topologieoptimie-
rung in das CAD-System. Hierbei werden bisher lediglich zweidimensionale Strukturen
unterstiitzt. Die Integration von dreidimensionaler Geometrie wird bei der Weiterent-
wicklung dieses Ansatzes weiterverfolgt [SST15].

Neben dem beschriebenen SIMP-Verfahren existieren weitere Verfahren zur Topologieop-
timierung, wie das SKO-Verfahren, die Level-Set-Methode oder diverse Weiterentwick-
lungen und Speziallosungen. Diese Verfahren basieren dabei immer auf FE-Netzen und
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unterscheiden sich auch sonst nur wenig voneinander. Obwohl die Topologieoptimierung
eine sehr gute und einfach anzuwendende Optimierungsmethode darstellt, bleibt aufgrund
der vielen verschiedenen Verfahren und Einstellungsmoglichkeiten die Frage der Losungs-
bewertung und des besten Optimierungsverfahrens offen [SM13].

2.5.3 Formoptimierung

Alternativ zur Formoptimierung auf Basis parametrischer CAD-Modelle oder durch Mor-
phing (s. Abschnitt 2.5.1) kann die Formoptimierung auch direkt auf dem FE-Netz er-
folgen. Hierbei stellen die Koordinaten der FE-Knoten an der Bauteiloberfliche die Desi-
gnvariablen fiir die Optimierung dar. Ahnlich wie bei der Topologieoptimierung fiihrt die
Verwendung der FE-Knoten zu einer sehr groen Anzahl an Designvariablen, welche nicht
durch den Anwender, sondern durch das System, also implizit, auf Basis der Knotenaus-
wahl definiert werden. Somit ergibt sich eine grofie Flexibilitat in der Geometrievariation.
Daher wird diese Methode auch als Freiformoptimierung bezeichnet. Aufgrund der grofien
Anzahl an Designvariablen werden bei dieser Methode meist gradientenbasierte Optimie-
rungsverfahren eingesetzt [Harl4].

Da die freie Variation eines Knotens unabhéngig von dessen benachbarten Knoten zu enor-
men Verzerrungen des FE-Netz fiihren wiirde, werden die Knotenverschiebungen durch
verschiedene Randbedingungen gesteuert, z. B. durch Basisvektoren oder die Vorgabe ei-
ner definierten Verschiebungsrichtung oder -grofie sowie andere Regularisierungstechniken
[FFBH12]. Die Generierung der Basisvektoren erfolgt in der Regel durch das System, in-
dem die verschiedenen Lastfélle des FE-Modells berechnet werden und die jeweils resul-
tierende Verformung als Basisvektor gespeichert wird [Sch13]. Weitere Randbedingungen
konnen durch das System und den Anwender definiert werden. Da bereits die Verschie-
bung der Knoten an den Modellkanten (2D) bzw. an der Modelloberflache (3D) zu starken
Netzverzerrungen fithren kann, werden auch die FE-Knoten der darunter liegenden Ele-
mentreihen bzw. -schichten verschoben, um somit die Verzerrungen gleichméfig auf das
Netz zu verteilen.

Mit Hilfe der Formoptimierung sind keine wesentlichen Anderungen der Bauteilstruktur
zu erzielen, sondern in erster Linie lokale Variationen der Bauteiloberfliche. Daher wird
diese Methode oft fiir spannungsdominierte Probleme verwendet. Dabei kann zum einen
die maximale Spannung gemafl der zuldssigen Knotenverschiebungen minimiert werden
oder eine Minimierung der Masse bzw. des Volumens bei gleichzeitiger Spannungsrestrik-
tion erfolgen. Abbildung 2.18 zeigt das Ausgangsmodell und das spannungsminimierte
Ergebnis der Formoptimierung einer zugheanspruchten Platte.
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Abbildung 2.18: Formoptimierung einer zugbeanspruchten Platte

Anhand des optimierten Modells ist zu erkennen, dass sich die Kontur der Kerbe von
einem einfachen Kreisbogen zu einer spannungsreduzierten Kontur nach bionischem Vor-
bild dndert [AEH'10]. Die Vergleichsspannung nach v. Mises kann somit von 75,8 MPa

auf 57,3 MPa reduziert werden, was einer Reduzierung um 24,4 % entspricht.

Da bei dieser Formoptimierung die FE-Knoten an der gesamten Kontur auf beiden Seiten
als Designvariablen verwendet werden, kommt es zu einer Absenkung der waagerech-
ten Kanten. Somit werden durch das System zusétzliche Unstetigkeiten in der Kontur
aufgrund der Knotenverschiebung verhindert. Sollen die waagerechten Bereiche nicht ver-
dndert werden, miissen zusdtzliche geometrische Randbedingungen an den Ubergingen
zwischen festen und verschiebbaren Knoten definiert werden.

Eine Sonderform der Formoptimierung ist die Sickenoptimierung, welche auch als Topo-
graphieoptimierung bezeichnet wird. Hierbei werden die Knoten zweidimensionaler FE-
Elemente nicht in der Elementebene, sondern senkrecht dazu verschoben, wodurch Sicken
in das Modell eingebracht werden. Die Variation der Form des Modells ist ebenfalls nur ge-
ring. Vom Anwender werden neben dem FE-Modell im Ausgangszustand lediglich grund-
legende FEinstellungen wie die minimale Sickenbreite, die maximale Sickentiefe oder der
Ziehwinkel getroffen. Aus diesen Vorgaben werden durch das System Basisvektoren zur
Erzeugung der Sicken generiert. Bei der Optimierung wird dann die optimale Anordnung
dieser Basisvektoren ermittelt. Das Ziel der Sickenoptimierung ist in den meisten Fallen
die Maximierung der Steifigkeit oder der Eigenfrequenzen einer diinnwandigen Struktur.
Abbildung 2.19 zeigt die Sickenoptimierung einer Olwanne mit dem Ziel der Maximierung
der Eigenfrequenzen. Weiterhin ist das Ergebnismodell nach der automatischen Sickener-
stellung und Kantenglattung dargestellt.
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Design-Bereich Non-Design-Bereich

Flansch

Automatische Sickenerstellung
und Kantenglattung

Ausgangsmodell Sickenoptimiertes Modell

Abbildung 2.19: Sickenoptimierung einer Olwanne, nach [Alt15]

Durch das Einbringen der Sicken erhoht sich die Steifigkeit der Olwanne bei nahezu glei-
cher Masse, was zu einer Erhohung der Eigenfrequenzen fiihrt. So kann die erste Eigen-
frequenz durch die Sickenoptimierung von 619 Hz auf 1551 Hz erhoht werden. Da nicht
alle Sicken des optimierten Modells realisiert werden konnen, wird die erste Eigenfrequenz
durch die automatische Sickenerstellung und Kantenglattung auf 1422 Hz reduziert. Die
erste Eigenfrequenz kann somit um 129 % gegeniiber dem Ausgangszustand erhoht wer-
den.

Aufgrund der grofien Verformungen des FE-Netzes durch das Einbringen der Sicken kann
es Elementverzerrungen und somit zu kiinstlichen Versteifungen des FE-Modells kommen.
Diese Netzverzerrungen konnen durch den Einsatz von Filtern und Netzregulierungstech-
niken vermieden werden.

Wie die Topologieoptimierung basiert die Formoptimierung allein auf dem FE-Modell
eines Bauteils, wodurch die verwendeten Modelle sehr flexibel variiert werden koénnen,
da sie nicht von der Parametrisierung des Anwenders abhéngig sind. Das Ergebnis der
Formoptimierung stellt somit immer ein zum Ursprungszustand verdndertes FE-Modell
dar, welches die optimierte Geometrie des Bauteils beinhaltet und anschlieBend manuell
in einem CAD-Modell umgesetzt werden muss.

2.5.4 Freie Dimensionierung

Die freie Dimensionierung basiert ebenfalls auf dem FE-Modell eines Bauteils. Dabei wer-
den die Designvariablen durch die Dicken der einzelnen Schalenelemente des FE-Netzes
reprasentiert. Die Parameterdefinition erfolgt somit implizit durch das Optimierungssys-
tem. Durch die stufenlose Variation der Dicke jedes Schalenelementes d&hnelt das Ergebnis
dem der Topologieoptimierung. Erreicht die Schalendicke einen Wert von 0, wird das
Element entfernt und es entsteht ein Loch.

Wie in Abbildung 2.20 dargestellt, wird bei der freien Dimensionierung die Elementdicke
im Gegensatz zur Topologieoptimierung innerhalb eines kontinuierlichen Wertebereichs
variiert, was zu kontinuierlichen Wandstérkeiibergangen fithrt. Zuséatzlich kénnen Rand-
bedingungen und Restriktionen wie die minimale Elementdicke, Symmetrien und zulassige
Spannungen berticksichtigt werden [Alt15].
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Topologieoptimierung Freie Dimensionierung

Abbildung 2.20: Ergebnisse der Topologieoptimierung und der freien Dimensionierung ei-
nes Kragtragers [Alt15]

Da das Ergebnis der freien Dimensionierung durch die variable Wandstarkeverteilung
zunehmend dreidimensionalen Charakter aufweist, konnen dhnliche Ergebnisse auch durch
eine dreidimensionale Topologieoptimierung erzielt werden. Bei dem in Abbildung 2.21
dargestellten Beispiel wird eine variable Wandstéarkeverteilung durch ein Volumenmodell
aus zehn Elementschichten erzielt.

Bauraummodell Ergebnismodell

Abbildung 2.21: Topologieoptimierung eines Kragtragers unter Verwendung eines zehn-
schichtigen Volumenmodells [Alt15]

Der Vergleich des Ergebnisses mit dem der freien Dimensionierung in Abbildung 2.20 zeigt
die Ahnlichkeit beider Methoden. Durch eine Verfeinerung der verwendeten Schichten ist
eine Verfeinerung des kontinuierlichen Wandstérkeiiberganges moglich. Der kontinuierli-
che Wandstéarketibergang der freien Dimensionierung fiihrt zu einer grofleren Gestaltungs-
freiheit, was diese zu einer Alternative zur Topologieoptimierung fiir die Kozeptionierung
macht. Die Beschrankung durch die Verwendung von 2D-Elementen stellt somit keine
Beschrankung in der Formulierung des Optimierungsproblems dar [Alt15].

Auch bei dieser Optimierungsmethode repréasentiert das FE-Modell die geometrische Be-
schreibung und die Analyse eines Bauteils, was dazu fithrt, dass das Ergebnis der Opti-
mierung als FE-Modell vorliegt und anschlieBend manuell in ein CAD-Modell tiberfithrt
werden muss.

2.6 Optimierungsverfahren

Das Grundkonzept einer Optimierung stellt die iterative Annédherung an ein Optimum
dar. Bei der Bearbeitung einer Optimierungsaufgabe kénnen verschiedene Optimierungs-
verfahren verwendet werden. Optimierungsverfahren beschreiben dabei die zur Losung der
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Aufgabe verwendeten Ansitze und Optimierungsalgorithmen. Hierbei werden drei Klas-
sen unterschieden: deterministische, stochastische und hybride Verfahren. In den folgenden
Abschnitten werden die grundlegenden Eigenschaften und Funktionsweisen dieser Klassen
erlautert und innerhalb der Klassen verschiedene Verfahren voneinander abgegrenzt.

Angesichts der Komplexitdt und der grofien Anzahl teilweise sehr spezialisierter Opti-
mierungsansétze und -algorithmen (iiber 1000 unterschiedliche Systeme zur Optimierung
weltweit [Sch13]) wird sich in den folgenden Abschnitten auf die wichtigsten Verfahren
und deren charakteristischen Eigenschaften fokussiert. Fiir weiterfiihrende Informationen
wird auf einschldgige Literatur zu diesem Thema verwiesen, z. B. [RS12], [BC11], [Cav13],
[Sch13], [Har14], [Weil5], [SG15].

Weiterhin werden aufgrund der besonderen Eignung genetischer Algorithmen zur Losung
von diskreten und kombinatorischen Problemen, wie sie auch in dieser Arbeit bei der
Optimierung der Prozesspriorititen zu finden sind (s. Abschnitt 5.4.2), die Struktur und
die Anwendung genetischer Algorithmen detaillierter beschrieben.

2.6.1 Deterministische Optimierungsverfahren

Bei deterministischen Optimierungsverfahren kommen in der Regel Algorithmen zum Ein-
satz, welche einem strikten mathematischen Ablauf folgen und somit nur definierte und
reproduzierbare Zustéande liefern. Zufallsbasierte Operationen sind nicht vorgesehen. Auf-
grund des strikten mathematischen Ablaufes der Verfahren wird dieses Teilgebiet der
Optimierung auch als mathematische Optimierung oder mathematische Programmierung
bezeichnet, wobei der Begriff der Programmierung eher als Planung bzw. Ablauf zu sehen
ist [BC11]. Ein wichtiger Bestandteil vieler deterministischer Verfahren ist die Approxima-
tion der Ziel- und ggf. der Restriktionsfunktionen sowie deren Gradienten. Dabei setzen
die Algorithmen meist ein konvexes Optimierungsproblem voraus (s. Abschnitt 2.2). Da
die Zielfunktion und deren Konvexitit im Vorfeld einer Optimierung in der Regel nicht

bekannt sind, kann nicht gewahrleistet werden, dass das globale Optimum gefunden wird
[Cav13], [Sch13].

Deterministische Optimierungsverfahren werden nach der Verarbeitung von Restriktionen
unterschieden. Dabei ist relevant, ob die Verfahren Probleme mit Restriktionen verarbei-
ten konnen. Weiterhin wird die Dimension des Optimierungsproblems bzw. die Anzahl der
Designvariablen unterschieden. Obwohl eindimensionale Optimierungsprobleme (univari-
at) in der Realitdt selten zu finden sind, sind diese Verfahren auch fiir mehrdimensionale
Optimierungsprobleme (multivariat) relevant, da z. B. bei Suchrichtungsverfahren das Op-
timierungsproblem auf ein oder mehrere eindimensionale Probleme reduziert wird. Bei der
eindimensionalen Optimierung, welche auch als Liniensuche bezeichnet wird, haben sich
zwei Verfahren etabliert: die Methode des goldenen Schnitts (Intervallreduktion) und die
Polynominterpolation, welche sowohl bei der Optimierung ohne Restriktionen als auch
bei der direkten Beriicksichtigung von Restriktionen Anwendung finden [Sch13], [Har14].
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Eine Unterscheidung der deterministischen Optimierungsverfahren zeigt die folgende Auf-
listung. Auf die Einordnung eindimensionaler Verfahren wird aus Griinden der Ubersicht-
lichkeit verzichtet.

— Optimierung ohne Restriktionen:

— Simplex nach Spendley [SHH62]

Simplex nach Nelder und Mead [NM65]

Suchrichtungsverfahren 0. Ordnung:

o Powell [Pow64]

— Suchrichtungsverfahren 1. Ordnung;:
o Gradientenverfahren, Verfahren des steilsten Abstiegs (Steepest Descent) [Curd4]
o Konjugierte Gradienten (Fletscher und Reeves) [Fle64]

— Suchrichtungsverfahren 2. Ordnung;:

o Newton-Verfahren

o Quasi-Newton-Verfahren

o Levenberg-Marquardt- Verfahren [Mor78]

— Optimierung mit Restriktionen:
— Indirekte Verfahren:
o Straffunktionen
o FErweitertes Lagrange- Verfahren
— Direkte Verfahren:
o Methode der zulissigen Richtungen (Method of Feasible Directions, MFD) [Zou60]

o Modifizierte Methode der zuldssigen Richtungen (Modified Method of Feasible Di-
rections, MMFD) [Van84]

o Generalisierte Methode der reduzierten Gradienten (Generalized Reduced Gradient
Method) [GR77]

Bei Optimierungsverfahren ohne Restriktionen werden in erster Linie Suchrichtungsver-
fahren geméafl ihrer Ordnung unterschieden. Diese Verfahren arbeiten in mehreren Itera-
tionen mit einer Bestimmung der Suchrichtung, gefolgt von einer eindimensionalen Op-
timierung. Die Suchrichtungsbestimmung erfolgt bei Verfahren der 0. Ordnung lediglich
auf Basis der Funktionswerte f(x). Verfahren der 1. Ordnung verwenden die ersten Ab-
leitungen der Zielfunktion, Verfahren der 2. Ordnung zusatzlich die berechneten zweiten
Ableitungen. Aufgrund der Komplexitdt und des numerischen Aufwandes zur Bestim-
mung der zweiten Ableitungen, werden diese Verfahren sehr selten eingesetzt. Durch eine
Approximation der zweiten Ableitungen basierend auf den ersten Ableitungen kann der
numerische Aufwand reduziert und die Vorteile der Effektivitat beibehalten werden (z. B.
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beim Quasi-Newton-Verfahren). Die am héufigsten verwendeten Verfahren sind das Gra-
dientenverfahren, das Verfahren der konjugierten Gradienten sowie das Quasi-Newton-
Verfahren. Den Suchrichtungsverfahren steht das Simplex-Verfahren gegeniiber, welches
direkt die Funktionswerte der Zielfunktion verwendet und keine Informationen iiber die
Gradienten benotigt. Dieses Verfahren représentiert also ein Verfahren der 0. Ordnung. Es
verwendet jedoch keine Suchrichtung, sondern einen n-dimensionalen Korper (Simplex),
welcher sich iterativ durch den Loésungsraum in Richtung des Minimums bewegt.

Sollen bei der Optimierung Restriktionen beriicksichtigt werden, kénnen diese indirekt
oder direkt verarbeitet werden. Bei den indirekten Verfahren wird die urspriingliche Ziel-
funktion erweitert und die Restriktion innerhalb der Zielfunktion beriicksichtigt. Somit
konnen zur Losung des Optimierungsproblems die Optimierungsverfahren ohne Restrik-
tionen eingesetzt werden. Die Modifikation der Zielfunktion kann hierbei durch Straffunk-
tionen oder die erweiterte Lagrange-Funktion erfolgen [Har14].

Alternativ zu indirekten Verfahren werden bei direkten Verfahren die Restriktionen di-
rekt vom Optimierungsalgorithmus verarbeitet. Dies erfolgt durch die Definition zulassiger
Richtungen oder reduzierter Gradienten geméf der Restriktionen. Durch die Verwendung
reduzierter Gradienten kénnen neben Ungleichheitsrestriktionen auch Gleichheitsrestrik-
tionen verarbeitet werden.

Fiir eine Bewertung der deterministischen Verfahren werden zunéchst die Verfahren der
eindimensionalen Optimierung (Liniensuche) betrachtet. Hierzu werden die folgenden Kri-
terien verwendet [Cav13]:

— FEinfachheit: Die Einfachheit des Verfahrens besagt, dass die zugrunde liegende Mathe-
matik einfach und das Verfahren einfach zu implementieren ist.

— Zuverléssigkeit: Die Zuverlassigkeit sagt aus, dass eine Abweichung von der erwarte-
ten Funktionsweise des Verfahrens als unwahrscheinlich angesehen wird und mit hoher
Wahrscheinlichkeit eine Losung erzielt wird.

— Effizienz: Das Optimierungsverfahren konvergiert schnell und benétigt eine geringe An-
zahl an Evaluationen. Im Vergleich zur generellen Definition der Effizienz von Optimie-
rungen in dieser Arbeit wird hierbei nicht der mogliche Parallelisierungsgrad bezogen
auf die zur Verfiigung stehenden Ressourcen berticksichtigt (s. Abschnitt 2.1).

Wie in Tabelle 2.3 zu sehen ist, sind die gradientenbasierte Liniensuche und die gradien-
tenfreie Liniensuche gleichermaflen zuverlassig. Unterschiede zeigen sich in der Einfachheit
und in der Effizienz der Verfahren. Aufgrund der Bestimmung bzw. der Approximation
der Ableitungen der Zielfunktion ist die gradientenbasierte Liniensuche deutlich komple-
xer aber auch effizienter als die gradientenfreie Liniensuche, insbesondere bei numerisch
aufwendigen Evaluationen der Designvariablen. Eine Sonderrolle nimmt der Trust-Region-
Ansatz ein, welcher auf der lokalen Approximation der Zielfunktion durch eine quadra-
tische Funktion basiert. Bei diesem Verfahren kann nicht die gleiche Bewertung wie bei
den Verfahren mit Liniensuche erzielt werden [Cav13].
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Tabelle 2.3: Bewertung eindimensionaler Optimierungsverfahren, nach [Cav13]

Optimierungsansatz Einfachheit Zuverlissigkeit Effizienz
Gradientenbasierte Liniensuche o ++ ++
Gradientenfreie Liniensuche ++ ++ o

Trust-Region

o

4+ sehr hoch; + hoch; o neutral; — gering; —— sehr gering

Bei der Bewertung und dem Vergleich der Optimierungsverfahren ohne Restriktionen in
Tabelle 2.4 zeigt sich, dass das durch Nelder und Mead [NM65] weiterentwickelte Simplex-
Verfahren trotz seiner Einfachheit eine sehr hohe Zuverlédssigkeit bei gleichzeitig hoher
Effizienz besitzt. Im Gegensatz zum urspriinglichen durch Spendley [SHH62] entwickelten
Verfahren konnte die Effizienz des Simplex-Verfahrens deutlich gesteigert werden. Obwohl
keine Ableitungen der Zielfunktion verwendet werden, gelten beide Simplex-Verfahren als
sehr zuverléssig und effektiv in der Ermittlung eines Optimums.

Tabelle 2.4: Bewertung deterministischer Optimierungsverfahren ohne Restriktionen,

nach [Cav13]

Optimierungsverfahren Einfachheit Zuverlissigkeit Effizienz
Simplex nach Spendley + ++ ——
Simplex nach Nelder und Mead + 44 +
Gradientenverfahren ++ — _
Konjugierte Gradienten — o o
Newton 4+ —— _
DFP-Quasi-Newton - o +
BFGS-Quasi-Newton —— 4+ 44
Levenberg-Marquardt — — o

++ sehr hoch; + hoch; o neutral; — gering; —— sehr gering

Gradientenverfahren bzw. Verfahren des steilsten Abstiegs und die Verwendung konjugier-
ter Gradienten sind einfach in ihrer Anwendung und gewéhrleisten bei mittlerer Effizienz
nur eine mittlere Zuverléssigkeit.

Das Newton-Verfahren kann als Ursprung der gradientenbasierten Optimierungsverfah-
ren gesehen werden und ist daher verglichen mit anderen Verfahren auch einfach in der
Anwendung. Hierbei wird die zu minimierende Zielfunktion lokal durch eine quadratische
Funktion approximiert und tiber die Nullstelle der ersten Ableitung der Approximations-
funktion deren Minimum errechnet. Dazu wird jedoch der Wert der zweiten Ableitung
der Zielfunktion benétigt, was sehr rechenintensiv ist [BC11].

Eine hohere Zuverlissigkeit und Effizienz werden durch das Quasi-Newton-Verfahren mog-
lich. Hierbei wird die Ermittlung der zweiten Ableitungen durch den schrittweisen Aufbau
der Hesse-Matrix ersetzt, was wihrend der eigentlichen Optimierung stattfindet [Har14].
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Quasi-Newton-Verfahren stellen das beste Verfahren zur Loésung konventioneller Opti-
mierungsprobleme ohne Restriktionen dar und sind anderen Verfahren vorzuziehen. Die
bekanntesten Quasi-Newton-Verfahren sind das Verfahren nach Davidon, Fletcher und
Powell (DFP) [Dav59], [FP63], welches eine sehr genaue Liniensuche erfordert, und das
Verfahren nach Broyden, Fletcher, Goldfarb und Shanno (BFGS) [Bro70], [Fle70], [Gol70],
[Sha70], bei dem auch weniger genaue gradientenbasierte Liniensuchverfahren verwendet
werden konnen. Das BFGS-Verfahren fiihrt daher zu sehr guten Ergebnissen bei gleich-
zeitig sehr hoher Effizienz [Cav13].

Das Levenberg—Marquardt-Verfahren basiert ebenfalls auf dem Newton-Verfahren in Ver-
bindung mit dem Gradientenverfahren. Konvergenz wird bei diesem Verfahren durch die
Verwendung begrenzter Schrittweiten erreicht, wobei analog zum Newton-Verfahren die
zweiten Ableitungen der Zielfunktion benotigt werden. Um eine angemessene Effizienz bei
der Losung eines Problems zu erzielen, sind viele Anpassungen nétig, wodurch das Verfah-
ren in der Praxis selten Anwendung findet und gegeniiber den Quasi-Newton-Verfahren
keine Vorteile bietet [Cav13].

Nach Cavazzuti [Cav13] sollten zur Bearbeitung von Optimierungsproblemen durch de-
terministischer Optimierungsverfahren ohne Restriktionen ausschlieflich Quasi-Newton-
Verfahren, insbesondere das BFGS-Quasi-Newton-Verfahren, oder das Simplex-Verfahren
nach Nelder und Mead verwendet werden.

Moderne deterministische Optimierungsalgorithmen vereinen zur Steigerung der Zuverlés-
sigkeit und der Effizienz mehrere Optimierungsverfahren. So basiert der von Schittkowski
[Sch&6], [Sch0la] entwickelte Algorithmus NLPQLP auf Verfahren der nichtlinearen Pro-
grammierung (NLP), wobei Teilprobleme der Optimierungsaufgabe durch quadratische
Approximationen (Q) der Lagrange-Funktion mit linearisierten Restriktionen (L) gelost
werden. Nach der Losung der Teilprobleme erfolgt eine Liniensuche unter Verwendung
zwei alternativer Zielfunktionen. Dabei werden Straffunktionen und das BFGS-Verfahren
verwendet. Zudem unterstiitzt der Algorithmus die parallele Verarbeitung der beschriebe-
nen Teilschritte (P). Dieser aufgrund seiner hohen Zuverldssigkeit und Effizienz als Stand
der Technik eingestufte Algorithmus setzt einen harmonischen Verlauf der Zielfunktion
voraus [Cav13]. Da diese im Vorfeld einer Optimierung nicht bekannt ist, kann auch hier-
bei nicht eindeutig bestimmt werden, ob das globale Optimum eines Problems gefunden
wird.

2.6.2 Stochastische Optimierungsverfahren

Im Gegensatz zu deterministischen Optimierungsverfahren, mit denen sehr effizient lokale
Optima eines Problems gefunden werden koénnen, liefern stochastische Optimierungsver-
fahren eine hohe Wahrscheinlichkeit, das globale Optimum eines Problems zu finden.
Aufgrund eines implementierten Zufallsanteils sind die Verfahren in der Lage, lokale Op-
tima zu tiberspringen und das globale Optimum zu ermitteln. Diese oft auch als globale
Verfahren bezeichneten Optimierungsverfahren finden daher ein breites Anwendungsfeld
in der Praxis [Cav13], [Sch13].

Bei der Entwicklung dieser Verfahren, welche zum Ziel hat, die Nachteile deterministi-
scher Verfahren zu umgehen, haben sich zwei grundlegende Ansétze herausgestellt: die
Implementierung stochastischer Anteile in deterministische Verfahren und die Entwick-
lung eigensténdiger stochastischer Verfahren [LRLO03].
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Beispielhaft fiir die Implementierung stochastischer Anteile in deterministische Verfahren
ist die Verwendung mehrerer Startpunkte. Bei dieser Multistartstrategie werden durch
einen meist gleichverteilten Zufallsgenerator oder durch zufallsbasierte Versuchsplane (s.
Abschnitt 2.7.1) mehrere Startpunkte fiir ein deterministisches Optimierungsverfahren
generiert, wodurch die Wahrscheinlichkeit erhoht wird, dass eines der gefundenen lokalen
Optima auch das globale Optimum ist. Liegen bereits Informationen tiber den Losungs-
raum vor, ist eine gezielte Platzierung der Startpunkte durch den Anwender oft effizienter
[Har14]. Da die Verwendung mehrerer Startpunkte kein eigenstandiges Optimierungsver-
fahren, sondern eher eine Kombination vorhandener Optimierungsverfahren darstellt, wird
dieses Verfahren auch oft den hybriden und weiteren Verfahren zugeordnet [Sch13].

In erster Linie beschreiben stochastische Optimierungsverfahren eigensténdige Verfah-
ren, bei denen die stochastischen Anteile grundlegend im Verfahren implementiert sind.
Diese Verfahren stellen den weiteren Inhalt dieses Abschnittes dar. Sie basieren oft auf
Analogien, meist aus der Natur, sowie unkonventionellen Ansitzen und verwenden keine
mathematische Formulierung der Suchrichtung und keine eindimensionale Optimierung.
Somit besteht keine Beschrankung auf konvexe Optimierungsprobleme. In der mathemati-
schen Optimierung wird daher auch der Begriff der Suchstrategien anstatt Optimierungs-
algorithmen verwendet. Insbesondere wenn die Einfliisse der einzelnen Designvariablen
(Sensitivitdten) nicht analytisch ermittelt werden koénnen, z.B. durch Gradienten der
Zielfunktion (s. Abschnitt 2.6.1), zeigen stochastische Optimierungsverfahren deutliche
Vorteile gegeniiber deterministischen. Restriktionen konnen bei diesen Verfahren nicht di-
rekt berticksichtigt werden, sondern miissen der Zielfunktion indirekt als Straffunktionen
hinzugefiigt werden (s. Abschnitt 2.8.1.3) [Sch13].

Aufgrund des Zufallsanteils ist die Anwendung stochastischer Optimierungsverfahren mit
einem erhohten Rechenaufwand verbunden. Im Vergleich zu effizienten deterministischen
Algorithmen liegt die Anzahl der benotigten Evaluationen (bzw. Iterationen) oft iiber dem
Faktor 100. Je nach Funktionsweise arbeiten stochastische Verfahren mit teilweise von-
einander unabhéngigen Evaluationen, welche auf verschiedene Arten parallel bearbeitet
werden konnen, wodurch die Effizienz dieser Verfahren gesteigert wird (s. Kapitel 4).

Es existieren viele verschiedene stochastische Optimierungsverfahren, welche oft auch sehr
spezialisierte Losungen darstellen und auf die jeweilige Problemstellung angepasst sind.
Die wichtigsten stochastischen Optimierungsverfahren sind:

— Evolutionare und genetische Algorithmen [Hol75],[Gol89], Evolutionsstrategien [Rec73]
— Partikelschwarmverfahren (Particle Swarm) [KG06]

— Simuliertes Ausglithen (Simulated Annealing) [KGV83]

— Ameisenkolonie-Algorithmus (Ant Colony Optimization, ACO) [CDM92]

— Intelligente Wassertropfen (Intelligent Water Drops, IWD) [SH07]

Kinstliche Immunsysteme (Artificial Immune System, AIS) [Kep94]

Stochastische Verbreitungssuche (Stochastic Diffusion Search, SDS) [Bis89]

Spieltheorie (Game Theory) [Nasb1]
— Farnoptimierung [SPST06], [SG15]
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In der Produktentwicklung haben sich vor allem evolutiondre und genetische Algorith-
men, Partikelschwidrme und das simulierte Abkiihlen etabliert. Diese Verfahren werden
im Folgenden néher beschrieben. Aufgrund der besonderen Eignung genetischer Algorith-
men zur Losung diskreter und kombinatorischer Optimierungsprobleme, wie sie in dieser
Arbeit bei der Optimierung der Prozessprioritidten zu finden sind (s. Abschnitt 6.4.2),
werden die Struktur und die Anwendung genetischer Algorithmen detaillierter erlautert.

2.6.2.1 Evolutionidre und genetische Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen bilden die wichtigste Gruppe stochastischer Optimierungsver-
fahren. Sie basieren auf Analogien zur biologischen Evolution und stellen eine Teilmenge
der biologisch inspirierten Programmierung dar. Im Optimierungsprozess wird der Wett-
bewerb der am besten an die Umgebung angepassten Individuen nachgebildet (survival
of the fittest). Die Eigenschaften der Individuen werden dabei durch Gene charakterisiert.
Zielfiihrende Gene werden identifiziert und von den Eltern an die Nachkommen weiterge-
geben, bis sich in einem iterativen Prozess iiber mehrere Generationen die besten Gene
durchgesetzt haben und somit das Optimum gefunden wurde.

Innerhalb der evolutiondren Algorithmen werden in erster Linie Evolutionsstrategien und
genetische Algorithmen unterschieden. Diese Differenzierung basiert priméar auf der un-
terschiedlichen Reprasentation der Gene, wodurch sich jedoch auch weitere Unterschiede
in der Umsetzung sowie den Operatoren der Verfahren ergeben [Harl4], [SG15].

Bei FEvolutionsstrategien werden die Gene durch reelle Zahlen reprasentiert, welche in
der Regel die Designvariablen darstellen. Die Operatoren werden somit direkt auf den
Designvariablen angewendet.

Genetische Algorithmen hingegen verwenden eine Codierung der Gene, nicht die reellen
Werte der Designvariablen selbst. Die Werte des Designvariablenvektors & werden dabei
oft durch binédre Zahlen reprasentiert, wie beispielhaft in der folgenden Gleichung darge-
stellt ist [Har14].
(11011...01),
= (01101...00), (2.10)

Die bindre Codierung der Designvariablen ist vor allem bei diskreten Optimierungspro-
blemen von Vorteil. Jedoch fiihrt die reine Verwendung der Binarcodierung aufgrund der
unterschiedlichen Gewichtung der bindren Werte zu dem Problem, dass kleine Anderun-
gen im Binédrcode in grofen Anderungen der reellen Zahlenwerte resultieren konnen, was
insbesondere bei Mutation zu Problemen fithren kann, wie im weiteren Verlauf dieses Ab-
schnittes noch naher erlautert wird. Eine Alternative zur konventionellen Bindrcodierung
ist die Cray-Codierung, welche sicherstellt, dass durch die Invertierung eines Bits die co-
dierte Zahl um 1 erh6ht oder reduziert [Har14]. Der Vergleich zwischen der Bindrcodierung
und der Cray-Codierung ist detailliert in Tabelle A.1 im Anhang A.2 dargestellt.

Ja nach Problemstellung existiert eine grofe Vielzahl unterschiedlicher evolutiondrer und
genetischer Algorithmen. Im Folgenden werden daher in erster Linie die grundlegende
Funktionsweise und die Anwendung beschrieben. Trotz der grolen Vielzahl basieren die
meisten Algorithmen auf der gleichen Struktur, welche in Abbildung 2.22 dargestellt ist.
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Abbildung 2.22: Grundstruktur eines einfachen evolutiondren Algorithmus, nach [Poh00)]

Die Ausgangsbasis bildet in der Regel eine zufillig erzeugte Startpopulation, deren Indi-
viduen zunéchst evaluiert werden. Jedes Individuum stellt dabei eine Variante der Op-
timierung dar, welche durch die Designvariablen reprasentiert wird. Nach Priifung eines
oder mehrerer Abbruchkriterien erfolgt die Erzeugung einer neuen Population aus der
Startpopulation. Dabei kommen verschiedene evolutionére Operatoren zum Einsatz, z. B.
Selektion, Rekombination und Mutation. Da die Individuen der erzeugten Population die
Nachkommen der vorigen Population darstellen, werden die unterschiedlichen Populatio-
nen auch als Generationen bezeichnet. Nach der Erzeugung einer Generation werden die
Individuen der Generation evaluiert. Dieser iterative Prozess wird solange wiederholt, bis
ein Abbruchkriterium erfillt ist und die Optimierung beendet wird. Anschlieffend werden
durch den Anwender auf Basis der Zielkriterien das oder die besten Individuen ausgewéhlt.

Die Auswahl eines Individuums fiir die Erzeugung der Nachkommen wird als Selektion
bezeichnet. Diese erfolgt auf Basis eines Zahlenwertes, der Fitness fr;, welcher zunéchst
jedem Individuum zugeordnet wird. Die Fitness eines Individuums stellt dessen Fort-
pflanzungswahrscheinlichkeit bzw. Selektionswahrscheinlichkeit dar. Sie wird aus dem
Zielfunktionswert f(x) des Individuums und den Zielfunktionswerten aller anderen fiir
die Selektion zur Verfiigung stehenden Individuen (Selektionspool) mittels der Fitness-
funktion berechnet. Bessere Individuen, welche einen besseren Zielfunktionswert besitzen,
erhalten eine hohere Fitness als schlechtere Individuen. Die Fitness ist somit ein Maf}
dafiir, wie gut ein Individuum die Zielkriterien erfillt und wie gut es an seine Umgebung
angepasst ist. Im Gegensatz zum Zielfunktionswert, welcher nur von den Designvariablen
des Individuums abhéngt, ist die Fitness eines Individuums immer im Vergleich zu den
anderen Individuen des Selektionspools zu betrachten. Da die Fitness eines Individuums
dessen Fortpflanzungswahrscheinlichkeit repréisentiert und negative Wahrscheinlichkeiten
nicht existieren, muss bei der Fitnesszuweisung zudem sichergestellt werden, dass nur
positive Fitnesswerte vorliegen [Poh00].
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Zur Fitnesszuweisung haben sich folgende Verfahren etabliert [Poh00]:
— Proportionale Fitnesszuweisung [Gol89]

— Rangbasierte Fitnesszuweisung (Ranking) [Bak85]

— Multikriterielle Fitnesszuweisung [ZDT00]

Die proportionale Fitnesszuweisung stellt das einfachste Verfahren dar. Dabei ist der dem
Individuum zugewiesene Fitnesswert proportional zu dem Zielfunktionswert des Individu-
ums (fry ~ f(x)). Es erfolgt also eine Skalierung des Zielfunktionswertes, welche linear,
linear dynamisch (tiber die Generationen verdanderlich), logarithmisch oder exponentiell
sein kann [Poh00]. Der Nachteil der proportionalen Fitnesszuweisung ist das Auftreten
von Dominanz. Besitzt ein Individuum einen sehr guten Zielfunktionswert gegeniiber den
anderen Individuen, fithrt dies auch zu einem sehr hohen Fitnesswert gegentiiber den ande-
ren Individuen, was in einer hohen Selektionswahrscheinlichkeit resultiert und dazu fiihrt,
dass dieses Individuum wiederholt selektiert wird. Aufgrund der sehr kleinen Selektions-
wahrscheinlichkeit der iibrigen Individuen werden diese kaum oder gar nicht selektiert.
Ein Individuum dominiert somit alle anderen Individuen und der Algorithmus erreicht
vorzeitige Konvergenz [KBB*15].

Das Auftreten von Dominanz kann durch eine rangbasierte Fitnesszuweisung vermieden
werden. Bei diesem Verfahren werden die Individuen des Selektionspools zunéchst geméafl
ihres Zielfunktionswerte sortiert. Die Zuweisung der Fitness erfolgt dann basierend auf
der Position bzw. dem Rang eines Individuums. Somit wird eine gleichméfige Skalierung
der Fitnesswerte iiber den gesamten Selektionspool gewéhrleistet. Die Fitnesszuweisung
kann hierbei linearen oder nichtlinearen Charakter haben. Eine lineare Fitnesszuweisung
(lineares Ranking) wird durch die folgende Fitnessfunktion erzielt:

nr—r
frar) =2 —po+2-(ps—1) - —

mit 1 <p, <2 (2.11)
nr—
Die Fitness eines Individuums I gegeniiber den anderen Individuen hangt ausschliefllich
von dessen Rang r; ab. Weiterhin werden fiir die Berechnung die Grofle des Selekti-
onspools n; (entspricht in der Regel der Populationsgrofie) sowie der Selektionsdruck py
verwendet. Der Selektionsdruck ist ein Maf fiir die Wahrscheinlichkeit der Selektion des
besten Individuums, verglichen mit der durchschnittlichen Selektionswahrscheinlichkeit
aller Individuen des Selektionspools. Da bei der Fitnesszuweisung keine negativen Fit-
nesswerte vorgesehen sind, ist der Selektionsdruck auf den Wertebereich [1;2] begrenzt
[Poh00]. Wie in Abbildung 2.23 dargestellt, wird durch den Selektionsdruck der Gradient
der Fitnessfunktion beim linearen Ranking gesteuert.
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Abbildung 2.23: Fitnesszuweisung bei linearem und nichtlinearem Ranking, nach [Poh00)]

Je groBler der Gradient der Fitnessfunktion, desto hoher ist die Fitness des besten In-
dividuums und somit dessen Selektionswahrscheinlichkeit. Dieser Effekt kann durch die
Verwendung einer nichtlinearen Fitnessfunktion verstarkt werden (nichtlineares Ranking).
Dabei sind auch hohere Werte fiir den Selektionsdruck moglich. Fir die mathematische
Formulierung nichtlinearen Rankings wird auf [Poh00] verwiesen.

Da Optimierungsprobleme oft nicht nur auf ein Optimierungsziel beschrankt sind, sondern
mehrere Zielkriterien verfolgt werden, hat sich neben den bisher beschriebenen monokri-
teriellen Verfahren die multikriterielle Fitnesszuweisung etabliert. Hierbei ist der Rang 7
eines Individuums in einer Population davon abhéngig, wie viele Individuen ny 4, dieses
Individuum dominieren, also in einem der Zielkriterien einen besseren Wert liefern, ohne
in einem anderen schlechter zu sein [Fon95]. Der Rang r; eines Individuums berechnet
sich somit nach:

rr = 1+ N1 dom (212)

Dadurch wird sichergestellt, dass alle Individuen der Pareto-optimalen Menge P (s. Ab-
schnitt 2.4) den héchsten Rang von 1 erhalten und demnach gleichwertig sind. Dieses
Vorgehen stellt eine Moglichkeit der Bearbeitung multikriterieller Optimierungsaufgaben
dar. Dominanz, Pareto-Optimalitdt und weitere Strategien der multikriteriellen Optimie-
rung werden in Abschnitt 2.8.1 beschrieben.

Nach der Fitnesszuweisung erfolgt die Selektion der Individuen. Dabei wird meistens eines
der folgenden Verfahren angewendet [Poh00]:

Rouletteselektion (Roulette-Wheel Selection) [Bak87]

Stochastisch universelle Selektion (Stochastic Universal Sampling) [Bak87]
— Turnierselektion (Tournament Selection) [BT95]
— Truncation-Selektion (Abschneideselektion) [MSV95]

Die Selektionswahrscheinlichkeit eines Individuums resultiert aus dessen Fitnesswert, wel-
cher zunachst auf den gesamten Selektionspool normiert wird. Tabelle 2.5 zeigt beispiel-
haft die Fitnesszuweisung durch lineares Ranking und die aus den Fitnesswerten abgelei-
tete normierte Fitness fpitnorm filr eine Populationsgréfie von ny = 5. Dabei ist zu erken-
nen, dass die Summe der Fitnesswerte der Populationsgrofie entspricht und die Summe
der normierten Fitnesswerte gleich 1 ist.
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Tabelle 2.5: Lineares Ranking und Normierung des Fitnesswertes

Individuum Rang rj Fitness fri* Norm. Fitness fritnorm

I 1 1,8 0,36
Is 2 1,4 0,28
I3 3 1,0 0,20
1y 4 0,6 0,12
I5 5 0,2 0,04
Summe: 5 1

* Lineares Ranking (ps = 1,8)

Das bekannteste Selektionsverfahren ist die Rouletteselektion, bei der den Individuen ge-
maf ihres absoluten Fitnesswertes Bereiche auf einer Linie zugeordnet werden. Die Groflie
eines Bereiches entspricht der jeweiligen Fitness bzw. der normierten Fitness. Auf Basis
einer generierten Zufallszahl, welche zwischen 0 und der Lénge der Linie bzw. zwischen
0 und 1 liegt, erfolgt die Auswahl des Individuums. Das Individuum, in dessen Bereich
die Zufallszahl liegt, wird selektiert. Dieser Vorgang wird so oft wiederholt, bis die An-
zahl der zu selektierenden Individuen erreicht ist. Es wird also das zuféllige Drehen eines
Rouletterades nachgebildet. Bereits selektierte Individuen werden nicht von der weite-
ren Selektion ausgeschlossen. Das Verfahren wird daher auch als stochastic sampling with
replacement bezeichnet [Poh00].

Da die Selektion geméfl der absoluten Fitnesswerte, also fitnessproportional erfolgt und
bereits selektierte Individuen mit der gleichen Wahrscheinlichkeit wieder selektiert wer-
den konnen, besteht auch hierbei die Gefahr der Dominanz und somit der vorzeitigen
Konvergenz, wenn ein Individuum aufgrund seines groflen Bereiches mehrfach selektiert
wird. Abbildung 2.24 zeigt die Rouletteselektion am Beispiel der in Tabelle 2.5 aufge-
fithrten normierten Fitnesswerte. Die mogliche Position der Zufallszahl ist durch Zeiger
dargestellt. Aufgrund des grofien Bereichs von I; besteht eine grofie Wahrscheinlichkeit,
dass dieses Individuum mehrfach selektiert wird und die restlichen Individuen dominiert.
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Abbildung 2.24: Rouletteselektion und stochastisch universelle Selektion, nach [Poh00],
[GKKO04], [KBB*15]

Bei der stochastisch universellen Selektion werden die Individuen ebenfalls fitnesspropor-
tional ausgewédhlt. Analog zur Rouletteselektion werden den Individuen Bereiche einer
Linie zugeordnet. Die zur Auswahl der Individuen verwendeten Zeiger werden bei diesem
Verfahren jedoch gleichméflig auf der Linie im Abstand von 1/n; verteilt. Die Generie-
rung der Zufallszahl erfolgt einmal im Selektionsprozess. Durch die Zufallszahl, welche
Werte zwischen 0 und 1/n; annehmen kann, werden alle Zeiger auf der Linie verschoben
und anschlieffend die Individuen selektiert, welche durch die Zeiger markiert sind. Die
fitnessproportionale Selektion der Individuen ist sehr schnell und einfach durchfiithrbar.
Zur Reduzierung von Dominanz sollte die stochastisch universelle Selektion der Roulett-
eselektion vorgezogen werden [Poh00].

Die Turnierselektion beinhaltet die Selektion der Individuen aus Turnieren. Die Auswahl
der Individuen fiir ein Turnier erfolgt gleichverteilt zufillig aus dem Selektionspool, wo-
bei die Anzahl der gewahlten Individuen der zuvor festgelegten Turniergrofie entspricht.
In dem Turnier wird dann das Individuum mit der hochsten Fitness selektiert. Dabei
wird ausschliellich die Rangfolge der Fitnesswerte der Individuen verwendet. Je grofier
also die festgelegte Turniergrofle, desto kleiner ist die Wahrscheinlichkeit auch schwache
Individuen zu selektieren. Die Anzahl der Turniere entspricht der Anzahl der zu selek-
tierenden Individuen. Alle Turniere konnen unabhéngig voneinander und somit parallel
durchgefihrt werden [Poh00].

Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Selektionsverfahren, welche die natiirliche Se-
lektion nachbilden, werden bei der Truncation-Selektion nur die Individuen selektiert,
deren Fitnesswert oberhalb eines definierten Schwellenwertes liegt. Da diese Art der Se-
lektion nicht aus der biologischen Evolution abgeleitet ist, wird auch von einem kiinstli-
chen Selektionsverfahren gesprochen. Die Fitnesszuweisung erfolgt ausschliellich rangba-
siert. Dieses Selektionsverfahren wird vor allem bei sehr grofien Populationen angewendet
[MSV95].

Weiterhin wird bei den beschriebenen Selektionsverfahren aufgrund des stochastischen
Anteils nicht sichergestellt, dass das Individuum mit der hochsten Fitness fiir die Gene-
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rierung der Nachkommen selektiert wird. Daher wird oft zusétzlich Elitismus verwendet,
wodurch eine festgelegte Anzahl der besten Individuen direkt in die Folgegeneration ko-
piert wird. Es findet also eine Replikation der Individuen statt. Dieses Verfahren beugt
zudem einer moglichen Verschlechterung in der Folgegeneration vor [KBB*15].

Nach der Selektion werden aus den selektierten Individuen die Nachkommen erstellt.
Dies erfolgt durch Rekombination, bei der die Informationen der selektierten Individuen
miteinander kombiniert werden. Je nach der Reprasentation der Designvariablen in den
Individuen haben sich bei der Parameteroptimierung folgende Rekombinationsverfahren
etabliert [Poh00]:

— Alle Représentationen der Designvariablen (reell, ganzzahlig, binér):

— Diskrete Rekombination (Discrete Recombination) [MSV93] (reelle Variablen), ent-
spricht dem Uniform Crossover [Sys89] (binédre Variablen)

— Reelle Designvariablen:

— Intermedidre Rekombination (Intermediate Recombination) [MSV93]

— Linien-Rekombination (Line Recombination) [MSV93]

— Erweiterte Linien-Rekombination (Extended Line Recombination) [Mith94]
— Binare Designvariablen:

— Single-Point-, Double-Point-, Multi-Point Crossover

— Shuffle Crossover [CES89]

— Crossover with Reduced Surrogate [Boo87]

Durch die diskrete Rekombination kénnen alle Arten von Designvariablen verarbeitet wer-
den. Bei der Verwendung bindrer Reprasentationen der Designvariablen, welche durch die
bindre Codierung genetischer Algorithmen entstehen, wird auch der Begriff Crossover
(dt. Kreuzung) verwendet. Im Gegensatz zum Single-Point-, Double-Point- oder Multi-
Point Crossover, bei denen das Chromosom eines Individuums nur an einer bzw. bestimm-
ten Stellen fiir den Austausch aufgetrennt wird, ist bei der diskreten Rekombination bzw.
dem Uniform Crossover ein freier Austausch aller Variablenwerte méglich. Aufgrund der
Analogie zur biologischen Evolution werden die Werte der Designvariablen auch als Al-
lele bezeichnet. Das Single-Point-Crossover anhand eines aus zehn Genen bestehenden
Chromosoms ist in Abbildung 2.25 dargestellt.
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Abbildung 2.25: Funktionsweise der genetischen Operatoren Rekombination und Mutati-
on, nach [GKKO04]

Bei der Bearbeitung kombinatorischer Optimierungsprobleme werden spezielle Rekombi-
nationsverfahren verwendet (Edge Recombination, Maximal Preservative Crossover oder
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Order bzw. Position Crossover). Fiir eine detaillierte Beschreibung der Rekombinations-
verfahren wird auf [Poh00] verwiesen.

Nach der Rekombination erfolgt die Mutation der erzeugten Individuen. Dabei werden die
Variablenwerte durch kleine Storungen verdndert. Diese Mutationen finden in der Regel
mit einer festgelegten Wahrscheinlichkeit statt, der Mutationsrate, welche oft relativ klein
gehalten ist (z. B. 10 %), da sonst das durch die Rekombination erzeugte gute Genmateri-
al wieder zerstort wird. Mutation ist insbesondere bei kleinen Populationen sinnvoll, um
das Auftreten vorzeitiger Konvergenz zu verhindern und lokale Optima zu umgehen, da
bei reiner Rekombination das genetische Material ausschliefllich zwischen den Individuen
getauscht wird und kein neues genetisches Material in die Population eingebracht wird.
Aufgrund der genetischen Vielfalt grofler Populationen ist hierbei der evolutionére Ope-
rator der Mutation nicht so wichtig wie bei kleinen Populationen [GKKO04]. Analog zur
Rekombination werden auch bei der Mutation verschiedene Verfahren in Abhéngigkeit
von der Repréasentation der Designvariablen unterschieden [Poh00]:

— Reelle Designvariablen:
— Kontinuierliche und verteilte Mutation [VMC95], [SVM96]
— Mutation einer Evolutionsstrategie [OGH94], [HOG95]
— Ganzzahlige Designvariablen:
— Analog zur reellen Mutation (fiir Parameteroptimierung)
— Binare Designvariablen:
— Veranderung des Variablenwertes
— Reihenfolgeoptimierung;:
— Vertauschung von Variablen (Swap-/Insert-/Reverse-/Scramble-Mutation)

Wie in Abbildung 2.25 dargestellt, ist die Mutation bindrer Variablen sehr einfach, da
nur zwei Zustdnde moglich sind und somit lediglich der Zahlenwert (0 oder 1) gedndert
wird. Dabei ist zu beachten, dass bei der Verwendung der konventionellen Bindrcodierung
eine Verdnderung eines Gens bereits zu einer groBen Anderung des Designvariablenwerte
fithren kann, welche ggf. auflerhalb der oberen und unteren Grenzen der Designvariablen
liegen konnen. Durch eine Verwendung der Cray-Codierung wird sichergestellt, dass durch
die Invertierung eines Bits die codierte Zahl nur um 1 erhoht oder reduziert wird[Har14].
Alternativ miissen geeignete Reparaturmechanismen verwendet werden, um sicherzustel-
len, dass die mutierten Allele auch in zuldssigen Werten der Designvariablen resultieren
[GKKO04]. Eine detaillierte Beschreibung der Mutationsverfahren ist in [Poh00] zu finden.

Nach der Erzeugung der Nachkommen aus den selektierten Individuen durch Rekom-
bination und Mutation wird die neue Population gebildet. Oft wird die urspriingliche
Generation vollstandig durch die erzeugten Nachkommen ersetzt. Es kénnen aber auch
nur bestimmte Individuen der urspriinglichen Generation ersetzt und auch nur bestimm-
te Nachkommen der Population hinzugefiigt werden. Dieser Prozess wird als Wiederein-
fiigen bzw. Reinsertion bezeichnet. Beim einfachen Wiedereinfiigen (Pure Reinsertion)
entspricht die Zahl der Nachkommen der Populationsgrofle und alle Nachkommen wer-
den in die Population tibernommen. Zufilliges bzw. elitires Wiedereinfigen (Uniform
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bzw. Elitest Reinsertion) beschreibt das Einfiigen einer kleineren Anzahl von Nachkom-
men als Individuen in der Population. Dabei werden die Individuen der Population durch
die Nachkommen gleich verteilt zufillig ersetzt (Uniform Reinsertion) oder es werden
ausschlieBlich die schlechtesten Individuen der Population ersetzt (Elitest Reinsertion).
Alternativ kann das Wiedereinfiigen auch durch eine Vorabauswahl der Nachkommen er-
folgen (Reinsertion with Offspring Selection), wobei nur die besten Nachkommen (z. B.
durch Truncation-Selektion) in die Population eingefiigt werden [Poh00].

Einen Spezialfall des Wiedereinfiigens stellt die Steady-State-Reproduktion dar, welche
auch oft den Selektionsverfahren zugeordnet wird [Poh00], [GKKO04]. Die Anzahl der er-
zeugten Individuen ist hierbei geringer als die aktuelle Populationsgréfie. Die erzeugten
Individuen werden anschliefend der vorhandenen Population hinzugefiigt und ersetzen
dabei die schlechtesten Individuen, was zur Folge hat, dass die reproduzierten Individuen
mindestens nicht schlechter, in der Regel jedoch immer besser werden.

Die Erzeugung und Bewertung neuer Individuen wird solange fortgesetzt, bis ein Ab-
bruchkriterium erfiillt ist und der Algorithmus endet. Da bei der anschlieBenden Auswahl
des bzw. der besten Individuen nicht genau festgestellt werden kann, ob dies ein lokales
oder das globale Optimum darstellt, werden zur Erhohung der Wahrscheinlichkeit das
globale Optimum zu finden, mehrere Abbruchkriterien verwendet. Hierbei wird zwischen
direkten und indirekten Abbruchkriterien unterschieden. Direkte Abbruchkriterien bein-
halten die Vorgabe einer maximalen Anzahl von Generationen oder Evaluationen, einer
maximalen Laufzeit oder der Vorgabe eines zu erreichenden Zielfunktionswertes, welcher
das Optimum darstellt. Mit Ausnahme der Vorgabe eine Zielfunktionswertes kann nach
Beendigung der Optimierung jedoch nicht festgestellt werden, ob das globale Optimum
gefunden wurde. Diese Kriterien limitieren daher in erster Linie die maximale Laufzeit
des Algorithmus und sind kein Maf fiir die Giite der erreichten Losung. Zur Einschatzung
der Losungsgiite werden zusétzlich abgeleitete Abbruchkriterien verwendet. Werden diese
erreicht, liegt in der Regel eine ausreichende Wahrscheinlichkeit vor, das globale Optimum
gefunden zu haben. Folgende Kriterien sind moglich [Poh00]:

— Standardabweichung: Standardabweichung der Zielfunktionswerte der aktuellen Gene-
ration

— Laufender Mittelwert: Differenz zwischen dem Mittelwert der besten Zielfunktionswerte
der letzten Generationen und dem besten Zielfunktionswert der aktuellen Generation

— Guter schlechtester Wert: Differenz zwischen dem Zielfunktionswert des besten und des
schlechtesten Individuums der aktuellen Generation

— Phi: Quotient aus dem Mittelwert aller Zielfunktionswerte und dem besten Zielfunkti-
onswert der aktuellen Generation

— Kappa: Gleichartigkeit der Variablenwerte der Individuen der Population

Neben der Wahl des Abbruchkriteriums hat bei der Verwendung eines EA bzw. GA die
Wahl der Populationsgroffe einen entscheidenden Einfluss auf die Effektivitat der Opti-
mierung. Prinzipiell liefert eine groflere Population auch eine hohere Wahrscheinlichkeit,
das globale Optimum eines Problems zu finden, da generell mehr Individuen und somit ein
groBerer Genpool existiert. Liegen keine Erfahrungswerte zur Wahl der Populationsgrofie
vor, kann die folgende Gleichung verwendet werden:

ng>2-n-np; ny>16 (2.13)
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Die Populationsgrofie n; wird somit in Abhéngigkeit von der Anzahl der Designvariablen n
und der Anzahl der Zielkriterien n; gewéhlt. Dabei sollte mindestens eine Populations-
grofe von 16 verwendet werden [Cav13].

EA und GA eignen sich vor allem zur Losung komplexer Probleme, bei unstetigen oder
zerkliifteten Zielfunktionen sowie fiir kombinatorische oder diskrete Optimierungsproble-
me [Har14]. Insbesondere GA sind aufgrund der im Folgenden zusammengefassten Vorteile
fir diese Art von Optimierungsproblemen geeignet [SDO0S|:

— Da GA kodierte Repréasentationen der Designvariablen anstelle der realen Werte ver-
arbeiten, konnen verschiedene Parameterarten als Designvariablen fungieren, z. B. Zei-
chenketten (Strings), kontinuierliche und diskrete Werte oder Entscheidungsbéume.

— GA verwenden Fitnesswerte zur Bestimmung guter Losungen anstelle von Ableitungen
der Zielfunktion, was das Losen verschiedenartiger Optimierungsprobleme unterstiitzt,
z. B. kontinuierliche oder diskrete Probleme.

— Anstelle eines einzigen Zielfunktionswertes verwenden GA die gesamte Population an
Losungen, wodurch eine hohe Wahrscheinlichkeit gewahrleistet wird, das globale Opti-
mum eines Problems zu finden und lokale Optimal zu umgehen.

— Durch den implementierten Zufallsanteil eines GA wird ebenfalls die Wahrscheinlichkeit
erhoht, aus lokalen Optima zu springen und das globale Optimum zu finden.

Aufgrund dieser Eigenschaften eignen sich genetische Algorithmen neben der konven-
tionellen Parameteroptimierung auch zur Unterstiitzung der Konzeptentwicklung in den
frithen Phasen der Produktentwicklung (s. Abschnitt 3.2.3).

Effektivitdt und Effizienz evolutiondrer und genetischer Algorithmen wurden hinsicht-
lich unterschiedlicher Anwendungsfalle und Zielstellungen stetig verbessert, wodurch ver-
schiedene Algorithmen entstanden sind. Eine Ubersicht bekannter und weitverbreiteter
Algorithmen ist in Tabelle A.2 im Anhang A.2 zu finden.

2.6.2.2 Partikelschwarmverfahren (Particle Swarm)

Das von Kennedy und Eberhart [KE95] entwickelte Partikelschwarmverfahren zahlt eben-
falls zur biologisch inspirierten Programmierung und dient der Bearbeitung von Opti-
mierungsproblemen mit reellen Designvariablen. Partikelschwéarme wurden zunéchst als
Simulationsmodelle fiir Sozialverhalten konzipiert und beruhen auf der Modellierung so-
zialer Interaktionen. Im Gegensatz zu evolutionaren Algorithmen werden Verbesserungen
nicht durch einen Selektionsprozess, sondern durch die gegenseitige Nachahmung und das
Lernen benachbarter Individuen erreicht. Hierbei wird das Schwarmverhalten z. B. von
Vogeln oder Fischen hinsichtlich optimaler Futterplatze auf die Losung von Optimie-
rungsproblemen iibertragen.

Jedes Individuum eines Schwarms enthalt einen Genotyp, welcher die aktuellen Werte der
Designvariablen reprasentiert, sowie zuséatzliche Informationen wie den Verdnderungsvek-
tor, der zur Modifikation der Individuen dient, und den besten bisher auf dem Weg des
Individuums gefundenen Punkten des Designvariablenraumes.

Der Verdinderungsvektor des Individuums wird in jeder Generation durch soziale Inter-
aktion mit benachbarten Individuen modifiziert und auf den Genotyp angewendet. Bei
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der Modifikation des Vektors wird zum einen das Bestreben des Individuums, zu seinen
Erfolgen zurtickzukehren, beriicksichtigt, zum anderen die Orientierung an den besten Er-
folgen der benachbarten Individuen. Die Modifikation wird durch drei Faktoren bestimmt:
einen Tragheitsfaktor, einen Faktor, welcher den Einfluss der gespeicherten besten Posi-
tionen festlegt, und einen sozialen Faktor, der die Orientierung des Individuums an dessen
Nachbarn beeinflusst. Zudem sind im Einfluss der gespeicherten besten Positionen und in
der Interaktion mit den benachbarten Individuen Zufallsanteile implementiert, um lokale
Optima zu umgehen.

Da ein beliebig grofler Verédnderungsvektor sehr schnell in einem rein zufilligen Verhalten
der Individuen resultiert, wird durch festgelegte Werte der einzelnen Faktoren die Grofle
des Verdnderungsvektors limitiert. Geeignete Werte und eine beispielhafte Umsetzung der
beschriebenen Prozesse sind in [Weil5] und [SG15] zu finden.

2.6.2.3 Simuliertes Ausgliithen (Simulated Annealing)

Das simulierte Ausglithen basiert ebenfalls auf einer Analogie zur Natur. Bei dem von
Kirkpatrick et al. [KGV83] entwickelten Optimierungsverfahren, welches eine Weiterent-
wicklung des Metropolis—Hastings-Algorithmus [MRR "53] darstellt, werden keine biolo-
gischen Prozesse, sondern der physikalische Prozess der Kristallisation beim Abkiihlen
einer Schmelze nachgebildet.

Wird eine Schmelze langsam genug abgekiihlt, bildet sich eine perfekte Kristallstruktur
aus, welche keine Gitterfehler aufweist und den geringsten moglichen Energiezustand be-
sitzt. Erfolgt der Abkiihlvorgang schneller, entstehen in der Kristallstruktur Gitterfehler
und das System besitzt einen erhohten Energiezustand. Bezogen auf den Optimierungs-
prozess reprasentiert dieser Zustand eine lokales Minimum. Im Gegensatz zum langsamen
Abkiihlvorgang kann das System aufgrund der reduzierten Temperatur dieses Minimum
nicht iberwinden, sondern verharrt in diesem Zustand. Die Wahrscheinlichkeit, ein lokales
Minimum zu iiberwinden reduziert sich dabei mit abnehmender Temperatur.

Bei einer Optimierung wird ausgehend von einem Punkt x, im Designvariablenraum und
einer Starttemperatur zufallig ein neuer Punkt «;, innerhalb einer festlegten Schrittwei-
te erzeugt, welcher nur akzeptiert wird, wenn er einen besseren Zielfunktionswert f(x;)
generiert oder bei ausreichender Wahrscheinlichkeit zufallig ausgewahlt wird. Die Wahr-
scheinlichkeit hangt hierbei von der aktuellen Temperatur ab. Somit besteht die Moglich-
keit, lokale Optima zu tiberwinden. Mit zunehmender Anzahl von Iterationen wird die
Temperatur abgesenkt und somit die Wahrscheinlichkeit und die Schrittweite reduziert
bis das Optimum gefunden wurde [Har14].

Da die Generierung eines neuen Punktes im Designvariablenraum nur von dessen Vor-
génger abhingt und immer die Wahrscheinlichkeit besteht, auch schlechtere Zielfunkti-
onswerte zu akzeptieren, besteht die Gefahr, dass wahrend der Optimierung auch aus
dem globalen Optimum in ein lokales Optimum gesprungen wird. Am Ende der Optimie-
rung sollten also in jedem Fall noch einmal alle berechneten Zielfunktionswerte tiberpriift
werden.
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2.6.2.4 Abschlielende Bemerkungen

Stochastische Optimierungsverfahren stellen einen alternativen Ansatz zu deterministi-
schen Verfahren dar, wobei in erster Linie die Zielstellung verfolgt wird, die Nachteile
deterministischer Verfahren zu reduzieren, insbesondere in der Ermittlung des globalen
Optimums eines Problems. Dabei sind stochastische Verfahren nicht immer effizient, da
im Gegensatz zu deterministischen Verfahren eine deutliche groere Anzahl an Evaluatio-
nen benotigt wird. Da die Evaluationen in bestimmten Grenzen voneinander unabhéangig
sind, kann die Effizienz durch verschiedene Parallelisierungsmethoden deutlich gesteigert
werden (s. Kapitel 4). Zudem dient die grofie Anzahl an Evaluationen auch dazu, das
Optimierungsproblem und dessen Zusammenhénge besser zu verstehen. Weiterhin liegen
die Vorteile stochastischer Verfahren in der Verarbeitung diskreter Designvariablen und
kombinatorischer Optimierungsprobleme. Insbesondere evolutionére und genetische Algo-
rithmen finden hierbei ein breites Anwendungsfeld. Auch wenn deren Anwendung héufig
kontrovers diskutiert wird, liefern sie auch bei komplexen Parameterrdumen schnell eine
groffe Menge an guten Losungen fiir ein Problem. Das als noch relativ neuartig gelten-
de Particle Swarm-Verfahren ist vor allem bei unregelméfligen Zielfunktionen mit vielen
lokalen Optima geeignet und erfordert noch weitere Untersuchungen in der Anwendung
[Cav13], [SG15]. Die Charakteristiken und Anwendungsfelder der beschriebenen stochas-
tischen Optimierungsverfahren sind in Tabelle 2.6 zusammengefasst.

Tabelle 2.6: Charakteristik stochastischer Optimierungsverfahren [Cav13]

Optimierungsverfahren Charakteristik und Anwendung

Evolutionsstrategien Zuverléssiges und robustes mutationsbasiertes Verfahren,
Zur Untersuchung des Designvariablenraumes geeignet

Genetische Algorithmen Zuverléssiges Crossover-basiertes Verfahren,
Bei multikriteriellen Problemen den ES vorzuziehen,
Zur Untersuchung des Designvariablenraumes sollte der
Einfluss der Mutationen erhoht werden

Particle Swarm Relativ neuartiges Verfahren, was noch genauer untersucht
werden muss,
Vor allem bei unregelméfliigen Zielfunktionen mit vielen
lokalen Optima geeignet

Simulated Annealing Bei diskreten und kombinatorischen
Optimierungsproblemen geeignet,
Nicht bei allen Optimierungsproblemen effizient

2.6.3 Hybride Optimierungsverfahren und Weitere

Motiviert durch die Verwendung der spezifischen Vorteile unterschiedlicher Optimierungs-
verfahren stellen hybride Optimierungsverfahren oft eine Kombination verschiedener Ver-
fahren dar. Dabei werden in der Regel stochastische und deterministische Verfahren mit-
einander kombiniert. Es konnen aber auch rein stochastische oder rein deterministische
Kombinationen verwendet werden. Zudem finden statistische Versuchspldne, Metamodelle
und Heuristiken Anwendung. Entsprechende Optimierungsalgorithmen sind oft sehr auf
den jeweiligen Anwendungsfall spezialisiert.
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Haufig bestehen hybride Optimierungsverfahren aus zwei Phasen. In der ersten Phase wird
der Designvariablenraum durchsucht. Dies kann durch ein stochastisches Optimierungs-
verfahren oder durch einen statistischen Versuchsplan erfolgen. AnschlieBend findet an
dem bisher gefundenen Optimum eine detaillierte Optimierung statt, in der Regel durch
ein deterministisches Verfahren. Das deterministische Verfahren setzt somit nicht an ei-
ner oder mehreren willkiirlichen Stellen des Designvariablenraumes an, sondern bereits
an einem optimierten Punkt, wodurch die Wahrscheinlichkeit reduziert wird, in einem
lokalen Minimum zu verharren. Gleichzeitig wird die hohe Anzahl an Evaluationen redu-
ziert, die ein stochastisches Verfahren fiir die lokale Suche benétigt [SG15]. Beispielhaft ist
die Verwendung des Partikelschwarmverfahrens mit automatischem Wechsel in ein Gra-
dientenverfahren [PP10] sowie der Einsatz eines GA bei gleichzeitiger Erstellung eines
Metamodells zur lokalen Optimierung durch ein Gradientenverfahren [NLO5] zu nennen.
Es konnen aber auch rein stochastische Verfahren miteinander kombiniert werden [RS12].
Auch bei diesen Verfahren ist der Einsatz verschiedener Parallelisierungsmethoden sinn-
voll. So konnen die unabhingigen Evaluationen der stochastischen Verfahren sowie die
Berechnung der Stiitzstellen der Versuchspléne parallelisiert werden um die Effizienz wei-
ter zu steigern (s. Kapitel 4).

2.7 Explorative Untersuchung des Losungsraumes

Die explorative Untersuchung des Losungsraumes ist alternativ bzw. als Erganzung oder
Vorbereitung einer Optimierung zu sehen, insbesondere wenn im Vorfeld einer Optimie-
rungsaufgabe nur wenig Informationen und Wissen tiiber den vorhandenen Losungsraum
und die geltenden Zusammenhange zur Verfiigung stehen. Im Gegensatz zur Optimie-
rung, bei der der Losungsraum gezielt nach seinem Optimum bzw. nach der Menge
Pareto-optimaler Losungen durchsucht wird, wird hier der gesamte Losungsraum erkun-
dend (explorativ) untersucht und das Zielfunktionsverhalten analysiert. Dabei wird der
Losungsraum in der Regel durch mathematische Modelle approximiert, welche als Meta-
modelle, Response-Surface-Modelle (RSM), Surrogate-Modelle, Regressionsmodelle oder
als Ersatzmodelle bezeichnet werden.

Nach der Auswahl des zu verwendenden Metamodells wird mit Verfahren der statistischen
Versuchsplanung (Design of Experiments, DoE) ein Versuchsplan erstellt, welcher anhand
definierter Stiitzstellen (sample points) den gesamten Designvariablenraum abtastet. Ba-
sierend auf den Stiitzstellen wird das gewédhlte Metamodell angepasst. Dies kann z. B.
durch die Anpassung der Koeffizienten der Approximationsfunktion mithilfe der Fehler-
quadratrechnung erfolgen [Sch13].

Durch die Verwendung von Metamodellen kann die Anzahl rechenintensiver Simulationen
(z.B. Crash-Simulationen) in Optimierungsstudien reduziert werden, da die Simulatio-
nen lediglich als Stiitzstellen und zur Kontrolle des Modells verwendet werden und die
Optimierung auf Basis des Metamodells erfolgt [SPKAO01]. Insbesondere bei komplexen
multidisziplindren Optimierungen kann somit der numerische Aufwand deutlich reduziert
werden. Dabei konnen die lastfall- und fachdisziplinspezifischen Metamodelle in den je-
weiligen Abteilungen erstellt und anschlieend in eine umfassende multidisziplindre Opti-
mierung eingebunden werden [SK00], [RBN15]. Dies stellt die hdufigste Anwendung von
Metamodellen in der Entwicklung technischer Produkte dar [SPKAO1]. Abbildung 2.26
zeigt beispielhaft die Reduzierung der Laufzeit der Optimierung eines Fahrzeugrohbaus
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durch die Verwendung von Metamodellen. Es ist zu erkennen, dass die Laufzeit durch die
Verwendung von RSM bzw. verschiedener RSM in sequentieller Reihenfolge (Seq. RSM)
im Gegensatz zu einer gradientenbasierten Optimierung mit mehreren Startpunkten und
einem Genetischen Algorithmus (GA) deutlich reduziert werden kann. Das beste Ergebnis
bei der Minimierung der Masse des Rohbaus liefern die sequentiellen RSM und der GA.

Masse m

Laufzeit t

Gradienten- RSM GA Seq. Ausgangs- Gradienten- RSM GA Seq.
basiert RSM Zustand basiert RSM

Abbildung 2.26: Reduzierung der Laufzeit einer Optimierung durch den Einsatz von Me-
tamodellen, nach [SHC11]

Weiterhin kénnen durch die mathematische Beschreibung des Losungsraumes relevante
Parameter und deren Einfluss identifiziert werden, was insbesondere bei der Neukonstruk-
tion und Konzeptentwicklung das Systemverstandnis fiir das zu entwickelnde Produkt er-
hoht, aber auch bei der Auswahl von Designvariablen fiir eine nachfolgende Optimierung
hilfreich ist. Bei einer laufenden Optimierung kann die parallele Erstellung eines Meta-
modells und dessen Verwendung zudem lange Wartezeiten aufgrund von belegten oder

ausgefallenen Ressourcen reduzieren, da in diesen Situationen spontan auf das Metamo-
dell zuriickgegriffen wird [RB13].

2.7.1 Design of Experiments

Die statistische Versuchsplanung (Design of Experiments, DoE) beinhaltet die Ermittlung
der grundlegenden Zusammenhénge zwischen unabhéngigen Variablen (Designvariablen)
und abhéngigen Variablen (Zielgrofien). Da aufgrund der Vielzahl und der Wertebereiche
der Designvariablen nicht alle moglichen Kombinationen durch Versuche bzw. Simulatio-
nen tberpriift werden kénnen, ist das Ziel der statistischen Versuchsplanung eine mog-
lichst genaue Vorhersage der Zusammenhénge bei einer moglichst niedrigen Anzahl an
Versuchen. Versuchsplane sollten immer bezogen auf das jeweilige abzubildende System
und nach der Art des gewédhlten Metamodells ausgewdhlt werden. Keiner der etablierten
Versuchsplane kann generell bevorzugt werden. Die Auswahl des besten Versuchsplanes
ist sehr schwierig und bendétigt oft mehrere Iterationen [Sch13]. Tabelle 2.7 gibt einen
Uberblick iiber die etablierten Versuchspline.
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Tabelle 2.7: Charakteristik und Stiitzstellen etablierter Versuchsplane, nach [SBH10],
[Sch13], [Leel4]

Charakteristik  Versuchsplan Stiitzstellen n=2 n=3 n=10
Faktoriell Vollfaktoriell ny = 1" 1=2: 4 8 1024
1=3: 9 27 59049

Teilfaktoriell ny =1""" halb belegt bei I =2 und r = 1

Plackett-Burman festgelegt 4 4 12

Response-Surface  Box-Behnken festgelegt 1 13 181
Central-Composite  n, =2"+2n+1 9 15 1045

Zufallsbasiert Monte-Carlo beliebig bel. bel. bel.
Latin-Hypercube beliebig bel. bel. bel.

Statistische Versuchspldne werden geméafl ihrer Charakteristik unterschieden. Faktorielle
Versuchsplane basieren auf festgelegten Tabellen, welche die Position und somit die Anzahl
der Stiitzstellen (sample points) n, definieren. Eine Stiitzstelle bestimmt hierbei eine
Variante der Designvariablenwerte. Response-Surface-Versuchspléane eignen sich in erster
Linie fiir die Erzeugung von Metamodellen durch RSM, da hierbei nicht nur die Ecken
des Designvariablenraumes iiberpriift werden, sondern zusétzliche Stiitzstellen innerhalb
und auch auBerhalb des Raumes verwendet werden. Bei zufallsbasierten Versuchsplanen
sind die Stiitzstellen nicht im Vorfeld festgelegt. Die Auswahl der Stiitzstellen erfolgt
zufallsbasiert.

Die Anzahl der Stiitzstellen n, hangt vor allem von der Anzahl der Designvariablen n
ab. Bei voll- und teilfaktoriellen Versuchsplanen, in denen die Anzahl zusétzlich von der
Anzahl der Stufen [ abhéngt, sowie bei Central-Composite-Versuchsplanen kann die An-
zahl der Stutzstellen analytisch bestimmt werden. Andernfalls ist die Anzahl durch den
Versuchsplan vorgegeben oder kann bei zufallsbasierten Versuchsplanen beliebig gewahlt
werden.

Da der Versuchsplan ein lineares Gleichungssystem darstellt, in dem jeder Versuch eine
Gleichung generiert, ist es moglich, Metamodelle anzupassen, deren Designvariablenan-
zahl der Zahl der Versuche entspricht. Generell ist jedoch ein Uberschuss an Gleichungen
anzustreben, da somit eine Kontrolle des erstellten Modells méglich ist [SBH10].

Nachfolgend werden die etablierten Versuchsplédne mit ihrer Charakteristik und moglichen
Anwendungsfeldern beschrieben:

Voll- und teilfaktorielle Versuchspliane: Vollfaktorielle Versuchspléne stellen die
urspringliche und einfachste Art der Versuchsplane dar. In einem zweistufigen vollfakto-
riellen Versuchsplan (I = 2) werden ausschlieBlich die Ecken des Designvariablenraumes
als Stiitzstellen verwendet. Die Anzahl der Stiitzstellen hangt also lediglich von der An-
zahl der Designvariablen n ab. In einigen Féllen kann auch zusatzlich der Mittelpunkt
des Designvariablenraumes als weitere Stiitzstelle verwendet werden [Cav13]. Zweistufige
vollfaktorielle Versuchsplédne eignen sich in erster Linie fiir die Erstellung linearer Be-
schreibungsmodelle, stellen aber auch eine einfache Mdoglichkeit dar, die Stabilitéit eines
parametrischen Modells im Vorfeld einer Optimierung zu tiberpriifen.
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Ist ein lineares Beschreibungsmodell nicht ausreichend, kann ein dreistufiger Versuchsplan
(I = 3) zur Erstellung eines quadratischen Beschreibungsmodells verwendet werden. Dabei
werden zwischen den Eckpunkten weitere Stiitzstellen platziert, wie in Abbildung 2.27
dargestellt ist. Die Berechnung der Stiitzstellenanzahl erfolgt gemafl der Gleichung n, = "
(s. Tabelle 2.7).

— 92
n, =2

Abbildung 2.27: Vollfaktorielle Versuchsplane, nach [Cav13]

Durch die Erhohung der Stufenanzahl [ konnen auch kubische oder hohergradige Polyno-
me zur Metamodellgenerierung verwendet werden. Eine Erhéhung der Designvariablen-
anzahl n oder der Stufen fithrt zu einer sehr starken Erhohung der Anzahl an bendtigten
Stiitzstellen (s. Tabelle 2.7), sodass die Verwendung vollfaktorieller Versuchspliane nicht
mehr effizient ist [Cav13]. Aus diesem Grund werden vollfaktorielle Versuchspléne meist
nicht vollstandig berechnet, sondern es werden durch eine Reduzierung der Stiitzstellen
teilfaktorielle Versuchspléne erstellt.

Die Grundlage fiir diese Reduzierung liegt in der Abbildung der Haupteffekte und Wechsel-
wirkungen der Variablen durch das Metamodell. Aus einem vollfaktoriellen Versuchsplan
konnen alle Haupteffekte und Wechselwirkungen der Designvariablen untereinander abge-
leitet werden. Ein zweistufiger Versuchsplan mit drei Designvariablen (2?), welcher acht
Stiitzstellen beinhaltet, beriicksichtigt neben den drei Haupteffekten der drei Designva-
riablen auch drei Zweifachwechselwirkungen der Designvariablen untereinander und eine
Dreifachwechselwirkung aller Designvariablen. Diese sieben Effekte werden auch als Frei-

heitsgrade bezeichnet. Ein zweistufiger vollfaktorieller Versuchsplan besitzt immer 2" — 1
Freiheitsgrade [MMACO09].

Durch die Vernachlassigung der Dreifachwechselwirkungen kann dem Versuchsplan bei
gleicher Stiitzstellenanzahl eine neuep Variable hinzugefiigt werden. Dies fiihrt dazu, dass
sich die Haupteffekte und die durch die vierte Designvariable erzeugten Dreifachwech-
selwirkungen tiberlagern. Da die Terme hoherer Ordnung vernachléssigt werden, kénnen
die Haupteffekte sicher bestimmt werden. Lediglich die Zweifachwechselwirkungen lassen
sich nicht eindeutig zuordnen, was aufgrund der geringen Anzahl an Stiitzstellen jedoch
einen guten Kompromiss darstellt, da die Haupteffekte der Designvariablen hochste Prio-
ritdt haben. Auf diese Weise konnen bereits bei einer hohen Anzahl von Designvariablen
Metamodelle durch wenige Stiitzstellen erzeugt werden.

Die Berechnung der Stiitzstellenanzahl teilfaktorieller Versuchsplane erfolgt geméafl der
Gleichung n, = """ (s. Tabelle 2.7). Der Faktor r reprasentiert dabei die Reduktionsstufe,
um die der urspriingliche vollfaktorielle Versuchsplan reduziert wird. Abbildung 2.28 zeigt
die Reduzierung der in Abbildung 2.27 dargestellten dreidimensionalen vollfaktoriellen
Versuchsplane bei einer Reduktionsstufe von r» = 1.
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Abbildung 2.28: Teilfaktorielle Versuchsplane, nach [Cav13]

Die Bezeichnung von teilfaktoriellen Versuchsplanen erfolgt durch die Angabe der mog-
lichen Kombinationen [ und der Reduktionsstufe r. Ein zweistufiger Versuchsplan mit
7 Designvariablen und einer Reduktionsstufe von 4 wird durch den Term 27~* gekenn-
zeichnet. Dieser oft verwendete Versuchsplan benotigt dabei lediglich acht Stiitzstellen
(271 = 23 = 8). Zweistufige teilfaktorielle Versuchspline verwenden bei einer Redukti-
onsstufe von 1 im Gegensatz zu vollfaktoriellen Versuchsplanen immer 50 % der Stiitz-
stellen. Bei einem durch den Term 25! gekennzeichneten Versuchsplan entspricht dies 16
Stiitzstellen [SBH10].

Weitere erfolgreich verwendete teilfaktorielle Versuchsplane sowie eine detaillierte Be-
schreibung der Effekt- und Wechselwirkungsberechnung sind in [MMAC09], [SBH10] und
[Cav13] beschrieben.

Plackett-Burman: Die von Plackett und Burman [PB46] entwickelten zweistufigen
Versuchsplane sind durch sehr wenige Stiitzstellen gekennzeichnet, wobei in den Ergeb-
nissen stets die Haupteffekte mit Anteilen der Zweifachwechselwirkungen tiberlagert sind.
Die Vermengungsstruktur von Versuchsplanen wird durch die sog. Auflésung beschrie-
ben. Die beschriebene Vermengung von Haupteffekten und Zweifachwechselwirkungen bei
Plackett-Burman-Versuchplanen entspricht einer Auflésungsstufe von II1. Die Wechselwir-
kungen wirken sich bei diesen Versuchsplanen nicht vollstandig auf die Berechnung der
Haupteffekte aus. Es werden aber alle Haupteffekte der nicht an der jeweiligen Zweifach-
wechselwirkung beteiligten Designvariablen verfialscht, was aufgrund der hohen Effizienz
toleriert wird [SBH10].

Die Anzahl der Stutzstellen ist bei diesen Versuchspldnen immer ein Vielfaches von 4 und
deckt einen Bereich von 4-96 ab. Dabei konnen maximal n = n, — 1 Parameter durch
einen Versuchsplan abgedeckt werden [Cav13]. Ein Plackett-Burman-Versuchsplan mit 12
Versuchen (L.12) kann also mit maximal 11 Designvariablen verwendet werden. Obwohl
dabei weniger als 0,6 % der moglichen Kombinationen ausgewertet werden, kénnen in der
Regel die signifikanten Haupteffekte der Designvariablen identifiziert werden. Die Effizienz
dieser Versuchsplane steigt mit der Anzahl der Variablen an. So werden in einem L20-
Versuchsplan mit 19 Designvariablen lediglich 0,0038 % der moglichen Kombinationen als
Stiitzstellen verwendet [SBH10]. Die Versuchsplane L4, 1.8, .16 und L32 entsprechen den
teilfaktoriellen Versuchsplinen 231, 2774 215=1 ypd 231726 [Cav13).

Plackett-Burman-Versuchsplane eignen sich in erster Linie zur Ermittlung der Hauptef-
fekte der Designvariablen und kénnen somit zur Identifizierung geeigneter Designvariablen
im Vorfeld einer Optimierung eingesetzt werden.
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Box-Behnken: Versuchspliane nach Box und Behnken sind unvollstandige dreistufige
vollfaktorielle Versuchspléne. Die Stiitzstellen werden dabei auf den Kanten des Designva-
riablenraumes positioniert. Die Ecken werden nicht betrachtet [BB60]. Hinzu kommt eine
zentrale Stiitzstelle im Mittelpunkt. Bei statistischen Versuchen, in denen eine Streuung
der Ergebnisgrofien zu erwarten ist, werden mehrere Versuchsdurchlaufe am Mittelpunkt
durchgefiihrt, um die Streuung abschéitzen zu konnen. Bei deterministischen Versuchen,
z.B. durch den Einsatz von CAE, geniigt ein Durchlauf am Mittelpunkt. Drei Designva-
riablen resultieren somit in 13 Stiitzstellen, wie in Abbildung 2.29 dargestellt ist [SBH10].

Abbildung 2.29: Box-Behnken-Versuchsplan, nach [SBH10]

Ein Box-Behnken-Versuchsplan ist vor allem sinnvoll, wenn ein quadratisches Beschrei-
bungsmodell angestrebt wird und die Ecken des Designvariablenraumes kritische Berei-
che darstellen. Da die Ecken in dem Versuchsplan nicht beriicksichtigt werden, ist das
Beschreibungsmodell nicht in den Eckbereichen giiltig. Die Ecken liegen auflerhalb des
untersuchten Bereichs und Extrapolationen sind in der Regel nicht zuléssig, da sich au-
Berhalb des untersuchten Bereichs das Systemverhalten sprunghaft d&ndern kann. Ist bei
bekannten nichtlinearen Zusammenhiangen das Optimum in der Mitte des Designvaria-
blenraumes zu erwarten, konnen die Nachteile dieses Versuchsplanes vernachléssigt wer-
den. Der Box-Behnken-Versuchsplan wird aufgrund seiner Effizienz uneingeschrankt fir
drei bis finf Designvariablen empfohlen. Bei einer hohen Anzahl an Designvariablen sind
die Nachteile zu beriicksichtigen [SBH10].

Central-Composite: Central-Composite-Versuchspliane basieren auf einem zweistufi-
gen Versuchsplan, dem ein Mittelpunkt und eine n-dimensionale sternféormige Struktur
hinzugefiigt werden. Durch diese Trennung besteht die Moglichkeit, zunachst den zwei-
stufigen Versuchsplan zu analysieren und bei Bedarf die weiteren Versuchsldufe durchzu-
fithren. Central-Composite-Versuchspldne werden geméfl des Verhéaltnisses zwischen dem
zweistufigen Versuchsplan und der sternférmigen Struktur in drei Arten unterschieden:
Central-Composite-Circumscribed (CCC), Central-Composite-Faced (CCF) und Central-
Composite-Inscribed (CCF). Diese sind fir zwei- und dreidimensionale Probleme in Ab-
bildung 2.30 dargestellt und werden im Folgenden erlautert.
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Abbildung 2.30: Central-Composite-Versuchsplan, nach [SBH10], [Cav13]

Die sternférmige Struktur entsteht durch die Variation der Designvariablen ausgehend
vom Mittelpunkt. Dabei liegen diese Stiitzstellen auflerhalb der wiirfelférmigen Struktur
des zweistufigen Versuchsplans und jede Variable wird auf fiinf Stufen getestet. Dieser
kreis- bzw. kugelférmig begrenzte Versuchsplan wird als Central-Composite- Circumscribed

(CCC) bezeichnet.

Da der iiber den Wiirfel hinausragende Stern aufgrund der Variablengrenzen oft nicht
realisierbar ist, werden die sternférmigen Stiitzstellen auf die Flachen des Wiirfels proji-
ziert (Central-Composite-Faced, CCF). Obwohl die Anzahl der Stiitzstellen gleich bleibt,
wird in diesem Fall jede Designvariable nur noch auf drei Stufen analysiert, was zu ei-
ner Verschlechterung der Aussagekraft des Modells fiihrt, da die quadratischen Effekte
untereinander korrelieren [SBH10].

Abhilfe schafft die Begrenzung des Versuchsplans durch den Innenkreis bzw. die Kugel
innerhalb des Wiirfels ( Central-Composite-Inscribed, CCF). Dadurch entsteht ein verklei-
nerter Wiirfel und die Anzahl der getesteten Stufen erhoht sich wieder auf 5.

Central-Composite-Versuchsplane werden vor allem bei Problemen mit wenig Designva-
riablen und zur Ermittlung quadratischer Beschreibungsmodelle verwendet [Sch13]. Die
Anzahl der benétigten Stiitzstellen steigt nur moderat mit der Anzahl der verwendeten De-
signvariablen an und die Eigenschaften der durch den Versuchsplan erstellten Felder sind
generell sehr gut, was zu einer haufigen Anwendung dieser Versuchsplane fithrt [AWO05].

Monte-Carlo: Monte-Carlo-Versuchsplane stellen die einfachste Form der zufallsba-
sierten Versuchsplanung dar, welche auch als Space Filling bezeichnet wird und darauf
abzielt, den Designvariablenraum moglichst raumfiillend zu untersuchen [Sch13].

Die Designvariablenwerte werden unabhéngig voneinander durch einen Zufallsgenerator
ermittelt. Dadurch entstehen bei ausreichend groflen Feldern nur schwache Korrelationen
der Variablen und es miissen meist sehr viele Stiitzstellen ermittelt werden, wodurch das
Verfahren weniger effizient ist als spezielle problemspezifische Versuchsplane [SBH10].
Abbildung 2.31 zeigt einen Monte-Carlo-Versuchsplan mit 100 Stiitzstellen.
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Abbildung 2.31: Monte-Carlo-Versuchsplan mit 100 Stiitzstellen

Monte-Carlo-Versuchsplane werden zur Erzeugung quadratischer Beschreibungsmodelle
verwendet, insbesondere wenn die Anzahl der Versuchsldufe vernachlassigt werden kann,
da z. B. sehr schnelle CAE-Modelle mit automatisierter Ablaufsteuerung verwendet wer-
den [SBH10|. Aufgrund der zufilligen Streuung der Designvariablenwerte konnen die
Versuchsplane auch zur Untersuchung der Robustheit von Modellen verwendet werden

[Cav13].

Latin-Hypercube: Latin-Hypercube-Versuchsplane reduzieren die Anzahl der Stiitz-
stellen im Vergleich zu Monte-Carlo-Versuchspldnen um 50 % ohne Einschrankungen der
Vorteile und der Ergebnisqualitit, da die zufillige Verteilung der Stiitzstellen im Desi-
gnvariablenraum gesteuert und somit eine gleichmaflige Verteilung gewahrleistet wird.
Wie in Abbildung 2.32 dargestellt, wird der gesamte Designvariablenraum in Zeilen und
Spalten eines gleichmafligen Gitters unterteilt, in dem jede Spalte aus einer zufélligen Per-
mutation besteht. Somit wird sichergestellt, dass in jeder Spalte und jeder Zeile jeweils
nur genau eine Stiitzstelle entsteht [SBH10].
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Abbildung 2.32: Latin-Hypercube-Versuchsplan, nach [Cav13]

Da Latin-Hypercube-Versuchspliane sehr wenige Stiitzstellen verwenden und gleichzeitig
viele Stufen des Designvariablenraumes abbilden, sind sie sehr effizient und werden sehr oft
zur Erstellung nichtlinearer Metamodelle verwendet, insbesondere wenn numerisch auf-
wendige Simulationen verwendet werden, z. B. Crash-Simulationen. Die Anzahl der Stiitz-

stellen sollte mindestens dem Dreifachen der Designvariablenanzahl entsprechen (n, > 3n)
[YWT*05], [SYZ12], [RBN15].

2.7.2 Generierung von Metamodellen

Basierend auf den durch die statistische Versuchsplanung erzeugten Stiitzstellen kann der
Losungsraum durch Ersatzmodelle approximiert werden. Diese werden als Metamodelle
bezeichnet. Aufgrund der steigenden Komplexitiat der verwendeten numerischen Simula-
tionen ist die Bedeutung und die Anwendung von Metamodellen in den letzten 15 Jahren
stetig gestiegen [Toalb]. Ausgehend von einer begrenzten Anzahl an Designvariablen und
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Lastféllen in Verbindung mit Polynomen niedrigen Grades und gradientenbasierten Opti-
mierungsverfahren [CSDV02] haben sich die Verfahren zur Generierung von Metamodellen
stets weiterentwickelt. So werden bei komplexeren Anwendungsfillen weitaus mehr Desi-
gnvariablen und Lastfélle beriicksichtigt und komplexe Metamodelle in Kombination mit
stochastischen Optimierungsverfahren verwendet [SHC11],[RBN15].

Zur lokalen Approximation bestimmter Bereiche des Losungsraumes sind in der Regel be-
reits lineare Modelle ausreichend [MMACO09]. Soll der gesamte Losungsraum durch ein glo-
bales Modell approximiert werden, werden komplexere Metamodelle wie Kriging, Radiale
Basisfunktionen oder Neuronale Netzwerke verwendet, welche im Folgenden beschrieben
werden. Fiir weiterfiihrende Informationen zu den mathematischen Grundlagen und der
Generierung von Metamodellen wird auf [SPKAO1], [SLCO01] [MMACO09], [FK09], [SBH10],
[Cav13]|, [RBN15| verwiesen.

Bevor ein Uberblick iiber die am héaufigsten verwendeten Metamodelle gegeben wird,
werden nachfolgend kurz die mathematischen Grundlagen der Metamodellgenerierung
erldutert:

Die Zielfunktion f(x) ist in der Regel eine im Vorfeld der Optimierung nicht bekannte
Funktion der Designvariablen @ (s. Abschnitt 2.2). Diese Zielfunktion wird nun durch ein
Metamodell f(x) approximiert:

A A

y=f=x)=fx)+e(x) = 9§=[f(=) (2.14)

Dabei stellt ¢(x) den Fehler in der Approximation dar. Dieser Fehler représentiert den Teil
des zu beschreibenden Systems, der nicht durch das Metamodell beschrieben werden kann
[SBH10], [Cav13]. Die Ergebnisse eines Versuchsplans mit n, Stiitzstellen sind n, Werte-
paare (x;, y; ). Jedes Wertepaar ordnet dabei einem Punkt x; des Designvariablenraumes
einen Wert des Losungsraumes zu (s. Abschnitt 2.4). Werden wie bei einer multikriteri-
ellen Optimierung (s. Abschnitt 2.8.1) mehrere Zielgrofien ausgewertet, so wird fir jede
Zielgrofle eine eigene mathematische Beschreibung verwendet. Die grafische Darstellung
der Metamodelle erfolgt in der Regel tiber Antwortflichen (RSM) oder Konturdiagramme.

Lineare Regression: Die lineare Regression stellt die einfachste Form der Metamo-
dellgenerierung dar. Aufgrund der einfachen Anwendung und der umfangreichen Litera-
tur wird die lineare Regression bei vielen Analysen und Studien eingesetzt. Insbeson-
dere wenn die grundlegenden Zusammenhénge zwischen Designvariablen und Zielgrofien
bereits bekannt sind, konnen mit geringem Aufwand ausreichend genaue Metamodelle
erzeugt werden.

Das allgemeine lineare Regressionsmodell wird durch die folgende Gleichung représentiert:
ﬂ:bo—Fbl'I1+b2~$2+...+bn'xn (215)

Dabei werden die Faktoren by, ..., b, so angepasst, dass das Modell mit den Stiitzstellen
aus der statistischen Versuchsplanung iibereinstimmt. Vor allem bei komplexeren Syste-
men sollte nach der Erstellung die Giiltigkeit des Modells iiberpriift werden. Dazu werden
die Abweichungen zwischen den Stiitzstellen und den Vorhersagen des linearen Regres-
sionsmodells bestimmt. Die auch als Residuen bezeichneten Abweichungen miissen aus-
reichend geringe Absolutwerte aufweisen und gleichméfig iiber alle Stiitzstellen variieren
[SBH10].



2.7 Explorative Untersuchung des Losungsraumes 65

Polynome: Polynome stellen die am héufigsten verwendete Form zur Generierung von
Metamodellen in der Entwicklung technischer Produkte dar [FKO09]. Hierbei werden in
der Regel Polynome folgender Form verwendet:

g:bo—FblI1+b2$%+b3$2—|—b4$g—|—+bk$1$2—|— (216)

Die Bestimmung der Faktoren by, ..., b, erfolgt durch die Substitution der nichtlinea-
ren Terme mit Ersatzvariablen, wodurch ein lineares Gleichungssystem entsteht und die
Faktoren mit der Methode der kleinsten Fehlerquadrate berechnet werden konnen.

Mit der Erhohung der Anzahl der Designvariablen oder des Polynomgrades steigt die
Anzahl der Terme stark an, was zu einem erhohten Rechenaufwand fiir die Faktorbestim-
mung fithrt und eine grofle Anzahl von Stiitzstellen erfordert. Polynome werden daher
meist auf quadratische Terme beschrankt. In modernen Softwaretools stehen aber auch
Polynome hoherer Ordnungen zur Verfiigung [SBH10]. Die Verwendung von Polynomen
2. Grades stellt in Kombination mit Central-Composite-Versuchsplanen und der Methode
der kleinsten Fehlerquadrate die héufigste Anwendungsform dar [SPKAO1].

Abbildung 2.33 zeigt beispielhaft die Approximation der folgenden Sinusfunktion:
y =sin(m - zq) - 2o (2.17)
Es wird ein Polynom 2. Grades mit folgender Gleichung verwendet:
Jpor = —0,4807 +2,3 - 21 +0,8279 - 25 — 2,0420 - 22 +0,4415 - 22 — 0,8785 - 71 - 25 (2.18)

Das verwendete Polynom bildet zwar den grundsétzlichen Zusammenhang zwischen den
Designvariablen x1, x5 und der Zielgrofle y ab, zeigt aber an den Randgebieten deutliche
Abweichungen zum Ursprungsmodell der Sinusfunktion. Die zuféillig bestimmten Stiitz-
stellen sind grau dargestellt.
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Abbildung 2.33: Approximation einer Sinusfunktion durch ein Polynom 2. Grades, nach
[SBH10]

Ist ein quadratisches Beschreibungsmodell nicht ausreichend, kann der Polynomgrad er-
hoht und z. B. ein kubisches Beschreibungsmodell verwendet werden. In diesem Fall muss
der Versuchsplan hohere Anforderungen erfiillen, sodass Versuchsplane mit vielen Zwi-
schenstufen empfohlen werden, z. B. Monte-Carlo oder Latin-Hypercube [SBH10].
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Kriging: Beim nach dessen Erfinder Danie G. Krige [Kri51] benannten Kriging-Verfah-
ren erfolgt die Approximation des Metamodells durch Interpolation der Stiitzstellen in der
lokalen Umgebung eines gesuchten Bereichs. Den Stiitzstellen, welche sich ndher an einer

gesuchten Stelle befinden, wird eine groflere Bedeutung entgegengebracht als entfernteren
Stiitzstellen [Kri51], [SBH10].

Ausgehend von einer Basisfunktion, welche meist den konstanten globalen Mittelwert p
aller Stiitzstellen abbildet, wird beim einfachen Kriging (simple Kriging) der Losungsraum
durch folgende Funktion approximiert [SBH10], [Sch13]:

g=p+ > (y; —p)-e =™ mig 0 < py <2 (2.19)
=1

Ist der Mittelwert p nicht bekannt, wird er durch den Mittelwert aller Stiitzstellen be-
rechnet. Der Parameter p, bestimmt die Glattung der Approximationsfunktion. Je grofler
dieser Wert ist, desto glatter verlauft die Funktion. Bei einem oft verwendeten Wert von
pr = 2 werden um jede Stitzstelle GauB-Verteilungen als Basisfunktionen verwendet
und die glatteste Approximationsfunktion gebildet [Har14]. Weiterhin wird die Funktion
durch den Gewichtungsfaktor # beeinflusst, welcher meist fiir alle Stiitzstellen als kon-
stant angenommen wird. Abbildung 2.34 zeigt die Approximation der bisher verwendeten
Sinusfunktion durch einfache Kriging-Modelle verschiedener Gewichtungsfaktoren. Der
Gewichtungsfaktor 6 variiert dabei zwischen den Werten § = 0,001 und ¢ = 100 bei
einer Glattung von p, = 2. Es ist zu erkennen, dass durch den Gewichtungsfaktor der
Einfluss der Stutzstellen verandert wird. Grole Werte fithren zu einer reinen lokalen Ap-
proximation in der Néhe einer Stiitzstelle. Bei kleinen Werten nahert sich die Funktion
dem globalen Mittelwert der Stiitzstellen an und verlduft harmonischer [SBH10], [Sch13].

o = 0,01 6 = 100

Abbildung 2.34: Approximation einer Sinusfunktion durch Kriging-Modelle unterschied-
licher Gewichtung, nach [SBH10]

Wie in Abbildung 2.34 zu erkennen ist, liefert bereits das einfache Kriging-Modell unter
Verwendung eines geringen Gewichtungsfaktors eine sehr gute Approximation der Sinus-
funktion und stellt eine gute Alternative zur Approximation durch Polynome dar. In dem
dargestellten Beispiel ist die Approximation besser als das zuvor abgebildete Polynom.
Insbesondere an den Réndern des approximierten Losungsraumes besitzen Polynome die
Tendenz des Aufschwingens [Sch13].
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Das anfénglich zur Vorhersage deterministischer Computerexperimente entwickelte einfa-
che Kriging [SWMW89] stellt das urspriingliche und einfachste Kriging-Verfahren dar und
weist ein breites Anwendungsspektrum in der Produktentwicklung und der Bearbeitung
von Optimierungsaufgaben auf [Toal5]. Weiterhin bildet das einfache Kriging die Basis
einer Vielzahl von Weiterentwicklungen des Kriging-Verfahrens.

Die am haufigsten angewendete Weiterentwicklung ist das normale Kriging (ordinary Kri-
ging), welches im Gegensatz zum einfachen Kriging von einem beliebigen und konstanten,
aber unbekannten Mittelwert u ausgeht. Die benétigten Gewichtungsfaktoren werden un-
ter der Bedingung bestimmt, dass der Approximationsfehler des Metamodells minimiert
werden soll und der Erwartungswert des Fehlers einen Wert von 0 annimmt sowie die
Summe der Gewichtungsfaktoren gleich 1 ist [SBH10].

Weitere Kringing-Verfahren sind das universelle Kriging, das Gaufy’sche Kriging, das nicht-
stationdre Kriging, das multi-fidelity Kriging oder das gradient-enhanced Kriging. Fiir
die mathematische Formulierung und die Anwendung dieser Verfahren wird auf [SBH10],
[Toalb] verwiesen.

Sind die Stitzstellen der zu approximierenden Funktion deterministischer Natur und sol-
len durch das Metamodell hochgradig nichtlineare Effekte abgebildet werden, ist das
Kriging-Verfahren anderen Verfahren vorzuziehen, wobei jedoch nicht mehr als 50 De-
signvariablen verwendet werden sollten [SPKAOQ1].

Radiale Basisfunktion: Radiale Basisfunktionen beschreiben Funktionen zur exakten
Interpolation von Daten in einem mehrdimensionalen Designvariablenraum [Pow87]. Da-
bei wird eine Linearkombination von Basisfunktionen verwendet, welche tiber den Abstand
eines zu analysierenden Punktes & zu den gegebenen Stiitzstellen definiert sind:

§=p+> b goi(llx— i) (2.20)
=1

Der Faktor u reprasentiert dabei, ahnlich wie beim Kriging, den konstanten globalen
Mittelwert aller Stiitzstellen. Die Faktoren b; werden durch die Methode der kleinsten
Fehlerquadrate ermittelt. Zur Approximation kénnen die Basisfunktionen go;(||x — @;||)
verschiedene Grundformen annehmen:

Linear: goi(||x — xi]|) = ||& — x|
Polynom: go;(||& — a;|) = || — a;|* mit k=1,3,5...
Polynom:  go(|[ — a:])) = |le — @[ log(le — @) mit k=246... 2D
GauB:  go;i(||lz — =i]]) = o Oilz—mi|?

Die Approximation durch Basisfunktionen unter Verwendung von Polynomen unterschied-
lichen Grades k ist in Abbildung 2.35 dargestellt. Hierbei weisen alle drei Modelle gute
Approximationseigenschaften im Bereich zwischen den Stitzstellen auf. In der Extrapo-
lation zu den Randgebieten werden deutliche Abweichungen zum urspriinglichen Verlauf
der Sinusfunktion sichtbar. Extrapolation sollten daher im Idealfall vermieden werden.
Die Fehler in der Extrapolation der Stiitzstellen hingen sehr stark vom gewéahlten Me-
tamodell und den zu approximierenden Zusammenhéngen ab. Die Extrapolation sollte
jedoch generell vermieden werden [SBH10].
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Abbildung 2.35: Approximation einer Sinusfunktion durch unterschiedliche Basisfunktio-
nen, nach [SBH10]

Neuronale Netzwerke: In Neuronalen Netzwerken wird das biologische Nervensystem
zur Generierung von Metamodellen simuliert. Dabei konnen kiinstliche Neuronen durch
einen internen Informationsaustausch untereinander verschiedene Aufgaben tibernehmen,
z. B. die Approximation eines Funktionswertes y an einem unbekannten Punkt .

Ein Netzwerktyp, welcher haufig zur Generierung von Metamodellen eingesetzt wird, ist
das Feedforward-Netzwerk, bei dem die Neuronen in unterschiedliche Ebenen aufgeteilt
werden. Die erste Ebene bildet die Eingangsebene und enthélt die verwendeten Designva-
riablen x; als Eingangssignal. Dieser Ebene gegeniiber befindet sich die Ausgangsebene,
welche die gesuchte Approximation g enthéilt. Obwohl auch gleichzeitig mehrere Aus-
gangsgrofien approximiert werden konnen, ist es in den meisten Féllen sinnvoll, fiir jede
Ausgangsgrofie ein separates Neuronales Netzwerk zu verwenden, da das Netzwerk nur so
speziell an den zu untersuchenden Zusammenhang angepasst werden kann. Zwischen der
Ein- und der Ausgangsebene befinden sich eine oder mehrere versteckte Ebenen. In den
meisten Anwendungsfillen sind jedoch nicht mehr als zwei versteckte Ebenen erforderlich
[SBH10].

Zur Generierung des Metamodells wird das Neuronale Netzwerk durch die vorhandenen
Daten aus den Stiitzstellen trainiert. Analog zu den biologischen Vorgédngen im Gehirn
erfolgt die Anpassung der Verbindungen bzw. des Informationsaustauschs zwischen den
einzelnen Neuronen der jeweiligen Ebenen. Beim Trainieren des Netzwerkes werden die
Gewichtungsfaktoren b; der Approximation so variiert, dass der quadratische Approxima-
tionsfehler minimiert wird. Dies erfolgt meist mittels eines gradientenbasierten Optimie-
rungsverfahrens, z. B. Konjugierte Gradienten (s. Abschnitt 2.6). Da meist viele lokale
Minima und Bereiche mit sehr flachen Gradienten existieren, kann die Minimierung des
Fehlers sehr komplex und zeitaufwendig sein. Die Minimierung des Approximationsfeh-
lers wird solange fortgesetzt, bis eines der definierten Abbruchkriterien erreicht ist, z. B.
ein bestimmter Fehlerwert unterschritten ist, der Approximationsfehler wieder deutlich
ansteigt oder eine festgelegte Anzahl an Iterationen erreicht ist [SBH10].

Die Schwierigkeit in der Verwendung von Neuronalen Netzwerken liegt in der richtigen
Bestimmung der Anzahl der versteckten Ebenen und Neuronen sowie der Anzahl an
notwendigen Iterationen im Trainingsprozess. Eine versteckte Ebene ist in nahezu al-
len Anwendungsfillen ausreichend, selbst zur Abbildung komplexer Zusammenhénge. Die
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Genauigkeit der Approximation wird zwar durch eine zweite versteckte Ebene immer ver-
bessert. Dabei nimmt die Geschwindigkeit des Trainings jedoch deutlich ab. Nur bei sehr
komplexen oder nicht kontinuierlichen Zusammenhéangen ist eine zweite versteckte Ebene
notwendig, z. B. bei einer Sdgezahn-Funktion [SBH10].

Abbildung 2.36 zeigt die Approximation der bisher verwendeten Sinusfunktion (s. Ab-
bildung 2.33) durch verschiedene Neuronale Netzwerke mit einer versteckten Ebene in
Abhéngigkeit von der Neuronenanzahl in der versteckten Ebene (n,g;) und verschiede-
nen Startwerten fir die zu ermittelnden Gewichtungsfaktoren (a und b).
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Abbildung 2.36: Approximation einer Sinusfunktion durch Neuronale Netzwerke unter-
schiedlicher Startgewichte und Neuronenanzahl, nach [SBH10)]

Bereits bei zwei Neuronen in der versteckten Ebene wird der gesuchte Zusammenhang
ausreichend genau approximiert. Ein Neuron dient lediglich der Abbildung des globalen
Trends der Sinusfunktion. Fiinf Neuronen steigern die Qualitdt der Approximation nur
geringfiligig, erh6hen aber zudem die Gefahr des Overfittings, da mehr Gewichtungsfakto-
ren als Stitzstellen fiir das Training existieren. Weiterhin ist die Anfélligkeit des Trainings
fiir lokale Minima zu erkennen. Bei der Verwendung von anderen Startwerten fiir die Ge-
wichtungsfaktoren (b) wird ein deutlich anderer Zusammenhang zwischen den Ein- und
den Ausgangsvariablen generiert [SBH10].

Durch die Verwendung von Neuronalen Netzwerken konnen komplexe Zusammenhénge
generell gut abgebildet werden. Bereits einfache Feedforward-Netzwerke mit einer oder
zwei versteckten Ebenen sind fiir fast alle Anwendungsfille ausreichend und bieten eine
gegen StorgroBen und einzelne Fehler in den Stiitzstellen robuste Methode zur Erzeugung
von Metamodellen [SBH10]. Insbesondere wenn sehr viele Designvariablen in determinis-
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tischen Analysen verwendet werden, stellen Neuronale Netzwerke eine Alternative zu den
bisher vorgestellten Verfahren zur Generierung von Metamodellen dar [SPKAO1].

Die Festlegung der optimalen Netzwerkeinstellungen ist jedoch oft schwierig und mit meh-
reren Anpassungen und Iterationen verbunden. Zudem muss das ermittelte Metamodell
in jedem Fall auf seine Allgemeingiiltigkeit tiberpriift werden [SBH10]. Das Training eines
Neuronalen Netzwerkes verlangt fiir eine gute Approximation oft sehr viele Stiitzstel-
len, welche meist mit einem Monte-Carlo-Versuchsplan erzeugt werden. Im Gegensatz zur
Erkennung von Mustern in der Wirtschaftswissenschaft oder der Psychologie spielen Neu-
ronale Netzwerke in der Entwicklung und Optimierung technischer Produkte eine eher
untergeordnete Rolle, da sie die an sie gestellten Erwartungen oft nicht erfiillen und die
Zusammenhdange mechanischer Probleme nicht korrekt abgebildet werden [Sch13] [Cav13].

2.8 Optimierungsstrategien

Die Optimierungsstrategie beschreibt den Ansatz und das Vorgehen zum Losen einer Op-
timierungsaufgabe. Dies beinhaltet die Definition der Designvariablen, der Zielfunktion
und der Restriktionen. Je nach zu lésender Aufgabe werden die Optimierungsmethode,
das Optimierungsverfahren und der passende Optimierungsalgorithmus ausgewahlt. Eine
Optimierungsstrategie kann zudem die Kombination verschiedener Optimierungsmetho-
den und -verfahren beinhalten. Die Festlegung einer geeigneten Optimierungsstrategie ist
entscheidend fiir die Durchfiihrung einer effektiven und effizienten Optimierung.

Ausgehend von der Identifizierung und Kenntnis des Optimierungsproblems sollten bei
der Festlegung der Optimierungsstrategie folgende Punkte beriicksichtigt werden:

— Art des Evaluationsmodells: Das Evaluationsmodell repréisentiert die zur Losung
des Optimierungsproblems notwendige mathematische Beschreibung. Diese kann in
analytischer oder numerischer Form vorliegen. Zudem richtet sich nach der Art des
Evaluationsmodells auch die Art der zu erwartenden Losung. Basiert die Evaluation
ausschlieBlich auf einem Finite-Elemente-Modell, liegt auch die Losung des Optimie-
rungsproblems in dieser Form vor. Wird zur Evaluation ein parametrisches CAD-Modell
verwendet, wird auch die Losung durch ein CAD-Modell abgebildet.

Weiterhin wird das Evaluationsmodell durch die Definition der Designvariablen und die
gewahlte Optimierungsmethode beeinflusst. So basiert z. B. die Topologieoptimierung
(s. Abschnitt 2.5.2) in der Regel rein auf dem FE-Modell, was die implizite Definition
der Designvariablen und die Evaluation auf Basis des FE-Modells bedingt.

Der numerische Aufwand und die Komplexitat des Evaluationsmodells konnen zudem
die Auswahl des Optimierungsverfahrens beeinflussen. Fiithrt die Verwendung eines sehr
komplexen Evaluationsmodells zu sehr langen Laufzeiten und kann die Gesamtlaufzeit
der Optimierung aufgrund begrenzter Ressourcen nicht durch Parallelisierung verkiirzt
werden, ist die Verwendung eines deterministischen Optimierungsverfahrens effizienter,
da im Gegensatz zu stochastischen Optimierungsverfahren weniger Evaluationen be-
notigt werden [SG15]. Da in diesem Fall auch das Erreichen eines lokalen Optimums
eine Verbesserung des Ausgangszustandes darstellt, ist dies ebenfalls als Erfolg zuse-
hen, auch wenn mit dem globalen Optimum eventuell noch eine bessere Losung existiert
[Har14]. Alternativ hierzu ist die Verwendung eines Metamodells zu nennen, welches
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auf den Stiitzstellen eines DoE-Versuchsplans basiert (s. Abschnitt 2.7). Da durch die
Metamodellgenerierung das Evaluationsmodell in analytischer Form vorliegt und die
Evaluationszeiten somit sehr gering sind, kann ein Optimierungsverfahren eingesetzt
werden, welches eine grole Anzahl an Evaluationen erfordert.

— Art der Designvariablen: Die Designvariablen konnen in ihrer Art kontinuierlich,
diskret (ganzzahlig) oder kombinatorisch sein. Die Art der Designvariablen bedingt in
der Regel die Wahl des Optimierungsverfahrens. So eignen sich deterministische Ver-
fahren zur Verwendung von kontinuierlichen Designvariablen. Stochastische Verfahren
haben Vorteile in der Verwendung diskreter und kombinatorischer Designvariablen (s.
Abschnitt 2.6).

— Art der Zielfunktion: Die Zielfunktion kann linear, quadratisch, konvex oder nicht
konvez sein. Soll sichergestellt werden, dass unter Verwendung eines deterministischen
Optimierungsverfahrens das globale Optimum gefunden wird, muss die Zielfunktion
konvex sein (s. Abschnitt 2.2).

Da bei der Bearbeitung einer Optimierungsaufgabe die Zielfunktion in der Regel nur an
einzelnen Stellen bekannt ist und keine Informationen iiber den gesamten Verlauf der
Funktion vorliegen, kann keine Aussage tiber die Konvexitit getroffen und das globale
Optimum nicht sicher bestimmt werden. In diesem Fall wird durch die Verwendung
stochastischer oder hybrider Optimierungsverfahren die Wahrscheinlichkeit erhoht, das
globale Optimum zu finden.

— Anzahl der Zielkriterien: Geméafl der Anzahl der Zielkriterien einer Optimierung
wird diese als monokriteriell oder multikriteriell bezeichnet. Bei der Bearbeitung multi-
kriterieller Optimierungsaufgaben konnen die Zielkriterien in einer Zielfunktion zusam-
mengefasst oder es konnen mehrere voneinander unabhéngige Zielfunktionen verwendet
werden.

Deterministische Optimierungsverfahren kénnen geméaf ihrer grundlegenden Formulie-
rung ausschliellich eine Zielfunktion verarbeiten. Stochastische Optimierungsverfahren
hingegen kénnen eine oder mehrere Zielfunktionen berticksichtigen, z. B. multikriterielle
genetische Algorithmen [Cav13|. Strategien der multikriteriellen Optimierung werden
in Abschnitt 2.8.1 beschrieben.

— Restriktionen: Bei der Beriicksichtigung von Restriktionen werden Optimierungen
ohne Restriktionen und Optimierungen mit Restriktionen unterschieden. Die direkte
Berticksichtigung von Restriktionen ist ausschliellich in einigen deterministischen Ver-
fahren moglich (s. Abschnitt 2.6.1). Alternativ miissen Restriktionen iiber eine indirekte
Formulierung berticksichtigt werden, z. B. iiber Straffunktionen. Soll sichergestellt wer-
den, dass unter Verwendung eines deterministischen Optimierungsverfahrens das globa-
le Optimum gefunden wird, miissen neben der Zielfunktion auch die Restriktionsfunk-
tionen konvex sein (s. Abschnitt 2.2). Da die indirekte Formulierung der Restriktionen
auch als multikriterielle Optimierung gesehen werden kann, werden in Abschnitt 2.8.1
Strategien zur Implementierung von Restriktionen in die Zielfunktion beschrieben.

— Anzahl der verwendeten Disziplinen: Gemaf der Anzahl der innerhalb des Eva-
luationsmodells verwendeten Disziplinen bzw. Fachbereiche wird die Optimierung als
monodisziplindr oder multidisziplindr bezeichnet. Entscheidend hierfiir sind die Sub-
modelle des Evaluationsmodells. Multidisziplindre Optimierungen verwenden bei der
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Evaluation in der Regel verschiedene Modelle, welche teilweise oder vollstandig parallel
bearbeitet werden konnen.

Die aus den Evaluationen der Modelle ermittelten Zustandsvariablen bilden meist auch
die Zielkriterien bzw. Restriktionen der Optimierung. Multidisziplindre Optimierungs-
aufgaben stellen somit oft multikriterielle Probleme dar. Da fiir die multidisziplindre
Optimierung lediglich das Evaluationsmodell mafigebend ist, kann die Wahl des Opti-
mierungsverfahrens unabhéngig von der Multidisziplinaritéit, jedoch unter Beriicksich-
tigung multikriterieller Optimierungsstrategien erfolgen. Strategien der multidiszipli-
niaren Optimierung werden in Abschnitt 2.8.2 beschrieben.

— Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren: Optimierungsme-
thoden und -verfahren kénnen auf unterschiedliche Art miteinander kombiniert werden,
wodurch die spezifischen Vorteile der jeweiligen Methoden und Verfahren genutzt wer-
den konnen. Die Kombination kann sequentiell, parallel oder integriert (Multi-Level)
erfolgen. Somit konnen Effektivitdt und Effizienz der Methoden bzw. Verfahren gestei-
gert werden. Reine Kombinationen von Optimierungsverfahren werden auch als hybride
Optimierungsverfahren bezeichnet (s. Abschnitt 2.6.3). In Abschnitt 2.8.3 werden Stra-
tegien zur Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren beschrieben.

In der Produktentwicklung sind multikriterielle und multidisziplindre Optimierungsstrate-
gien von besonderer Bedeutung, da in der Regel mehrere Anforderungen an das zu entwi-
ckelnde Produkt berticksichtigt werden, welche zudem das Zusammenspiel verschiedener
Disziplinen der Produktentwicklung erfordern. Diese Optimierungsstrategien werden da-
her in den folgenden Abschnitten detaillierter erlautert. Weiterhin wird die Kombination
von Optimierungsmethoden und -verfahren gesondert beschrieben, da sich hierdurch die
Effektivitdt und Effizienz der Methoden bzw. Verfahren steigern lasst.

2.8.1 Multikriterielle Optimierung

Multikriterielle Optimierungsaufgaben sind durch mehrere Zielkriterien charakterisiert.
Hierbei wird auch von mehreren Zielfunktionen gesprochen, welche in dem Zielfunk-
tionsvektor f zusammengefasst werden konnen. Multikriterielle Optimierungen werden
auch als Mehrzieloptimierungen, Vektor- oder Pareto-Optimierungen bezeichnet [Esc85],
[Har14].

Die Losung einer multikriteriellen Optimierungsaufgabe stellt im Gegensatz zu einer mo-
nokriteriellen Optimierung keinen Punkt im Designvariablen- bzw. Losungsraum dar (s.
Abschnitt 2.4), sondern wird durch eine Menge von Punkten gebildet. Diese Menge wird
als Menge Pareto-optimaler Losungen bzw. Pareto-Front P bezeichnet. Die Darstellung
der Pareto-Front erfolgt durch Gegeniiberstellung der Zielkriterien im Losungsraum F.
Dies ist exemplarisch fir die Minimierung von zwei Zielkriterien (f1, f2) in Abbildung 2.37
dargestellt.
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Abbildung 2.37: Abbildung des multikriteriellen Losungsraumes aus den Zielkriterien,
nach [Kinll], [Har14]

Die Pareto-Front P wird durch die Optima der beiden Zielkriterien f; und f; begrenzt, die
sich aus den optimierten Designvariablen z} und zj ergeben. Diese Begrenzungspunkte
werden im Losungsraum durch die Punkte f(z}) und f(z;) représentiert, welche durch
den Zielfunktionsvektor f generiert werden. Aufgrund der Begrenzung der Pareto-Front
durch die Optima der Zielkriterien ist innerhalb der Menge der Pareto-optimalen Lo-
sungen die Verbesserung eines Zielkriteriums nur moéglich, wenn sich dabei ein anderes
Zielkriterium verschlechtert. Dieser Zustand wird auch als Pareto-Optimalitit bezeichnet
[Har14]. Da aufgrund der Pareto-Optimalitat geméf der Zielkriterien keine besseren Lo-
sungen ermittelt werden konnen, liegt die Pareto-Front stets am Rand des Losungsraumes.
Daher wird auch vom Pareto-optimalen Rand gesprochen [Sch13].

Die Ermittlung der Pareto-Front ist nicht auf die reine Minimierung der Zielkriterien be-

schrankt, sondern kann analog auch bei der Maximierung einzelner oder aller Zielkriterien
verwendet werden. Auch hierbei liegt die Pareto-Front am Rand des Losungsraumes, wie

in Abbildung 2.38 dargestellt ist.
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Abbildung 2.38: Pareto-Fronten im Losungsraum in Abhéngigkeit vom Optimierungsziel,
nach [Bes06]

Wie in den beiden rechten Diagrammen dargestellt, ist die Pareto-Front nicht zwangslau-
fig zusammenhéngend, sondern kann auch aus mehreren Teilstiicken bestehen. Dies tritt
auf, wenn der Losungsraum F' nicht konvex ist (s. Abschnitt 2.2). In den nicht konve-
xen Bereichen (s. Strichlinie in Abbildung 2.38) kénnen keine Pareto-optimalen Losungen
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gefunden werden. Neben nicht konvexen Pareto-Fronten erschweren auch lokale und uns-
tetige Pareto-Fronten die Ermittlung der Pareto-optimalen Losungen [Bes06]. Diese drei
Sonderfélle sind in Abbildung 2.39 dargestellt.

fa(x)} fa(x)}
M M
3 3
A= k=
g g
¢ ¢ ,
daminfim fi(z) Emninfi= fiz) Gminfim fi(z)
Nicht konvex Lokal Unstetig

Abbildung 2.39: Charakteristische Pareto-Fronten im Losungsraum, nach [Bes06]

In den Diagrammen sind jeweils die Losungen des vollstandigen Losungsraumes darge-
stellt, um somit den gesamten Verlauf der Pareto-Fronten sichtbar zu machen. Die Ermitt-
lung der Losungen kann z. B. durch zufallsbasierte explorative Untersuchung des Losungs-
raumes erfolgen (s. Abschnitt 2.7.1). Lokale Pareto-Fronten sind durch konvexe Bereiche
charakterisiert, welche durch nicht konvexe Bereiche unterbrochen sind. Sind diese konve-
xen Bereiche so klein, dass nur eine oder wenige Pareto-optimale Losungen ein Teilgebiet
der gesamten Pareto-Front bilden, wird die Pareto-Front als unstetig bezeichnet.

Da die Maximierung eines Zielkriteriums der Minimierung seines Negativen entspricht,
beschrinken sich die weiteren Ausfiihrungen dieses Abschnittes auf die Minimierung der
Zielkriterien

Bisher wurden ausschliellich zweidimensionale Pareto-Fronten betrachtet. Je nach der
Anzahl der Zielkriterien kann eine Pareto-Front verschiedene Dimensionen aufweisen. Die
Dimensionalitidt der Pareto-Front entspricht hierbei der Dimensionalitiat bzw. der Anzahl
der Zielkriterien. So fithren drei Zielkriterien zu einer dreidimensionalen Pareto-Front.
Diese entspricht einer im Raum liegenden Fldche mit drei Eckpunkten, welche die Op-
tima der einzelnen Zielkriterien reprasentieren. Hoherdimensionale Probleme fiihren zu
hoherdimensionalen Pareto-Fronten. Insbesondere bei hoherdimensionalen Optimierungs-
aufgaben ist eine formale Beschreibung der Pareto-Optimalitat notwendig, da die Losun-
gen dieser Probleme nicht mehr grafisch gegeniibergestellt werden kénnen.

Zur Beurteilung der Pareto-Optimalitét verschiedener Losungen wird der Begriff der Do-
minanz verwendet. Eine Losung x, dominiert eine andere Losung a;, wenn mindestens
ein Zielfunktionswert der Losung x, besser ist als der Wert der gleichen Zielfunktion
von x;, und dabei alle weiteren Zielfunktionswerte mindestens genau so gut sind [Gol89].
MafBgebend hierfiir sind die Dominanzzone sowie die dominierte Zone einer Losung bzw.
eines Punktes im Losungsraum. Diese sind fiir einen zweidimensionalen Losungsraum in
Abbildung 2.40 dargestellt.
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Abbildung 2.40: Dominanz von Losungen im Losungsraum, nach [Harl4]

Die Dominanzzone des Punktes x, enthalt alle Punkte, welche den Punkt @, dominieren.
Analog dazu beinhaltet die dominierte Zone des Punktes alle Punkte, die von diesem
dominiert werden. In den indifferenten Bereichen ist keine Aussage iiber eine Dominanz
moglich [Harl4]. Wird ein Punkt von keinem anderen Punkt dominiert, wird dieser als
nicht dominiert bezeichnet und gilt als Pareto-optimal [Gol89]. Diese Einteilung ist vor
allem fiir multikriterielle Optimierungsverfahren relevant, welche im weiteren Verlauf die-
ses Abschnitts beschrieben werden. Die Menge Pareto-optimaler Losungen besteht somit
ausschlieBlich aus Losungen, welche von keiner anderen Losung dominiert werden [Har14].

Zur Bewertung von Losungen in der Produktentwicklung lassen sich verschiedene Arten
von Zielkriterien identifizieren, welche auch in der Natur wiedergefunden werden kénnen.
Folgende Arten von Zielkriterien werden unterschieden [VK10]:

— KO-Kriterien: Diese Kriterien miissen in jedem Fall durch eine Losung erfiillt wer-
den. Die Nichterfilllung der Kriterien resultiert in einem Ausschluss oder einer sehr
schlechten Bewertung. KO-Kriterien sind primér bei der Restriktionsformulierung oder
der manuellen Auswahl geeigneter Losungen auf Basis der Pareto-optimalen Menge
relevant. Beispiele sind die Vermeidung bestimmter Figenfrequenzen, die Einhaltung
zuldssiger Spannungen und die Gewéhrleistung einer definierten Lebensdauer.

— Attraktivitatskriterien: Zielkriterien dieser Art sollen moglichst gering oder mog-
lichst hoch sein. Die Auswahl geeigneter Losungen erfolgt manuell aus der Menge der
Pareto-optimalen Losungen. Beispiele sind die Minimierung der Masse und die Maxi-
mierung der Steifigkeit.

— Attraktivitatskriterien mit Schranke: Diese Zielkriterien stellen eine Kombination
der beiden ersten dar. Sie beinhalten einen Schwellwert, welcher mindestens erreicht
werden muss, und sollen zusatzlich moglichst gering oder moglichst hoch sein. Diese
Art von Zielkriterien ist in der Produktentwicklung sehr oft zu finden. Die Auswahl
geeigneter Losungen erfolgt manuell aus der Menge der Pareto-optimalen Losungen.
Zusatzlich konnen Restriktionen formuliert werden. Beispiele sind die Vermeidung be-
stimmter Eigenfrequenzen bei moglichst hohen Eigenfrequenzen oder die Einhaltung
zulassiger Spannungen bei gleichzeitiger Minimierung.

Auf Basis dieser Arten von Zielkriterien erfolgt die Festlegung der multidisziplindren
Optimierungsstrategie. Dabei haben sich verschiedene Strategien etabliert. Neben die-
sen existiert eine Vielzahl weiterer multidisziplindrer Optimierungsstrategien, welche oft
Speziallosungen bezogen auf das jeweilige Optimierungsproblem darstellen. Die Auswahl
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einer multidisziplindren Optimierungsstrategie muss zudem unter Beriicksichtigung des
Optimierungsverfahrens erfolgen. Gemafl ihrer Definition kénnen deterministische Op-
timierungsverfahren nur eine Zielfunktion berticksichtigen. Stochastische Optimierungs-
verfahren hingegen konnen eine oder mehrere Zielfunktionen verarbeiten, da diese keine
Suchrichtungen oder Ableitungen verwenden [Cav13].

Zur Verwendung von monokriteriellen Optimierungsverfahren bei multikriteriellen Proble-
men, muss eine Skalarisierung der vektoriellen Zielfunktion erfolgen [Bes06]. Dabei werden
die verschiedenen Zielkriterien in einer Zielfunktion zusammengefasst, welche auch als Er-
satzzielfunktion bezeichnet wird [Har14]. Die Formulierung dieser Zielfunktion kann durch
Zielgewichtung, die Verwendung einer Abstandsfunktion oder die Formulierung von Re-
striktionen erfolgen. Da das Ziel der Optimierung somit ein konkreter Wert ist, welcher im
Losungsraum durch einen Punkt reprasentiert wird, ist mit diesen Optimierungsstrategi-
en nur die Ermittlung eines Punktes bzw. eines bestimmten Ausschnitts der Pareto-Front
moglich. Zur Bestimmung der Pareto-Front miissen mehrere Optimierungslaufe mit unter-
schiedlichen Einstellungen durchgefiihrt werden. Da bei der Skalarisierung der vektoriellen
Zielfunktion keine Verdnderung des Optimierungsverfahrens erfolgt, konnen diese Strate-
gien auch bei Optimierungsmethoden monokriterieller Optimierungsverfahren angewendet
werden, z. B. bei der Topologieoptimierung [ZZF14].

Alternativ hierzu kénnen multikriterielle stochastische Optimierungsverfahren verwendet
werden, bei denen die direkte Berticksichtigung mehrerer Zielkriterien erfolgt, z. B. mul-
tikriterielle genetische Algorithmen. Dies hat den Vorteil, dass die Pareto-Front in ihrer
gesamten Breite ermittelt wird, womit jedoch auch eine groflere Anzahl an Evaluationen
verbunden ist.

Die genannten Strategien werden im Folgenden erlédutert. Fiir weitere Informationen
zu multidisziplindren Optimierungsstrategien wird auf [Esc85], [MAO04], [Bes06], [Sch13],
[Har14] verwiesen.

2.8.1.1 Zielgewichtung

Die Zielgewichtung gehort zu den einfachsten und am meisten verwendeten multidiszipli-
néren Optimierungsstrategien [Bes06]. Die einzelnen Zielkriterien werden hierbei gewich-
tet und aufsummiert. Daher wird auch von gewichteten Zielkriterien bzw. gewichteten
Zielfunktionen gesprochen. Die Formulierung der Zielfunktion erfolgt nach der folgenden
Gleichung [Har14]:

flx) = iwi - filz) mit weR? (2.22)

Die Gewichtung der Zielkriterien f; basiert auf Gewichtungsfaktoren w;, welche positive
reelle Zahlen darstellen. Die Variable n; représentiert die Anzahl der Zielkriterien. Uber
die Gewichtungsfaktoren kann der Einfluss der jeweiligen Zielkriterien und somit der
Zielpunkt auf der Pareto-Front gesteuert werden. Die geometrische Reprasentation dieser
Optimierungsstrategie ist exemplarisch fiir die Minimierung zweier Zielkriterien (fy, fo)
in Abbildung 2.41 dargestellt.
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Abbildung 2.41: Formulierung der Zielfunktion durch Zielgewichtung, nach [Bes06],
[Har14]

Ausgehend von einem Punkt f(x,) im Losungsraum wird das dazugehorige Skalar f(x,)
bestimmt, welches eine Gerade im Losungsraum darstellt. Im Verlauf der Optimierung
wird diese Gerade parallel in Richtung des Minimums verschoben. Ist der minimale skalare
Wert der Zielfunktion erreicht (hier f(zj)), bildet die dazugehorige Gerade die Tangente
der Pareto-Front im Punkt f(a}). Durch die Variation der Gewichtungsfaktoren (wj,
wy) kann die Steigung der Geraden verdndert werden, wodurch der Losungspunkt auf der
Pareto-Front verschoben und somit der Einfluss der jeweiligen Zielkriterien gesteuert wird
[Bes06].

Zur Ermittlung einer geeigneten Loésung miissen sinnvolle Gewichtungsfaktoren verwen-
det werden. Diese konnen geschéatzt werden, wenn bereits ausreichende Erfahrungen iiber
das Verhalten des zu optimierenden Objekts vorliegen [VWBZ09]. Die Optimierung kann
somit Uber die Gewichtungsfaktoren auf einen bestimmten Bereich der Pareto-Front fo-
kussiert werden. Dieser Bereich muss jedoch bekannt sein, z. B. bei einer bereits bekannten
Optimierungsaufgabe.

Ist dieser Bereich nicht bekannt, ist die Bestimmung der Gewichtungsfaktoren schwierig,
z. B. bei einer vollstindig neuen Optimierungsaufgabe. Liegen die Zielkriterien zudem in
unterschiedlichen Dimensionen vor, wird die Bestimmung der Gewichtungsfaktoren zu-
sitzlich erschwert. Durch die Normierung der Zielkriterien, z. B. auf ihre abgeschatzten
Maximalwerte, kann dieser Nachteil reduziert werden und die Gewichtungsfaktoren ge-
maf der Wichtigkeit der Zielkriterien angenommen werden. Diese Strategie wird in dieser
Arbeit u. a. bei der Optimierung in Fallstudie 3 verwendet (s. Anhang A.7.2). Liegen kei-
ne Praferenzen der Zielkriterien vor, ist es in einem ersten Optimierungslauf sinnvoll, die
Gewichtungsfaktoren, so zu wahlen, dass die Summanden der Zielfunktion zunéchst etwa
gleich grof} sind [Har14].

Ein weiterer Nachteil der Zielgewichtung ist, dass dem Optimierungsalgorithmus durch die
Gewichtungsfaktoren eine bestimmte Suchrichtung aufgezwungen wird [VWBZ09]. Die ge-
samte Pareto-Front lasst sich nur durch mehrere Optimierungslaufe mit unterschiedlichen
Gewichtungsfaktoren bestimmen. Hierbei fiihrt eine gleichméfiige Verteilung der Gewich-
tungsfaktoren jedoch nicht zwangslaufig zu einer gleichméfligen Verteilung der Losungs-
punkte auf der Pareto-Front. In den Bereichen, in denen sich die Steigung der Pareto-
Front stark andert, werden mehrere Losungspunkte benotigt als in Bereichen schwacher
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Steigungsanderung [Har14]. Eine gleichméBige Verteilung der Gewichtungsfaktoren bietet
jedoch eine gute Basis fiir weiterfithrende Untersuchungen der Pareto-Front des Optimie-
rungsproblems. Da die verschiedenen Optimierungsldufe unabhéngig voneinander sind,
konnen diese parallel durchgefiihrt werden.

Der grofite Nachteil diese Strategie kommt bei nicht konvexen Pareto-Fronten zum Tra-
gen. Da die Zielfunktion durch Geraden reprasentiert wird, welche bei einer Optimierung
parallel verlaufen, konnen die nicht konvexen Bereiche der Pareto-Fronten nicht gefun-
den werden. Diese Bereiche werden tibergangen [Bes06]. In diesem Fall sollte eine andere
Optimierungsstrategie verwendet werden.

2.8.1.2 Abstandsfunktion

Durch die Formulierung einer Abstandsfunktion konnen die Losungspunkte der Optimie-
rung gezielter beeinflusst und auch nicht konvexe Bereiche gefunden werden. Hierzu wird
fir jedes Zielkriterium f; ein Anspruchsniveau g; definiert, welches theoretisch durch die
Optimierung erreicht werden soll. Das Anspruchsniveau stellt das ideale Ziel der Opti-
mierung dar, das z.B. aufgrund von Restriktionen nicht erreicht werden kann, jedoch
angestrebt wird. Das Ziel der Optimierung ist es, den Abstand zu diesem Niveau zu mi-
nimieren. Dabei werden die Differenzen zwischen den Zielkriterien und deren Anspruchs-
niveaus mittels der folgenden Zielfunktion aufsummiert [Esc85], [Har14]:

<Z|fz — Uil > mit 1 <p < oo (2.23)

Diese Form der Summierung wird auch als p-Norm bezeichnet. Durch die Variation des
Faktors p konnen aus der p-Norm verschiedene Normen abgeleitet werden, welche verschie-
dene Abstandsdefinitionen, sog. Metriken, darstellen. Zur multikriteriellen Optimierung
wird oft eine der folgenden Normen verwendet [Alt12]:

Summennorm p=1: Z |fi(x) — yil (2.24)
Euklidische Norm p=2: \J S| filx) = uil (2.25)
Maximumnorm p — o0 : f(x) = max (| fi(x) — i]) (2.26)

Die einfachste Form der Abstandsfunktion stellt die Summennorm dar. Hierbei werden die
Absténde zwischen den Zielkriterien und ihren Anspruchsniveaus summiert. Dieser Wert
wird im Verlauf der Optimierung minimiert. In einem zweidimensionalen Lésungsraum
entspricht dies einer Raute, bei der alle Winkel gleich grof3 sind. Der Mittelpunkt der Raute
reprasentiert den Vektor der Anspruchsniveaus y, welcher die Anspruchsniveaus der ein-
zelnen Zielkriterien enthélt und den Zielpunkt der Optimierung darstellt. Da die Kanten
der Raute in einem Winkel von 45° verlaufen, ist die Summennorm analog zur Zielgewich-
tung zu sehen, bei der die Gewichtungsfaktoren gleich grof§ sind. Der Unterschied besteht
jedoch darin, dass bei der Summennorm ausschliellich der Anspruchsniveauvektor y als
Ziel der Optimierung vorgegeben wird und keine Abschétzung von Gewichtungsfaktoren
erfolgt.
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Die Fuklidische Norm verwendet die euklidische Abstandsdefinition. Im zweidimensio-
nalen Losungsraum wird der Abstand zwischen dem Anspruchsniveauvektor 4 und ei-
nem Losungspunkt mittels eines Kreises bestimmt, dessen Mittelpunkt in y liegt. Da
mittels der euklidischen Norm somit auch Loésungspunkte nicht konvexer Pareto-Fronten
bestimmt werden kénnen, findet diese sehr oft Anwendung [Ehr05], [Bes06].

Bei der Maximumnorm wird ausschlieBlich das Zielkriterium berticksichtigt, welches ak-
tuell den grofiten Abstand zum Anspruchsniveau aufweist [Ehr05]. Diese Norm wird auch
als Tschebyschew-Norm bezeichnet [BSG*13].

Neben der Wahl des Faktors p ist die Definition der Anspruchsniveaus ausschlaggebend
fiir das Optimierungsergebnis. Der Einfluss des Anspruchsniveauvektors g auf das Opti-
mierungsergebnis f(x*) ist in Abbildung 2.42 fiir drei Optimierungen (a, b, ¢) dargestellt.
Das Ziel der Optimierung ist die Minimierung der Zielkriterien f; und f.
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Abbildung 2.42: Losungen bei verschiedenen Anspruchsniveaus, nach [Esc85], [Bes06]

Die Ermittlung des Absténde erfolgt hierbei mit der Euklidischen Norm (p = 2). Wie ex-
emplarisch fiir den Anspruchsniveauvektor g, dargestellt ist, wird der Abstand zwischen
Losungspunkt und Anspruchsniveauvektor durch Kreise um den Anspruchsniveauvektor
ermittelt. Der Losungspunkt, welcher den geringsten Abstand zum Anspruchsniveau auf-
weist, repréasentiert einen Punkt der Pareto-Front (hier f(x})). Wird das Anspruchsniveau
ungiinstig gewéhlt (y,), liegt der optimierte Losungspunkt unter Umstdnden nicht auf der
Pareto-Front (f(x;)). Bei der Definition des Anspruchsniveaus innerhalb des zuléssigen
Bereiches des Losungsraumes (y,), kann der Zielpunkt durch die Optimierung erreicht
werden (f(x?)). In diesem Fall liegt der ermittelte Losungspunkt ebenfalls nicht auf der
Pareto-Front und die Optimierung sollte unter Verwendung eines neuen Anspruchsniveaus
wiederholt werden. Sind die Optima der einzelnen Zielfunktionen bekannt bzw. kénnen
diese abgeschétzt werden, kann das Anspruchsniveau ausgehend von diesen Werten fest-
gelegt werden (s. grauer Bereich in Abbildung 2.42). Alternativ zur reinen Abschiatzung
der Anspruchsniveaus kann zunéchst fiir jedes Zielkriterium eine monokriterielle Opti-
mierung durchgefiihrt werden. Die Ergebnisse dieser Optimierung werden anschlieend
als Anspruchsniveau der multikriteriellen Optimierung verwendet. Der Nachteil bei dieser
Vorgehensweise ist jedoch die hohe Anzahl an Evaluationen aufgrund der vielen Optimie-
rungen [Harl4].

Werden Zielkriterien unterschiedlicher Dimensionen verwendet, sollten diese in der Ziel-
funktion auf ihr Anspruchsniveau normiert werden, da sonst eine unausgeglichene Ge-
wichtung innerhalb der Zielfunktion entsteht und Zielkriterien mit grofleren Werten einen
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grofferen Einfluss auf den Zielfunktionswert haben. Die Normierung erfolgt geméafl der
folgenden Zielfunktion [Harl4]:

hSA

flx) = (é W) mit 1<p<oo (2.27)

Zusatzlich konnen in der Zielfunktion fiir jedes Zielkriterium Gewichtungsfaktoren verwen-
det werden, welche mit den Differenzen der jeweiligen Zielkriterien multipliziert werden.
Somit ldsst sich ahnlich der Zielgewichtung weiterer Einfluss auf das Optimierungsergebnis
nehmen [Ehr05].

Abstandsfunktionen bieten gegeniiber der reinen Zielgewichtung zwei entscheidende Vor-
teile. So lassen sich im Vorfeld einer Optimierung die Anspruchsniveaus einfacher ab-
schitzen als die Gewichtungsfaktoren, insbesondere bei einer neuen, unbekannten Opti-
mierungsaufgabe. Durch Variation der Anspruchsniveaus kénnen in mehreren Optimie-
rungsldufen verschiedene Punkte der Pareto-Front ermittelt werden [Bes06]. Analog zur
Zielgewichtung ist die parallele Durchfiihrung dieser Optimierungslédufe moglich. Zudem
konnen aufgrund der Definition der Abstandfunktion auch Lésungspunkte nicht konvexer
Pareto-Fronten ermittelt werden, z. B. mittels Euklidischer Norm [Ehr05]. Werden bei ei-
ner stark konkaven Kriimmung der Pareto-Front, einige Losungspunkte nicht gefunden,
kann durch die Erhohung des Faktors p dieses Verhalten verbessert werden [Bes06].

2.8.1.3 Restriktionsformulierung

Bei der Restriktionsformulierung findet ebenfalls eine Skalarisierung des multikriteriellen
Optimierungsproblems statt. Die einzelnen Zielkriterien werden hierbei nicht in einer Ziel-
funktion zusammengefasst, sondern es wird ein Zielkriterium minimiert bzw. maximiert,
wahrend die anderen Zielkriterien als Restriktionen berticksichtigt werden. Da hierbei ei-
ne Transformation der eigentlichen Optimierungsaufgabe stattfindet, wird dies auch als
restriktionsorientierte Transformation bezeichnet [Esc85], [Sch13]. Das Optimierungspro-
blem wird anschlieBend durch die folgende Gleichung beschrieben [Harl4]:

min f(@) mit fi@) <S5 i=Lng: i) (2.28)

Es findet somit eine Minimierung des Zielkriteriums f;(x) statt. Die weiteren Zielkrite-
rien f;(x) werden als Restriktionen betrachtet, wobei in der Regel ein oberer Grenzwert
f# verwendet wird [Bes06]. Die Definition unterer Grenzwerte ist ebenfalls moglich. Bei
der Formulierung der Optimierungsaufgabe muss der Anwender entscheiden, welches Kri-
terium das wichtigste darstellt. Dieses Zielkriterium wird minimiert. Fiir die restlichen
Zielkriterien werden Grenzwerte definiert, welche in jedem Fall im zuldssigen Losungs-
raum liegen miissen.

Die geometrische Reprasentation der Restriktionsformulierung ist exemplarisch fiir zwei
Zielkriterien (fi, f) in Abbildung 2.43 dargestellt. Dabei wird das Zielkriterium f, mini-
miert und das Zielkriterium f; als Restriktion verwendet, wobei f}* den oberen Grenzwert
darstellt.
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Abbildung 2.43: Restriktionsformulierung der Zielfunktion, nach [Bes06], [Har14]
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Durch die Verwendung der Restriktion wird der zuléssige Bereich des Losungsraumes ver-
kleinert und die Optimierung tendiert zum minimalen Wert des Zielkriteriums fo inner-
halb des zuldssigen Losungsraumes. Die optimale Losung f () bildet den Schnittpunkt
zwischen der Pareto-Front und der Restriktion. Werden in verschiedenen Optimierungs-
laufen unterschiedliche Grenzwerte verwendet, konnen weitere Punkte der Pareto-Front
ermittelt werden [Bes06]. Diese Optimierungsldufe kénnen parallel durchgefithrt werden.

Aufgrund der Restriktionsformulierung konnen vor allem deterministische Optimierungs-
verfahren zur Losung multikriterieller Optimierungsprobleme genutzt werden, bei denen
Restriktionen direkt berticksichtigt werden (s. Abschnitt 2.6.1). Ist die direkte Berticksich-
tigung der Restriktionen nicht moglich, lassen sich diese indirekt verwenden, indem das
Optimierungsproblem mit Restriktionen in ein Ersatzproblem ohne Restriktionen iiber-
fithrt wird. Somit konnen auch stochastische Optimierungsverfahren eingesetzt werden
(s. Abschnitt 2.6.2). Dabei hat sich die Verwendung von Straffunktionen (engl. penalty
functions) etabliert [Ulb06]. Das Ersatzproblem wird dadurch wie folgt formuliert [Har14]:

min f(@) mit f(z) = f(x)+q-p() (2.29)

Die zur Optimierung verwendete Ersatzzielfunktion f(x) besteht aus der skalaren mo-
nokriteriellen Zielfunktion f(x) und der Straffunktion p(x), deren Steigung zusétzlich
iiber den Skalierungsfaktor ¢ gesteuert werden kann. Die Straffunktion einer geméf3 der
Gleichungen (2.1) — (2.3) definierten Optimierungsaufgabe kann durch eine der folgenden
Formen beschrieben werden [Har14]:

n np

Externe Straffunktion: p(x) =Y [max (g;(z),0)]* + 1; [hi ()] (2.30)
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Externe Straffunktionen kénnen Ungleichheitsrestriktionen g;(x) und Gleichheitsrestrik-
tionen hg(x) beinhalten. Bei der Definition einer Ungleichheitsrestriktion liefert die Straf-
funktion erst einen Wert grofler 0, wenn die Restriktion verletzt wird und somit der Wert
von g ebenfalls grofler 0 ist. Durch das Quadrieren des Terms verlauft die Straffunktion ex-
ponentiell zur Grofe der Uberschreitung der Restriktion. Die Verletzung einer Gleichheits-
restriktion resultiert bei jeglicher Abweichung in einem Strafterm grofler 0. Quadratische
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Strafterme stellen die am meisten verwendete Form dar. Auch die Verwendung hoher-
gradiger Strafterme ist moglich [Ulb06]. Bei internen Straffunktionen kénnen ausschlief-
lich Ungleichheitsrestriktionen verwendet werden, da die Restriktion eine Asymptote der
Straffunktion darstellt und sich die Straffunktion dieser Restriktion annéhert. Liegen die
Restriktionen nicht in der Form der Gleichungen (2.2) und (2.3) vor, miissen diese zur
Verwendung in der Straffunktion umgeformt werden. Abbildung 2.44 zeigt die grafische
Darstellung beider Straffunktionsformulierungen fiir eine Ungleichheitsrestriktion.

?Ea‘g 1 Bezrueli.ch BLgZiuclB f (x) Buer:gjclh
X )
9(@) r /0 e
/ N (")
N f(@) f(@)
x= x:
Externe Straffunktion Interne Straffunktion

Abbildung 2.44: Externe und interne Straffunktionen, nach [Harl4]

Die externe Straffunktion wird erst im unzuléssigen Bereich hinter der Restriktion wirk-
sam, was zu einem starken Anstieg der Ersatzzielfunktion f(x) fithrt. Tm zuldssigen Be-
reich sind Ziel- und Ersatzzielfunktion identisch. Die Grenze, welche den zuldssigen und
den unzuldssigen Bereich voneinander trennt, resultiert aus der Ungleichheitsrestriktion
g(z). Ist der Wertebereich der Ungleichheitsrestriktion negativ, sind die Losungen in die-
sem Bereich zuléssig. Losungen im positiven Wertebereich von g(z) sind unzuléssig. Die
interne Straffunktion ist bereits im zuldssigen Bereich wirksam, was dazu fithrt, dass Ziel-
und Ersatzzielfunktion voneinander abweichen und sich die Ersatzzielfunktion der Grenze
zum unzulédssigen Bereich annéhert.

Bei beiden Straffunktionen weicht das Minimum der Ersatzzielfunktion f(z*) vom Mi-
nimum der Zielfunktion f(z*) ab. Diese Abweichung kann bei externen Straffunktionen
durch eine Erhohung bzw. bei internen durch eine Verringerung des Skalierungsfaktors ¢
reduziert werden, da somit die Steigung der Funktion erhoht wird. Zu grofie bzw. kleine
Werte des Skalierungsfaktors fithren bei der Optimierung jedoch zu numerischen Proble-

men, insbesondere, wenn der Startpunkt der Optimierung im unzuldssigen Bereich liegt
[Sch13].

Die beschriebenen Nachteile konnen durch eine schrittweise Anpassung des Skalierungs-
faktors vermieden werden. Dies kann manuell erfolgen, indem zunéchst eine Optimierung
mit einem unkritischen Skalierungsfaktor durchgefithrt wird und ausgehend von der gefun-
denen Losung das exakte Optimum mit einem hoheren bzw. niedrigeren Skalierungsfaktor
in einer weiteren Optimierung ermittelt wird [Har14]. Alternativ hierzu kann die Anpas-
sung des Skalierungsfaktors wahrend der Optimierung bei Verwendung einer externen
Straffunktion erfolgen. Dynamische Straffunktionen erhohen den Skalierungsfaktor hierzu
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mit zunehmender Anzahl der Iterationen. Bei adaptiven Straffunktionen wird der Ska-
lierungsfaktor in Abhéngigkeit der Lage der aktuell besten Losung variiert. Unzuléssige
Losungen fithren zu einer Erhohung des Skalierungsfaktors, zulassige Losungen zu einer
Verringerung [SC97].

In multikriteriellen Optimierungsaufgaben kommen in der Regel externe Straffunktio-
nen zum Einsatz. Dabei konnen die Nachteile vernachlassigt werden, da eine geringe
Uberschreitung der Restriktion nicht problematisch ist, sondern lediglich einen anderen
Losungspunkt auf der Pareto-Front zur Folge hat. Zudem sollten bei der Verwendung
genetischer Algorithmen geringe Uberschreitungen der Restriktionen nur wenig bestraft
werden, da diese Individuen im Verlauf der Optimierung ebenfalls zu guten Losungen
fithren kénnen. Eine externe Straffunktion wird in dieser Arbeit bei der Optimierung in
Fallstudie 3 verwendet (s. Anhang A.7.2).

2.8.1.4 Multikriterielle genetische Algorithmen

Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen multikriteriellen Optimierungsstrategien wer-
den bei multikriteriellen genetischen Algorithmen (GA) alle Zielkriterien gleichermafien
bei der Fitnesszuweisung bzw. der Selektion der Individuen (s. Abschnitt 2.6.2.1) bertick-
sichtigt. Eine Skalarisierung des Vektors der Zielkriterien findet somit nicht statt. Dies
hat den Vorteil, dass die Pareto-Front in ihrer gesamten Breite ermittelt wird, was jedoch
auch zu einer grofferen Anzahl an Evaluationen fiihrt. Multikriterielle GA werden auch
als Pareto-basierte GA bezeichnet.

Vor allem GA sind fiir die Bearbeitung multikriterieller Optimierungsaufgaben geeignet,
da diese auf Crossover-Operationen basieren [Cav13]. Durch die Crossover-Operationen
werden zielfiihrende Eigenschaften bzw. Designvariablenwerte bezogen auf einzelne Ziel-
kriterien miteinander kombiniert und somit die Pareto-optimalen Eigenschaften bezogen
auf alle Zielkriterien generiert.

Bei der Zuweisung der Fitnesswerte der Individuen hat sich die rangbasierte Fitnesszu-
weisung geméaf der Sortierung nicht dominierter Losungen (engl. nondominated sorting)
etabliert [Zit99]. Der Rang r; eines Individuums (s. Abschnitt 2.6.2.1) wird dabei ent-
sprechend dessen Dominanz festgelegt, da somit die Pareto-Optimalitdt des Individuums
beschrieben wird (s. Abbildung 2.40). Die Individuen der Population, welche nicht von an-
deren Individuen dominiert werden, gelten in der aktuellen Population als Pareto-optimal
und erhalten den Rang r; = 1. Diese Individuen werden aus der Gruppe der zu bewer-
tenden Individuen entfernt und es werden erneut die Individuen ermittelt, die nicht von
anderen Individuen dominiert werden. Diese erhalten den Rang r; = 2. Der Prozess wird
wiederholt, bis allen Individuen der Population ein Rang zugewiesen wurde [Gol89]. An-
schlieend erfolgt die Zuweisung der Fitnesswerte gemafl des Ranges. Abbildung 2.45 zeigt
die grafische Darstellung der Rangzuweisung. Der Rang eines Individuums ist dabei direkt
neben dem Individuum dargestellt.
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Abbildung 2.45: Rangzuweisung durch nicht dominierte Sortierung, nach [Bes06], [Har14]

Nach Ende der Optimierung wird die Pareto-Front durch alle Individuen représentiert,
welche von keinen anderen Individuen dominiert werden und somit wiederum zu einem
Rang von r; = 1 fithren wiirden. Da diese Individuen den gleichen Rang besitzen, sind
sie gleichwertig, aufgrund der unterschiedlichen Werte der Designvariablen jedoch nicht
gleichartig.

Das beschriebene Verfahren der Rangzuweisung durch nicht dominierte Sortierung wird
aufgrund der Einfachheit sowie der hohen Effektivitdt sehr oft angewendet [Zit99]. Die
Umsetzung erfolgt u.a. im Algorithmus NSGA-IT (Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm). Bei diesem Algorithmus werden die Individuen des gleichen Ranges zusétzlich ge-
maf ihrer Verteilung im Losungsraum unterschieden, um eine moglichst gleichméflige Ver-
teilung der Population entlang der Pareto-Front zu gewéhrleisten [DPAMO00], [DPAMO02],
[Kan08]. Da der Algorithmus auch zur Losung monokriterieller Optimierungsaufgaben
verwendet werden kann, wird dieser in der vorliegenden Arbeit bei der Optimierung der
Prozesspriorititen eingesetzt (s. Abschnitt 5.4.2). Eine Ubersicht etablierter, multikrite-
rieller GA ist in Tabelle A.2 im Anhang A.2 zu finden. Ein detaillierter Vergleich der
Fitnesszuweisung und der Selektion multikriterieller GA wird in [Zit99] gegeben.

Der wesentliche Vorteil multikriterieller GA besteht in der Ermittlung der Pareto-Front in
der gesamten Breite, ohne dass eine Skalarisierung des Zielfunktionsvektors und mehrere
Optimierungslédufe notwendig sind. Somit kann der gesamte Losungsraum untersucht und
bei der Auswahl einer Losung verschiedene Zielkriterien gegeniibergestellt werden. Dies
fihrt jedoch zu einer grofien Anzahl an Evaluationen [MAO04]. Zudem kann nach einer
Optimierung nicht eindeutig festgestellt werden, ob die gefundenen Losungen wirklich die
exakte Pareto-Front darstellen. Die Losungen représentieren lediglich die Individuen, zu
denen im Verlauf der Optimierung keine dominierenden Individuen gefunden wurden. So-
mit kann fiir ein Individuum der Pareto-Front keine eindeutige Aussage getroffen werden,
ob dieses ein lokales oder globales Optimum darstellt. Dies kann nur mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit angenommen werden [Harl14].

2.8.1.5 Abschlielende Bemerkungen

Sowohl bei der Skalarisierung des Zielfunktionsvektors und der Durchfithrung mehrerer
Optimierungslaufe oder der Verwendung eines multikriteriellen GA werden mehr Evalua-
tionen bendtigt als bei einer monokriteriellen Optimierung [MAO4]. Durch die in dieser
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Arbeit vorgestellten Parallelisierungsmethoden kann jedoch die Effizienz multikriterieller
Optimierungen gesteigert werden (s. Kapitel 4).

Bei der Ermittlung der Menge Pareto-optimaler Losungen durch multikriterielle Optimie-
rungsstrategien wird keine konkrete Losung fiir eine Optimierungsaufgabe erzielt, son-
dern die Anzahl der zu untersuchenden Varianten gemafl der Zielkriterien auf die Pareto-
optimalen Losungen reduziert. Die Auswahl einer oder mehrerer geeigneter Losungen er-
folgt durch den Anwender [KMKMO09]. Lésungen multikriterieller Optimierungsaufgaben
stellen somit auch die Basis von Entscheidungsmodellen dar [Gell4].

2.8.2 Multidisziplinire Optimierung

Multidisziplindre Optimierungen sind durch die Einbindung verschiedener Disziplinen,
Fachbereiche oder Subsysteme gekennzeichnet. Dabei gilt es, die Anforderungen und Ziel-
kriterien der einzelnen Disziplinen sowie deren Interaktionen zu berticksichtigen. Aus-
gehend von Anwendungen in der Luftfahrtindustrie, in denen sowohl mechanische als
auch stromungstechnische Anforderungen berticksichtigt werden mussten, ist die Bedeu-
tung multidisziplindrer Optimierungsstrategien aufgrund zunehmender Produktkomple-
xitat und Systemintegration stetig angestiegen [ML13]. Neben der Luftfahrtindustrie sind
die meisten Anwendungsfille in der Automobilindustrie zu finden [RBN15].

Aufgrund der Verwendung unterschiedlicher Disziplinen und Subsysteme kommen inner-
halb des Evaluationsmodells verschiedene Modelle zum Einsatz, welche die Evaluationen
und Lastféille der involvierten Disziplinen abbilden. Die Designvariablen sind dabei auf
die einzelnen Modelle verteilt und kénnen modellspezifisch oder in mehreren Modellen
verwendet werden. Die aus den Evaluationen der Modelle ermittelten Zustandsvariablen
stellen Zielkriterien bzw. Restriktionen der Optimierung dar oder bilden Eingangsvaria-
blen weiterer Modelle. Diese Variablen werden als Kopplungsvariablen bezeichnet [ML13].
Aus der Abhangigkeit der Modelle resultiert der mogliche Parallelisierungsgrad der Eva-
luationsprozesse. Existieren keine Kopplungsvariablen, hangen die Modelle und die damit
verbundenen Evaluationsprozesse nur von den Designvariablen ab und kénnen vollstandig
parallel bearbeitet werden. Existieren Abhéngigkeiten der Variablen, miissen diese bei der
Parallelisierung berticksichtigt werden.

Die aus den Evaluationen der einzelnen Modelle ermittelten Zustandsvariablen stellen
meist auch die Zielkriterien der involvierten Disziplinen dar. Multidisziplindre Optimie-
rungsaufgaben besitzen somit oft auch multikriterielle Zielstellungen. Aber auch die Ver-
wendung der Zustandsvariablen als Restriktionen in einer monokriteriellen Optimierung
ist moglich, z. B. bei der Minimierung der Masse [RBN15].

Da bei der multidisziplindren Optimierung primar das Evaluationsmodell zu beriicksich-
tigen ist, kann die Wahl des Optimierungsverfahrens weitestgehend unabhéngig von der
Multidisziplinaritéit, jedoch ggf. unter Beriicksichtigung multikriterieller Optimierungs-
strategien erfolgen (s. Abschnitt 2.8.2). Ausgehend von verschiedenen Problemstellungen
und Anwendungsfillen wurden unterschiedliche Strategien zur multidisziplindren Opti-
mierung entwickelt. Aufgrund der Beteiligung unterschiedlicher Fachbereiche werden da-
bei neben dem eigentlichen Optimierungsproblem auch die Organisationsstruktur sowie
die Kommunikation und der Datenaustausch zwischen den Fachbereichen beriicksichtigt.
Multidisziplindre Optimierungsstrategien werden primér anhand der in der Optimierung



86 2 Technische Grundlagen der Produktoptimierung

implementierten Stufen klassifiziert. Dabei werden einstufige und mehrstufige Optimie-
rungsstrategien unterschieden [ML13], [RBN15]. Die wesentlichen Strategien werden im
Folgenden vorgestellt. Eine vergleichende Betrachtung aller multidisziplindrer Optimie-
rungsstrategien ist in [ML13] gegeben.

Einstufige Optimierungsstrategien (Single-Level): Bei diesen Optimierungsstra-
tegien wird ein zentrales Optimierungssystem verwendet, welches die Designvariablen ge-
neriert und die Zielkriterien auswertet [RBN15]. Die Optimierungen werden daher auch
als monolithisch bezeichnet [ML13]. Das verwendete Optimierungssystem muss die Mog-
lichkeit bieten, alle benotigten Modelle des Evaluationsmodells einzubinden. Da bei dieser
Art von Optimierungssystemen das Evaluations- und das Optimierungsmodell nicht ge-
koppelt sind, sondern unabhéngig voneinander agieren konnen, werden diese Systeme als
externe Optimierungssysteme bzw. General Purpose-Optimierer bezeichnet [Har1l4]. Bei-
spielhafte Anwendungen einstufiger Optimierungsstrategien werden in [NLO05], [Sch13],
[Har14] beschreiben.

Ein wesentlicher Vorteil einstufiger Optimierungsstrategien ist die einfache Anwendung.
Zudem konnen vor allem in frithen Entwicklungsphasen schnell multidisziplindre Ziel-
stellungen gegeniibergestellt werden. Jedoch erfordern diese Strategien insbesondere bei
groflen Organisationen und einer groflen Anzahl involvierter Disziplinen und Lastfille
einen hohen Aufwand an Kommunikation und Vorbereitung, da die benétigten Designva-
riablen, Evalutionsmodelle, Zielkriterien und Restriktionen zentral erfasst werden miissen.
Zudem resultiert eine groffe Anzahl an Disziplinen und Lastfédllen auch in einer grofien
Anzahl an Designvariablen, da meist jede Disziplin unterschiedliche Designvariablen ver-
wendet. Dies fithrt oft zu einer groflen Anzahl an Evaluationen. Da das verwendete Op-
timierungsverfahren bezogen auf die gesamte Zielstellung der Optimierung ausgewahlt
wird, stellt dies bezogen auf die Einzeldisziplinen oft einen Kompromiss dar. Bei einer
iiberschaubaren Anzahl involvierter Disziplinen und Lastfille sind einstufige Optimie-
rungsstrategien mehrstufigen aufgrund der einfachen Anwendung vorzuziehen.

Mehrstufige Optimierungsstrategien (Multi-Level): Diese Optimierungsstrategi-
en sind durch eine Zerlegung und Verteilung des Optimierungsprozesses charakterisiert.
Dabei werden meist zwei Stufen verwendet, aber auch die Verwendung mehrerer Stufen ist
moglich. Die Optimierung bezogen auf die Zielkriterien des Gesamtsystems erfolgt auf der
oberen Stufe, der Systemebene. Die Optimierungen der Subsysteme, Komponenten und
Disziplinen erfolgt in der darunterliegenden Stufe [RBN15]. Je nach eingesetzter Optimie-
rungsstrategie und Zielstellung, werden wiahrend der Optimierung zwischen den Stufen
verschiedene Variablen ausgetauscht (Kopplungsvariablen).

Folgende multidisziplindre Optimierungsstrategien haben sich insbesondere in der Luft-
fahrtindustrie etabliert:

— Concurrent Subspace Optimization [SS89], [BHSS92], [WRBB96]
Collaborative Optimization [Bra96], [BK97], [SK00]

— Bilevel Integrated System Synthesis [SSAS00], [SSAPS03]

— Analytical Target Cascading [Kim01], [KMPJO03]

Mehrstufige Optimierungsstrategien sind vor allem bei groflen Organisationen und ei-
ner Vielzahl an beteiligten Disziplinen sinnvoll, da die notwendige Kommunikation und
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der Datenaustausch zwischen den beteiligen Bereichen reduziert werden. Die jeweiligen
Disziplinen agieren unabhéngig voneinander. Somit konnen je nach Disziplin eigene Desi-
gnvariablen, Evalutionsmodelle, Zielkriterien und Restriktionen verwendet werden. Zudem
konnen disziplinspezifische Optimierungsverfahren eingesetzt werden. Nachteilig ist die
Komplexitét dieser Strategien und der damit verbundene Aufwand bei der Entwicklung
der Systemebene und zum Austausch der relevanten Variablen. Zudem besteht aufgrund
der Komplexitat der Verfahren die Gefahr, das globale Optimum des Gesamtsystems zu
iibergehen. Weiterhin werden durch die verschiedenen Optimierungen in der zweiten Stu-
fe insgesamt oft mehr Evaluationen und somit mehr Ressourcen fiir die Bearbeitung der
Evalutionsprozesse benotigt als bei einstufigen Strategien [ML13].

Durch die Verwendung von Metamodellen (s. Abschnitt 2.7) konnen die Vorteile beider
multidisziplindrer Optimierungsstrategien genutzt werden. Die Generierung der Metamo-
delle erfolgt dabei fachdisziplin- und lastfallspezifisch in den jeweiligen Abteilungen. Die
einzelnen Metamodelle werden anschliefend als Evaluationsmodelle in einer einstufigen
Optimierung des Gesamtsystems verwendet. Die Designvariablen und Zielkriterien miis-
sen zentral erfasst werden. Inshesondere bei komplexen multidisziplindren Optimierungen
kann somit der numerische Aufwand deutlich reduziert werden [SK00], [RBN15]. Auch bei
den Fallstudien im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird eine einstufige Optimierungs-
strategie verfolgt (s. Abschnitt 5.5).

2.8.3 Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren

Durch die Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren koénnen die spezi-
fischen Vorteile der jeweiligen Methoden und Verfahren genutzt werden. Somit lassen
sich die Effektivitiat oder auch die Effizienz der Methoden und Verfahren steigern. Die
Effektivitdat beschreibt hierbei die Qualitat der erzielten Losung. Die Effizienz gibt an,
wie schnell diese Losung erreicht wird. Dabei werden die Anzahl der benétigten Evalua-
tionen und der mogliche Parallelisierungsgrad bezogen auf die zur Verfiigung stehenden
Ressourcen beriicksichtigt (s. Abschnitt 2.1). Kombinationen von Optimierungsmethoden
und -verfahren kénnen in den folgenden Klassen unterschieden werden:

Sequentielle Kombination: Dies stellt die einfachste Form der Kombination dar. Da-
bei wird zundchst mit einer Methode bzw. einem Verfahren begonnen und nach einer
gewissen Zeit, Anzahl von Iterationen oder einem anderen Kriterium in eine andere Me-
thode oder Verfahren gewechselt. So kann z. B. mit einer Topologieoptimierung begon-
nen werden, deren Ergebnisse anschliefend in einer Formoptimierung weiterverarbeitet
werden [RMS98]. Der Wechsel kann automatisch oder manuell durch den Anwender er-
folgen. Durch diese Kombination lasst sich primér die Effektivitit steigern, da durch die
verschiedenen Methoden unterschiedliche Disziplinen des zu optimierenden Produktes an-
gesprochen werden und somit im Vergleich zur Verwendung einer einzelnen Methode ein
groferer Losungsraum berticksichtigt wird.

Eine weitere Form der sequentiellen Kombination sind hybride Optimierungsverfahren
(s. Abschnitt 2.6.3). Durch diese kann zum einen die Effektivitit gesteigert werden, da
z.B. durch die Verwendung eines Gradientenverfahren im Anschluss an ein stochastisches
Verfahren eine hohere Wahrscheinlichkeit besteht, das globale Optimum des Problems zu
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finden. Zum anderen lasst sich dadurch auch die Effizienz steigern, da Gradientenverfahren
deutlich weniger Evaluationen benotigen als stochastische Verfahren.

Auch bei der Optimierung basierend auf Metamodellen werden meist deutlich weniger
Evaluationen benétigt, als z. B. bei rein stochastischen Optimierungsverfahren. Daher

kommen Metamodelle insbesondere bei numerisch sehr aufwendigen Evaluationen zum
Einsatz (s. Abschnitt 2.7).

Parallele Kombination: Diese Form kommt primar bei der Kombination von Optimie-
rungsverfahren zum Einsatz. Parallele Kombinationen von Optimierungsmethoden sind
eher uniiblich, da sich die Definition der Designvariablen und die durch die Optimierung
angesprochenen Disziplinen deutlich unterscheiden.

Durch die parallele Verwendung verschiedener Optimierungsalgorithmen kann die Wahr-
scheinlichkeit erhoht werden, das globale Optimum eines Problems zu finden, insbesondere
bei der erstmaligen Optimierung des Problems. Dabei wird ein globales Abbruchkriterium
verwendet, in das die jeweiligen Losungen der einzelnen Algorithmen einflieen [GHO02].
Somit lasst sich die Effektivitdt im Vergleich zu einem einzelnen Algorithmus erhohen,
jedoch zulasten der Effizienz. Diese Kombinationsform ist sehr rechenintensiv und mit ei-
ner hohen Anzahl verfiigharer Ressourcen verbunden. Da die Evaluationen der einzelnen
Algorithmen unabhéngig voneinander sind, konnen diese auch parallelisiert werden.

Die Effizienz einer Optimierung kann durch die parallele Verwendung von Metamodellen
erhoht werden, insbesondere bei einer multidisziplindren Zielstellung und einer variablen
Anzahl zur Verfligung stehender Ressourcen. Die bei der Optimierung durchgefiihrten
Evaluationen dienen dabei als Stiitzstellen zur parallelen Generierung eines Metamodells.
Ist zu einem bestimmten Zeitpunkt keine Evaluation auf Basis des Evaluationsmodells
moglich, z. B. beim Ausfall einer Ressource, erfolgt die Evaluation durch Verwendung des
Metamodells. Somit kénnen bei intensiv genutzten Ressourcen Wartezeiten vermieden
und eine geringe Gesamtlaufzeit der Optimierung gewéahrleistet werden [RB13].

Auch die parallele Durchfithrung mehrerer Optimierungsliaufe zur Bestimmung der Pareto-
Front einer multikriteriellen Optimierung stellt eine parallele Kombination dar. Obwohl
die Anzahl der Evaluationen dadurch nicht reduziert wird, kann bei einer ausreichenden
Anzahl an Ressourcen, die Effizienz der Optimierung durch die parallele Bearbeitung
erhoht werden.

Integrierte Kombination: Bei diesen Kombinationen werden die Optimierungsmetho-
den und -verfahren ineinander integriert bzw. verschachtelt durchgefiihrt. Daher werden
diese auch als Multi-Level-Optimierungen bezeichnet [Sch13].

Durch die integrierte Kombination von Optimierungsverfahren lassen sich Systemopti-
mierungen und multidisziplindre Zielstellungen realisieren. Somit kann die Effizienz der
Verfahren erhoht werden, da bei sehr groflen Systemen und einer Vielzahl beteiligter
Fachdisziplinen der Kommunikationsaufwand reduziert wird und fachdisziplinspezifische
Optimierungsverfahren eingesetzt werden konnen (s. Abschnitt 2.8.2).

Integrierte Kombinationen von Optimierungsmethoden dienen der Erhohung der Effekti-
vitdt. Analog zu sequentiellen Kombinationen werden durch die verschiedenen Methoden
unterschiedliche Disziplinen des zu optimierenden Produktes angesprochen, wodurch im
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Vergleich zur Verwendung einer einzelnen Methode ein groferer Losungsraum berticksich-
tigt wird. Da die Kombination integriert erfolgt, konnen auch Wechselwirkungen zwischen
den Optimierungsmethoden berticksichtigt werden. Charakterisiert sind diese Kombina-
tionen durch einen dufleren und einen oder mehrere innere iterative Optimierungsprozesse.
So konnen simultan die Form und die Topologie eines Bauteils optimiert werden. Die Defi-
nition der Designvariablen erfolgt dabei implizit durch das System [ACTRO02], [ACTRO04].

Auch die Integration einer Topologieoptimierung in eine Parameteroptimierung ist durch
diese Kombination moglich. Durch die Parameteroptimierung als &ufleren und die To-
pologieoptimierung als inneren Prozess kann z.B. wéihrend der Parameteroptimierung
von Getriebegehausen fiir jede Variante die durch die Topologieoptimierung ermittelte
optimale Rippengeometrie beriicksichtigt werden. Da die Rippengeometrie einen groflen
Einfluss auf die Gehéusesteifigkeit hat und wiederum eine Verringerung der Wandstéarke
ermoglicht, fithrt die integrierte Kombination der Methoden zu einer besseren Losung als
die rein sequentielle Kombination [WTVS13].

Aufgrund des integrierten Ablaufs der Optimierungsprozesse erfordern diese Kombinatio-
nen oft deutlich mehr Iterationen als sequentielle Kombinationen. So ergibt sich die Anzahl
der Iterationen sequentieller Kombinationen aus der Addition der Iterationen der einzel-
nen Optimierungsmethoden. Die Iterationsanzahl integrierter Kombinationen hingegen
resultiert aus der Multiplikation der Iterationen der kombinierten Optimierungsmetho-
den.

Die Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren bietet Potential zur Erho-
hung der Effektivitat oder der Effizienz im Vergleich zur Anwendung einzelner Methoden
und Verfahren. Kommen dabei Optimierungsverfahren zum Einsatz, welche in der einzel-
nen Anwendung parallel bearbeitet werden konnen (z. B. stochastische Optimierungsver-
fahren), ist auch bei der Kombination die parallele Bearbeitung dieser Verfahren moglich,
wodurch ebenfalls die Effizienz gesteigert werden kann. Im Rahmen der vorliegenden Ar-
beit wird daher bei der Formulierung der Anforderungen und bei der Umsetzung des
Optimierungssystems zusétzlich die Moglichkeit der Kombination von Optimierungsme-
thoden und -verfahren beriicksichtigt.
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3 Analogiebetrachtungen von
Optimierungsverfahren und
Produktentwicklung

In diesem Kapitel werden Analogien beschrieben, welche die Basis fiir die Entwicklung
von Optimierungsverfahren in der Produktentwicklung darstellen sowie die Grundlage
fiir Vorgehensmodelle der Produktentwicklung bilden. Dabei wird zunachst die biologisch
inspirierte Programmierung erldutert. Diese beinhaltet Verfahren und Algorithmen, wel-
che durch Vorgange in der Natur inspiriert oder direkt aus diesen abgeleitet wurden und
somit gleichermaflen die Grundlage einer Vielzahl stochastischer Optimierungsverfahren
repriasentieren. Besonderer Fokus liegt dabei auf Analogiebetrachtungen evolutionéarer Al-
gorithmen, da diese auch bei den im weiteren Verlauf dieser Arbeit entwickelten Paralle-
lisierungsmethoden Anwendung finden.

Anschlielend werden Optimierungsverfahren vorgestellt, welche durch Analogien zum Ver-
halten interdisziplindrer Entwicklungsteams bei der Produktentwicklung inspiriert sind.
Dieser Ansatz wird im weiteren Verlauf der Arbeit aufgegriffen und weiterverfolgt. Im
Gegensatz zu den in diesem Kapitel beschriebenen Verfahren, welche die Generierung von
Losungen eines bestimmten Problems zum Ziel haben, basiert die in dieser Arbeit entwi-
ckelte Parallelisierungsmethode auf Analogien zur effizienten und robusten Bearbeitung
von Aufgaben und Tétigkeiten innerhalb interdisziplindrer Entwicklungsteams, um somit
die Durchfithrung von Optimierungen effizienter zu gestalten (s. Kapitel 4).

Weiterhin erfolgt in diesem Kapitel eine Beschreibung der Autogenetischen Konstruk-
tionstheorie. Ausgehend von einer umfassenden Analogiebetrachtung von Prozessen der
Produktentwicklung und den Vorgangen der biologischen Evolution wird hierbei die ge-
samte Produktentwicklung als evolutionarer Prozess verstanden. Da die Produktentwick-
lung ebenso als iterativer Optimierungsprozess angesehen werden kann und die Vorgéange
der biologischen Evolution die Inspiration verschiedener evolutionérer Algorithmen dar-
stellen, beinhaltet die Anwendung der Autogenetischen Konstruktionstheorie verschie-
dene Optimierungsstrategien unter Nutzung evolutiondrer und genetischer Algorithmen.
Insbesondere bei komplexen Evaluationsprozessen ist somit auch in diesem Umfeld der
Produktentwicklung eine Effizienzsteigerung durch die entwickelten Parallelisierungsme-
thoden moglich.

3.1 Biologisch inspirierte Programmierung

Die biologisch inspirierte Programmierung beinhaltet Verfahren und Algorithmen, welche
durch Vorgange in der Natur inspiriert oder direkt aus diesen abgeleitet wurden. Hier-
bei werden auch die Begriffe evolutiondre Programmierung und evolutionédre Berechnung
verwendet [FOW66], [BFM97], [SD08]. Da diese Bezeichnungen priméar den evolutionaren
Aspekt beriicksichtigen, muss der Begriff weiter gefasst werden, um auch andere von
der Natur inspirierte Verfahren zu berticksichtigen, z. B. den Ameisenkolonie-Algorithmus
[CDM92|. Analogien zu Vorgéngen in der Natur bilden die Basis einer Vielzahl weiterer
stochastischer Optimierungsverfahren. Diese wurden bereits in Abschnitt 2.6.2 aufgefiihrt.
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Evolutiondre Algorithmen (EA) stellen die wichtigste Gruppe stochastischer Optimie-
rungsverfahren dar. Sie basieren auf Analogien zur biologischen Evolution und bilden
eine Teilmenge der biologisch inspirierten Programmierung. Dabei dient die biologische
Evolution eher als Orientierung und Inspiration. Eine detaillierte Nachbildung aller ablau-
fenden Vorgénge wird nicht verfolgt. Folgende Eigenschaften der biologischen Evolution
liegen EA zugrunde [GKKO04]:

— Anpassung an eine sich verdndernde Umgebung durch Adaption
— Losen von Problemen auf vollig neue Art und Weise durch Innovation

— Erzeugen von Losungen komplexer Probleme in kurzer Zeit und durch Priifung einer
relativ geringen Anzahl von Lésungsmoglichkeiten

Diese Eigenschaften werden innerhalb der Algorithmen in abstrakter Form abgebildet.
EA stellen somit ein sehr schematisches und abstraktes Modell der biologischen Evolution

dar [GKKO04]. Dabei finden sich die wesentlichen Begriffe und Objekte der biologischen
Evolution auch bei den EA wieder. Diese werden in Tabelle 3.1 gegentibergestellt.

Tabelle 3.1: Analogien der biologischen Evolution und evolutiondrer Algorithmen, nach

[Gol89], [GKKO4]

Bezeichnung Biologische Evolution Evolutiondre Algorithmen
Chromosom Festlegung der Eigenschaften eines  Zeichenkette (String), Liste
Organismus (bzw. eines Teils
davon)
Gen Teilstiick eines Chromosoms, dass Zeichen, Variable, Feature
eine Eigenschaft festlegt,
z.B. Gen fiir die Augenfarbe
Allel Ausprigung eines Gens, Wert eines Zeichens oder einer
z. B. Augenfarbe blau Variable, Auspragung eines
Features
Locus Physische Position eines Gens im Position eines Zeichens in einer
Chromosom Zeichenkette
Genotyp Erscheinungsbild des Chromosoms  Formale Codierung einer Variante/
eines Organismus Individuums
Phéanotyp Beobachtbares Erscheinungsbild Decodierte Auspriagung einer
eines Organismus Variante/Individuums,
z. B. Designvariablenwerte, Modell
Population Menge von Organismen Menge von Chromosomen/
Individuen
Fitness Uberlebens- /Vermehrungsfihigkeit ~ Giite einer durch ein Chromosom
eines Organismus codierten Variante/Individuum,
Maf fiir die Selektionswahrschein-
lichkeit
Generation Population zu einem Zeitpunkt Population zu einem Zeitpunkt
Reproduktion  Erzeugen von Nachkommen aus Erzeugen von Chromosomen aus

einem oder mehrerer Organismen

einem oder mehreren
Chromosomen/Individuen
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Bedingt durch die der biologischen Evolution nachempfundene Funktionsweise von EA
werden auch die Eigenschaften des zu optimierenden Objektes, z. B. ein Produkt, durch
Gene beschrieben. In der biologischen Evolution werden die Eigenschaften von Orga-
nismen durch Gene definiert, welche in Chromosomen zusammengefasst werden. Ein Gen
bestimmt dabei eine Eigenschaft des Organismus. Die Position eines Gens im Chromosom
wird als Locus bezeichnet. Bei EA kann ein Chromosom durch unterschiedliche Datenty-
pen und -strukturen repréasentiert werden, z. B. durch Zeichenketten oder Listen. Je nach
gewahlter Reprasentation werden die Eigenschaften des zu optimierenden Objektes durch
Zeichen, Variablen oder Features beschrieben. Die konkrete Ausprigung einer Eigenschaft
wird als Allel bezeichnet. Dies kann z. B. der Wert einer Variable oder die Auspragung
eines Features sein.

Der Genotyp beschreibt die konkrete Auspriagung eines Chromosoms. Er bildet somit
die Kombination aller Allele und Loci eines Organismus ab. In einem EA entspricht dies
der formalen Codierung einer Variante des zu optimierenden Objektes, welche auch als
Individuum bezeichnet wird. Die decodierte Form des Individuums wird als Phanotyp
bezeichnet. Dieser kann z.B. in Form konkreter Designvariablenwerte oder als Modell
vorliegen. Die Begriffe Population, Fitness, Generation und Reproduktion wurden bereits
bei der Erlauterung der Funktionsweise von EA beschrieben und werden daher an dieser
Stelle nicht gesondert aufgefithrt (s. Abschnitt 2.6.2.1).

Neben Vorgingen aus der Natur, welche das Vorbild einer Vielzahl stochastischer Op-
timierungsverfahren darstellen, konnen auch Analogien zu Vorgéngen in anderen Berei-
chen die Basis fiir die Entwicklung von Optimierungsverfahren darstellen. So kann auch
das Verhalten von Teammitgliedern eines Entwicklungsteams als Inspiration fiir Optimie-
rungsverfahren dienen. Die Teammitglieder werden dabei durch sog. Agenten abgebildet
[CCK99]. Agenten sind Komponenten von Softwarearchitekturen, welche in einem de-
finierten Bereich unabhéngig und selbststindig agieren und Teilprobleme 16sen kénnen
[FH11]. Da sich die einzelnen Agenten analog zu Spezialisten unterschiedlicher Fachrich-
tungen verhalten und auch unterschiedliche Ziele verfolgen konnen, lassen sich durch die

Implementierung spezifischer Verhaltensregeln und Logiken auch wissensbasierte Aspekte
realisieren [CCK99].

Beispielhaft hierzu ist der Heterogeneous Simulated Annealing Team (HSAT)-Algorithmus
zu nennen. Dieser basiert auf den folgenden wesentlichen Eigenschaften von Entwicklungs-
teams bei der Losungsfindung [MCK15al:

— Selbststéindige, asynchrone Losungssuche durch einzelne Teammitglieder

— Interaktion zwischen Teammitgliedern zur Auswahl und Verbesserung von Losungen

Ausgehend von einer Problemstellung werden durch ein Entwicklungsteam in der Regel
zundchst viele verschiedene mogliche Losungen generiert (Divergenz), welche anschlie-
Bend bezogen auf die Problemstellung zusammengefithrt und fokussiert werden (Konver-
genz). Die Losungen konvergieren somit in einer begrenzten Anzahl bzw. Menge [Ma07],
[FCK10]. Auch bei sehr prézise und strikt formulierten Problemstellungen entstehen dabei
oft verschiedene Losungen, welche sich in einigen Aspekten unterscheiden [MCK15b]. Zu-
sétzlich zur individuellen Problemlosung durch die Teammitglieder, bei der jedes Team-
mitglied nach einer eigenen Strategie handelt, fithren Interaktion und Kommunikation
zwischen den Teammitgliedern zu weiteren Verbesserungen der Losungen [WCF*14].
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Dieses Vorgehen wird durch den HSAT-Algorithmus abgebildet. Die einzelnen Mitglie-
der des Entwicklungsteams werden durch Agenten repriasentiert. Jeder Agent fiihrt eine
eigene Optimierung unter Verwendung des Simulated Annealing-Verfahrens durch (s. Ab-
schnitt 2.6.2.3). Die Agenten unterscheiden sich im zeitlichen Verlauf und in der An-
passungsfahigkeit der Abkiihlvorgange. Somit wird die individuelle und heterogene Pro-
blemlésung realisiert. Die Interaktion zwischen den Agenten erfolgt in Abhéngigkeit von
der Qualitat der Losungen. Je stérker sich die Losungen der Agenten bezogen auf den
Zielfunktionswert unterscheiden, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass diese ausge-
tauscht oder schlechte Losungen tiberschrieben werden. Bei kleineren Unterschieden der
Losungen ist die Wahrscheinlichkeit des Austauschs geringer. Somit besteht die Moglich-
keit, dass die Agenten unterschiedliche Losungen generieren, welche sich in ihrer Qualitét
nur geringfiigig unterscheiden und somit nahezu gleichwertig sind [MCK15a].

Da die Agenten unabhéngig voneinander arbeiten und Interaktionen in unregelmafligen
Absténden erfolgen, konnen die Optimierungen der Agenten parallel durchgefithrt wer-
den. Eine weitere Effizienzsteigerung dieses Optimierungsverfahrens kann, insbesondere
bei komplexen Evaluationsprozessen, durch die in dieser Arbeit vorgestellten Parallelisie-
rungsmethoden erzielt werden (s. Kapitel 4).

Eine weitere Moglichkeit der Entwicklung von Optimierungsverfahren auf Basis von Ana-
logien zum menschlichen Problemlosen ist die Analyse und Nachbildung des Vorgehens
bei der manuellen Losung einer Optimierungsaufgabe durch einen Produktentwickler. Die
Beschreibung des Vorgehens zur Problemlosung erfolgt dabei regelbasiert auf Basis einer
Analyse erfolgreicher und nicht erfolgreicher Vorgehensweisen. Durch die Implementie-
rung von drei erfolgreichen Vorgehensweisen in unabhangig im Hintergrund agierende
Software-Agenten, in denen die Vorgehensweisen iterativ auf die aktuelle Problemstel-
lung angepasst werden, wird der Produktentwickler bei der Losungsfindung gleichartiger
Problemstellungen unterstiitzt, was zur Ermittlung besserer Losungen fihrt [ECSL14],
[ECSL15].

Dies zeigt, dass auch Analogien zu Produktentwicklern und Entwicklungsteams die Basis
fiir effektive und effiziente Optimierungsverfahren bilden kénnen, da die Aktivitdten und
Prozesse der Produktentwicklung ebenfalls als iterativer Optimierungsprozess basierend
auf dem TOTE-Schema (s. Abschnitt 2.3) beschrieben werden kénnen. Dabei werden
durch die Verfahren insbesondere die relevanten Prozesse zum Losen einer Optimierungs-
aufgabe abgebildet, welche auch bei einer manuellen Optimierung durchgefiithrt werden.

Diese Analogiebetrachtung stellt die Basis der in Abschnitt 4.3 entwickelten Parallelisie-
rungsmethoden Concurrent und Simultaneous Optimization dar. Bei der Durchfithrung
einer multidisziplindren Optimierung sollen sich die Einheiten der verwendeten verteilten
IT-Umgebung analog zu den Mitgliedern eines interdisziplindren Teams verhalten, welche
unterschiedliche Qualifikationen besitzen und je nach Qualifikation unterschiedliche Auf-
gaben bearbeiten konnen. Das Ziel der Organisation und Aufgabenverteilung ist dabei,
die gemeinsame Gesamtaufgabe moglichst effizient zu bearbeiten und Leerlauf in den Ein-
heiten zu minimieren. Zudem sollen selbststéandig und dynamisch Ausfille von Einheiten
kompensiert und zusatzliche Einheiten integriert werden konnen.
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3.2 Autogenetische Konstruktionstheorie

Eine umfassendere Analogiebetrachtung zur biologischen Evolution liefert die Autogene-
tische Konstruktionstheorie (AKT). Dabei wird sich nicht nur auf Optimierungsverfahren
beschrankt, sondern die gesamte Produktentwicklung als evolutionérer Prozess betrachtet.
Im Gegensatz zur Bionik, bei der die Ergebnisse der biologischen Evolution auf technische
Produkte angewendet werden, z. B. die Struktur von Blattern, werden bei der AKT die
Vorgénge der Evolution auf die Produktentwicklung mit dem Ziel iibertragen, eine um-
fassende und ganzheitliche Beschreibung der Produktentwicklung sowie der involvierten
Prozesse, Anforderungen, Randbedingungen und Objekte (einschlielich ihrer Eigenschaf-
ten) zu erzeugen [BV94a|, [BV94b|, [VCJIBO05], [KFV11].

Diesem Ansatz liegen Analogien zwischen der biologischen Evolution und der Produkt-
entwicklung zugrunde. Kennzeichnend fiir die biologische Evolution sind die kontinuier-
liche Weiterentwicklung und Anpassung von Organismen bzw. Individuen in einer sich
verdndernden Umgebung unter minimalem Einsatz von Ressourcen. Diese Eigenschaft
kann auch durch das Prinzip von Versuch und Irrtum (engl. trial and error) beschrieben
werden. Die Evolution stellt somit einen kontinuierlichen Verbesserungsprozess und eine
Art iterative Optimierung geméfi des TOTE-Schemas dar (s. Abschnitt 2.3), was auch
auf die Produktentwicklung zutrifft. Hierbei unterliegen die geltenden Anforderungen,
Randbedingungen und Restriktionen dynamischen Anderungen und kénnen sich zudem
widersprechen [VCJBO05].

Die Erzeugung von Individuen wird in der biologischen Evolution durch die evolutionéren
Operatoren Selektion, Replikation, Rekombination und Mutation beschrieben. Diese fin-
den auch in evolutiondren Algorithmen Anwendung (s. Abschnitt 2.6.2.1) und werden in
der AKT zur Unterstiitzung der Tatigkeiten der Produktentwicklung genutzt. Gemafl der
unterschiedlichen Téatigkeiten konnen dabei verschiedene Operatoren zum Einsatz kom-
men. Diese sind in Tabelle 3.2 dargestellt.

Tabelle 3.2: Unterstiitzung von Tétigkeiten der Produktentwicklung durch evolutionére
Operatoren, nach [VCJB05], [VWBZ09]

Tatigkeit in der Produktentwicklung Evolutionire Operatoren

Finden und Verwenden geeigneter Losungen Selektion, Replikation

Neuer Gedanke, Ideengenerierung (Zufall,) Mutation, Rekombination
Bewerten einer Losung Selektion

Verandern einer Losung Mutation, Rekombination

Festhalten von Teillésungen Selektion, Replikation

Detaillieren von Lésungen Selektion, Replikation, Rekombination

Die AKT beinhaltet eine produkt- und prozessbezogene Sichtweise. Eine Gegentiberstel-
lung produkt- und prozessbezogener Aspekte der Evolution und der Produktentwicklung
wird in [VJK13] gegeben. Dabei werden auch die Schwierigkeiten bei der Erstellung eines
allgemeingiiltigen Analogiemodells erldutert und am Beispiel von Material- und Struktu-
reigenschaften prinzipielle Unterschiede beider Bereiche beschrieben.
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Wie eingangs beschrieben, wird die AKT als ganzheitlicher Ansatz der Produktentwick-
lung nach dem Vorbild der biologischen Evolution verstanden. Da diese als iterativer
Optimierungsprozess angesehen werden kann und die Vorgange der biologischen Evoluti-
on auch die Inspiration evolutionédrer Algorithmen darstellen (s. Abschnitt 3.1), beinhal-
tet die AKT verschiedene Optimierungsstrategien unter Anwendung evolutiondrer und
genetischer Algorithmen. Eine Art der Implementierung der AKT in den Produktent-
wicklungsprozess stellt das Optimierungssystem NOA dar, welches verschiedene Module

evolutiondrer und genetischer Algorithmen beinhaltet [JC04]. Anwendungen verschiedener
Detaillierungs- und Komplexitétsgrade finden sich in [VCJBO05], [VENKJ07], [KFV11].

Da NOA die wesentlichen Eigenschaften zur Parallelisierung evolutiondrer und genetischer
Algorithmen durch Modelldekomposition besitzt (s. Abschnitt 4.1), kann durch Paralle-
lisierung die Effizienz einer Optimierung gesteigert werden. Insbesondere bei komplexen
Evaluationsprozessen ist durch die in dieser Arbeit entwickelte Parallelisierungsmethode
eine Effizienzsteigerung moglich (s. Kapitel 4). Auch bei dem in der prototypischen Um-
setzung entwickelten Framework zur Realisierung der Parallelisierungsmethode wird NOA
als Optimierungssystem eingesetzt (s. Kapitel 5).

In den folgenden Abschnitten wird der aktuelle Forschungsstand der AKT beschrieben.
Dies beinhaltet das Produktmodell, den Losungsraum und die Anwendung der AKT in
den frithen Phasen der Produktentwicklung durch interaktive Evaluation. Das prinzipielle
Vorgehensmodell der AKT wird ausfiihrlich in [VK10], [VKB11], [VJK13] beschrieben
und daher nicht gesondert aufgefiihrt.

Bei der Beschreibung des Produktmodells wird die Struktur des Produktmodells leicht
verdndert und somit eine bessere Abgrenzung zwischen den Produktparametern herge-
stellt, wodurch die Konsistenz innerhalb des Produktmodells erhoht wird. Zudem werden
Ansétze zur praktischen Umsetzung des Produktmodells erarbeitet, um somit die Anwen-
dung im Produktentwicklungsprozess zu unterstiitzen. Dabei wird auch die Verwendung
der in dieser Arbeit entwickelten Parallelisierungsmethode herausgestellt.

Die Produktentwicklung sollte stets in einem interdisziplindren Team stattfinden [Vajl4],
was auch fiir die Anwendung der AKT Giiltigkeit hat. In den folgenden Abschnitten
wird der Begriff des Produktentwicklers daher auch als Synonym fiir ein interdisziplinédres
Entwicklungsteam verwendet.

3.2.1 Produktmodell

Das Ziel bei der Entwicklung des Produktmodells der AKT besteht darin, alle relevanten
Daten eines Produktes zu erfassen und das Produkt sowie dessen Lebenszyklus vollstan-
dig zu beschreiben. Im Gegensatz zu konventionellen Modellen, bei denen in den verschie-
denen Phasen des Produktentwicklungsprozesses unterschiedliche Datenstrukturen zum
Einsatz kommen, soll das Produktmodell der AKT iiber den gesamten Produktlebens-
zyklus verfiighar sein, sodass die relevanten Daten in den jeweiligen Phasen schrittweise
hinzugefiigt und angepasst werden konnen. Dabei sollen die Anforderungen sowie die Mul-
tidisziplinaritat des Entwicklungsprozesses berticksichtigt und somit auch die Entwicklung
mechatronischer Produkte unterstiitzt werden. Da sich durch die Integration verschiede-
ner Fachdisziplinen die Anzahl der miteinander kombinierbaren Losungen und somit die
Anzahl der moglichen Gesamtlosungen stark erhoht, erfordert die Entwicklung des Pro-
duktmodells eine strukturierte Architektur, welche flexibel erweiterbar ist [KHVZ11].
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Das aus dieser Zielstellung entwickelte Produktmodell basiert auf Produktparametern
(PP), welche iiber Partialmodelle die Attribute eines Produktes abbilden. Diese Zuord-
nung erfolgt strukturiert in Form einer Matrix. Dabei sind die Attribute horizontal und
die Partialmodelle vertikal angeordnet. Die Evolution des Produktmodells wahrend der
Produktentwicklung wird in einer dritten Dimension beschrieben. Eine schematische Dar-
stellung des Produktmodells ist in Abbildung 3.1 zu sehen. Das Ziel dieser Darstellung
ist es, die Elemente des Losungsraumes zu strukturieren und somit die Ubersichtlichkeit
sowie die Handhabbarkeit der Elemente zu verbessern [VJK13].
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Abbildung 3.1: Produktmodell der AKT, nach [VJK13]

Die Produktparameter bilden die zentralen Elemente des Produktmodells. Sie beschrei-
ben das gesamte Produkt und beeinflussen die Auspragung der Produktattribute. Dabei
reprasentieren die Produktparameter nicht nur geometrische Elemente des Produktes,
sondern bilden auch eine Vielzahl weiterer Daten und Informationen ab, z. B. Fertigungs-
informationen oder Kosten. Die Produktparameter werden in Anlehnung an die Klassi-
fizierung nach Weber [Web05] gemafl ihrer Funktion in Merkmalen und Eigenschaften
unterschieden. Merkmale kénnen vom Produktentwickler direkt beeinflusst werden und
charakterisieren die Struktur, die Gestalt und die Beschaffenheit eines Produktes. Eigen-
schaften hingegen definieren das Verhalten des Produktes und kénnen vom Produktent-
wickler nicht direkt, sondern nur indirekt durch Veranderung der Merkmale beeinflusst
werden [Web05]. Bei der Unterscheidung der Produktparameter werden die Merkmale des
Produktes auch als Designparameter bezeichnet, da diese das Design, also die Konstruk-
tion beeinflussen. Die Eigenschaften werden auch als Bewertungskriterien bezeichnet, da
diese zur Bewertung eines Sachverhaltes bzw. eines Attributes herangezogen werden. Die
Eigenschaften des Produktes bestimmen somit mafigeblich die Auspriagung der Produk-
tattribute [VJK13].
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Durch die Unterscheidung von Merkmalen und Eigenschaften werden analog zu den De-
signvariablen und Zustandsvariablen einer Optimierung (s. Abschnitt 2.1) die definieren-
den und die beschreibenden Eigenschaften des Produktes abgebildet.

Die Partialmodelle dienen der Ermittlung der Eigenschaften des Produktes aus den vom
Produktentwickler festgelegten Merkmalen. Ein Partialmodell kann beliebig viele Merk-
male als Eingangsparameter besitzen und beliebig viele Eigenschaften als Ergebnispara-
meter generieren. Ein Merkmal kann ebenso in beliebig vielen Partialmodellen verwendet
werden. Eine Eigenschaft wird jedoch stets nur aus einem Partialmodell erzeugt. Diese De-
finition garantiert die spatere Nachverfolgung der Wirkzusammenhénge. Die Verwendung
verschiedener Partialmodelle bedingt auch die Differenzierung der Produktparameter. Je
nach Aufgabenstellung, dem zur Losung verwendeten Partialmodell und dem aktuellen
Zeitpunkt in der Produktentwicklung kann ein Produktparameter definierenden Charak-
ter (Eingangsparameter, Merkmal) oder beschreibenden Charakter (Ergebnisparameter,
Eigenschaft) besitzen. Dabei ist auch die zeitliche Verdnderung der Parametercharakte-
ristik im Verlauf der Produktentwicklung moglich.

Durch die Verwendung von Partialmodellen wird die komplexe Gesamtaufgabe der Ent-
wicklung eines Produktes in weniger komplexe und somit beherrschbare Teilprobleme
zerlegt. Die Zerlegung (Dekomposition) und Auswahl der benétigten Partialmodelle er-
folgt durch den Produktentwickler. Dabei werden in einem Partialmodell die Produkt-
parameter zusammengefasst, die fiir die Beschreibung und zur Losung eines bestimmten
Teilproblems relevant sind. Analog zu einer multidisziplindren Optimierungsstrategie, bei
der verschiedene Evaluationsmodelle zum Einsatz kommen (s. Abschnitt 2.8.2), besteht
auch das Produktmodell der AKT aus verschiedenen Partialmodellen. Beinhaltet die Be-
schreibung des Produktes verschiedene fachdisziplinspezifische Eigenschaften, z. B. bei
mechatronischen Produkten, decken auch die Partialmodelle unterschiedliche Fachdiszi-
plinen ab. Dabei wird zwischen fachdisziplinspezifischen und fachdiszipliniibergreifenden
Partialmodellen unterschieden [VJK13].

Fachdisziplinspezifische Partialmodelle repréasentieren nur eine jeweilige Fachdisziplin. Sie
dienen daher der Bestimmung einer bzw. weniger Eigenschaften des Produktes. Fach-
diszipliniibergreifende Partialmodelle eignen sich zur Simulation eines Systemverhaltens
und berticksichtigen Effekte und Zugsamenhénge mehrerer Fachdisziplinen. Diese Model-
le beinhalten eine groflere Anzahl an Merkmalen und Eigenschaften. Folgende Modelle
stehen beispielhaft fir die verschiedenen Modellarten [VJK13]:

— Fachdisziplinspezifische Partialmodelle:
— Berechnungsmodelle fiir die Finite Element Methode (Maschinenbau)
— Modelle fiir den logischen Entwurf von Schaltkreisen (Elektrotechnik)
— Modelle zur Beschreibung der Softwarearchitektur (Informatik)

— Fachdiszipliniibergreifende Partialmodelle:

— Funktionale Modelle zur Simulation von Systemeigenschaften (z.B. Mechatronics
Concept Designer im CAx-System NX [Siel5])

— Modelle zur Konzeptfindung durch interaktive Evaluation (s. Abschnitt 3.2.3)

— Kopplungsmodelle verschiedener fachdisziplinspezifischer Modelle
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Zur Bearbeitung bestimmter Teilprobleme werden vom Produktentwickler nur die fiir das
Problem relevanten Partialmodelle benotigt. Die Modellauswahl bedingt die Auswahl der
problemrelevanten Produktparameter. In Abhéngigkeit von den involvierten Partialmo-
dellen konnen auch die Produktparameter fachdisziplinspezifisch oder fachdiszipliniiber-
greifend sein [VJK13]. Wie in Abbildung 3.1 beispielhaft fir den in der Gréfie hervorge-
hobenen gelben Produktparameter dargestellt ist, konnen die Produktparameter auch in
beiden Modellarten verwendet werden.

Die Attribute dienen der Beschreibung des Verhaltens des zu entwickelnden Produktes.
Dieser aus dem Forschungsgebiet des Integrated Design Engineerings (IDE) tibernom-
mene Ansatz beinhaltet die vollstindige Beschreibung und Bewertung eines Produktes
hinsichtlich der an das Produkt gestellten Anforderungen. Die Attribute reprasentieren
dabei verschiedene Sichtweisen auf das Produkt, welche geméafl der Anforderungen in un-
terschiedlichen Auspragungen vorliegen miissen, um die Anforderungen zu erfiillen oder zu
tibertreffen [Vajl4], [Vajl5]. Die Auspragung der Attribute kann vom Produktentwickler
durch Verdnderung der Merkmale und iiber die Partialmodelle ermittelten Eigenschaften
beeinflusst werden. Dabei kann ein Merkmal bzw. eine Eigenschaft auch mehrere Attri-
bute beeinflussen [VJK13]. In Abbildung 3.1 ist dies beispielhaft fiir den in der Grofle
hervorgehobenen gelben Produktparameter dargestellt. Dieser reprasentiert ein Merkmal,
welches sich iiber die jeweiligen Eigenschaften auf fiunf Attribute auswirkt.

Das Ziel der Produktentwicklung ist es, die Merkmale des Produktes so zu bestimmen,
dass die geforderten Auspriagungen der Attribute und somit die Anforderungen an das
Produkt erreicht oder in einigen Féllen auch iibertroffen werden. Da zu Beginn der Pro-
duktentwicklung keine Aussagen iiber die exakten Wirkzusammenhénge zwischen Merk-
malen und Attributen getroffen werden kénnen, werden tiber die Partialmodelle zunéchst
die Eigenschaften des Produktes ermittelt. Aus diesen konnen anschliefend die Auspra-
gungen der Attribute bestimmt werden. Zur Verbesserung der Attributsauspragung miis-
sen anschlielend die hierfiir relevanten Merkmale identifiziert werden. Dies erfolgt durch
Ermittlung der Wirkzusammenhénge.

Hierzu werden die Produktparameter mit Hilfe von Tags strukturiert. Ein Tag bezeichnet
ein Anhéngsel, Etikett oder Merker, welcher einem Objekt eine Meta- bzw. Zusatzinfor-
mation anfiigt. Dadurch lassen sich Daten klassifizieren und strukturieren [FH11]. Neben
den reinen Objektdaten kénnen somit zusatzliche Informationen wie Ursprung, Verwen-
dungszweck oder Versionsnummer gespeichert werden, ohne die eigentlichen Objektdaten
zu verdndern. Den Produktparametern konnen folgende Tags angefiigt werden:

— Name
— Charakteristik
— Partialmodelle

— Attribute

Neben dem Namen wird die Charakteristik des Produktparameters erfasst. Dieser Tag
beinhaltet die Information, ob der Produktparameter ein Merkmal oder eine Eigenschaft
reprasentiert. Somit wird die Moglichkeit zur Verdnderung der Charakteristik eines Para-
meters gewahrleistet. Zusétzlich werden die Partialmodelle, in denen der Produktparame-
ter verwendet wird, und die Attribute, die der Produktparameter beeinflusst, erfasst. Die
Festlegung der Tags erfolgt zundchst manuell durch den Produktentwickler. Wie bereits
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beschrieben, konnen dabei die Attribute, welche durch ein Merkmal beeinflusst werden,
nicht ohne weitere Kenntnisse der Eigenschaften bestimmt werden. Den Merkmalen wer-
den daher zunéchst keine Attribut-Tags angefiigt. Die Tags der Eigenschaften hingegen
konnen vollstandig festgelegt werden. Die Zuordnung der Attribute zu den Eigenschaften
erfolgt ebenfalls durch den Produktentwickler.

Nach der Definition der Tags erfolgt die Zuordnung der Attribute zu den Merkmalen auf
Basis der Partialmodelle. Diese stellen die Verbindung zwischen Merkmalen und Eigen-
schaften dar. Die Attribute der Eigenschaften werden dabei auf die Merkmale iibertragen.
Durch diesen Schritt, welcher automatisiert durch ein Programm ablaufen kann, werden
die Wirkzusammenhénge zwischen Merkmalen und Attributen abgebildet.

Sind durch die Zuordnung die Attribut-Tags aller Produktparameter bekannt, kénnen
die Produktparameter der Matrix des Produktmodells hinzugefiigt werden, wie in Abbil-
dung 3.1 dargestellt ist. Die Matrixdarstellung dient somit auch als Entwurf einer Benut-
zungsoberflache zur Analyse und Editierung des Produktmodells durch den Produktent-
wickler. Mochte der Produktentwickler die Ausprigung eines Attributes des Produktes
verandern, ist nun schnell ersichtlich, welche Merkmale das Attribut beeinflussen und
geandert werden konnen. Im Gegensatz zur in [VJK13| beschriebenen Tag-Variante, bei
der dem Produktparameter die vollstandige Wirkkette aus Partialmodell und Attribut als
Tag angefiigt wird, reduziert die hier beschriebene Variante den Modellierungsaufwand
und die Fehleranfélligkeit bei der Modellierung, da die Eingabedaten einfacher sind.

Der folgende Quellcode zeigt beispielhaft die Verwendung von Tags in der Auszeichnungs-
sprache XML fiir den in Abbildung 3.1 in der Gréfle hervorgehobenen Produktparameter.

<Produktparameter>
<Name>PP_Beispiel</Name>
<Charakteristik>Merkmal</Charakteristik>
<Partialmodelle>
<Partialmodell>Partialmodell 2</Partialmodell>
<Partialmodell>Partialmodell 3</Partialmodell>
<Partialmodell>Partialmodell 4</Partialmodell>
</Partialmodelle>
<Attribute>
<Attribut>Nachhaltigkeit</Attribut>
<Attribut>Sicherheit</Attribut>
<Attribut>Zuverlaessigkeit</Attribut>
<Attribut>Qualitaet</Attribut>
<Attribut>Rentabilitaet</Attribut>
</Attribute>
</Produktparameter>

Anhand der Tags ist erkennbar, dass das Merkmal PP_Beispiel in drei Partialmodellen
verwendet wird und die Attribute Nachhaltigkeit, Sicherheit, Zuverlassigkeit, Qualitat
und Rentabilitat beeinflusst. Alternativ zur Verwendung von Tags ist auch die Erstel-
lung einer umfassenden Parameterdatenbank denkbar, in der alle relevanten Daten der
Produktparameter sowie deren Wirkketten erfasst werden [TN16].

Durch die Identifizierung der Wirkketten zwischen Merkmalen und Eigenschaften bzw.
zwischen Merkmalen und Attributen eines Produktes lassen sich die Merkmale geméfl
ihrer Wirkung gruppieren. Diese Gruppierung erlaubt die Darstellung der Merkmale in
einer dem biologischen Chromosom dhnlichen Form [VK10]. Der Umfang eines Chromo-
soms ist jedoch bei diesem chromosoméahnlichen Produktbeschreibungsmodell noch nicht
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genau spezifiziert. Denkbar ist die Zusammenfassung der Merkmale anhand der durch sie
beeinflussten Eigenschaften oder Attribute. Die Definition eines Chromosoms auf Basis
der Eigenschaften ist weniger komplex und somit einfacher handhabbar. Nachteilig bei die-
sem Ansatz ist die variable Anzahl an Chromosomen, da die Anzahl der Eigenschaften bei
unterschiedlichen Produkten sowie iiber den Produktentwicklungsprozess variieren kann.
Die Definition der Chromosomen auf Basis der Produktattribute ist zunédchst komplexer
in der Anwendung, bietet jedoch den Vorteil, dass die Anzahl der Chromosomen in jedem
Fall konstant ist, da durch die Attribute im IDE eine allgemeingiiltige Beschreibung aller
Produkte tiber den gesamte Produktlebenszyklus hinweg angestrebt wird.

Die Beschreibung des Produktes durch ein Chromosommodell auf Basis der Produktattri-
bute bietet zudem den Vorteil der Unterscheidung zwischen dem Genotyp und dem Pha-
notyp eines Produktes analog zur biologischen Evolution (s. Abschnitt 3.1). Dabei bildet
der Genotyp, welcher in der biologischen Evolution das Erscheinungsbild eines Chromo-
soms représentiert, auch im Chromosommodell das Erscheinungsbild eines Chromosoms
ab. Dies entspricht den Merkmalen des Produktes. Der Phanotyp stellt in der biologi-
schen Evolution das beobachtbare Erscheinungsbild eines Organismus dar. Im Chromo-
sommodell entspricht der Phénotyp dem Erscheinungsbild des Produktes, das durch die
Ausprégung der Attribute charakterisiert ist. Analog zur biologischen Evolution, in der
der Phéanotyp eines Organismus zudem durch Umwelteinfliisse gepragt wird, unterliegt
auch der Phanotyp eines Produktes externen Einfliissen, die dessen Erscheinungsbild und
Verhalten beeinflussen. Dies kann z.B. durch Einfliisse in der Fertigung oder wahrend
der Nutzung des Produktes erfolgen. Der Phénotyp eines Produktes stellt somit keinen
permanenten Zustand dar, sondern ist iiber den Produktlebenszyklus verdnderlich.

Durch die beschriebene Ermittlung der Wirkketten zwischen den Merkmalen und den
Attributen eines Produktes sind zwischen diesen bisher lediglich die prinzipiellen Zu-
sammenhéange bekannt. Es existieren jedoch keine Informationen iiber die quantitativen
Einfliisse der Merkmale auf die Attribute. Einen Ansatz diese zu ermitteln bietet die explo-
rative Analyse der Merkmale verbunden mit der Generierung von Metamodellen, welche
die Einfliisse der einzelnen Merkmale (Sensitivitédten) abbilden (s. Abschnitt 2.7). Dies
muss jedoch unter Verwendung der Eigenschaften erfolgen, da bisher keine quantitativ
abbildbare Beschreibung zwischen Eigenschaften und Attributen existiert. Die Festlegung
der Attribute erfolgt interaktiv durch den Produktentwickler auf Basis der Eigenschaften
des Produktes.

In jedem Fall ist die Kenntnis der Sensitivitaten der Eigenschaften fiir den Produktent-
wickler sinnvoll, da er somit in der Lage ist, schnell die richtigen Merkmale auszuwéhlen,
um eine Eigenschaft und dadurch ein Attribut gezielt zu verdandern. Zudem kénnen anhand
der visualisierten Metamodelle, welche die Einfliisse der Merkmale auf die Eigenschaften
abbilden, im Vorfeld die Konsequenzen einer Merkmalsanderung analysiert und insbe-
sondere bei numerisch aufwendigen Partialmodellen der Berechnungsaufwand reduziert
werden. Da die Informationen iiber die Sensitivitaten dem Produktentwickler idealerwei-
se zu jedem Zeitpunkt der Produktentwicklung zur Verfiigung stehen sollten, empfiehlt
sich die Berechnung der zur Generierung der Metamodelle notwendigen Stiitzstellen im
Hintergrund. Der damit verbundene Berechnungsaufwand kann durch die in dieser Arbeit
entwickelte Parallelisierungsmethode in einem ausreichend groflen Cluster verteilt werden.
Bei der Verwendung von Metamodellen muss in jedem Fall berticksichtigt werden, dass
diese lediglich eine Approximation des Verhaltens der Partialmodelle darstellen. Dies ist
fir die Bereitstellung der Sensitivitaten fiir den Produktentwickler zunachst ausreichend,
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ersetzt jedoch nicht die exakte Bestimmung der Eigenschaften durch Evaluation der Par-
tialmodelle. Dabei kann jede Evaluation eines Partialmodells als zusétzliche Stiitzstelle
zur Verbesserung der Metamodelle genutzt werden.

Die Merkmale eines Produktes und somit der Genotyp werden wéihrend der Produktent-
wicklung iterativ verdndert und angepasst, um die geforderte Auspriagung der Attribute
zu erzielen. Die Veranderung der Merkmale kann manuell durch den Produktentwick-
ler oder automatisiert durch den Einsatz von Optimierungsmethoden erfolgen. Folgende
Ereignisse konnen zu Verédnderungen der Merkmale fithren [VK10]:

— Anderungen aufgrund von Abhingigkeiten: Die Verdnderung eines Merkmals kann die
Anpassung eines anderen Merkmals bedingen, da dieses nicht mehr alle vorher verfiig-
baren Werte annehmen kann. Wird z. B. iiber ein Merkmal ein bestimmtes Material
verandert, konnen fiir ein Wandstarkemerkmal nicht mehr alle zuvor zulassigen Werte
zuléssig sein, wodurch eine Anpassung vorgenommen werden muss.

— Optimierung von Merkmalen: Dies stellt die haufigsten Verdnderungen dar. Durch den
Produktentwickler wird ein Merkmal angepasst, um eine Verbesserung einer Eigen-
schaft bzw. Attributsauspriagung zu erzielen. Hierbei konnen auch Optimierungsmetho-
den zum Einsatz kommen.

— Externes Ereignis: Durch eine Anderung in den Anforderungen ergeben sich neue bzw.
verédnderte Tabuzonen und Restriktionen der Eigenschaften (s. Abschnitt 3.2.2), wo-
durch die Eigenschaften bestimmte Werte nicht mehr annehmen diirfen und die rele-
vanten Merkmale verdndert werden miissen.

Das Produktmodell der AKT zeichnet sich durch seine Dynamik und Flexibilitdt in der
Anwendung aus. Die Produktparameter und die Partialmodelle kénnen wéhrend der Pro-
duktentwicklung verdndert und erweitert werden. Analog zum Stand der Produktent-
wicklung verandert sich auch das Produktmodell und erfahrt eine Evolution. Mit jeder
Evolutionsstufe wird das Produktmodell dabei umfassender und aussagekraftiger. Die
Auswahl der Produktparameter und Partialmodelle richtet sich nach der Komplexitat der
zu losenden Aufgaben und ist abhingig von den Methoden und Werkzeugen, die dem
Produktentwickler zur Verfiigung stehen. Auch die Granularitat der Partialmodelle kann
nicht generalisiert werden, sondern richtet sich ebenfalls nach der Komplexitiat der Ent-
wicklungsaufgabe. Da im Verlauf der Produktentwicklung Informationen tiber das zu ent-
wickelnde Produkt erarbeitet und spezifiziert werden, nimmt somit tendenziell die Anzahl
sowie die Granularitdt der Partialmodelle zu. Die Notwendigkeit zur Verwendung eines
bestimmten Partialmodells ergibt sich oft erst wihrend der Bearbeitung einer konkre-
ten Aufgabe, was auch auf die Attribute des Produktes zutrifft. Die ZweckméafBigkeit der
Attribute sowie deren geforderte Auspragung richtet sich dabei nach den Anforderungen
an das zu entwickelnde Produkt. Da die Anforderungen oft wihrend der Produktentwick-
lung erarbeitet und spezifiziert werden und sich zudem im Verlauf der Entwicklung &ndern
konnen, weisen auch die Attribute einen dynamischen Charakter auf [VJK13].

Das beschriebene Produktmodell liegt vollsténdig in digitaler Form vor und bietet somit
Potential in der Auswertung relevanter Daten bezogen auf die verschiedenen Phasen und
Aufgaben der Produktentwicklung. Insbesondere die Fragestellungen, in welchen Phasen
und fiir welche Aufgaben die verschiedenen Partialmodelle genutzt werden und welche
Produktparameter dabei involviert sind, sollten in der Zukunft ndher untersucht werden,
um somit den Produktentwickler durch eine gezielte Bereitstellung von Partialmodellen
und Entscheidungshilfen zu unterstiitzen.
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Weiterhin sollten die Zusammenhénge zwischen Eigenschaften und Attributen in quan-
tifizierbarer Form ermittelt werden, um dadurch die Merkmale gezielt im richtigen Maf}
verdndern zu kénnen und somit die Anzahl von Iterationen zu reduzieren. Diese quanti-
tative Ermittlung der Wirkzusammenhéinge kann auf Basis von Metamodellen erfolgen,
z.B. durch das Trainieren kiinstlicher neuronaler Netzwerke (s. Abschnitt 2.7.2). Durch
die daraus resultierende vollstindige digitale Erfassung der Wirkzusammenhénge zwi-
schen den Merkmalen und den Attributen eines Produktes lassen sich parameterbasierte
Optimierungsverfahren (s. Abschnitt 2.5.1) nutzen, um das Produkt gezielt auf bestimmte
Attribute hin zu optimieren oder dem Produktentwickler Entscheidungsmodelle auf Basis
Pareto-optimaler Losungen (s. Abschnitt 2.8.1) bereitzustellen. Der mit diesem multi-
kriteriellen und multidisziplindren Optimierungsansatz verbundene Berechnungsaufwand
kann ebenfalls durch die in dieser Arbeit entwickelte Parallelisierungsmethode in einem
ausreichend groflen Cluster verteilt werden.

Ein wesentlicher Nachteil bei der Verwendung neuronaler Netzwerke zur Ermittlung der
quantitativen Wirkzusammenhénge ist die grofle Anzahl an Stiitzstellen zum Trainieren
des Netzwerkes. Es sind daher viele Iterationen noétig, in denen der Produktentwickler
durch die Verdnderung der Merkmale und auf Basis der Eigenschaften die Auspriagung
der Attribute bewertet. Einen alternativen Ansatz bietet die in Abschnitt 3.2.3 vorgestellte
Optimierung zur Konzeptfindung durch interaktive Evaluation, bei der die Bewertung der
Attribute direkt innerhalb der Optimierung durch ein Entwicklungsteam erfolgt.

3.2.2 Losungsraum

In der AKT beschreibt der Losungsraum die Menge aller zulassigen Losungselemente, die
zur Generierung von Losungen verwendet werden kénnen. Er bildet alle Elemente ab,
die der Produktentwickler zur Entwicklung bzw. Evolution einer oder mehrerer Losun-
gen verwenden kann. Dies beinhaltet die gestellten Anforderungen, Anfangsbedingungen,
interne und externe Randbedingungen, Restriktionen sowie sdmtliche weitere geltenden
Bedingungen. Da sich diese im Verlauf einer Produktentwicklung dynamisch verdndern
konnen, besitzt auch der Losungsraum dynamischen Charakter und kann sich im Verlauf
der Produktentwicklung verdndern [VK10].

Der Losungsraum der AKT kann mit dem Definitionsbereich einer mathematischen Funk-
tion vergleichen werden [VK10]. Er bildet somit die definierenden Eigenschaften eines
Systems bzw. eines Produktes ab, welche auch als Merkmale bezeichnet werden (s. Ab-
schnitt 3.2.1). Diese Definition widerspricht der in dieser Arbeit verwendeten Definition
des Losungsraumes einer Optimierung (s. Abschnitt 2.4). Dieser basiert auf den Zustands-
variablen und spiegelt die beschreibenden Eigenschaften des zu optimierenden Objektes
wider. Der Losungsraum einer Optimierung représentiert den Wertebereich der Zielfunk-
tion und dient der Auswahl einer oder mehrerer Pareto-optimaler Losungen. Die definie-
renden Eigenschaften und somit der Definitionsbereich der Zielfunktion werden durch den
Designvariablenraum gebildet. Da der Designvariablen- und der Losungsraum einer Opti-
mierung tiber die Zielfunktion bzw. das Evaluationsmodell gegeneinander abgebildet wer-
den kénnen und somit die Transformation von Losungen zwischen beiden Rdumen moglich
ist, kann die Diskrepanz der Begriffe von AKT und Optimierungsprozess in diesem Ab-

schnitt vernachlassigt werden. Daher wird in diesem Abschnitt die Losungsraumdefinition
der AKT verwendet.
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Im Verlauf einer Produktentwicklung erfahrt der Losungsraum eine permanente Verdnde-
rung und Anpassung. Dabei wird er zunédchst ausschlieBlich durch die geltenden Naturge-
setze begrenzt und beinhaltet alle moglichen Elemente zur Losung einer Aufgabe. Da bei
der Entwicklung eines Produktes nur begrenzte Ressourcen zur Verfiigung stehen, kann
nur eine begrenzte Anzahl an Varianten bzw. Losungselementen untersucht werden und
einige Losungselemente bleiben unberticksichtigt. Zudem entstehen durch Restriktionen
Tabuzonen, welche den Losungsraum weiter einschranken. Die Einschréankungen resultie-
ren in einer Menge moglicher Losungen, die zur Losungsfindung genutzt werden. Diese
Menge wird als Entwicklungskorridor bezeichnet. Abbildung 3.2 zeigt die schematische
Darstellung des Losungsraumes der AKT.

Losungselemente, die fir die

Grenze aufgrund | — Lésun.gsfindung genutzt werden
begrenzter Ressourcen l (Entwicklungskorridor)
_ | Loésungselemente, die
Grenze der Gilltigkeit | A unberiicksichtigt bleiben
der Naturgesetze L Tabuzone

Abbildung 3.2: Grenzen und Elemente des Losungsraumes der AKT, nach [VJK13]

Neben der dynamischen Verdnderung der die Losungselemente begrenzenden Objekte ist
der Produktentwicklungsprozess durch ein stetiges Generieren und Auswéahlen von Lo-
sungsvarianten gekennzeichnet. Durch den Produktentwickler werden dabei in der Regel
zunéchst viele verschiedene mogliche Losungen generiert, welche anschliefend bezogen auf
die Problemstellung wieder zusammengefiithrt und fokussiert werden. Dies wird auch als
Divergenz und Konvergenz von Losungen bezeichnet [Ma07]. Die Konvergenz der Losun-
gen kann dabei in einer oder mehreren Losungen resultieren. Die Auswahl der Losungen
erfolgt zudem unter Beriicksichtigung der zur weiteren Detaillierung der Losungen zur
Verfiigung stehenden Ressourcen. Nach der Auswahl werden die Losungen durch den Pro-
duktentwickler weiterentwickelt, wobei ebenfalls wieder Varianten generiert und bewertet
bzw. ausgewahlt werden. Durch die Bildung verschiedener Varianten in jedem Entwick-
lungsschritt erfolgt eine Expansion des Losungsraumes (Divergenz). Die Entscheidungen
des Produktentwicklers bei der Auswahl von Losungen verkleinern den Lésungsraum hin-
gegen (Konvergenz). Daher wird auch der Begriff des atmenden Lésungsraumes verwendet.
Ohne die Einschrankung nach jedem Entwicklungsschritt wiirde sich die Anzahl der Va-
rianten, welche im nachsten Schritt detailliert werden, exponentiell vergrofern, wodurch
die Komplexitiat des Entwicklungsprozesses stark ansteigt und die Handhabbarkeit ge-
fahrdet wird [VJK13]. Der atmende Losungsraum ist somit eine Voraussetzung fir die
Generierung innovativer Losungen durch Kreativitéit, aber auch zur Gewéhrleistung eines
stabilen und handhabbaren Produktentwicklungsprozesses.

Durch die Auswahl einer bestimmten Anzahl an Losungen durch den Produktentwickler,
welche als gleichwertig beschrieben werden konnen, entsteht im Losungsraum ein Korridor
mit Losungselementen. Dieser wird als Entwicklungskorridor bezeichnet. Ist der Entwick-
lungskorridor frei von Tabuzonen, korreliert dessen Grofie mit den zur Verfiigung stehen-
den Ressourcen. Die Form des Entwicklungskorridors sowie dessen Lage im Losungsraum
ergeben sich ebenfalls aus den Entscheidungen des Produktentwicklers. Da sich sowohl die
Ressourcen als auch die Randbedingungen im Verlauf der Produktentwicklung verédndern,
ist auch der Entwicklungskorridor veranderlich. Hinzu kommen Tabuzonen aufgrund von
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Restriktionen, welche den Losungsraum sowie den Entwicklungskorridor einschrénken und
sich ebenfalls verandern kénnen [VJK13]. Die schematische Entwicklung des Losungsrau-
mes wihrend der Produktentwicklung ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

Interne Externe Anderungen von
- Randbedingungen Randbedingungen
Randbedingungen L o
& Restriktionen & Restriktionen
: v B v S v 3
Lésungsraum Q
begrenzt durch ——® —®
Naturgesetze Losungsraum
begrenzt durch
Ressourcen

Auswabhl finaler Losung:
- Aktuelle Situation

- Trendabschatzung

- Strategieaspekte

Menge gleichwertiger, aber F“inale
nicht gleichartiger Losungen Losung
entlang der Pareto-Front

Abbildung 3.3: Schematische Entwicklung des Losungsraumes der AKT bei der Produkt-
entwicklung, nach [VJK13]

Die Entwicklung des Losungsraumes folgt in der AKT keinem starren Schema, sondern
ist flexibel anpassbar und hochgradig dynamisch. Diese Eigenschaften finden sich auch in
der biologischen Evolution wieder (s. Abschnitt 3.1). Der in Abbildung 3.3 dargestellte
sequentielle Ablauf dient lediglich der Erlduterung der prinzipiellen Schritte. Diese sind in
der Reihenfolge flexibel auf die jeweilige Problemstellung anpassbar. Zudem sind in jedem
Schritt Iterationen moglich. Auf eine Darstellung des atmenden Losungsraumes durch
Divergenz und Konvergenz von Loésungen, welche prinzipiell in jedem Schritt erfolgen
konnen, wird aufgrund der Ubersichtlichkeit verzichtet.

Sind zu Beginn der Produktentwicklung keine Anforderungen definiert, wird der Losungs-
raum allein durch die Naturgesetze begrenzt (A). In den meisten Féllen existieren zu Be-
ginn nur wenige und grob formulierte Anforderungen. Der Loésungsraum ist somit nicht
bzw. kaum durch Tabuzonen eingeschrankt, woraus eine Vielzahl moglicher Losungen re-
sultiert. Aufgrund begrenzter Ressourcen kann der Produktentwickler jedoch nur einen
Teil dieser Losungen berticksichtigen (B). Zu diesen internen Randbedingungen gehoren
z. B. Mitarbeiterkapazitiaten, innerbetriebliche Strukturen und Ablédufe sowie Kenntnisse
und Verfligbarkeit von Methoden und Werkzeugen. Durch die Erarbeitung und Konkre-
tisierung der Anforderungen an das zu entwickelnde Produkt entstehen externe Randbe-
dingungen und Restriktionen, welche invertiert durch Tabuzonen beschrieben werden (C).
Diese stellen die nicht zuldssigen Bereiche des Losungsraumes dar. Die Summe aller Ta-
buzonen bildet der Verbotsraum, welcher den vollstandigen invertierten Losungsraum re-
prasentiert. Im Verlauf der Produktentwicklung trifft der Produktentwickler eine Vielzahl
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von Entscheidungen, welche die Tabuzonen sowie die Form und Lage des Entwicklungs-
korridors beeinflussen und verdandern (D). Mit der Definition des Entwicklungskorridors
erfolgt indirekt eine Beschreibung des Produktmodells, da dieses die Merkmale des Pro-
duktes und deren Varianten abbildet (s. Abschnitt 3.2.1). Das Produktmodell setzt sich
somit aus den Elementen des Losungsraumes zusammen, welche sich innerhalb des Ent-
wicklungskorridors befinden [VJK13].

Im Idealfall befinden sich innerhalb des Entwicklungskorridors die Losungen, welche die
optimale Antwort auf die Entwicklungsaufgabe darstellen. Da die Entwicklung eines Pro-
duktes aufgrund der Vielzahl von Anforderungen in der Regel einen multikriteriellen
Charakter aufweist und mit einer multikriteriellen Optimierung verglichen werden kann,
beinhaltet die optimale Antwort auf die Entwicklungsaufgabe eine Pareto-optimale Menge
moglicher Losungen. Diese Losungen werden nicht durch andere Losungen dominiert und
sind somit gleichwertig, jedoch nicht gleichartig (s. Abschnitt 2.8.1).

Kommt es im Verlauf der Produktentwicklung zu einer Anderung der Anforderungen,
verdandert sich neben dem Losungsraum auch die Bewertung der Losungselemente. Dies
kann zur Folge haben, dass eine oder mehrere optimale Losungen nicht generiert wer-
den konnen, da deren Losungselemente sich nicht im Entwicklungskorridor und somit
auflerhalb des Blickwinkels des Produktentwicklers befinden. In der AKT werden derarti-
ge Problemstellungen analog zur biologischen Evolution betrachtet. Ein geringer Teil der
Losungsvarianten wird durch Mutation veréndert und erdffnet der Population somit neue
zulassige Bereiche des Losungsraumes. Die Mutation der Losungen fithrt zu einer Tei-
lung des Entwicklungskorridors (E). Dieser Prozess wirkt einem Determinismus entgegen
und verhindert, dass die Entwicklung als Ganzes in einer Losung konvergiert. Dabei wird
kontinuierlich eine bestimmte Anzahl gleichwertiger Losungen vorgehalten [VJK13].

Wiéhrend der Entwicklung besteht die priméare Aufgabe des Produktentwicklers darin,
unter Berticksichtigung der sich verandernden Tabuzonen den Entwicklungskorridor so zu
gestalten, dass am Ende der Produktentwicklung eine bestimmte Anzahl Pareto-optimaler
Losungen existiert (F). Aus diesen Losungen wahlt der Produktentwickler die finale Lo-
sung aus, welche letztendlich das Ergebnis der Produktentwicklung darstellt und in einem
realen Produkt realisiert wird (G). Bei der Auswahl kénnen z. B. die generelle aktuelle
Situation in einem Bereich oder einer Organisation, Abschétzungen von Trends sowie
strategische Aspekte die Entscheidung beeinflussen. In diesem letzten Schritt der Pro-
duktentwicklung ist der Losungsraum soweit konkretisiert und eingeschrénkt, dass dieser
bis auf die finale Losung vom gesamten Verbotsraum abgedeckt wird [VJK13].

In jedem der beschriebenen Entwicklungsschritte, in denen Losungen generiert und aus-
gewahlt werden, konnen je nach Aufgabenstellung verschiedene Optimierungsmethoden
und -verfahren zum Einsatz kommen und den Produktentwickler bei der Generierung
Pareto-optimaler Losungen unterstiitzen. Da bei der Verwendung von Optimierungsme-
thoden und -verfahren in der Regel mehr Losungsvarianten untersucht werden, als manuell
durch den Produktentwickler, ist auch diese Anwendung kennzeichnend fiir den atmenden
Charakter des Losungsraumes. Die in dieser Arbeit entwickelten Parallelisierungsmetho-
den und deren prototypische Umsetzung liefern einen Beitrag zum effizienten Einsatz
multikriterieller und multidisziplindrer Optimierungen in dem beschriebenen Umfeld der
Produktentwicklung, insbesondere wenn diese den Einsatz numerisch aufwendiger Berech-
nungsmethoden bedingen.
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3.2.3 Anwendung der AKT in den frithen Phasen der
Produktentwicklung

Eine Form der Anwendung der AKT beinhaltet den Einsatz verschiedener Optimierungs-
strategien unter Verwendung evolutionarer und genetischer Algorithmen. Dies kann durch
das Optimierungssystem NOA erfolgen, welches verschiedene Module evolutionédrer und
genetischer Algorithmen beinhaltet [JCO04]. Dabei bedingen bisherige Anwendungen je-
doch stets ein Evaluationsmodell zur Beschreibung der Produkteigenschaften, welches
vollstandig digital erfasst sein muss, um es in einem automatisierten Optimierungspro-
zess nutzen zu konnen. Insbesondere in den frithen Phasen der Produktentwicklung, in
denen verschiedene Konzepte eines Produktes erarbeitet und bewertet werden, welche
die Grundlage fir die weitere Entwicklung eines Produktes darstellen, existieren oft noch
keine aussagekraftigen Modelle, welche das Produktverhalten ausreichend genau beschrei-
ben. Die Generierung und Auswahl von Konzepten erfolgt in diesen Phasen meist auf der
Basis von Bildern, Skizzen und Gedankenmodellen, welche anschliefend bewertet werden.

Eine Methode, welche sich zur Unterstiitzung der Konzeptentwicklung etabliert hat, ist
der Morphologische Kasten. Dabei wird das Gesamtproblem zunéchst in Teilprobleme un-
terteilt, fiir die im nachsten Schritt unterschiedliche Teillosungen erarbeitet werden. Die
Visualisierung der Teilprobleme und -16sungen erfolgt in einer Matrixdarstellung, in der
anschlielend die jeweiligen Teillosungen kombiniert und somit Losungskonzepte fiir das
Gesamtproblem erarbeitet werden [Zwi66]. Die Anwendung des Morphologischen Kastens
kann dabei auf verschiedenen Abstraktions- und Detaillierungsstufen eines Problems er-
folgen. Die Generierung der Konzepte stellt ein kombinatorisches Problem dar, bei dem
die Anzahl der moglichen Loésungen exponentiell mit der Anzahl der Teilprobleme an-
steigt. Bereits ein Morphologischer Kasten bestehend aus fiinf Teilproblemen mit jeweils
finf Teillosungen fithrt zu 3125 moglichen Losungen des Gesamtproblems, welche nicht
alle durch den Produktentwickler evaluiert werden kénnen z. B. aufgrund begrenzter Res-
sourcen (s. Abschnitt 3.2.2).

Aus dieser Motivation und unter Beriicksichtigung der in Abschnitt 3.1 aufgefithrten Ei-
genschaften der biologischen Evolution wurde das Konzeptoptimierungssystem Morphix
entwickelt. Dieses basiert auf der Synthese aus Morphologischem Kasten und AKT und
unterstiitzt den Produktentwickler bei der Generierung und Auswahl von Produktkon-
zepten durch eine im Hintergrund laufende Optimierung [WPV16]. Die Definition der
Designvariablen erfolgt implizit durch das System auf Basis des vom Produktentwickler
erstellten Morphologischem Kastens. Morphix représentiert somit eine Methode zur Kon-
zeptoptimierung mit impliziter Definition der Designvariablen (s. Abschnitt 2.1). Dabei
kommt ein Genetischer Algorithmus (GA) des Optimierungssystems NOA zum Einsatz,
da sich insbesondere GA zur Losung komplexer Probleme mit unstetigen Zielfunktionen
sowie fiir kombinatorische und diskrete Optimierungsprobleme eignen, wie sie auch bei
der Konzeptentwicklung auftreten (s. Abschnitt 2.6.2.1).

Hingegen konventioneller Anwendungen von GA zur Optimierung von Produkten, bei de-
nen das Evaluationsmodell in digitaler Form vorliegen muss, erfolgt die Evaluation der
Konzepte interaktiv durch ein interdisziplindres Entwicklungsteam. Die Konzepte werden
dabei lediglich durch Bilder der jeweiligen Teillosungen reprasentiert und durch die Team-
mitglieder bewertet. Bei der Evaluation der Konzepte werden direkt die Attribute des IDE
verwendet [Vajl4]. Diese repréasentieren die Anforderungen an das zu entwickelnde Pro-
dukt und finden bereits im Produktmodell der AKT Anwendung (s. Abschnitt 3.2.1).
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Eine Bestimmung der konkreten Eigenschaften der Konzepte findet nicht statt, da die-
se aufgrund fehlender aussagekréftiger Modelle in dieser frithen Entwicklungsphase noch
nicht sicher bestimmt werden konnen. Zudem ermoglicht die Verwendung der Attribute
die einfache Uberfithrung der ausgewihlten Konzepte in das Produktmodell, sowie den
Abgleich der Attribute iiber verschiedene Evolutionsstufen des Produktes hinweg. Das
in Morphix verwendete interaktive Evaluationsmodell zur Konzeptauswahl repriasentiert
somit ein sehr grobgranulares, frithes Partialmodell im Produktmodell der AKT.

Zur Unterstiitzung der Konzeptevaluation auf Basis der Attribute besitzt jedes Attribut
verschiedene Subattribute, welche es ndher beschreiben und den Mitgliedern des Entwick-
lungsteams als Orientierung dienen. Eine Ubersicht der in Morphix integrierten Subattri-
bute wird in [WPV16] gegeben. Bezogen auf die Aufgabenstellung werden die Attribute
bzw. Subattribute im Vorfeld der Konzeptevaluation ausgewédhlt und mittels Gewich-
tungsfaktoren die Relevanz der Subattribute festgelegt. Die Subattribute stellen somit
die Bewertungskriterien bei der Evaluation dar. Zusétzlich konnen eigene Bewertungs-
kriterien erstellt werden. Durch die Gewichtung der Kriterien wird die multikriterielle
Optimierungsaufgabe auf eine monokriterielle Zielfunktionsformulierung reduziert (s. Ab-
schnitt 2.8.1.1). Dies entspricht der konventionellen Bewertung von Varianten auf Basis
von Gewichtungsfaktoren und Bewertungskriterien in der Produktentwicklung [FG13].
Die Fitnesszuweisung der evaluierten Konzepte erfolgt anschlieBend proportional aus den
Zielfunktionswerten (s. Abschnitt 2.6.2.1). Abbildung 3.4 zeigt die Benutzungsoberfléche
von Morphix zur interaktiven Konzeptevaluation am Beispiel eines 3D-Druckers.
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Abbildung 3.4: Benutzungsoberfliche von Morphix zur interaktiven Konzeptevaluation
[(WPV16]
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Die Darstellung des Morphologischen Kastens bildet das zentrale Element der Benut-
zungsoberflache wiahrend der Konzeptevaluation. Das zu evaluierende Konzept wird durch
die hervorgehobenen Teillosungen repréasentiert. Die Evaluation der Konzepte erfolgt im
rechten Bereich der Benutzungsoberfliche. In diesem Bereich werden die verwendeten
Attribute sowie die dazugehorigen Gewichtungsfaktoren aufgefithrt. Durch das Entwick-
lungsteam konnen Werte von 0 — 4 vergeben werden. Ein Wert von 0 représentiert keine
Auspréigung, 4 eine sehr starke Auspriagung eines Attributes. Hieraus erfolgt die Berech-
nung des Zielfunktionswertes, welcher aufgrund der proportionalen Zuweisung auch die
Fitness und somit die Selektionswahrscheinlichkeit représentiert. Das Ziel der Optimie-
rung ist die Maximierung der Fitness.

Die Evaluation der Konzepte beginnt mit der zufélligen Generierung der Initialgeneration
durch den GA. Wahrend der Evaluation besteht stets die Moglichkeit, die besten drei Kon-
zepte aufzurufen und somit das aktuell zu bewertende Konzept mit diesen zu vergleichen.
Im Verlauf der Optimierung werden die besten Teillosungen sukzessive durch den GA
identifiziert und miteinander kombiniert (Rekombination). Zudem erfolgt eine Mutation
der Konzepte bzw. Individuen, um innerhalb der Population die Diversitat der Individuen
zu gewéhrleisten (s. Abschnitt 2.6.2.1). Werden durch den GA Konzepte generiert, welche
nicht realisierbar sind, kénnen diese als ungiiltig (invalid) markiert werden und erhalten
somit einen Fitnesswert fr; = 0. Ungiiltige Konzepte werden bei der Selektion folglich
nicht berticksichtigt und nicht durch den GA weiterverfolgt.

Bei der in Abbildung 3.4 dargestellten Konzeptgenerierung zur Entwicklung eines 3D-
Druckers wurde eine Populationsgrofie n; = 10 in Kombination mit zwei Abbruchkriterien
verwendet. Die Optimierung sollte beendet werden, wenn tiber fiinf Generationen keine
Verbesserung des Fitnesswertes erzielt wurde. Die maximale Anzahl an Generationen wur-
de auf 15 festgelegt. Dies fiithrte zu 144 durch das Entwicklungsteam evaluierten Konzep-
ten, von denen 30 als ungiiltig bewertet wurden. Ausgehend von 6480 moglichen Losungen
wurden dabei nur 2,2 % der moglichen Losungen evaluiert. Das Entwicklungsteam beno-
tigte hierzu zwei Meetings mit einer Dauer von jeweils 90 min. Obwohl die Anwendung
von Morphix zu einer Bestatigung der im Vorfeld getroffenen Konzeptauswahl fiihrte und
dabei gleichermaflen auch alternative, gleichwertige Konzepte generiert wurden, ist die
hohe Anzahl an Evaluationen und die damit verbundene Zeit als nachteilig zu bewerten.
Dies erschwert die Anwendung bei komplexeren Produkten. Analog zur konventionellen
Anwendung eines Morphologischen Kastens muss der Grad der Abstraktion und Detaillie-
rung sorgféltig vom Produktentwickler festgelegt werden. Eine detaillierte Beschreibung
der Funktionsweise und der Anwendung von Morphix in verschiedenen Fallstudien sowie
eine ausfiihrliche Diskussion werden in [WPV16] gegeben.

Die in diesem Abschnitt beschriebene evolutionidre Methode zur Unterstitzung der Kon-
zeptentwicklung basierend auf interaktiver Evaluation bietet in verschiedenen Richtungen
Potential fiir weitere Untersuchungen. Obwohl die Evaluation der Konzepte interaktiv
durch die Teammitglieder erfolgt, wird die Konzeptentwicklung in digitaler Form be-
schrieben. Die damit verbundenen Daten konnen somit fiir weitere Untersuchungen der
Produktentwicklung und des Produktmodells genutzt werden.

Die Evaluation der Konzepte basiert auf den Attributen des IDE, welche ebenfalls in
das Produktmodell der AKT integriert sind. Dies erméglicht eine einfache Uberfithrung
des interaktiven Modells in das Produktmodell und bietet Potential zur weiteren Erfor-
schung des Produktentwicklungsprozesses, z. B. hinsichtlich der Verdnderung der Attri-
butsauspragung von ausgewéhlten Konzepten im Verlauf der weiteren Detaillierung oder
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in der Untersuchung der Ursachen ungewollter Iterationen, verursacht durch eine subopti-
male Konzeptauswahl. Zudem lassen sich aufgrund der digitalisierten Konzeptentwicklung
problemspezifische Teillosungen in einer Datenbank speichern und durch die Bereitstellung
dieser Daten zukiinftige Konzeptentwicklungen bei ahnlichen Teilproblemen unterstiitzen.

Weiterhin sollte der Evaluationsprozess der Konzepte naher untersucht und ggf. verein-
facht werden. So ist z.B. die automatische Erkennung ungiiltiger Konzepte auf Basis
von Erfahrungswerten und Metadaten denkbar. Auch die Implementierung alternativer
Verfahren zur Evaluation bietet weiteres Potential. So erlaubt die Verwendung multi-
kriterieller GA, bei denen die Fitnesszuweisung rangbasiert auf Basis nicht dominierter
Pareto-optimaler Losungen erfolgt, die Evaluation rein auf den Zielkriterien, ohne dass
Gewichtungsfaktoren festgelegt werden miissen (s. Abschnitt 2.8.1.4). Jedes Zielkriterium
ist somit gleichwertig. Diese Form der Bewertung bildet eine Moglichkeit, die Gleich-
wertigkeit der Attribute herauszustellen. Da der Produktentwickler auch bei diesen Eva-
luationsverfahren moglichst objektiv entscheiden muss, stellt die Implementierung einer
bindren Evaluation eine weitere Moglichkeit zur Vereinfachung des Evaluationsprozesses
dar. Dabei wiirde der Produktentwickler bzw. das Entwicklungsteam bei jeder Evaluati-
on ausschliellich zwei Konzepte hinsichtlich der Attribute miteinander vergleichen. Die
Berechnung der Fitness wiirde im Hintergrund erfolgen [WPV16].

Zudem zeigt sich bei der konventionellen Anwendung des Morphologischen Kastens oft,
dass die Produktentwickler bereits im Vorfeld bestimmte Konzepte favorisieren. Bei der
Verwendung eines GA werden im Vorfeld hingegen keine Préferenzen beriicksichtigt. Die
Erzeugung der Initialgeneration erfolgt in der Regel rein zuféllig. Ausgehend von der In-
itialgeneration werden zielfiihrende Gene identifiziert und iiber Generationen hinweg mit-
einander kombiniert und mutiert (s. Abschnitt 2.6.2.1). Zur Beriicksichtigung der vom
Produktentwickler favorisierten Konzepte ist es denkbar, neben den zufallig generier-
ten Individuen auch die favorisierten Konzepte als Individuen zu initiieren, indem diese
vom Produktentwickler vorgegeben werden. Gute Teillosungen wiirden somit womoglich
schneller durch den GA erkannt und miteinander kombiniert werden kénnen.

Da bei der interaktiven Evaluation die menschliche Komponente das limitierende Element
darstellt, fiihrt die in dieser Arbeit entwickelte Parallelisierungsmethode nicht direkt zu
einer Effizienzsteigerung der Optimierung. Nach dem aktuellen Stand stellt die beschrie-
bene Konzeptentwicklung eine multikriterielle und monodisziplindre Optimierung dar, da
nur ein interaktives Evaluationsmodell verwendet wird. Eine Effizienzsteigerung durch
Parallelisierung ist jedoch denkbar, indem der Evaluationsprozess der Konzeptvarianten
nicht zentralisiert durch ein Team stattfindet, sondern auf die Teammitglieder verteilt
wird. Besitzt jedes Teammitglied eine spezifische fachliche Expertise bezogen auf das
zu entwickelnde Produkt und bewertet ausschliellich eigene fachspezifische Zielkriterien,
bekommt die Evaluation einen multidisziplindren Charakter und kann ebenfalls parallel
sowie ggf. auch dezentral erfolgen. Jedoch verringert sich durch die fehlende Kommu-
nikation zwischen den Teammitgliedern auch die Moglichkeit der Losungsverbesserung
durch Diskussionen. In jedem Fall erfordert der beschriebene Ansatz zur Anwendung der
AKT in den frithen Phasen der Produktentwicklung durch interaktive Evaluation weitere
Erforschung.
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4 Effizienzsteigerung von
Optimierungsverfahren durch
Parallelisierung

In diesem Kapitel wird die effiziente Bearbeitung von Optimierungsaufgaben in der Pro-
duktentwicklung durch dynamische Parallelisierung der erforderten Evaluationsprozesse
beschrieben. Ausgehend von den theoretischen Grundlagen der Modelldekomposition und
der parallelen Bearbeitung werden zwei grundsatzliche Formen der Modelldekomposition
und der Parallelisierung von Evaluationsprozessen in der Optimierung vorgestellt. Es er-
folgt eine Beschreibung der Anwendung konventioneller Parallelisierungsmethoden, wobei
besonderer Fokus auf der Anwendung Genetischer Algorithmen liegt, da diese eine hohe
Wahrscheinlichkeit liefern, das globale Optimum eines Problems zu finden und da sie von
ihrer grundlegenden Struktur bereits parallel arbeiten.

Die beschriebenen konventionellen Parallelisierungsmethoden berticksichtigen nur selten
die verwendeten Ressourcen sowie die Limitierung dieser Ressourcen. Die vorhandene Soft-
ware und die zur Verfiigung stehenden Softwarelizenzen finden keine Beriicksichtigung.
Da zur Evaluation der Produktvarianten bei einer Optimierung in der Regel kommerziel-
le Software verwendet wird, deren Verfiigbarkeit den Grad der Parallelisierung und somit
die Effizienz der Optimierung einschranken kann, wird die konventionelle Ressourcende-
finition erweitert und unter den Begriffen Concurrent Optimization und Simultaneous
Optimization eine neue Methode zur effizienten Parallelisierung von Evaluationsprozes-
sen von Optimierungen in der Produktentwicklung vorgestellt. Diese basiert auf Analogi-
en von Produktentwicklungs- und Optimierungsprozessen sowie den Charakteristiken der
Methoden des Concurrent und des Simultaneous Engineering.

Da die vorgestellte Methode zur Parallelisierung eine verteilte I'T-Umgebung erfordert,
werden die wesentlichen Eigenschaften des verteilten Rechnens erlautert. Besonderer Fo-
kus liegt hierbei auf der Verwendung von Workstation-Clustern. Auf Basis von erarbeite-
ten Anforderungen an die verteilte I'T-Umgebung wird ein Cluster-Management-System
zur Realisierung des Clusters ausgewéhlt. Abschliefend wird die prioritdtenbasierte Bear-
beitung von Berechnungsaufgaben in einem Cluster beschrieben und ein Uberblick iiber
die Methoden zur Ermittlung der Prozessprioritaten gegeben.

4.1 Parallelisierung von Optimierungsverfahren
durch Modelldekomposition

Die Eignung eines Problems zur Parallelisierung richtet sich stark nach dessen Struktur.
Besteht das Problem aus voneinander unabhangigen Teilproblemen, wird dies als inhd-
renter Parallelismus bezeichnet. Das Problem kann in seine Teilprobleme zerlegt und
diese unabhangig voneinander verarbeitet werden. Diese Zerlegung wird als Dekomposi-
tion bezeichnet [BBKS15|. Da die Verarbeitung der Teilprobleme auf verschiedenartigen
Ressourcen wie CPU oder ganzen Rechnern moglich ist, werden diese folgend als Slots
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bezeichnet. Ein Slot stellt die kleinste Einheit einer Ressource dar, welche nicht weiter
unterteilt werden kann.

MafBgebend fiir die Bewertung paralleler Verarbeitung ist die Laufzeit ¢. Diese setzt sich
aus der Bearbeitungszeit t,.x, der Kommunikationszeit t..,,, der Wartezeit t,,,; und der
Synchronisationszeit ¢, zusammen [BBKS15]:

t= twork + tcom + twait + tsyn (41)

Dabei kénnen Kommunikations-, Warte- und Synchronisationszeit zur Overhead-Zeit ¢,
zusammengefasst werden:
tover = tcom + twait + tsyn (42)

Ein Problem wird am effizientesten bearbeitet, wenn die Anzahl der Slots n, der Anzahl
der Teilprobleme n, oder einem ganzzahligen Teil von diesen entspricht und eine voll-
standig parallele Verarbeitung erfolgt. Inharent parallele Probleme kénnen fast ohne jede
Kommunikation zwischen den einzelnen Teilproblemen bearbeitet werden. Kommunika-
tion ist lediglich vor und nach der Bearbeitung notig, da die Daten im Vorfeld an die
Slots tibermittelt und nach Fertigstellung die Ergebnisse von den Slots tibermittelt wer-
den miissen. Somit ist die Zeiteinsparung nahezu linear zum Grad der Zerlegung. Diese
lineare Zeiteinsparung wird als linearer Speedup bezeichnet [BMO06].

Der Speedup S, stellt ein Ma$ fiir die Reduktion der Laufzeit des Gesamtproblems durch
die Parallelisierung dar. Er spiegelt somit den Grad der Parallelisierung wider und be-
rechnet sich aus der schnellsten sequentiellen Laufzeit ¢;., und der parallelen Laufzeit ¢,
durch den Einsatz paralleler Slots:

S, = Lieq (4.3)

tp
In der Regel ist der Speedup durch die Anzahl der Slots n, limitiert (S, < n,). Entspricht
der erreichte Speedup der Anzahl an Slots (S, = n;), liegt linearer Speedup vor. Dieser
Idealzustand sollte in der Regel angestrebt werden. In einigen Féllen ist sogar das Er-
reichen von superlinearem Speedup moglich (S, > n;), z. B. bei der Parallelisierung von
Monte-Carlo-Simulationen. In diesem Fall ist der parallele Algorithmus effizienter als die

beste bekannte sequentielle Variante. Dieses Verhalten stellt jedoch eher eine Ausnahme
dar [BBKS15].

Ein weiteres Maf} fiir die Beurteilung der relativen Verbesserung der Verarbeitungsge-
schwindigkeit ist die Effizienz E),. Hierbei wird der erreichte Speedup S, auf die Anzahl
der Slots ns normiert:

E,="* (4.4)

Die Effizienz gibt an, wie effizient das urspriinglich sequentielle Problem parallelisiert und
wie effizient die Slots fiir die Bearbeitung ausgenutzt werden. Eine Effizienz gleich 1 re-
prasentiert den Idealzustand, der angestrebt werden sollte. In der Regel liegt die Effizienz
jedoch darunter. Der Grund fiir diese Differenz liegt in den benétigten Zeiten fiir Kom-
munikation, Wartevorginge und Synchronisation, was als Qverhead bezeichnet wird. Bei
einer Effizienz oberhalb von 1 liegt superlinearer Speedup vor [BBKS15]. Abbildung 4.1
zeigt die prinzipiellen Zusammenhénge von Speedup und Effizienz zur Anzahl der paral-
lelen Slots (ny).
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Abbildung 4.1: Verlauf von Speedup und Effizienz bei der parallelen Verarbeitung, nach
[BBKS15]

Die Zerlegung eines zu parallelisierenden Problems wird als Dekomposition bezeichnet.
Diese kann auf verschiedene Arten erfolgen: durch funktionale Zerlegung, durch Gebiets-
zerlegung oder durch die Kombination beider Methoden.

Bei der funktionalen Zerlegung (engl. function decomposition) erfolgt die Zerlegung des
zu bearbeitenden Problems aus funktionaler Sicht. Die Funktion zur Bearbeitung des Ge-
samtproblems wird dabei in voneinander unabhéngige Teilfunktionen unterteilt, welche
unabhéngig voneinander parallel ausfithrbar sind. Somit liegt inhédrenter Parallelismus
vor. Existieren Datenabhéangigkeiten zwischen den einzelnen Verarbeitungsschritten der
Teilfunktionen, konnen diese durch eine statische Lastverteilung und eine statische Zuord-
nung der Teilfunktionen auf den Ressourcen berticksichtigt werden. Die Zuordnung der
Teilfunktionen und Ressourcen wird als Allokation bezeichnet. Bei der statischen Alloka-
tion werden die Reihenfolge der Teilfunktionen und die verwendeten Ressourcen bereits
im Vorfeld festgelegt [BBKS15]. Diese Vorgehensweise beruht auf der Annahme, dass die
Zahl der Rechenoperationen, die bendtigt wird, um eine Teilfunktion auszufithren, fiir
alle Teilfunktionen gleich ist sowie alle Prozesse auf gleich schnellen Slots ausgefiihrt wer-
den und somit eine homogene Umgebung vorherrscht. Ist eine dieser Annahmen nicht
erfillt, ergibt sich die Gesamtlaufzeit der parallelen Verarbeitung durch den langsams-
ten Slot bzw. die aufwendigste Teilfunktion [BMO06]. Zudem ist die statische Allokation
anféllig bei Ausfillen von Slots, da keine dynamische Neuverteilung der Teilfunktionen
stattfindet.

Die Gebietszerlegung (engl. domain decomposition) geht von einer einmaligen Zerlegung
der Eingabedaten des Gesamtproblems aus. Nach der Zerlegung werden die Eingabe-
daten auf mehrere parallele Slots verteilt und dort bearbeitet. Diese Verteilung erfolgt
durch dynamische Allokation nach dem Master-Worker-Schema. Die Slots werden daher
auch als Worker bezeichnet. Der prinzipielle Aufbau des Master-Worker-Schemas ist in
Abbildung 4.2 dargestellt.

Die zerlegten Eingabedaten werden durch einen zentralen Master-Prozess auf ny; Worker
verteilt, welche die Daten verarbeiten und die Ergebnisse zuriick an den Master iibermit-
teln. Das Master-Worker-Schema wird auch als Master-Slave-Modell bezeichnet und weist
prinzipiell den gleichen strukturellen Aufbau wie ein Client-Server-System auf. Durch
mehrfache rekursive Zerlegung der Daten kénnen dabei auch ganze Berechnungsbaume
abgebildet werden.



114 4 Effizienzsteigerung von Optimierungsverfahren durch Parallelisierung
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Abbildung 4.2: Prinzipieller Aufbau des Master-Worker-Schemas, nach [BM06], [BBKS15]

Der Master verwaltet dabei zwei Arten von Daten: die noch unerledigten und die bereits
abgearbeiteten Daten. Bei der dynamischen Lastverteilung wird stets eine homogene Aus-
lastung der Slots angestrebt. Schnelleren Slots wird automatisch mehr Arbeit zugewiesen
als langsameren. Je feiner die Granularitat der Datenzerlegung gewahlt wird, desto mehr
Kommunikation ist zwischen dem Master und den Workern notwendig. Obwohl die Grofie
der zu iibertragenden Datenpakete abnimmt, erhoht sich die Arbeitslast des Masters. Bei
sehr feiner Granularitit kann dies sogar zu einer Uberlastung des Masters fithren und im
Master entsteht ein Engpass des Gesamtsystems [BBKS15].

Fir die Dekomposition und Parallelisierung von Optimierungsverfahren wird von den
zwei grundsatzlichen Modellen einer Optimierung ausgegangen: dem Optimierungsmo-
dell und dem Evaluationsmodell. Je nach Komplexitdt der Aufgabe kann innerhalb des
Evaluationsmodells zusétzlich zwischen dem Entwurfsmodell und dem Analysemodell un-
terschieden werden (s. Abschnitt 2.1). Die Unterscheidung dieser Modelle liefert die Basis
fiir die zwei grundlegenden Arten der Modelldekomposition: die Dekomposition des Op-
timierungsmodells und die des Evaluationsmodells.

Fir die Dekomposition des Optimierungsmodells ist die Funktionsweise des Optimierungs-
verfahrens entscheidend. Es muss inhdrenter Parallelismus vorliegen und die Evaluatio-
nen miissen unabhéngig voneinander sein, zumindest in einer begrenzten Doméne, welche
im Folgenden als Parallelisierungsdoméne bezeichnet wird. Eine Parallelisierungsdoméne
kann z.B. durch die voneinander unabhéangigen Individuen einer Generation eines GA
(s. Abschnitt 2.6.2.1) oder durch die voneinander unabhéngigen Stiitzstellen eines DoE-
Versuchsplans (s. Abschnitt 2.7.1) gebildet werden.

Auch die voneinander unabhéngigen Evaluationen einer numerischen Sensitivitdtsanalyse
stellen eine Parallelisierungsdoméne dar und kénnen parallel durchgefiihrt werden. Hierbei
werden die Einfliisse der einzelnen Designvariablen auf die Zielfunktion (Sensitivitiaten)
berechnet und anschliefend daraus das Optimum ermittelt. Dies kann z.B. durch die
Berechnung der Gradienten der Zielfunktion erfolgen. (s. Abschnitt 2.6.1). Beispielhaft
hierzu ergeben sich bei der Berechnung der Sensitivitaten von 20 Designvariablen 21 un-
abhéngige Evaluationen. Eine Evaluation bildet die Ausgangswerte der Designvariablen
ab. Bei den restlichen Evaluationen wird jeweils eine Designvariable variiert und die Sensi-
tivitat dieser Designvariable bestimmt. Durch die parallele Bearbeitung der Evaluationen
werden nur 5 % der sequentiellen Bearbeitungszeit benotigt. Das Evaluationsmodell bleibt
dabei unverdndert [Sch13].

Analog kann die parallele Evaluation einer Generation bei Verwendung eines Geneti-
schen Algorithmus erfolgen. Alle Individuen einer Generation sind unabhéngig vonein-
ander und kénnen parallel berechnet werden [SDO08]. Eine Generation stellt dabei die
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Parallelisierungsdoméne dar. Weitere Verfahren, welche die Dekomposition des Optimie-
rungsmodells unterstiitzen, sind das Monte-Carlo-Verfahren, das Partikelschwarmverfah-
ren (s. Abschnitt 2.6.2.2) und die explorative Untersuchung des Lésungsraumes mit Hilfe
der statistischen Versuchsplanung (s. Abschnitt 2.7).

Bei der Dekomposition des Evaluationsmodells wird das Evaluationsmodell zerlegt und
parallel verarbeitet. Die eigentliche Optimierung erfolgt sequentiell. Dabei kann die De-
komposition an verschiedenen Stellen des Evaluationsmodells stattfinden. So ist bei der
expliziten FEM-Simulation, welche z. B. fiir Crashsimulationen genutzt wird, eine effizien-
te Parallelisierung durch Gebietszerlegung des FE-Modells in separate Bereiche moglich.
Die Bereiche konnen sich dabei iiberlappen oder sich nur an den Grenzen beriithren. Nach
der Zerlegung des FE-Modells werden die Bereiche parallel berechnet, wobei ggf. zwi-
schenzeitlich die Randbedingungen zwischen angrenzenden Bereichen ausgetauscht bzw.
aktualisiert werden. Anschlieend werden die Losungen der einzelnen Bereiche zur Ge-
samtlosung zusammengefiigt.

Eine weitere Moglichkeit der Dekomposition des Evaluationsmodells ist die parallele Be-
rechnung unabhéngiger Lastfille bei multidisziplindren Optimierungsaufgaben. So lassen
sich z. B. die Eigenfrequenzen und die statische Festigkeit eines Bauteils unabhéangig von-
einander berechnen. Die Teilergebnisse der Lastfille laufen anschlieend in der Berechnung
des Zielfunktionswertes zusammen. Diese Form der Modelldekomposition wird oft bei mul-
tikriteriellen oder multidisziplindren Optimierungsaufgaben verwendet (s. Abschnitt 2.8.1
und 2.8.2). Hierbei kommen in der Regel teilweise und vollsténdig unabhéngige Simula-
tionen gemafl der bei der Entwicklung beteiligten Fachdisziplinen und -abteilungen zum
Einsatz, in denen nur einzelne Designvariablen des Designvariablenvektors verwendet wer-
den. Somit findet eine Dekomposition des Designvariablenvektors statt, wobei auch Uber-
schneidungen der einzelnen Bereiche abgebildet werden kénnen [BHSS92], [WRBB96],
[BK97], [SKO00].

Die Verarbeitung der einzelnen Modelle erfolgt bei der Dekomposition des Evaluationsmo-
dells in der Regel nach dem Master-Worker-Prinzip. Das Evaluationsmodell wird durch
den Master-Prozess zerlegt und an die zur Verfiigung stehenden Worker-Prozesse tiber-
mittelt. Die Teillosungen laufen dann wieder im Master-Prozess zusammen.

In der Bearbeitung einer Optimierungsaufgabe in der Produktentwicklung ist die Evalua-
tion der verschiedenen Produktvarianten in der Regel der rechenintensivste Prozess der
Optimierung. Insbesondere der Einsatz numerischer Simulationen (z. B. FEM- oder CFD-
Simulationen) fithrt zu sehr zeitintensiven Analysen, wodurch das Bestreben nach einer
Effizienzsteigerung erhoht wird. Die Evaluation einer Produktvariante beinhaltet dabei
meist die Modellgenerierung (Entwurfsmodell), das Losen des numerischen Problems und
die Ergebnisauswertung (Analysemodell). Auch diese Modelltrennung des Evaluationsmo-
dells stellt eine Modelldekomposition dar, welche in den folgenden Betrachtungen in den
Evaluationsprozessen Modell generieren und Modell bewerten resultiert. Die Modellgene-
rierung kann z. B. die Erstellung von CAD-Geometrie und das Generieren von Eingabe-
daten fiir numerische Simulation sein, die Modellbewertung z. B. eine FEM-Simulation
dieses Modells. Die einfachste Form der Durchfithrung einer solchen Optimierung stellt
die sequentielle Verarbeitung dar [WV15]. Wie in Abbildung 4.3 dargestellt, erfolgt jeder
Prozessschritt sequentiell nacheinander.
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Abbildung 4.3: Sequentielle Verarbeitung von Optimierungsprozessen, nach [WV15]

Ausgehend von der rein sequentiellen Verarbeitung kénnen durch die Modelldekomposi-
tion des Optimierungsmodells und des Evaluationsmodells zwei Arten der parallelen Ver-
arbeitung durchgefithrt werden: die vollstindig parallele Verarbeitung und die parallele
Simulationsverarbeitung.

Bei der vollsténdig parallelen Verarbeitung werden alle Produktvarianten parallel gene-
riert und anschliefend auch parallel bewertet. Bei der parallelen Simulationsverarbeitung
erfolgt die Generierung der Produktvarianten sequentiell und die verschiedenen Lastfal-
le werden parallel verarbeitet [WV15]. Beide Arten der parallelen Verarbeitung sind in
Abbildung 4.4 dargestellt.

Parallelisierungsdoméane Parallelisierungsdomane
n ni...Np Lastfall
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Abbildung 4.4: Parallele Verarbeitung von Optimierungsprozessen, nach [WV15]

Streng genommen wird bei der in Abbildung 4.4 dargestellten parallelen Simulationsver-
arbeitung nur das Analysemodell dekomponiert. Das Entwurfsmodell bleibt unverdandert.
Daran ist zu erkennen, dass die Dekomposition auch auf verschiedenen Stufen der ver-
wendeten Modelle stattfinden kann.

Der Vorteil beider Parallelisierungsarten ist der geringere administrative Aufwand, insbe-
sondere bei statischer Allokation und einem gemeinsam verwendeten Speicher. Die voll-
standig parallele Verarbeitung innerhalb einer Parallelisierungsdoméne ist sehr effizient,
wenn die Anzahl der verwendeten Slots der Gréfe der Doméne oder zumindest einem ganz-
zahligen Teil dieser entspricht und alle verfiigharen Slots vollstandig ausgenutzt werden.
Dies fiihrt jedoch auch zu einer grolen Anzahl benétigter Ressourcen wie Hardware und
Softwarelizenzen, insbesondere, wenn in kurzer Zeit grole Doméanen verarbeitet werden
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sollen. Werden zur Evaluation der Produktvarianten kommerzielle Programme verwen-
det, was in der Regel der Fall ist, fithrt die limitierte Verfiigharkeit meist auch zu einer
Limitierung der Parallelisierung [SSS11]. Zudem ist die vollstiandig parallele Verarbeitung
sehr anfallig fiir spontan auftretende Engpésse. Fallt z. B. ein Slot aus oder eine benotigte
Lizenz wird von einem externen Prozess verwendet, muss ein zweiter Zyklus erfolgen, um
die letzte Produktvariante zu generieren und zu bewerten. Die iibrigen Slots und Lizenzen
werden in diesem Zyklus nicht verwendet und befinden sich im Leerlauf.

Die parallele Simulationsverarbeitung ist ebenfalls sehr einfach zu konfigurieren. Diese Me-
thode ist zudem sehr niitzlich bei der Verwendung deterministischer Optimierungsverfah-
ren, da die Optimierung sequentiell ablaufen kann und nur die einzelnen Evaluationspro-
zesse parallel durchgefithrt werden. Der Nachteil dieser Methode liegt in der Entstehung
von Engpassen in der Simulation und Auswertung, insbesondere wenn viele verschiedene
Lastfalle oder Simulationen mit unterschiedlichen Laufzeiten verwendet werden. In die-
sem Fall bestimmt der langste Evaluationsprozess die gesamte Verarbeitungszeit und die
verfligbaren Slots verharren im Leerlauf.

Die beschriebenen Parallelisierungsmethoden berticksichtigen nicht die dynamische und
effiziente Ausnutzung der verfiigharen Ressourcen, sei es der Hardware, der Software oder
der Softwarelizenzen. In industriellen Anwendungen spielen jedoch diese Ressourcen ei-
ne wichtige Rolle. Aus diesem Grund sollte bei Parallelisierungsmethoden ein flexibles
Ressourcenmanagement mit dem Ziel berticksichtigt werden, den Leerlauf der verfiigha-
ren Ressourcen zu minimieren [WV15]. Dazu ist eine dynamische Allokation zwingend
notwendig, bei der die Prozesselemente des Evaluationsprozesses den zur Verfiigung ste-
henden Ressourcen dynamisch zugewiesen werden und somit auch Veranderungen in der
Verfiigbarkeit der Ressourcen beriicksichtigt werden.

Beide in diesem Abschnitt beschriebenen Parallelisierungsmethoden von Optimierungs-
verfahren erfordern jeweils nur eine Dekomposition des relevanten Modells, das andere
Modell bleibt unverandert. So wird bei der Dekomposition des Optimierungsmodells auch
nur dieses Modell zerlegt, das Evaluationsmodell wird nicht verdndert. Analog wird bei
der Dekomposition des Evaluationsmodells verfahren. Hierbei bleibt das Optimierungs-
modell unverdndert. Da bei beiden Arten der Modelldekomposition das jeweils andere
Modell stets unverandert bleibt, ist auch die Kombination der beiden Parallelisierungs-
methoden moglich. So kann z. B. die parallele Evaluation der Individuen einer Generation
bei Verwendung eines GA problemlos mit der parallelen Berechnung verschiedener Last-
falle der jeweiligen Produktvarianten erfolgen, was den Parallelisierungsgrad erhéht und
zu zusatzlichen Freiheiten bei der dynamischen Allokation fiihrt.

4.2 Anwendung von Parallelisierungsmethoden in
der Optimierung

Zur Dekomposition des Optimierungsmodells und der parallelen Verarbeitung eines Op-
timierungsverfahrens miissen die Evaluationen mindestens in einer begrenzten Domaéane
unabhéngig voneinander sein. Diese Domane wird als Parallelisierungsdomane bezeichnet
(s. Abschnitt 4.1). Neben der parallelen Durchfithrung der numerischen Sensitivitatsana-
lyse deterministischer Optimierungsverfahren eignen sich zur Parallelisierung vor allem
stochastische Verfahren (z. B. Genetische Algorithmen, Partikelschwérme), da diese eine
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hohe Wahrscheinlichkeit liefern, das globale Optimum der Optimierungsaufgabe zu finden
und durch die Parallelisierung der Nachteil der hohen Anzahl an bendtigten Evaluationen
reduziert wird.

Zudem arbeiten stochastische Optimierungsverfahren mit voneinander unabhéngigen Eva-
luationen, welche direkt zur parallelen Verarbeitung verwendet werden kénnen. Ein sehr
héufig eingesetztes stochastisches Verfahren sind Genetische Algorithmen (GA). Diese
arbeiten bereits von ihrem Grundgedanken aus parallel, da die Individuen generations-
weise ausgewertet werden. Die Individuen einer Generation werden dabei unabhéingig
voneinander erstellt und evaluiert. Innerhalb einer Generation weisen GA somit inharen-
ten Parallelismus auf (s. Abschnitt 4.1).

Zur Effizienzsteigerung eines GA durch parallele Verarbeitung existieren drei grundsétz-
liche Methoden, welche sich nach dem verwendeten Populationsmodell unterscheiden: die
globale Verteilung einer Population nach dem Master-Worker-Prinzip (globales Modell),
die grobgranulare Verteilung mehrerer Populationen (regionales Modell) und die feingra-
nulare Verteilung einer Population (lokales Modell) [CP98]. Die prinzipielle Struktur die-
ser Methoden ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Die jeweiligen Populationsmodelle werden
durch die hellgrauen Bereiche repréasentiert. Die dunkelgrauen Kreise stellen die Individu-
en dar. Zur Erhohung der Ubersichtlichkeit ist bei der feingranularen Verteilung nur das
lokale Umfeld eines Individuums abgebildet.

Globale Verteilung Grobgranulare Verteilung Feingranulare Verteilung
einer Population mehrerer Populationen einer Population
(Globales Modell) (Regionales Modell) (Lokales Modell)

Abbildung 4.5: Parallelisierung genetischer Algorithmen, nach [CP98], [Poh00], [AT02]

Die einfachste Art der Parallelisierung eines GA ist die globale Verteilung einer Population
nach dem Master-Worker-Prinzip (s. Abbildung 4.2). Der Optimierungsprozess lauft als
Master-Prozess und steuert den Aufruf der Evaluationen der einzelnen Individuen. Die
Evaluationen sowie die Berechnung der Zustandsvariablen und Zielfunktionswerte der In-
dividuen erfolgen in den Worker-Prozessen. Der Master-Prozess verwendet die berechneten
Zielfunktionswerte zur Ermittlung der Fitnesswerte und erzeugt die néchste Generation.
Der Grad der Parallelisierung wird dabei iiber die Populationsgrofle bestimmt. Stehen
mehr Ressourcen als Individuen zur Verfiigung, muss die Populationsgrofie und somit der
Parallelisierungsgrad erhoht werden [SG15]. Die globale Verteilung einer Population ist
nicht an eine bestimmte Hardwarearchitektur gebunden, sondern kann auf verschiedenen
Systemen implementiert werden [CP98].

Fritzsche et al. [FKBV12] beschreiben zwei Ansitze der Implementierung: die Parallelisie-
rung der einzelnen Evaluationen der Individuen einer Generation und die Parallelisierung
mit einer verteilten virtuellen Maschine. Bei dem ersten Ansatz wird jedes Individuum
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einer Generation, welches nur durch ein Genom bzw. einen Parametersatz definiert wird,
vollstandig auf einen Worker-Rechner iibertragen. Dieser fiihrt die gesamte Evaluation
durch und berechnet den Zielfunktionswert des Individuums. Der Zielfunktionswert wird
dann zuriick an den Master-Rechner iibertragen. Diese Methode funktioniert nur in ei-
nem homogenen Cluster wirklich effizient. Um gleiche Evaluationszeiten zu gewéhrleis-
ten, miissen alle verwendeten Rechner die bendtigte Software und gleichwertige Hardware
besitzen. In der Weiterentwicklung dieser Methode wird die Evaluation der Individuen
in Teilprozesse zerlegt, welche dann parallel verarbeitet werden. Dadurch wird gerade
bei komplexen Evaluationen die Flexibilitdat erhoht. Jedoch beinhaltet die Methode kein
flexibles Ressourcenmanagement. Die verwendete Optimierungssoftware muss unter ei-
nem angemeldeten Benutzerkonto auf jedem Rechner ausgefithrt werden. Dies schlieit die
spontane Unterbrechung einer laufenden Optimierung auf einem Rechner zur interakti-
ven Nutzung dieses Rechners durch einen anderen Anwender aus. Zudem kénnen Rechner,
welche nicht interaktiv verwendet werden, nur umsténdlich dem Cluster hinzugefiigt wer-
den. Die fiir die Optimierung genutzte Cluster-Umgebung kann somit nicht dynamisch
auf die verédnderliche Verfiigbarkeit der Ressourcen reagieren.

Der zweite Ansatz sieht die Verwendung einer verteilten virtuellen Umgebung vor, welche
aus einzelnen Rechnern aufgebaut ist. Durch das Zusammenfiigen der Hardwareressourcen
zu einem virtuellen Rechner steht fiir die Optimierung ein hohes Mafl an Hardwareres-
sourcen zur Verfiigung (CPU und Speicher). Die Evaluationsprozesse konnen innerhalb
des virtuellen Rechners sehr flexibel verteilt und parallel verarbeitet werden. Der Nachteil
dieses Ansatzes ist der hohe administrative Aufwand, um den Optimierungsprozess und
die fiir die Evaluation bendtigte Software innerhalb der virtuellen Umgebung stabil zu
verwenden [FKBV12].

Die Grobgranulare Verteilung mehrerer Populationen basiert auf einzelnen Subpopula-
tionen, welche den jeweiligen Slots zugeordnet sind, auf denen die Evaluationsprozesse
verarbeitet werden. Entwickeln sich die Populationen unterschiedlich, werden die bes-
ten Individuen zwischen den Subpopulationen in regelméaffigen Abstdnden ausgetauscht.
Dieser Prozess wird als Migration bezeichnet. Da die Subpopulationen sich analog zu
Lebewesen auf Inseln unabhéngig von einander entwickeln und nur definierte Migration
stattfindet, wird dieser Autbau auch als Insel-Migrationsmodell bezeichnet [RN04]. Durch
die Verwendung von Subpopulationen und die dadurch resultierenden zusétzlichen Pa-
rameter wie Anzahl und Grofle der Subpopulationen, Migrationsrate und Inselstruktur,
wird die Komplexitét der Anwendung dieser Algorithmen erhoht [CP98]. Da hier die Zu-
ordnung der Subpopulationen in der Regel durch statische Allokation erfolgt, ist diese
Methode nicht sehr flexibel einsetzbar und es ergeben sich die gleichen Nachteile wie bei
der feingranularen Verteilung.

Parallele GA mit feingranularer Verteilung einer Population verwenden nur eine Popu-
lation, welche durch eine rdumliche Struktur segmentiert ist, wodurch die Interaktion
zwischen den Individuen eingeschréankt wird. Jedes Individuum kann nur mit seinen di-
rekten Nachbarn konkurrieren und interagieren (s. grauer Bereich in Abbildung 4.5). Da
jedes Individuum mehrere Nachbarn hat und sich die Bereiche benachbarter Individuen
iiberlappen, kénnen sich gute Losungen schrittweise iiber die gesamte Population ausbrei-
ten. Ein Beispiel fiir diese Parallelisierungsmethode ist der parallele GA nach Miihlenbein
[Mh91], [Miih92]. Hierbei sucht jedes Individuum durch lokales Hillclimbing nach dem
Optimum in seiner Nahe. Anschliefend erfolgt die Erzeugung neuer Individuen durch
Crossover mit einem Partnerindividuum aus dessen Nachbarschaft. Dieser Ablauf wird
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solange wiederholt, bis das Abbruchkriterium erfillt ist [GKKO04]. Im Idealfall verfigt
bei dieser Methode jedes Individuum iiber einen Slot, auf dem die Evaluation durchge-
fithrt wird. Die Populationsgrofie bestimmt also die verwendeten Slots oder umgekehrt.
Ein flexibles Ressourcenmanagement mit dynamischer Allokation ist somit nicht direkt
moglich. Weiterhin muss auf jedem Slot die identische Software vorhanden sein und es
miissen ausreichend Lizenzen zur Verfiigung stehen. Zudem ist die Methode sehr anfallig
fiir Ausfélle einzelner Slots, wenn eine feste Populationsgrofie verwendet wird. Durch eine
variable Populationsgrofie kann die Flexibilitat dieser Methode erhoht werden, wodurch
sich jedoch die Effektivitat des GA reduziert.

Durch die Kombination der beschriebenen Methoden zur Parallelisierung von GA sind zu-
dem zahlreiche Sonderformen hierarchisch bzw. hybrid paralleler GA entstanden, welche
meist speziell auf die jeweilige Problemstellung angepasst sind. Eine Ubersicht verschie-
dener Sonderformen ist in [CP98], [AT02] zu finden.

Die parallele Bearbeitung von Partikelschwérmen erfolgt grundséatzlich analog zu den be-
schriebenen Parallelisierungsmethoden genetischer Algorithmen. Basierend auf dem Insel-
Modell mit grobgranularer Verteilung lasst sich der Partikelschwarm in Subschwérme
zerlegen, welche verschiedene Bereiche des Designvariablenraumes abdecken. Bei der mul-
tikriteriellen Optimierung werden somit durch die einzelnen Schwéirme unterschiedliche
Bereiche der Pareto-Front berechnet. Ist die Kommunikationsfahigkeit zwischen den Sub-
schwarmen limitiert, kann bei diesem Vorgehen nicht sichergestellt werden, dass aus-
schliefllich separate Bereiche der Pareto-Front bearbeitet werden und keine Uberlappun-
gen entstehen. Daher ibernimmt ein den Subschwarmen iibergeordneter Master-Prozess
die Ergebnisverwaltung der Subschwarme und ggf. eine Neuzuordnung der jeweiligen Be-
reiche. Zudem wird durch den Master-Prozess die Lastverteilung bei heterogenen Res-
sourcen tiber Wartezeiten der Subpopulationen gesteuert [Mos10].

Auch hybride Optimierungsverfahren, welche analog zu stochastischen Verfahren teilweise
oder vollstandig voneinander unabhéngige Evaluationen verwenden, konnen parallelisiert
werden (s. Anschnitt 2.6.3). Dazu zdhlen Kombinationen aus Optimierungsverfahren mit
einem stochastischen Anteil oder Verfahren zur explorativen Untersuchung des Losungs-
raumes mittels statistischer Versuchsplanung [RB13]. Exemplarisch ist die Optimierung
auf Basis parallel generierter Metamodelle zu nennen, wobei der DoE-Versuchsplan auf
heterogenen Workstations in einem Cluster bearbeitet wird [TV02].

Ein alternativer Ansatz zur Parallelisierung von Optimierungsverfahren ist die paral-
lele Verwendung verschiedener Optimierungsalgorithmen. In dieser Multi-Algorithmus-
Infrastruktur konkurrieren verschiedene Algorithmen parallel miteinander, wodurch die
Wahrscheinlichkeit erhoht wird, das globale Optimum zu finden. Dabei wird ein globales
Abbruchkriterium verwendet, in das die jeweiligen Losungen der Algorithmen einfliefen.
Diese Parallelisierungsmethode ist sehr rechenintensiv und mit einer hohen Anzahl ver-
fiigharer Ressourcen verbunden. In Untersuchungen mit dieser Methode werden grofie
homogene Cluster von bis zu 128 Workstations verwendet. Zudem muss eine grofle An-
zahl von Softwarelizenzen vorhanden sein [GH02].

Die beschriebenen Parallelisierungsmethoden zeigen die grole Bandbreite der Verwendung
von Parallelverarbeitung zur Steigerung der Effizienz von Optimierungsverfahren oder
der explorativen Untersuchung des Losungsraumes. Dabei werden jedoch nur selten die
verwendeten Ressourcen und eine Limitierung dieser Ressourcen berticksichtigt. Es werden
lediglich die benotigten Slots zur Parallelisierung betrachtet. Installierte Software und zur
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Verfiigung stehende Softwarelizenzen finden keine Beriicksichtigung. Insbesondere wenn
zur Evaluation der Produktvarianten kommerzielle Software, z. B. FE-Solver, eingesetzt
werden, konnen dieses den Grad der Parallelisierung beschréanken [SSS11].

Weiterhin stellt das Master-Worker-Prinzip die flexibelste und universell einsetzbare Me-
thode zur Parallelisierung dar, bei der keine weitere funktionale Dekomposition des Algo-
rithmus erfolgen muss und sich somit eine Vielzahl von Algorithmen fiir die Anwendung
cignen. Uber dynamische Allokation kann nach dem Master-Worker-Prinzip ein flexibles
Ressourcenmanagement unterschiedlicher Arten von Ressourcen realisiert werden, bei dem
auch spontan auf Ausfélle oder zusatzlich verfiighbare Ressourcen reagiert werden kann.

4.3 Concurrent und Simultaneous Optimization als
Ansatz zur Effizienzsteigerung

Bei der Beschreibung der Anwendung von Parallelisierungsmethoden in der Optimierung
wird deutlich, dass die Effizienz und die Parallelisierung von Optimierungsverfahren durch
drei wesentliche Faktoren bestimmt werden: die Effektivitéit, die verwendeten Ressourcen
und die Laufzeit der Optimierung. Die Definitionen der Begriffe Effektivitat und Effizienz
von Optimierungen finden sich in Abschnitt 2.1.

Analog zum Magischen Dreieck des Projektmanagements, welches die gegenseitigen Ab-
hangigkeiten der Projektziele bzw. der Qualitit, der Kosten bzw. der Ressourcen und
der Projektdauer bzw. der Zeit gegeniiberstellt [SBLIS|, [KHL"11], kénnen durch die-
se Faktoren die Ziele einer Optimierung abgebildet werden. Erfolgt keine grundséatzliche
Veranderung der Optimierungsstrategie (s. Abschnitt 2.8), z. B. durch einen Austausch
des Optimierungsalgorithmus, kann keiner dieser Faktoren verédndert werden, ohne dass
einer der anderen Faktoren beeinflusst wird. Der Zusammenhang der drei Faktoren einer
Optimierung ist in Abbildung 4.6 dargestellt.

A Effektivitat

Gefordert

MaRgebend

Dynamische
Allokation

Wimierung
.

Laufzeit
MaBgebend

Ressourcen

Abbildung 4.6: Zusammenhang von Effektivitit, Ressourcen und Laufzeit einer Optimie-
rung

Soll z. B. die Effektivitat einer Optimierung erhoht werden, weil nicht das globale Opti-
mum gefunden wurde, wird dazu in der Regel eine groflere Anzahl an Evaluationen beno-
tigt, wodurch sich bei einer gleichen Anzahl an Ressourcen die Laufzeit der Optimierung
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erhoht. Werden bei der Optimierung mehr Ressourcen verwendet, kann stiarker paralleli-
siert werden und somit die Laufzeit wieder reduziert werden. Das Ziel bei der Bestimmung
der Faktoren sollte immer von einer durch den Anwender geforderten Effektivitit ausge-
hen, wodurch sich die Parameter der Optimierung ergeben, z.B. die Populationsgrofie
eines GA. Durch dynamische Allokation der Evaluationsprozesse sollten immer die ma-
ximal zur Verfiigung stehenden Ressourcen mit dem Ziel verwendet werden, die Laufzeit
der Optimierung zu minimieren und somit die Effizienz der Optimierung zu steigern.

Unter den Begriffen Concurrent Optimization und Simultaneous Optimization wird im
Folgenden ein sehr flexibler und effizienter Ansatz zur Parallelisierung von Optimierungs-
verfahren vorgestellt. Dieser Ansatz basiert auf einer Analogiebetrachtung von Produkt-
entwicklungsprozessen und Optimierungsverfahren, welche beide einen iterativen Prozess
gemaf des TOTE-Schemas darstellen. Ausgehend von einer Beschreibung der Methoden
zur Parallelisierung von Produktentwicklungsprozessen werden wesentliche Charakteristi-
ken dieser Methoden zusammengefasst und auf die Verwendung in Optimierungsverfahren
iibertragen.

Die einfachste und natiirlichste Form der Bearbeitung aufeinanderfolgender Aufgaben ist
die sequentielle Bearbeitung. Da die Aufgaben bei dieser Form der Bearbeitung strikt
nacheinander bearbeitet werden, ist nur ein geringer Aufwand an Organisation und Pla-
nung erforderlich. Das urspriinglich zur Beschreibung von Entwicklungsprozessen in der
Softwareentwicklung erstellte Wasserfall-Modell beschreibt diese sequentielle Form der
Bearbeitung [Roy70], [BT76]. Die einzelnen Phasen sind dabei als voneinander abhéngige
Stufen dargestellt und eine Phase muss erst abgeschlossen sein, bevor die darauf folgen-
de Phase beginnen kann. Das Wasserfall-Modell stellt eine sehr generalisierte Abbildung
der Aktivitdten dar und gibt dem Anwender dieses Modells lediglich eine Orientierung
iiber die sequentielle Abfolge der Téatigkeiten und Prozesse wahrend der Entwicklung.
Die Schnittstellen zwischen den einzelnen Aktivitdten bilden Meilensteine und Préasen-
tationen von Ergebnissen. Aufgrund der generalisierten Sichtweise dieses Modells ist die
Anwendung vor allem fiir Projektmanager geeignet, um schnell den Projektfortschritt zu
tiberblicken und die verbleibende Zeit bis zur Fertigstellung abzuschétzen [Pf98].

Concurrent Engineering (CE) und Simultaneous Engineering (SE) hingegen beschreiben
eine Philosophie zur Parallelisierung von Aktivitdten in Produktentwicklungsprozessen
mit dem Ziel, die Produktentwicklung in der Praxis zu verbessern, welche bereits erfolg-
reiche Anwendung in der Industrie findet [WPBS88], [BHK11]. Durch die gleichzeitige
Berticksichtigung von Funktionalitat, Zuverlédssigkeit, Herstellbarkeit, und Marktfahigkeit
bei der Entwicklung von neuen Produkten sollen die Produktentwicklungszeit verkiirzt,
Produktlebenszykluskosten verringert, die Wertigkeit des Produktes gesteigert und eine
hohere Produktqualitit sichergestellt werden [WPBS88], [NW89], [MAAET95].

Winner et al. [WPBS88] definieren CE als einen systematischen Ansatz fir die inte-
grierte und parallele Entwicklung von Produkten und die damit verbundenen Prozesse,
einschlieBlich der Herstellung und des Produktsupports. Mit Hilfe dieses Ansatzes sollen
Produktentwickler von Beginn an alle Elemente des Produktlebenszyklus von der Kon-
zeption bis zur Entsorgung beriicksichtigen, einschliellich der Qualitat, der Kosten, des
Zeitplans und der Kundenanforderungen [WPBS88]. Ausgehend von dieser Definition ha-
ben sich weitere Definitionen etabliert.

So definiert Cleetus [Cle92] CE auch als systematischen Ansatz, in dem jedoch verstérkt
die Erwartungen des Kunden hervorgehoben werden und bei der sehr stark parallelisierten
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Arbeit des Projektteams geméf der verschiedenen Perspektiven des Produktlebenszyklus
nur kurze Abstimmungen zum Abgleichen der Ergebnisse stattfinden [Cle92].

Pawar et al. definieren CE als eine strukturierte Form der Organisation und Verwal-
tung der Entwicklung von Produkten oder Dienstleistungen unter Beriicksichtigung der
Integration von Ressourcen und Zeitplanen, der Aufteilung gemeinsamer Ziele und der
Bereitstellung préaziser Informationen [PDT*96].

In der Definition durch Romero et al. [RDE*15] stellt CE ebenfalls eine Philosophie des
Arbeitens dar, basierend auf der gleichzeitigen Verfligbarkeit und Bearbeitung der le-
benszyklusrelevanten Informationen wahrend der Entwicklung eines Produktes. Die Um-
setzung dieser Philosophie kann dabei auf Ebene der Produktentwicklung, der Arbeits-
planung oder der Kommunikation erfolgen [RDE*15].

In den vorgestellten Definitionen findet keine Trennung zwischen CE und SE statt. In
erster Linie wird der Begriff CE verwendet oder es finden beide Begriffe analog Anwendung
[WPBS88], [MAAET95]. Da die parallele Bearbeitung in der Produktentwicklung ebenfalls
auf unterschiedliche Arten erfolgen kann, wird fiir die weiteren Betrachtungen in dieser
Arbeit zwischen CE und SE unterschieden.

Beim CE wird eine komplexe Aufgabe auf mehrere Personen eines Teams aufgeteilt. Die
Teammitglieder arbeiten dann parallel an ihrem spezifischen Teil dieser Aufgabe. Fiir die
Durchfithrung von CE ist die Definition physisch und logisch abgegrenzter Teilaktivitédten
mit eindeutigen Schnittstellen notwendig, z. B. durch die Festlegung von Bauraumschnitt-
stellen bei der CAD-Modellierung. Die Ergebnisse der jeweiligen Teilaktivitaten werden
nach der Fertigstellung wieder zusammengefithrt und miteinander abgeglichen.

Im SE kénnen sich aufeinanderfolgende Aktivitaten tiberlappen und parallel durchgefiihrt
werden, um effizient hinsichtlich Kosten und Zeit zu arbeiten. So kénnen z. B. die Kon-
struktion eines Bauteils und die Planung der Fertigungsprozesse parallel durchgefiihrt
werden. Wie in Abbildung 4.7 dargestellt, kann die parallele Bearbeitung von Aktivitédten
in der Produktentwicklung durch CE, SE und durch ihre Kombination erfolgen. Durch
diese parallele Bearbeitung der Aktivitdten wird zwar eine Verkiirzung der Gesamtbear-
beitungszeit erreicht, es werden jedoch auch zusatzliche Ressourcen benotigt, was die in
Abbildung 4.6 dargestellten Abhangigkeiten widerspiegelt.
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Abbildung 4.7: Concurrent Engineering und Simultaneous Engineering [Vajl4]
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Die wichtigsten Kriterien fiir die Parallelisierung von Prozessen und Aktivitdten durch CE
und SE sind die Verfiigharkeit und die Stabilitat der benotigten Informationen fiir eine
Aktivitédt, insbesondere die Ergebnisse der vorher begonnenen Aktivitdten. Die Ergebnisse
sollten soweit stabil sein, dass die statistische Wahrscheinlichkeit einer Anderung und die
damit verbundenen Anderungskosten geringer sind als die Kosten, die durch zu spites
Weiterarbeiten entstehen wiirden [VWBZ09].

Seit der Einfithrung von CE und SE haben sich viele Arbeiten mit dem Einsatz compu-
terunterstiitzter Systeme zur Unterstiitzung von SE beschéftigt, wobei sich diese jedoch
vor allem auf die damit verbundenen kollaborativen Prozesse fokussieren und nicht die
Parallelisierung der Aktivitaten selbst [MAAET95].

Obwohl sich die beschriebenen Definitionen des CE und SE unterscheiden, weisen sie doch
einige wesentliche gemeinsame sowie erginzende Charakteristiken auf. So gehen z. B. die
meisten Definitionen von einem strukturierten systematischen Ansatz aus und beinhalten
die parallele Bearbeitung von Aufgaben in einem integrierten Produktentwicklungsumfeld,
was in den meisten Fallen auch die Arbeit in interdisziplinaren Teams bedingt. Folgende
Charakteristiken werden im CE und SE verwendet:

Strukturierter systematischer Ansatz

— Integriertes Produktentwicklungsumfeld

— Einsatz interdisziplinarer Teams

— Erfiillung gemeinsamer Ziele

— FEffiziente Nutzung vorhandener Ressourcen

— Parallele Bearbeitung von Aktivitaten

Verfligbarkeit und Stabilitdt bendtigter Informationen

Ausgehend von diesen Charakteristiken konnen die Methoden des CE und des SE auf die
Verwendung in Optimierungsverfahren tbertragen werden, da die Aktivitdten und Pro-
zesse in der Produktentwicklung auch als kontinuierlicher Optimierungsprozess, basierend
auf dem TOTE-Schema (s. Abschnitt 2.3), gesehen werden konnen und somit eine gewis-
se Konformitat zwischen Produktentwicklungs- und Optimierungsprozessen besteht, wie
auch in den beschriebenen Analogiebetrachtungen der biologisch inspirierten Programmie-
rung und der Autogenetischen Konstruktionstheorie herausgestellt wurde (s. Kapitel 3).

Der Transfer der Methoden des CE und des SE auf die Verwendung in Optimierungsver-
fahren wird durch die Begriffe Concurrent Optimization und Simultaneous Optimization
beschrieben. Analog zur Parallelisierung von Produktentwicklungsprozessen werden bei
Concurrent Optimization (CO) komplexe Evaluationsprozesse auf mehrere Slots eines
Clusters aufgeteilt. Dieser Ansatz représentiert somit eine vollstandig parallele Verarbei-
tung bzw. eine parallele Simulationsverarbeitung, welche die bereits bekannten konven-
tionellen Formen der Parallelisierung darstellen (s. Abbildung 4.4).

Bei Simultaneous Optimization (SO) konnen sich einzelne Teile der Evaluationsprozesse
iiberlappen und parallel verarbeitet werden. Das Ziel dieses Ansatzes ist es, ausgehend von
einer Dekomposition des Optimierungs- sowie des Evaluationsmodells (s. Abschnitt 4.1),
die Evaluationsprozesse in Bezug auf die maximal zur Verfiigung stehenden Ressourcen
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(z. B. Rechner, Software, Lizenzen) zu parallelisieren und somit den Leerlauf der verfiigha-
ren Ressourcen zu minimieren und die Ressourcen moglichst effizient zu nutzen [WJV15],

[WV15].

Durch die Dekomposition des Evaluationsmodells entstehen mehrere zusammenhangende
und voneinander abhéngige Prozesselemente, welche den Evaluationsprozess beschreiben.
Diese Prozesselemente bilden einen Workflow, in dem aufgrund der Abhangigkeiten der
Prozesselemente die Reihenfolge der Bearbeitung festgelegt ist. Ein Workflow repréasentiert
eine fest verkettete Folge von Arbeitsschritten bzw. Prozessen oder Prozesselementen,
welche nicht oder nur sehr selten gedndert werden [VWBZ09]. Haben dabei z.B. zwei
Prozesselemente ein gemeinsames Vorgéngerelement, konnen diese bei ausreichend zur
Verfiigung stehenden Ressourcen auch parallel bearbeitet werden.

Durch die Dekomposition des Optimierungsmodells (z.B. Individuen einer Generation
eines GA) entstehen weitere Evaluationsprozesse, welche inhdrenten Parallelismus auf-
weisen (s. Abschnitt 4.1) und ebenfalls in parallelisierbare Prozesselemente dekomponiert
werden konnen.

Diese vollstandige Zerlegung beider Modelle resultiert in einer Vielzahl unterschiedlicher
Prozesselemente, welche durch verschiedene Abhéngigkeiten gekennzeichnet sind. Maf3ge-
bend fiir die Abhangigkeiten sind dabei die zur Bearbeitung der Prozesselemente benotig-
ten Informationen bzw. Eingabedaten, welche in der Regel durch die Vorgangerelemente
des Workflows bereitgestellt werden. Weiterhin verfiigen die Prozesselemente aufgrund
der Multidisziplinaritit einer Optimierungsaufgabe (s. Abschnitt 2.8.2) tiber verschiedene
Anforderungen an die zur Bearbeitung benétigten Ressourcen.

Analog zu CE und SE basieren CO und SO bei der Parallelisierung nur auf der Verfiig-
barkeit und der Stabilitét der fiir ein Prozesselement bendtigten Informationen sowie der
notwendigen Ressourcen. Somit kann eine grofle Flexibilitdt in der parallelen Bearbei-
tung der Prozesselemente gewéhrleistet und dynamisch auf Engpésse bei den Ressourcen
reagiert werden. Liegen die benétigten Informationen vor, z. B. durch die Fertigstellung
eines vorgelagerten Prozesselementes und steht eine Ressource zur Verfiigung, wird das
Prozesselement bearbeitet. Auf diese Art konnen verschiedene Prozesselemente integriert
und eine multidisziplindre Optimierung oder DoE-Studie effizient durchgefiithrt werden.

Ein Anwendungsbeispiel von CO und SO in kombinierter Form ist in Abbildung 4.8 dar-
gestellt. Das Evaluationsmodell besteht aus einem Entwurfsmodell und einem Analysemo-
dell, welche in den Prozesselementen Modell generieren und Modell bewerten resultieren.
Der Prozess der Modellbewertung kann dabei mehrere Lastfille beinhalten, welche nach
dem CO bzw. der parallelen Simulationsverarbeitung parallelisiert werden. Zuséatzlich ist
die Ressource zur Modellgenerierung limitiert (z. B. aufgrund begrenzter Lizenzen), was zu
einem Engpass in der Bearbeitung fiithrt. Die Bewertung der Modelle ist nicht beschrankt
und kann in vollem Maf3 parallel durchgefiihrt werden.



126 4 Effizienzsteigerung von Optimierungsverfahren durch Parallelisierung
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Abbildung 4.8: Grundlegender Ablauf der Concurrent und Simultaneous Optimization-
Methode

Aufgrund der Restriktion in der Modellgenerierung muss die Optimierung nach konventio-
nellen Methoden sequentiell oder rein durch CO bzw. parallele Simulationsverarbeitung
erfolgen, was nicht effizient ist, da sich in dieser Zeit die Ressource zur Modellgenerierung
im Leerlauf befindet. Die Optimierung kann deutlich schneller als SO durchgefiihrt wer-
den. Hierbei wird ein neues Modell generiert, wenn die Generierung des Vorgangermodells
abgeschlossen ist und die vorhandene Lizenz wieder zur Verfiigung steht. Sobald die beno-
tigte Ressource zur Modellgenerierung verfiigbar ist und die erforderlichen Informationen
(z. B. Eingabedaten) vorhanden sind, wird der Prozess ausgefithrt [WV15].

Die Slots der verteilten IT-Umgebung verhalten sich dabei analog zu den Mitgliedern ei-
nes interdisziplindren Entwicklungsteams, welche unterschiedliche Qualifikationen besit-
zen und somit unterschiedliche Tétigkeiten ausfiihren konnen. Fallt spontan ein Mitglied
des Teams aus oder es kommt ein neues dazu, erfolgt eine Neuverteilung der Aufga-
ben durch dynamische Allokation mit dem Ziel, die Gesamtaufgabe moglichst effizient
zu bearbeiten und die Bearbeitungszeit zu minimieren. Die Dekomposition des Evalua-
tionsmodells sollte dazu gemafl der verwendeten Ressourcen, z. B. gemafl der benétigten
Software oder Hardware erfolgen.

4.4 Verteiltes Rechnen

Die in Abschnitt 4.3 vorgestellte Methode der Concurrent und Simultaneous Optimi-
zation zur effizienten Parallelisierung von Evaluationsprozessen erfordert eine verteilte
IT-Umgebung, um die parallele Bearbeitung der Evaluationsprozesse zu ermoglichen. Zur
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parallelen und effizienten Bearbeitung von rechenintensiven Problemen in der Wissen-
schaft sowie in der Produktentwicklung ist das verteilte Rechnen unabdingbar. Hierbei
haben sich die folgenden grundlegenden Herangehensweisen etabliert:

— High-Performance Computing (HPC): Das Ziel des HPC ist das Durchfiithren eines
Berechnungsjobs in moglichst kurzer Zeit. Daher werden Supercomputer, welche nach
dem HPC-Prinzip arbeiten, geméfl der Anzahl der Gleitkommaoperationen pro Sekunde
(FLOPS) bewertet [HDF12].

— High-Throughput Computing (HTC): Beim HTC steht das Losen einer groen Anzahl
an Berechnungsjobs im Fokus, wie es auch bei der Parallelisierung von Optimierungsauf-
gaben der Fall ist. Dabei soll eine moglichst grofle Rechenkapazitét iiber einen langeren

Zeitraum bereitgestellt werden. Hier zéhlen vorrangig die Anzahl der Berechnungen pro
Tag, Monat oder Jahr [Cenl5].

Zur Realisierung der verteilten I'T-Umgebung, welche die Grundlage zur Umsetzung der
entwickelten Parallelisierungsmethode bildet, wird das Cluster-Computing verfolgt. Auf
diese Weise lassen sich freie Rechenkapazitaten vorhandener Rechner innerhalb einer Or-
ganisation nutzen, wodurch eine sehr kosteneffiziente verteilte IT-Umgebung entsteht, da
in der Regel keine zusitzliche Hardware benétigt wird [Zom96]. Im Folgenden werden
die wesentlichen Eigenschaften des Cluster-Computing erlautert. Weiterhin werden auf
Basis formulierter Anforderungen verschiedene Cluster-Management-Systeme miteinan-
der verglichen und ein System ausgewéhlt, welches bei der prototypischen Umsetzung der
Parallelisierungsmethode eingesetzt wird.

4.4.1 Cluster-Computing

Der Einsatz von Supercomputern war in der Vergangenheit aufgrund der hohen Anschaf-
fungskosten nur groflen Organisationen und Forschungsinstituten vorbehalten. Durch die
technologischen Weiterentwicklungen in den letzten Jahren hat sich die Leistung kommer-
zieller Workstations jedoch immer mehr der Leistung von Supercomputern angenéhert.
Dazu hat im Wesentlichen die Zunahme der Mikroprozessorleistung und der Netzwerk-
bandbreite beigetragen. Durch den Zusammenschluss einzelner Rechner tiber Hochge-
schwindigkeitsnetze konnen somit bereits kostengiinstige HPC- und HTC-Umgebungen
aufgebaut und einer Vielzahl von Anwendern zugénglich gemacht werden. Der entstande-
ne Rechnerverbund aus voneinander unabhangigen Systemen, welche tiber ein Netzwerk
miteinander verbunden sind, wird als Cluster bezeichnet [Zom96].

Beispielhaft ist hier das System X der Virginia Polytechnic Institute and State University
zu nennen. Dieser Cluster, bestehend aus 1100 Apple Power Mac Rechnern, stellte 2003
den drittschnellsten Supercomputer der Welt dar, wobei die Kosten ca. 200 Millionen
Dollar unter den Kosten vergleichbarer Supercomputer lagen [Kah03]. Insbesondere bei
den Kosten zeigen sich die enormen Vorteile solcher Computer-Cluster.

Computer-Cluster haben sich bereits als eine praktische und kostengiinstige Erginzung
zu Supercomputern etabliert, was in erster Linie auf folgende Griinde zuriickzufiihren ist
[Zom96):

— Ein Cluster kann nahezu kostenneutral durch zwei oder mehr vorhandene Rechner,
welche iiber ein Netzwerk verbunden sind, aufgebaut werden.
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— Ein Cluster bietet eine leicht verfiighare Umgebung fiir die Forschung im parallelen
Rechnen.

— Nicht verwendete Rechenkapazitiaten konnen genutzt werden, um kostenneutral zusatz-
liche Rechenleistung bereitzustellen.

Die in den Computern vorhandenen Grafikkarten konnen zur Bereitstellung zusétzlicher
Rechenleistung genutzt werden.

Es existiert eine Vielzahl robuster und stabiler Programme fiir die Verwaltung eines
Clusters.

Insbesondere Workstation-Cluster bieten viele Vorteile, da ihre Leistung speziell auf die
Anforderungen der jeweiligen Téatigkeiten angepasst ist. In der Produktentwicklung bein-
haltet dies das interaktive Arbeiten an einem CAD- oder CAE-System, aber auch das
Durchfithren von numerischen Berechnungen. Dabei wird eine Workstation aber nicht
ausschlieBlich fiir diese Téatigkeiten genutzt, sondern auch fiir andere interaktive Tétigkei-
ten, wie das Schreiben von E-Mails oder das Bearbeiten von Dokumenten. Wahrend die-
ser interaktiven Arbeit steht eine Vielzahl ungenutzter Rechenkapazitaten zur Verfiigung.
Studien zeigen, dass Workstations in Unternehmen weniger als 25% der Zeit in vollem
Umfang genutzt werden und somit iiber 75% an freien Rechenkapazitaten bereitstellen
konnen. In einem Cluster konnen diese freien Rechenkapazititen fiir die Bearbeitung re-
chenintensiver Probleme anderer Anwender verwendet und somit eine sehr kosteneffiziente
IT-Umgebung bereitgestellt werden, was vor allem fiir Unternehmen eine sehr effiziente
Losung darstellt, da die Workstation bereits iiber das Netzwerk miteinander verbunden
sind [Zom96].

Obwohl Workstation-Cluster viele Vorteile mit sich bringen, sollten sie nicht als genereller
Ersatz fir Supercomputer gesehen werden. Sie stellen jedoch eine gute Erginzung zu
kommerziellen HPC-Umgebungen dar. Untersuchungen in verschiedenen Rechenzentren
haben gezeigt, dass viele Anwendungen, welche auf Supercomputern ausgefithrt werden,
dies nicht unbedingt erfordern, sondern auch auf Workstations ausgefiihrt werden kénnen.
Eine Kategorisierung der durchzufithrenden Berechnungen sollte stets die Basis fiir die
Bereitstellung einer IT-Umgebung bilden [Zom96].

Ein weiterer Vorteil fiir den Einsatz von Workstation-Clustern ist die Verfiighbarkeit sehr
leistungsfahiger Grafikprozessoren (Graphics Processing Unit, GPU), welche in kommer-
ziellen Supercomputern in der Regel nicht bzw. nur bei kostenintensiver Konfiguration
zur Verfiigung stehen, da diese Losungen nicht iiber Bildschirme fiir die interaktive Ar-
beit verfiigen. So werden Grafikkartenchips fiir die CFD-Simluation [AD11], [KTAG10]
sowie fiir die FEM-Simulation [ACD*12], [MS11] verwendet. Auch fiir die Topologie-
optimierung koénnen Grafikkartenchips verwendet werden [CRG14|, [ZP13]. Neben der
Durchfithrung von Sensitivitdtsanalysen mit Hilfe von Monte-Carlo-Simulation [JGGT11]
konnen auch ganze Parameteroptimierungen auf Grafikkartenchips durchgefiihrt wer-
den. Hierbei werden bereits verschiedene Optimierungsverfahren wie Evolutiondre und
Genetische Algorithmen [SD13], [HLF13], das Simulierte Ausglithen (Simulated Anne-
aling) [Zbil2], [FGLSV13], Ameisenkoloniealgorithmen [UIN13], Partikelschwarmalgorith-
men [WF12] oder die Tabu-Suche [CB11] angewendet. Aufgrund der groBen Anzahl von
Grafikchips kann bei einfachen Evaluationen eine zusatzliche Parallelisierung auf der Gra-
fikkarte erfolgen. Auch fiir die Generierung von Metamodellen lassen sich die Chips einer
Grafikkarte nutzen [Toalb].
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Ein Workstation-Cluster stellt also eine sehr kostengiinstige, umfangreiche und individuell
anpassbare IT-Umgebung fiir das Bearbeiten von Optimierungsaufgaben in der Produkt-
entwicklung bereit.

4.4.2 Auswahl eines Cluster-Management-Systems

Zur Realisierung des in Abschnitt 4.4.1 beschriebenen Workstation-Clusters zur parallelen
Bearbeitung von Optimierungsaufgaben wird ein Cluster-Management-System benotigt,
welches die Verwaltung des Clusters und dessen Ressourcen sowie die Zuweisung von
Berechnungsjobs tibernimmt. Da die Zuweisung der Berechnungsjobs das Erstellen eines
Ablaufplans (engl. schedule) beinhaltet, werden Cluster-Management-Systeme auch als
Scheduling-Systeme oder Scheduler bezeichnet. Weiterhin werden auch oft die Begriffe
Lastverteilungssystem und Workload-Management-System verwendet, da mittels dyna-
mischer Allokation (s. Abschnitt 4.1) die Belastung durch die Berechnungsjobs auf die
Rechner des Clusters verteilt wird.

Zur Auswahl eines geeigneten Systems wird zunéchst eine Anforderungsliste erstellt. Diese
dient insbesondere dazu, die Forderungen und die Wiinsche an das System zu konkreti-
sieren und zu kategorisieren [FG13|. Die Anforderungen werden in folgende Kategorien
eingeteilt:

— Plattform

— Lizenzierung

— Benutzungsfreundlichkeit
— Rechnermanagement

— Jobmanagement

— Ressourcenmanagement
— Energiemanagement

— Lizenzmanagement

— Sicherheit

— Monitoring

— Zuséatzliche Funktionen

Die wichtigste Anforderung an das Cluster-Management-System ist die Plattform. Da
in dem fiir die prototypische Umsetzung genutzten Rechner-Pool ausschliellich das Be-
triebssystem Windows vorhanden ist, muss die Kompatibilitdt zwischen den Systemen
gewahrleistet sein. Weiterhin soll das Cluster-Management-System kostenneutral imple-
mentiert werden, wobei ein offener Quellcode bei der Lizenzierung bevorzugt wird, um
eventuelle spétere Anpassungen oder Erweiterungen der Software selbststandig vorneh-
men zu koénnen. Bei der Benutzungsfreundlichkeit wird zwischen der Installation und
Konfiguration, der Nutzung sowie der Dokumentation unterschieden. Eine grafische Be-
nutzungsoberfliache stellt hierbei einen Wunsch an das System dar. Die Steuerung iiber
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die Kommandokonsole muss mindestens moglich sein. Das System soll zudem eine he-
terogene I'T-Umgebung unterstiitzen. Dabei sollen die Rechner gruppiert und priorisiert
werden konnen.

Da der zu realisierende Workstation-Cluster weiterhin die interaktive Arbeit auf den Rech-
nern ermoglichen und diese auch in keinster Weise einschranken soll, was als einer der we-
sentlichen Vorteile eines Workstation-Clusters gilt [Zom96], soll das Cluster-Management-
System ein flexibles Job- und Ressourcenmanagement ermoglichen. Dies beinhaltet das
Pausieren und Fortsetzen von laufenden Jobs und die Verfiigbarkeit der Rechner geméaf ih-
rer Nutzung, der installierten Software und der zur Verfiigung stehenden Lizenzen. Auch
das Energiemanagement, die Erfiilllung von Sicherheitsanforderungen und die Uberwa-
chung des Clusters spielen bei der Systemauswahl eine wesentliche Rolle. Zusétzliche
Funktionen wie diverse Anwendungsprogrammierschnittstellen sowie die Nutzung von
Virtualisierung- und Cloud-Techniken bilden untergeordnete Anforderungen. Die vollstéin-
dige Anforderungsliste ist in Tabelle A.4 des Anhangs A.4 dargestellt.

Die auf Basis der Anforderungsliste recherchierten Cluster-Management-Systeme sind in
Tabelle A.5 im Anhang A.4 mit ihren jeweiligen Eigenschaften sowie Vor- und Nachtei-
len aufgelistet. Bereits im Vorfeld konnen die Systeme DT Condor und scheduliz fir die
Realisierung ausgeschlossen werden. DTCondor ist speziell fiir die Verwendung an der
Universitat Liverpool entwickelt und stellt geméf der formulierten Anforderungen keinen
Mehrwert gegeniiber dem System HTCondor dar. Das System schedulix wird aufgrund
der geringen Dokumentation sowie des hohen administrativen Aufwandes ebenfalls im
Vorfeld ausgeschlossen.

Die eingegrenzten recherchierten Cluster-Management-Systeme werden in einem bindren
Vergleich hinsichtlich der Kriterien Funktionalitat, Benutzbarkeit und Umsetzbarkeit mit-
einander verglichen. Dabei wird das als besser eingestufte System mit 1 bewertet, das als
schlechter bewertete System mit 0. Die detaillierten Ergebnisse des bindren Vergleichs
sind im Anhang A.4 zu finden (Tabellen A.6 — A.8). Die aufsummierten Teilergebnisse
des bindren Vergleichs sind in Abbildung 4.9 dargestellt.
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Abbildung 4.9: Ergebnis des binédren Vergleiches windows-basierter Cluster-Management-
Systeme, nach [Dzil5]

Das Cluster-Management-System HTCondor erzielt nicht in jedem der drei Kriterien die
beste Bewertung, wird jedoch in der Funktionalitat am besten bewertet und stellt hin-
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sichtlich der drei Kriterien die beste Gesamtlosung dar. Vor allem aufgrund des hohen
Funktionsumfangs und der Anpassbarkeit ist es sehr gut fiir die Realisierung eines Clusters
zur prototypischen Umsetzung geeignet. Das System unterstiitzt ein flexibles Ressourcen-
und Jobmanagement in heterogenen Umgebungen, ist Open-Source lizenziert, verfiigt iiber
eine umfangreiche Dokumentation und kann iiber einfache Batch-Programmierung und
Skripte gesteuert werden [Cenl5]. Als nachteilig werden die fehlende Benutzungsoberfla-
che und die Uberwachung des Clusters durch externe Programme bewertet [Dzil5].

4.5 Prioritatenbasierte Bearbeitung

Im Folgenden wird die prioritatenbasierte Bearbeitung von Berechnungsaufgaben (Jobs)
in einem Cluster-Management-System beschrieben, welches die Zuweisung der Jobs tiber-
nimmt. Bereits anhand von einfachen Beispielen kann aufgezeigt werden, welche Effizienz-
steigerung durch die prioritdtenbasierte Bearbeitung erzielt werden kann. Dazu werden
zunéchst drei Berechnungsjobs (Job A, Job B, Job C) mit unterschiedlichen Laufzeiten ¢
definiert, welche als Teil eines parallel verarbeiteten Evaluationsprozesses einer Optimie-
rung angesehen werden.

Die Jobs werden tiber eine For-Schleife an das Scheduling-System iibermittelt. Hier wird
tiber eine Liste (,,individuals®), welche drei Elemente enthilt, iteriert. Jedes Element (,,in-
dividual“) stellt eine Produktvariante innerhalb der Optimierung dar. Der Quellcode des
Ubergabeprozesses ist folgend vereinfacht dargestellt.

for individual in individuals:
condor_submit Job A
condor_submit Job B
condor_submit Job C

Durch die Ubermittlung der Jobs an das Cluster-Management-System werden diese der
Warteschlange (Queue) hinzugefiigt und es wird vom System ein Ablaufplan erstellt.
Dieser Prozess wird als Scheduling bezeichnet [EBS15]. Dabei werden geméf der zu eva-
luierenden Produktvarianten der Optimierung verschiedene Instanzen der jeweiligen Jobs
erzeugt. Abbildung 4.10 stellt diesen Prozess schematisch dar.

Jobdefinition: Warteschlange (Queue):

ta=1min Job A,
Job B,

Job G, |

| Job C tc=4min  Ubermittlung Job A,
Job Bz

Job G, |

Job A3
Job B3

Job C3 ‘

Abbildung 4.10: Ubermittlung von Jobs an die Warteschlange
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Die Warteschlange reprasentiert eine abstrakte Datenstruktur und beinhaltet alle durch
eine Anwendung oder das Betriebssystem initialisierten Prozesse bzw. Jobs in serialisierter
Form, welche bis zu ihrer Bearbeitung in einen Wartezustand versetzt werden [FH11].

Sofern nicht anders festgelegt, werden die Jobs in der Warteschlange nach dem Prinzip des
First In - First Out (FIFO) bearbeitet. Da hierbei lediglich die stapelartige Anordnung
der Prozesse in der Warteschlange beriicksichtigt wird, stellt diese Form eine robuste und
bewéhrte Vorgehensweise der Bearbeitung von Berechnungsjobs dar [RB13]. Insbesonde-
re bei vielen voneinander abhangigen Prozessen unterschiedlicher Lange, wie es bei der
Parallelisierung von Evaluationsprozessen einer Optimierung der Fall ist, liefert diese Vor-
gehensweise jedoch nicht die kiirzeste Laufzeit. Wie in Abbildung 4.11 zu sehen ist, kann
die Laufzeit durch eine prioritdtenbasierte Anordnung der Prozesse verkiirzt werden.

First In - First Out:

Slot 1: [Job A Job C, | Job G, | Job C; | t=13min

Slot2:[  JobBi  [JobA[  JobB,  [JobAs|  JobB; |

At=15min=11,5%
Prioritatenbasiert:

Slot 1: | Job G, | Job Cs | Job Bs [JobAs[ 1,5min | t=11,5min

Slot 2: ] Job G | Job B Job B, |Job A |Job A \

(a) Keine Abhangigkeit und keine Restriktion

First In - First Out:

Slot 1: | Job Ay Job B, | Job B, | Job A Job B; |

Slot 2: [Job A, Job C; | Job G, | Job Cs t=13min

Prioritatenbasiert: .
At=15min=11,5%

Slot 1: [Job A [Job A Job G, | JobB, | JobB, |

Slot 2: ’Job Azl Job C; | Job G | JobB | 1,5 min t=11,5min

(b) Abhangigkeit A - BC und keine Restriktion

First In - First Out:

Slot1:[JobAi|  JobBi  [JobA]  JobB,  [JobAs|  JobBs |

Slot 2: | Job C; | Job C; | Job C; | t=13min
Prioritatenbasiert: At=1min=77%
Slot 1: | Job A:[Job A; [ Job As| Job C, JobB, |  JobBs  [1min| t=12min
Slot 2: | Job C; | Job G, | JobB, |

(c) Abhdngigkeit A - BC und Restriktion 1 x A

Abbildung 4.11: Reduzierung der Laufzeit durch prioritdtenbasierte Bearbeitung bei der
Verwendung von zwei Berechnungsslots
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Existieren keine Abhéngigkeiten und keine externen Restriktionen der Jobs (a) kann in
dem dargestellten Beispiel die Laufzeit ¢ durch prioritatenbasierte Bearbeitung von 13 min
auf 11,5 min reduziert werden. Die Prioritdten der zu bearbeitenden Jobs werden auf Basis
ihrer jeweiligen Laufzeit festgelegt. Langere Jobs erhalten eine héhere Prioritét als kiirzere
Jobs und werden somit zuerst ausgefithrt. Somit kann die Laufzeit um 1,5 min reduziert
werden (s. grauer Block in Abbildung 4.11). Dies entspricht einer Laufzeitreduzierung von
11,5 %.

Das gleiche Ergebnis wird unter Beriicksichtigung einer Abhéngigkeit der Jobs (b) erzielt.
Hier hdngen die Jobs B und C vom Job A ab und kdénnen nicht vor dessen Fertigstellung
beginnen. Durch die prioritdtenbasierte Bearbeitung wird ebenfalls eine relative Laufzeit-
verkiirzung von 11,5 % erreicht.

Wird eine zusétzliche Restriktion von Job A beriicksichtigt, nach der Job A nur einmal zu
einem Zeitpunkt ausgefithrt werden darf und somit nicht parallel bearbeitet wird, kann
die Laufzeit um 1min verkiirzt werden, was einer Reduzierung um 8,3 % entspricht. Eine
solche Restriktion kann in der Realitdt durch das Vorhandensein einer bestimmten Anzahl
von Softwarelizenzen hervorgerufen werden.

Anhand dieses Beispiels wird der Nutzen der prioritdtenbasierten Bearbeitung ersichtlich.
Eine solche Vorgehensweise ist in jedem Fall anzustreben. Die Verwendung von drei Slots
zur Bearbeitung der Jobs fithrt zu dhnlichen Ergebnissen. Dabei wird in den Féllen (a)
und (b) eine Laufzeitreduzierung von 16,7 % erzielt. Lediglich unter der Beriicksichtigung
der Restriktion von Job A bleibt die Laufzeit konstant (c). Die Laufzeitreduzierung unter
Verwendung von drei Slots ist in Abbildung A.2 im Anhang A.3.1 dargestellt.

Die Ermittlung der optimalen Prozesspriorititen zur Minimierung der Gesamtlaufzeit
kann den Scheduling-Problemen zugeordnet werden, wobei in klassischen Scheduling-
Problemen von statischer Lastverteilung bzw. Allokation ausgegangen wird [BBKS15]
(s. Abschnitt 4.1). Dabei steht die optimale Zuordnung von Jobs und Slots mit dem Ziel
im Vordergrund, stets die geringste Gesamtlaufzeit zu erreichen. Scheduling-Probleme
zéhlen zur Komplexitats- bzw. Problemklasse der NP-Probleme (nichtdeterministisch po-
lynomiale Zeit). Probleme dieser Klasse wachsen mit der Problemgrofie in ihrer Komple-
xitdt tiberexponentiell an und lassen sich mit einem deterministischen Ansatz nicht in
Polynomialzeit 16sen. Der Begriff der Polynomialzeit wird hierbei verwendet, da unter der
Anwendung eines deterministischen Losungsansatzes die zur Losung benotigte Rechen-
zeit mit der Problemgrofle starker ansteigt, als durch eine Polynomfunktion beschreibbar
ist. Da somit deterministische Ansétze zur Problemlosung nicht effizient sind, werden

NP-Probleme nadherungsweise durch nichtdeterministische Ansitze und Heuristiken ge-
lost [FH11].

Fiir das Scheduling von Jobs in einer verteilten Umgebung existiert eine Vielzahl un-
terschiedlicher Verfahren, welche gemafl ihrer Funktionsweise in drei Klassen eingeteilt
werden. Diese Klassen sind mit den jeweiligen Subklassen in Abbildung 4.12 dargestellt
und werden im Folgenden erléautert.
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Scheduling-
Verfahren
Vollstandige Heuristiken Optimierungs-
Enumeration verfahren
Abhangige Jobs Unabhéngige Jobs
Statische Allokation Dynam|§che Sta.tische Al[okation Statische Allokation Dynam|§che
Allokation mit dynamischem Allokation

Rescheduling

Listen-Heuristiken Clusterbildung Duplizierung

Abbildung 4.12: Klassifizierung von Scheduling-Verfahren, nach [THMO02], [DA06]

Vollstandige Enumeration: Bei der vollstdndigen Enumeration werden alle moglichen
Kombinationen des Problems tiberpriift und durch einen Vergleich der Ergebnisse die op-
timale Losung gefunden. Das Verfahren ist somit mit einem vollfaktoriellen Versuchsplan
gleichzusetzen (s. Abschnitt 2.7.1). Aufgrund des sehr hohen numerischen Aufwands eig-
net sich die vollstdndige Enumeration im praktischen Einsatz nur fiir kleine Probleme
[Gab16]. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird dieses Verfahren verwendet, um einmalig
die optimalen Prozessprioritidten zu ermitteln und somit die Eignung etablierter Heu-
ristiken und Optimierungsverfahren zur Ermittlung der optimalen Prozessprioritaten zu
tiberpriifen (s. Abschnitt 5.4.2).

Heuristiken: Heuristiken (griech. Anweisung) beschreiben ermittelte zuverlassige Lo-
sungen basierend auf der zugrunde liegenden komplexen Struktur eines Problems. Im
Gegensatz zu Optimierungsverfahren wird die Naherungslosung nicht iterativ, sondern
direkt ermittelt [FH11]. Heuristiken fiir das Scheduling werden nach dem Vorhandensein
von Abhéangigkeiten zwischen den Jobs sowie nach statischer und dynamischer Allokation
unterschieden [DA06]. Da die dynamische Allokation der Jobs in der verteilten Umge-
bung durch HTCondor erfolgt und die statische Zuweisung der optimalen Jobprioritiaten
im Vordergrund steht, wird sich auf Heuristiken zur Ermittlung der optimalen Jobpriori-
taten beschrankt. Diese Heuristiken werden auch als Listen-Heuristiken bezeichnet. Dabei
dient analog zum eingangs beschriebenen Beispiel eine Liste von Jobs, die Warteschlange
bzw. Queue, als Ausgangsbasis fiir das Scheduling [DA0G].

Viele Listen-Heuristiken haben ihren Ursprung im Projektmanagement und dienen als
Vorlage fiir die Priorisierung von Berechnungsjobs. Folgend werden die wichtigsten Listen-
Heuristiken beschrieben:

— First In - First Out (FIFO): Die Jobs werden geméaf des Zeitpunktes der Aufnahme in
die Warteschlange verarbeitet [TA10]. Es wird lediglich die stapelartige Anordnung der
Jobs in der Warteschlange beriicksichtigt. Das FIFO-Prinzip dient in weiteren Betrach-
tungen der Ermittlung des Referenzwertes zur Bestimmung der erzielten Laufzeitver-
kiirzung.
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— Shortest Processing Time (SPT): Jobs mit einer kiirzeren Laufzeit erhalten eine hohere
Prioritat und werden langeren Jobs vorgezogen [TA10]. Da sich somit am Ende der
Warteschlange die langeren Jobs sammeln, kann Leerlauf in einigen Slots entstehen,
wenn die letzten langeren Jobs bearbeitet werden.

— Longest Processing Time (LPT): Die Zuweisung der Jobprioritidten erfolgt gemafl der
jeweiligen Laufzeit. Je langer die Laufzeit eines Jobs ist, desto héher wird dieser priori-
siert. Somit werden ldngere Jobs kiirzeren vorgezogen und die kiirzeren Jobs am Ende
der Warteschlange gesammelt. Diese konnen dann flexibel auf die Slots verteilt wer-
den, wodurch die gesamte Bearbeitung am Ende homogenisiert und moglicher Leerlauf
reduziert wird.

— Most Work Content Remaining (MWR): Die Laufzeit eines Jobs wird mit den Lauf-
zeiten der von diesem Job direkt und indirekt abhéngigen Jobs addiert. Je hoher die
summierte Laufzeit, desto hoher wird die Prioritat festgelegt. Somit werden Jobs, von
denen andere Jobs mit langer Laufzeit abhingen, bevorzugt [Fiin06].

— Longest Path Following (LPF): Dieses Verfahren ist analog zum Verfahren des kritischen
Pfades [Hu61] zu sehen. Hierbei werden die Laufzeiten entlang eines Pfades abhéngiger
Jobs aufsummiert und der Pfad mit der hochsten summierten Laufzeit am hochsten
priorisiert [Fiin06].

— Most Total Successors (MTS): Die Priorisierung erfolgt gemaf der Anzahl der direkt
und indirekt abhédngigen Jobs. Je hoher die Anzahl der abhédngigen Jobs, desto hoher
wird der Job priorisiert [Fan06.

— Heterogeneous Earliest Finish Time (HEFT): Bei diesem speziell fiir das Scheduling von
Jobs auf CPU entwickelten Verfahren wird die Laufzeit eines Jobs mit den Laufzeiten
der nachfolgenden abhangigen Jobs addiert, wobei zusétzlich die jeweiligen Overhead-
Zeiten berticksichtigt werden. Je hoher die aufsummierte Zeit, desto hoher wird der Job
priorisiert. Der HEFT-Algorithmus beinhaltet zudem die Zuweisung der Jobs durch sta-
tische Allokation. Dabei wird stets der Slot ausgewéhlt, welcher den frithesten Zeitpunkt
der Fertigstellung eines Jobs gewahrleistet. Zuséatzlich konnen Jobs auch in Freiraumen
zwischen zwei bereits zugewiesenen Jobs eingeordnet werden [THMO02].

Aufgrund seiner Spezialisierung ist der HEFT-Algorithmus sehr effizient und liefert eine
gute Ergebnisqualitit [WPF05]. Es werden jedoch ausschlieSlich CPU als Ressourcen
betrachtet und die Allokation erfolgt statisch, was bei einem Ressourcenausfall nach
der Zuweisung zu Engpéssen fiihren kann.

Optimierungsverfahren: Die Losung von Scheduling-Problemen bzw. die Ermittlung
von Prioritaten durch Optimierungsverfahren stellt im Gegensatz zu Heuristiken eine
iterative Losung dar. Dabei kommen aufgrund der diskreten, kombinatorischen Problem-
struktur vorwiegend stochastische Optimierungsverfahren zum Einsatz, z. B. Genetische
Algorithmen, Particle Swarm oder Simulated Annealing (s. Abschnitt 2.6.2). Durch Opti-
mierungsverfahren lasst sich die gleiche Ergebnisqualitat wie durch den HEFT-Algorith-
mus erzielen [THMO02], [WPF05], [RGGBO07], [KV16]. Da diese Optimierungsverfahren
keine reinen Speziallosungen darstellen, sind sie flexibel an die jeweilige Problemstellung
anpassbar. Nachteilig ist die hohe Anzahl an Evaluationen, welche bei sehr kurzen Eva-
luationszeiten jedoch vernachléssigt werden kann.
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4.6 Abschlielende Bemerkungen

In diesem Kapitel wurde die effiziente Bearbeitung von Optimierungsaufgaben in der Pro-
duktentwicklung durch die Parallelisierung von Evaluationsprozessen betrachtet. Bei der
Analyse konventioneller Parallelisierungsmethoden wurde festgestellt, dass diese nur sel-
ten die verwendeten Ressourcen sowie die Limitierung dieser Ressourcen berticksichtigen.
Die vorhandene Software und die zur Verfiigung stehenden Softwarelizenzen finden keine
Beriticksichtigung.

Da zur Evaluation der Produktvarianten bei einer Optimierung in der Regel kommerzielle
Software verwendet wird, deren Verfiigbarkeit den Grad der Parallelisierung und somit die
Effizienz der Optimierung einschranken kann, wurde die konventionelle Ressourcendefini-
tion erweitert und unter den Begriffen Concurrent und Simultaneous Optimization eine
neue Methode zur effizienten und dynamischen Parallelisierung von Evaluationsprozessen
von Optimierungen in der Produktentwicklung vorgestellt.

Diese Methode wird im folgenden Kapitel bei der Entwicklung eines Frameworks zur
effizienten und dynamischen Parallelisierung prototypisch umgesetzt. Die verteilte 1T-
Umgebung wird dabei durch einen Workstation-Cluster unter Verwendung des Cluster-
Management-Systems HTCondor realisiert.

Weiterhin wurde in diesem Kapitel herausgestellt, wie durch die prioritdtenbasierte Bear-
beitung von Prozesselementen bei gleichem Ressourceneinsatz eine Verkiirzung der Lauf-
zeit und somit eine Steigerung der Effizienz erzielt werden kann. Zur Ermittlung der opti-
malen Prioritatswerte, welche bei der Bearbeitung von Prozesselementen in der kiirzesten
Laufzeit resultieren, wurden verschiedene Scheduling-Verfahren vorgestellt.

Bei der Analyse der Scheduling-Verfahren zeigt sich, dass in erster Linie jeweils nur ei-
ne Art von Ressourcen beriicksichtigt wird, z. B. CPU eines oder verschiedener Rechner
(s. Tabelle A.3 im Anhang A.3.2). Diese eindimensionale Ressourcendefinition ist fiir die
effiziente und dynamische Parallelisierung von Optimierungsprozessen nicht ausreichend,
da neben der Hardware auch die verfiighare Software und Lizenzen berticksichtigt wer-
den miissen. Daher kann der etablierte HEFT-Algorithmus fiir die weitere Verwendung
in dieser Arbeit ausgeschlossen werden.

Die Verwendung weiterer Scheduling-Verfahren wird im Rahmen der prototypischen Um-
setzung im folgenden Kapitel anhand von verschiedenen Testszenarien untersucht. Neben
der vollstandigen Enumeration, werden dabei die Heuristiken First In - First Out (FIFO),
Longest Path Following (LPF) und Longest Processing Time (LPT) sowie verschiedene
Optimierungsverfahren betrachtet.
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Innerhalb der prototypischen Umsetzung wird ein Framework entwickelt, mit dem die in
Kapitel 4 beschriebene Methode zur effizienten und dynamischen Parallelisierung von Eva-
luationsprozessen von Optimierungen in der Produktentwicklung realisiert wird. Das zu
entwickelnde Framework soll dabei verschiedene Funktionen und Verfahren zur effizienten
Durchfithrung von Optimierungen und DoE-Studien in einem Cluster beinhalten.

Zunéchst werden in diesem Kapitel Anforderungen an das Framework formuliert. Da die-
ses priméar aus einem Optimierungssystem und einem Cluster besteht, werden die Anfor-
derungen ebenfalls in diesen Kategorien unterschieden. In einer dritten Kategorie werden
Anforderungen an die Benutzungsfreundlichkeit des Frameworks formuliert, um somit des-
sen spitere Nutzung zu erleichtern. Ausgehend von den Anforderungen erfolgt die Konzep-
tionierung des Frameworks. Dabei wird ein Aktivitdtsdiagramm der Durchfiihrung einer
Optimierung erstellt, um somit die wesentlichen Vorgénge bei der Durchfiihrung einer dy-
namisch parallelen Optimierung zu identifizieren und diese bei der weiteren Entwicklung
des Frameworks zu beriicksichtigen. Weiterhin werden die in das Framework integrier-
ten Systeme, die jeweiligen Aufgaben dieser Systeme und die Interaktionen zwischen den
Systemen spezifiziert. Dies bildet das Konzept des Frameworks.

Auf Basis des Konzeptes erfolgt die Realisierung der Anforderungen. Zunéchst werden
die Integration und Konfiguration des Clusters erlautert. AnschlieBend erfolgt die Be-
schreibung des entwickelten Optimierungssystems DAG20PT. Dieses System dient zur
Definition des Evaluationsmodells einer Optimierung durch einen gerichteten azyklischen
Graph (Directed Acyclic Graph, DAG) und zur Durchfithrung der Optimierung in dem
Cluster.

Zudem werden in DAG20OPT die Prozessprioritaten zur Realisierung der prioritdtenba-
sierten Bearbeitung der Prozesselemente festgelegt. Die in Abschnitt 4.5 beschriebenen
Verfahren zur Bestimmung der optimalen Prozessprioritdten werden hierbei in drei Test-
szenarien bezuglich ihrer Effektivitdt miteinander verglichen. Anhand der Effektivitét
wird eine Methode ausgewéhlt und in DAG20PT implementiert. Dies ermoglicht die Er-
mittlung der optimalen Prioritatswerte der Prozesselemente des Evaluationsprozesses im
Vorfeld einer Produktoptimierung.

Im Anschluss an die Entwicklung erfolgt die Validierung des Frameworks anhand von drei
Fallstudien, welche charakteristische multidisziplindre Optimierungsaufgaben aus realen
Entwicklungsprojekten darstellen. Aus den Erkenntnissen dieser Fallstudien werden ab-
schlieBend Handlungsempfehlungen zur effizienten Durchfithrung einer Optimierung ab-
geleitet.

5.1 Anforderungen

Die Entwicklung des Frameworks erfolgt auf der Basis von Anforderungen, welche in die-
sem Abschnitt definiert und beschrieben werden. Da die Umsetzung der hier definierten
Anforderungen selbststandig erfolgt und keinen Restriktionen durch externe Einfliisse un-
terliegt, wird im Gegensatz zur reinen Auswahl des Cluster-Management-Systems (s. Ab-
schnitt 4.4.2) nicht explizit zwischen Forderungen und Wiinschen unterschieden. Bei der
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Auswahl und Formulierung der Anforderungen wird sich an den Anforderungen an Op-
timierungssysteme von Schumacher [Sch13] orientiert, da diese eine fundierte Basis zur
Beurteilung der Funktionalitat von Optimierungssystemen darstellen.

Das zu entwickelnde Framework besteht im Wesentlichen aus einem Optimierungssystem
und einem Cluster. Eine detaillierte Beschreibung der in das Framework integrierten Sys-
teme erfolgt in Abschnitt 5.2. Weiterhin wird bei der Entwicklung des Frameworks die
Benutzungsfreundlichkeit betrachtet. Die Anforderungen an das Framework werden somit
in drei Kategorien eingeordnet: Anforderungen an die wesentlichen Funktionen des Opti-
mierungssystems, Anforderungen an die Benutzungsfreundlichkeit und Anforderungen an
die Integration und Verwendung des Clusters.

Beziiglich der wesentlichen Funktionen des Optimierungssystems sind folgende Anforde-
rungen zu beriicksichtigen:

— Flexible Modellierung des Evaluationsmodells: Die zur Evaluation bendtigten
Prozesse sollen modular und flexibel in das Evaluationsmodell integrierbar sein. Da-
bei muss es moglich sein, zwischen parallelen und sequentiellen Prozesselementen zu
unterscheiden.

— Modellkomposition und parallele Verarbeitung: Nach dem Ansatz des Concur-
rent und Simultaneous Optimization sollen flexibel alle Arten der Modellkomposition
und Parallelisierung realisiert werden.

— Editoren zur Anpassung der verwendeten Skripte: Die zur Evaluation verwende-
ten Skripte sollen direkt in dem Optimierungssystem iiber Editoren bearbeitet werden
koénnen.

— Offene Schnittstellen zu CAx-Systemen: Die zur Evaluation verwendeten CAx-
Systeme sollen in das Optimierungssystem integrierbar sein. Dazu vorgesehene Schnitt-
stellen sollen flexibel anpassbar und erweiterbar sein.

— Batch-Fahigkeit: Damit das erstellte Optimierungs- und Evaluationsmodell in iiber-
geordnete Prozesse integriert werden kann, soll die Optimierung auch automatisch iiber
Batch-Skripte gestartet werden konnen.

— Integration vorhandener Optimierungs- und Evaluationsmodelle: Externe Op-
timierungs- und Evaluationsmodelle sollen als untergeordnete Prozesse in die Optimie-
rung integriert werden kénnen.

— Offenheit des Systems: Das zu entwickelnde System soll iiber offene Schnittstellen
flexibel anpassbar und erweiterbar sein.

— Verschiedene Optimierungsalgorithmen: Das System soll die Anwendung unter-
schiedlicher Optimierungsalgorithmen unterstiitzen. Zudem sollen auch eigene Optimie-
rungsalgorithmen implementiert werden kénnen.

— Explorative Untersuchung des Losungsraumes und Metamodelle: Die explo-
rative Untersuchung des Losungsraumes durch statistische Versuchspléne soll durch das
System unterstiitzt werden. Somit kann der untersuchte Losungsraum durch Metamo-
delle approximiert werden. Dabei ist auch die Verwendung extern erstellter Versuch-
spldne und Metamodelle zu berticksichtigen.
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— Restart-Funktion: Laufende Optimierungen sollen angehalten und neu gestartet wer-
den konnen. Der Neustart sollte in jedem Fall moglich sein, sobald Zwischenergebnisse
vorhanden sind.

— Diskrete Werte der Designvariablen: Die Verwendung diskreter Werte der De-
signvariablen soll unterstiitzt werden, da z.B. Halbzeuge und Werkzeuge oft nur in
definierten Abmessungen verfiigbar sind und somit die Realisierung des optimierten
Produktes erleichtert wird.

— Verwendung mathematischer Funktionen: Mathematische Funktionen sollen frei
erstellt und editiert werden konnen, z. B. zur Modifikation und Berticksichtigung der
berechneten Zustandsvariablen in der Zielfunktion. Dabei soll auch die Verwendung von
Filtern und Vergleichsmoglichkeiten unterstiitzt werden.

— Benutzerdefinierte Archivierung der Ergebnisdateien: Die Archivierung der bei
der Optimierung erzeugten Ergebnisdateien soll zur Kontrolle des verwendeten Spei-
cherplatzes durch den Anwender editierbar sein.

Neben den wesentlichen Funktionen des Optimierungssystems soll bei der Entwicklung
auch die Benutzungsfreundlichkeit des Systems beriicksichtigt werden. Dadurch sollen
notwendige Programmierkenntnisse reduziert und die Arbeit mit dem System erleichtert
werden. Da es sich bei der Entwicklung des Frameworks um eine prototypische Realisie-
rung handelt, werden Anforderungen des Supports und der Dokumentation vernachlassigt.
Hinsichtlich der Benutzungsfreundlichkeit werden folgende Anforderungen betrachtet:

— Grafische Benutzungsoberfliche: Die Kernfunktionen des zu entwickelnden Sys-
tems sollen tiber eine grafische Benutzungsoberfliche (Graphical User Interface, GUI)
gesteuert werden. Lediglich weiterfithrende Funktionen, wie die Anpassung und Erwei-
terung des Systems, sollen iiber Verdnderungen des Quellcodes erfolgen.

— Uberwachung des Optimierungsverlaufs: Wihrend einer laufenden Optimierung
sollen der Verlauf und der Fortschritt der Optimierung kontrolliert und die Optimierung
bei auftretenden Fehlern abgebrochen und angepasst werden konnen.

— Ausgabe und grafische Aufbereitung der Ergebnisse: Der Verlauf und die Er-
gebnisse der Optimierung sollen fiir die externe Weiterverarbeitung im ASCII-Format
ausgelesen werden konnen. Dabei soll die Darstellung der Ergebnisse in zwei- und drei-
dimensionalen Diagrammen moglich sein. Zudem soll die Darstellung der Designvaria-
blenwerte in Abhéngigkeit der Optimierungsschritte unterstiitzt werden.

Die Integration des Clusters erfolgt mittels des Cluster-Management-Systems HT Condor,
welches hinsichtlich der Auswahlkriterien Umsetzbarkeit, Benutzbarkeit und Funktionali-
tat die beste Gesamtlosung der untersuchten Systeme darstellt (s. Abschnitt 4.4.2). Da die
Integration einen wesentlichen Bestandteil der prototypischen Umsetzung darstellt, wer-
den die Anforderungen der in Abschnitt 4.4.2 erstellten Anforderungsliste, welche nicht
direkt durch HTCondor abgebildet werden oder speziell zur Bearbeitung von Optimie-
rungsaufgaben angepasst werden miissen, extrahiert und gesondert umgesetzt. Fir die
Integration und Verwendung des Clusters ergeben sich somit folgende Anforderungen:

— Definition und Ubermittlung einzelner Jobs: Die Definition und Ubermittlung
einzelner Berechnungsjobs erfolgt innerhalb des zu entwickelnden Frameworks. Neben
der Durchfiihrung von Optimierungen sollen zudem auch andere Berechnungsjobs an
den Cluster tibermittelt werden konnen.
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— Definition und Ubermittlung zusammenhingender Jobs: Bei der Definition von
Berechnungsjobs sollen auch zusammenhéangende Jobs berticksichtigt werden, welche
Abhéangigkeiten untereinander aufweisen.

— Monitoring von Ressourcen und Jobs: Das Monitoring und Editieren der Ressour-
cen des Clusters sowie der in dem Cluster bearbeiteten Jobs soll gewéhrleistet sein.

— Priorisierung von Jobs: Das System soll die prioritdtenbasierte Bearbeitung von
Jobs unterstiitzen (s. Abschnitt 4.5).

— Fehlerbehandlung von Lizenzfehlern: Treten Lizenzfehler auf, z. B. durch einen
Ausfall des Lizenzservers, sollen laufende Berechnungsjobs nicht abgebrochen und ge-
16scht werden, sondern es soll eine Fehlerbehandlung durchgefiihrt werden, durch welche
diese Berechnungsjobs ggf. nach einer definierten Wartezeit erneut gestartet werden.

— Flexible Verwaltung von Ressourcen: Die zur Verfiigung stehenden Ressourcen
sollen durch das System flexibel verwaltet werden und je nach den Anforderungen der
Berechnungsjobs bereitgestellt werden. Dabei soll interaktives Arbeiten an den Rech-
nern des Clusters jederzeit moglich sein und die interaktive Arbeit nicht beeintrachtigt
werden.

— Priorisierung von Ressourcen: Zur Verfiigung stehende Ressourcen sollen durch
den Anwender priorisiert werden konnen und hoher priorisierte Ressourcen bei der
Bearbeitung von Jobs bevorzugt werden.

— Energieverwaltung: Nicht verwendete Rechner des Clusters sollen automatisch einen
Zustand niedrigeren Energieverbrauchs einnehmen und bei Bedarf wieder in den nor-
malen Betriebszustand wechseln.

Diese Anforderungen stellen die Grundlage fiir die prototypische Entwicklung des Frame-
works dar. Deren Umsetzung erfolgt in den nachfolgenden Abschnitten.

5.2 Konzeptionierung

Ausgehend von den in Abschnitt 5.1 beschriebenen Anforderungen erfolgt die Konzeptio-
nierung des zu entwickelnden Frameworks. Dazu wird zunachst ein Aktivitatsdiagramm
des Optimierungssystems zur Durchfithrung einer Optimierung erstellt. Die Abbildung der
Aktivitaten ist eine Modellierungstechnik der vereinheitlichten grafischen Modellierungs-
sprache UML. Hierbei werden alle relevanten Prozesse einer iibergeordneten Aktivitdt und
deren Abhéngigkeiten modelliert [Leel3]. In der Softwareentwicklung konnen dadurch die
Ablaufe innerhalb einer Software, aber auch Geschéftsablaufe in verschiedenen Detaillie-
rungsgraden dargestellt werden [BPK15]. Abbildung 5.1 zeigt das Aktivitatsdiagramm zur
Durchfiihrung einer Optimierung aus Sicht des Anwenders unter Verwendung des zu ent-
wickelnden Optimierungssystems. Beim Durchlaufen der Prozesselemente sind zu jedem
Zeitpunkt Iterationen durch das Wiederholen vorangegangener Prozesselemente moglich.
Aufgrund der Ubersichtlichkeit sind diese Iterationen in der Abbildung nicht dargestellt.
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Abbildung 5.1: Aktivitatsdiagramm zur Durchfiihrung einer Optimierung

Jedes Prozesselement des Aktivitatsdiagramms stellt eine Funktion des Optimierungssys-
tems dar, welche bei der Entwicklung realisiert wird. Ausgehend von einer Optimierungs-
aufgabe erfolgt durch den Anwender zundchst die Definition der Designvariablen und
die Formulierung der Zielfunktion. Anschlieend werden die Skripte zur Automatisierung
des Evaluationsprozesses erstellt. An dieser Stelle findet bereits die Modelldekomposition
des Evaluationsmodells statt (s. Abschnitt 4.1). Fiir jedes Prozesselement des Evalua-
tionsprozesses wird ein separates Automatisierungsskript verwendet. Somit kénnen die
Prozesselemente variabel geméfl ihrer benotigten Ressourcen in dem Cluster bearbeitet
werden. Zudem lassen sich auf diese Weise auch Vorlagen und Bibliotheken oft verwende-
ter Prozesselemente erstellen (z. B. die Aktualisierung eines CAD-Modells in CATTA V5
mit anschlieBendem Export als step-Dateti).

Sind die Skripte erstellt, wird das Evaluationsmodell innerhalb des Frameworks als Ge-
richteter Azyklischer Graph (Directed Acyclic Graph, DAG) definiert. Dieser bildet die
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grafische Repréasentation des Evaluationsprozesses und der Abhéngigkeiten der Prozess-
elemente (s. Abschnitt 4.3). Anschliefend erfolgt die Eingabe der Metainformationen der
Prozesselemente. Hierzu zéhlen die benétigten Input-Dateien sowie die zur Bearbeitung
benotigten Ressourcen. Weiterhin wird an dieser Stelle festgelegt, ob ein Prozesselement
auf dem lokalen Rechner oder innerhalb des Clusters bearbeitet werden soll. Entscheidend
hierzu sind ebenfalls die benétigten Ressourcen, der numerische Aufwand und die Laufzeit
des Prozesselementes. Die Wahl der Parallelisierung iiber die Metainformationen bildet die
Grundlage zur Realisierung des Concurrent und Simultaneous Optimization- Ansatzes, wo-
durch sich das Framework von konventionellen Systemen unterscheidet. Empfehlungen zur
Modelldekomposition und Auswahl der Parallelisierungsmethode werden in Abschnitt 5.6
gegeben.

Zur Realisierung der prioritdatenbasierten Bearbeitung der Prozesselemente in dem Clus-
ter (s. Abschnitt 4.5) werden die Laufzeiten der Prozesselemente benotigt. Sind diese dem
Anwender bekannt, miissen sie in das System eingegeben werden. Andernfalls werden
die Laufzeiten durch das Ausfiihren des jeweiligen Prozesselementes vom System ermit-
telt. Analog wird bei der Ermittlung der Prozesspriorititen verfahren. Sind diese bereits
bekannt, miissen sie vom Anwender eingegeben werden. Alternativ werden die Prozess-
prioritdten durch das System ermittelt. Hierzu findet eine Optimierung der Prioritédten
statt, indem der zur Verfiigung stehende Cluster ausgelesen und die Verteilung der Pro-
zesselemente auf die Ressourcen des Clusters simuliert wird. Das Ziel der Optimierung ist
die Minimierung der Laufzeit des gesamten Evaluationsprozesses.

Auf Basis der festgelegten Daten wird anschliefend das Evaluationsskript generiert. Nach
der Generierung kann das Evaluationsskript auch manuell durch den Anwender angepasst
werden. Im Anschluss an die Auswahl des Optimierungsverfahrens erfolgt die Durchfiih-
rung der Optimierung bzw. der DoE-Studie und die Auswertung der Ergebnisse durch
den Anwender.

Basierend auf den Anforderungen und dem Aktivititsdiagramm wird das Konzept fiir das
zu entwickelnde Framework erstellt. Dieses beinhaltet die Festlegung der zu verwendenden
Systeme sowie deren Aufgaben und Schnittstellen. Die Aufgaben und Interaktionen der in
das Framework integrierten Systeme sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Die Interaktionen
zwischen den Systemen werden durch die Linien représentiert.

DAG20PT — HTCondor — HTCondor-Cluster
- Definition des - Cluster-Management - Ausfiihrung von
Evaluationsmodells (DAG) - Job-Scheduling Evaluationsprozessen
- Erstellung von - Ressourcenmanagement
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- Optimierung von — Evaluationsskript —L

Prioritaten

- Generierung des
Evaluationsskriptes

- Bereitstellung von
Optimierungsalgorithmen
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- Steuerung der
Evaluationsprozesse
- Bereitstellung der

Parallelisierung - Ausfiihrung von
I Evaluationsprozessen

Lokaler Rechner

DoE-Studien T NOA
- Uberwachung des - Durchfiihrung der
Optimierungsprozesses Optimierung
Front-End Module Ressourcen

Abbildung 5.2: Aufgaben und Interaktionen der in das Framework integrierten Systeme
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Die Schnittstelle zum Anwender bildet das Optimierungssystem DAG20PT. Bis auf das
Erstellen der Skripte zur Automatisierung der Evaluationsprozesse konnen alle Aktivita-
ten zur Durchfiihrung einer Optimierung tiber eine grafische Benutzungsoberflache durch-
gefiihrt werden. DAG20OPT dient somit als Front-End des gesamten Frameworks und rea-
lisiert die Generierung des Evaluationsskriptes und die Kommunikation zu den Modulen.
Basierend auf den Metainformationen der Prozesselemente enthilt das Evaluationsskript
die vollstandige Logik zur Steuerung der Evaluationsprozesse und zur Bereitstellung der
flexiblen Parallelisierung der Prozesselemente. Diese werden geméfl ihrer Metainformatio-
nen an den HTCondor-Cluster iibermittelt oder auf dem lokalen Rechner ausgefiihrt, auf
dem auch DAG20PT und die Module ausgefiihrt werden. Da das Evaluationsskript die
vollstandige Logik zur Steuerung der Evaluationsprozesse enthélt, kann es nach der Gene-
rierung auch in externe iibergeordnete Prozesse integriert werden. Zur Durchfithrung einer
Optimierung wird das Optimierungssystem NOA verwendet [JCO04], welches das Evalua-
tionsskript startet, das Ergebnis der Evaluationen, den Zielfunktionswert, interpretiert
und daraus den Fitnesswert ermittelt. Die Steuerung von NOA erfolgt vollstandig durch

DAG20PT.

Das Aktivitatsdiagramm und das Konzept bilden die Grundlage des weiteren Vorgehens
zur Entwicklung des Frameworks. Dies beinhaltet die Integration und Konfiguration des
HTCondor-Clusters sowie die Entwicklung des Optimierungssystems DAG20PT. Anhand
des Aktivitatsdiagramms konnen wéhrend der Entwicklung kontinuierlich die Relevanz
und der Mehrwert fiir den Anwender validiert werden.

5.3 Clusterintegration und -konfiguration

Die Integration des HT Condor-Clusters in das zu entwickelnde Framework zur Parallelisie-
rung von Optimierungsverfahren stellt einen wesentlichen Bestandteil der prototypischen
Umsetzung dar. HT'Condor stellt dazu eine sehr umfangreiche und vielseitig einsetzba-
re HTC-Umgebung bereit. Innerhalb des Frameworks soll die Kommunikation zwischen
DAG20PT und dem Cluster selbststandig iiber HT Condor erfolgen. Daher wird der Clus-
ter hinsichtlich der Nutzung zur Bearbeitung von Optimierungsaufgaben konfiguriert und
die relevanten Schnittstellen spezifiziert, welche durch DAG20PT verwendet werden.

In den folgenden Abschnitten werden die in Abschnitt 5.1 erarbeiteten Anforderungen
zur Integration und Verwendung des Clusters umgesetzt. Fiir eine detailliertere Beschrei-
bung der verwendeten Funktionen wird auf die Dokumentation von HTCondor verwiesen
[Cen15]. Die vollstandigen Konfigurations- und Jobdefinitionsdateien sind im Anhang A.8
zu finden.

5.3.1 Definition und Ubermittlung einzelner Jobs

HTCondor basiert auf dem Master-Worker-Prinzip (s. Abschnitt 4.1). Dabei besteht der
Cluster mindestens aus drei Hauptkomponenten: dem verwaltenden Rechner (Central
Manager), dem tibermittelnden Rechner (Submit Node) und den ausfithrenden Rechnern
(Execute Nodes). Der Central Manager bildet die zentrale Steuereinheit des Clusters und
muss in jedem Fall vorhanden sein. In diesem Rechner erfolgt die Verwaltung der zu be-
arbeitenden Berechnungsjobs und der verfiigharen Ressourcen der ausfithrenden Rechner.
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Die Verwaltung der Berechnungsjobs und Ressourcen stellt die Basis fiir die Zuordnung der
Berechnungsjobs zu den jeweiligen ausfiihrenden Rechnern dar. Diese Zuordnung wird als
Matchmaking bezeichnet [Cen15]. Das Ubermitteln eines Jobs an den Cluster erfolgt durch
einen iibermittelnden Rechner. Je nach Konfiguration des Clusters konnen verschiedene
Rechner tibermittelnde Berechtigungen besitzen. Gleiches gilt fiir die ausfithrenden Rech-
ner. Diese konnen je nach Verfiigbarkeit und Auslastung variabel dem Cluster hinzugefiigt
oder entfernt werden, worin eindeutig ein Vorteil des Systems liegt. Die Hauptkomponen-
ten eines HTCondor-Clusters zur Jobtibermittlung und -verteilung sind in Abbildung 5.3
dargestellt.

RN A

Submit Node

'

%

Central Manager
|

Y L L
Execute Node A Execute Node B Execute Node C

Abbildung 5.3: Hauptkomponenten eines HT Condor-Clusters, nach [Lim10]

Innerhalb des Clusters kann je nach Konfiguration jeder Rechner unterschiedliche Rollen
einnehmen. So kann ein Rechner gleichzeitig Submit-Rechner und auch Execute-Rechner
sein. Die Rolle des Central Managers bleibt in der Regel fest mit einem Rechner verkniipft,
wobei dieser je nach Konfiguration ebenfalls Jobs iibermitteln oder Jobs ausfiithren kann.
Durch diese Modularitat ist der Cluster sehr flexibel anpassbar und skalierbar. Die je-
weilige Rolle eines Rechners wird tber die im Hintergrund laufenden Prozesse (Dienste
bzw. Daemons) realisiert. Die aufgrund der unterschiedlichen Rollen auf den jeweiligen
Rechnern ausgefiihrten Dienste sind in Abbildung 5.4 dargestellt. Dabei werden die in
HTCondor verwendeten Bezeichnungen genutzt.
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Abbildung 5.4: Wesentliche Dienste der Hauptkomponenten eines HTCondor-Clusters,
nach [HK04], [Lim10]

Auf jedem Rechner des HT Condor-Clusters lduft unabhéngig von dessen Rolle ein Master-
Dienst (condor_master), welcher je nach Konfiguration die rollenspezifischen Dienste
des Rechners steuert. Die Rolle des Central Managers wird durch die Dienste Collec-
tor (condor_collector) und Negotiator (condor_negotiator) realisiert. Der Submit-Rechner
beinhaltet den Scheduler, welcher durch den Schedd-Dienst (condor_schedd) realisiert
wird. Die Bearbeitung von Berechnungsjobs auf dem Execute-Rechner wird durch den
Startd-Dienst (condor_startd) ausgefiihrt.

Der Collector-Dienst sammelt alle relevanten Informationen tiber die Submit- und die
Execute-Rechner, die Klassenattribute (ClassAds). Diese beinhalten Informationen tiber
den Status der Dienste, die Ressourcen und die Ressourcenanfragen durch Jobs. Die Aus-
wertung der Klassenattribute erfolgt durch den Negotiator-Dienst. Dieser vergleicht die
Attribute miteinander und bildet zusammenpassende Paare aus Jobanfragen und Res-
sourcen (Matchmaking). Wird ein Job durch den Anwender von einem Submit-Rechner
aus Ubermittelt, wird der Job zunéchst durch den Schedd-Dienst in eine interne Warte-
schlange (Queue) eingeordnet. Der Job erhélt eine eindeutige Beschreibung, welche dem
Collector-Dienst tibermittelt wird. Wird durch den Negotiator ein passender Execute-
Rechner gefunden, wird dies an die jeweiligen Submit- und Execute-Rechner kommuni-
ziert, woraufhin die Schnittstellendienste Shadow und Sandbox gestartet werden, welche
den Austausch der relevanten Daten realisieren. Nach Fertigstellung des Jobs wird ein Sta-
tusbericht an den Submit-Rechner tibermittelt und beide Dienste werden beendet [HKO04],
[Lim10].

Berechnungsjobs werden in HTCondor durch Jobdefinitionsdateien definiert, welche an
den Scheduler iibermittelt werden. Der folgende Quellcode zeigt beispielhaft den Aufbau
und den Inhalt einer solchen Datei. Eine vollsténdige Jobdefinitionsdatei, wie sie in den in
dieser Arbeit durchgefithrten Fallstudien verwendet wird, ist im Anhang A.8.3 dargestellt.
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# HTCondor Jobdefinitionsdatei
universe = vanilla

executable = evaluation_1_update_preprocessing.bat

transfer_input_files = Scripts, Kurbelarm_links_siml.sim, Kurbelarm_links_feml.fem,
Kurbelarm_links.prt, parameter.txt

#transfer output_files =

log = evaluation_1_update_preprocessing.log
output = evaluation_1_update_preprocessing.out
error = evaluation_1_update_preprocessing.err
should_transfer_files = yes

when_to_transfer_output = on_exit

#initialdir = C:\path
#load_profile = true
queue

Eine Jobdefinitionsdatei muss mindestens die Befehle universe, executable und queue
enthalten. Zuséatzlich konnen weitere optionale Informationen festgelegt werden, z. B. fiir
den Dateitransfer, die Dateiausgabe, die Benutzerverwaltung und die Ressourcenauswahl.
Die wichtigsten Eintrage werden folgend erlautert:

universe: In HTCondor kénnen verschiedene Laufzeitumgebungen, sog. Universen, ver-
wendet werden, in denen die Berechnungsjobs ausgefiithrt werden. Somit konnen verschie-
dene Arten von Anwendungen eingebunden werden. Die Definition des zu verwendenden
Universums muss in jeder Jobdefinitionsdatei enthalten sein [Cenl5].

Das Vanilla-Universum ist die einfachste der verfiigharen Umgebungen. Programme miis-
sen hier nicht separat verlinkt, sondern konnen direkt ausgefiihrt werden, was die Ausfiih-
rung von Skripten erleichtert (z.B. zur Automatisierung von CAx-Systemen). Die Funk-
tion des Checkpointing wird in dieser Umgebung nicht unterstiitzt. Diese ermoglicht das
Pausieren laufender Jobs und die Ubertragung des Zustands eines pausierten Jobs auf
einen anderen Rechner, auf dem der pausierte Job dann fertiggestellt wird. Da diese
Funktion nicht unterstiitzt wird, kann ein laufender Job, der pausiert wird, z. B. aufgrund
von interaktiver Arbeit an dem ausfiihrenden Rechner, nur auf diesem Rechner direkt
fortgesetzt werden. Wird der Job an einen anderen Rechner iibermittelt, muss er voll-
stdndig neu gestartet werden. Weiterhin konnen keine Remote-System-Calls verwendet
werden, um auf die Eingabe- und Ausgabedateien zuzugreifen. Alternativ konnen hier ein
gemeinsames Dateisystem (z. B. ein Netzlaufwerk) oder der Dateitransfer durch HTCon-
dor verwendet werden [Cenl5]. Dies stellt jedoch keine Einschrénkung dar.

Im Standard-Universum werden im Gegensatz zum Vanilla-Universum die Funktionen des
Checkpointing und Remote-System-Calls unterstiitzt. Auszufiihrende Programme miissen
in dieser Umgebung jedoch tiber den Befehl condor_compile mit HTCondor verkniipft
werden [Lim10].

Aufgrund der einfachen Ausfithrung von Skripten wird fir die in dieser Arbeit verwen-
deten Berechnungsjobs das Vanilla-Universum gewahlt. Der Dateitransfer erfolgt durch

HTCondor.

executable: Durch diesen Befehl wird das Programm oder das Skript festgelegt, welches
den Berechnungsjob ausfiihrt. Hierbei ist die Verwendung von absoluten und relativen
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Pfaden moglich. Das Programm oder das Skript wird zur Bearbeitung in ein temporéares
Arbeitsverzeichnis des ausfithrenden Rechners tibertragen (C:\condor\execute).

transfer_input_files: Die angegebenen Dateien oder Ordner werden zur Bearbeitung
eines Jobs auf den ausfiithrenden Rechner iibertragen und in das temporire Arbeitsver-
zeichnis kopiert. Soll der Inhalt eines Ordners in das Stammverzeichnis des ausfithrenden
Rechners iibertragen werden, muss hinter der Ordnerbezeichnung ein Schragstrich folgen
(z.B. path/). Das Ubertragen der gesamten Verzeichnisstruktur erfolgt nur, wenn kein
Schrégstrich verwendet wird (z. B. path) [Cenl5].

transfer output_files: Nach Fertigstellung eines Jobs werden die durch diesen Befehl
definierten Dateien wieder auf den Rechner transferiert, von dem der Job iibermittelt
wurde. Wird der Befehl nicht verwendet, werden alle Ergebnisdateien des Jobs tibertragen.
Durch diese Funktion kénnen die Ergebnisdateien eines Berechnungsjobs gefiltert werden,
wenn nur bestimmte Dateien benotigt werden.

log, output, error: In der Log-Datei werden alle Informationen tiber die Ausfithrung
eines Jobs festgehalten. In der Output-Datei wird die gesamte Ausgabe des ausgefiihr-
ten Programmes gespeichert. Die Error-Datei beinhaltet im Falle eines Fehlers bei der
Jobbearbeitung auftretenden Fehlermeldungen.

should transfer files: Dieser Befehl definiert den Transfer relevanter Dateien des
Jobs. Der Dateitransfer wird tiber die Optionen yes und no aktiviert bzw. deaktiviert.
Wird die Option if_needed verwendet, findet der Dateitransfer nur statt, wenn iibermit-
telnder und ausfiihrender Rechner nicht auf das gleiche Dateisystem (z. B. Netzlaufwerk)
zugreifen.

when_to_transfer output: Durch diesen Befehl wird der Zeitpunkt definiert, wann die
Ausgabedaten an den tibermittelnden Rechner transferiert werden. Die Option on_exit
legt fest, dass dies erst nach der vollstandigen Beendigung des Jobs erfolgen soll.

initialdir: Mit diesem Befehl wird das Arbeitsverzeichnis auf dem ausfithrenden Rech-
ner festgelegt.

load_profile: Durch diesen Befehl kann das aktuelle Benutzerprofil von dem tibertra-
genden Rechner auf den ausfithrenden Rechner tibertragen werden. Dies ist insbesondere
notwendig, wenn die Bearbeitung eines Jobs Benutzereinstellungen oder -daten erfordert
(z.B. bei der Verwendung eines Visual Basic-Skriptes in NX).

queue: Dieser Befehl steht in der Regel am Ende der Jobdefinitionsdatei und ermoglicht
die Integration des Jobs in die Warteschlange des Schedulers. Wird hinter dem Befehl
eine ganze Zahl verwendet, so bestimmt diese Zahl die Anzahl verschiedener Instanzen
des Jobs in der Warteschlange. Bei der Verwendung in Evaluationsprozessen von Opti-
mierungsproblemen, ist die einmalige Ausfiihrung eines Jobs ausreichend, da der Aufruf
der Prozesse durch den Optimierer gesteuert wird.

Durch die Ubermittlung der Jobdefinitionsdatei an den Scheduler wird der Job der War-
teschlange hinzugefiigt. Die Ubermittlung erfolgt durch den folgenden Befehl:

# Uebermitteln der Jobdefinitionsdatei
condor_submit <Jobdefinitionsdatei>
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Bei der erstmaligen Verwendung des Systems muss der Anwender registriert werden. Dies
erfolgt in der Kommandokonsole des iibermittelnden Rechners durch die folgende Anwei-
sung:

# Uebermitteln der Jobdefinitionsdatei
condor_store_cred add -p <Passwort>

Das Passwort muss hierbei identisch mit dem Benutzerkennwort des Betriebssystems bzw.
mit dem jeweiligen Kennwort der Domane sein. Die Benutzerregistrierung muss an jedem
Rechner durchgefithrt werden, von dem ein Job tibermittelt wird [Cenl15].

5.3.2 Definition und Ubermittlung zusammenhingender Jobs

Aufgrund der Dekomposition des Evaluationsmodells (s. Abschnitt 4.1) entstehen meh-
rere zusammenhangende und voneinander abhédngige Prozesselemente, welche in einem
Workflow zusammengefasst werden (s. Abschnitt 4.3). Workflows stellen eine Erweite-
rung einfacher Jobmodelle dar und sind insbesondere fiir den Einsatz im Cluster- und
Grid-Computing geeignet. Die Modellierung und Beschreibung eines Workflows erfolgt
dabei als gerichteter azyklischer Graph (Directed Acyclic Graph, DAG), wobei die einzel-
nen Prozesselemente bzw. Jobs als Knoten abgebildet werden. Die Abhéangigkeiten und
somit die Reihenfolge der Knoten werden durch Linien dargestellt [CKR*07], [BBKS15].
Abbildung 5.5 zeigt eine einfache Beschreibung eines Workflows als DAG.

@

Abbildung 5.5: DAG-Beschreibung eines Workflows, nach [CKR07]

Im Gegensatz zur DAG-Definition als Task-Prézedenz-Graph, welche rein statischer Natur
ist, konnen mit Workflow-Beschreibungen auch komplexe und dynamische Strukturen wie
Schleifen, bedingte Verzweigungen oder Verschachtelungen beschrieben werden [BBKS15].

Innerhalb von HTCondor wird ein DAG durch das DAGMan-Modul (Directed Acyclic
Graph Manager) bearbeitet. Da in HT'Condor selbst keine Abhéngigkeiten der Jobs un-
tereinander berticksichtigt werden, operiert das DAGMan-Modul auf einer iibergeordne-
ten Ebene als Workflow-Management-System bzw. Meta-Scheduler und verwaltet dort
die Abhéngigkeiten der Jobs [CKR*07]. Zur Beriicksichtigung der Abhéngigkeiten wird
eine separate Eingabedatei verwendet, in der die deklarative Beschreibung der Jobs und
deren Zusammenhénge tiber spezielle Parent-Child-Anweisungen erfolgt. Die Jobs werden
durch das DAGMan-Modul in der richtigen Reihenfolge an den Scheduler-Dienst tiberge-
ben [BBKS15].
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Eine DAGMan-Eingabedatei besteht aus den folgenden Elementen:

— JOB: Deklaration der Jobdefinitionsdateien

PARENT/CHILD: Definition der Abhédngigkeiten

SCRIPT PRE/POST: Pre- und Postskripte

RETRY: Wiederholungsanweisung

Zunéchst werden die Jobdefinitionsdateien deklariert (JOB). Dabei wird jede verwendete
Datei mit einer Bezeichnung versehen und der Speicherort der Datei festgelegt. Mit Hil-
fe der Bezeichnungen werden die Abhangigkeiten definiert. Ein Eltern-Knoten (PARENT)
kann dabei beliebig viele Kinder-Knoten (CHILD) besitzen. Ebenso kann ein Kinder-
Knoten beliebig viele Eltern-Knoten haben. Die Verwendung der Pre- und Postskripte
sowie der Wiederholungsanweisung ist nicht zwingend notwendig, bietet aber zusatzliche
Anwendungsmoglichkeiten fir die Fehlerbehandlung (s. Abschnitt 5.3.5). Der folgende
Quellcode beinhaltet die Deklarierung der Jobdefinitionsdateien und die Definition der
Abhéngigkeiten fiir den in Abbildung 5.5 dargestellten DAG:

# Jobdefinitionsdateien
JOB A C:\A.job
JOB B C:\B.job
JOB C C:\C.job
JOB D C:\D.job

# Abhaengigkeiten
PARENT A CHILD B C
PARENT B C CHILD D

Die Ubermittlung von DAGMan-Eingabedateien an den Scheduler erfolgt iiber den fol-
genden Befehl:

# Uebermitteln der DAGMan-Eingabedatei
condor_submit_dag <DAGMan-Eingabedatei>

5.3.3 Monitoring von Ressourcen und Jobs

Wahrend der Arbeit mit HTCondor ist das Monitoring und Editieren laufender Jobs
eine zentrale Aufgabe. Das Monitoring beinhaltet zwei Komponenten: die Ressourcen des
Clusters (Rechner) und die Warteschlange der Jobs. Der Status des Clusters wird tiber
den folgenden Befehl in der Kommandokonsole ausgelesen:

# Status des Rechner-Pools
condor_status

Neben der Auflistung der im Cluster vorhanden Rechner kénnen zusétzliche Optionen zum
Filtern der angezeigten Rechner verwendet werden. So konnen die zurzeit verfiighbaren oder
belegten Rechner sowie die Rechner, welche sich im Standby-Modus befinden, angezeigt
werden [Cenl5]. Nach Ausfiihren des Befehls erscheint in der Kommandokonsole folgende
Ubersicht:
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Name OpSys Arch  State Activity LoadAv Mem ActvtyTime
PSG31.mb.uni-magde WINDOWS X86_64 Claimed Busy 1.000 16341 0+00:00:30
PSG32.mb.uni-magde WINDOWS X86_64 Unclaimed Idle 0.070 16341 0+01:03:50
PSG33.mb.uni-magde WINDOWS X86_64 Owner Idle 0.130 16341 0+00:24:10

Total Owner Claimed Unclaimed Matched Preempting Backfill
X86_64/WINDOWS 3 1 1 1 0 0 0

Total 3 1 1 1 0 0 0

In der Konsole werden die Rechnerbezeichnung (Name), das Betriebssystem (0OpSys), die
Rechnerarchitektur (Arch) sowie der Status (State) und die Aktivitdt (Activity) an-
gezeigt. Weiterhin werden die Auslastung (LoadAv) und der vorhandene Speicher eines
Rechners (Mem) sowie die Zeit, seit der der Rechner die aktuelle Aktivitat durchfiihrt
(ActvtyTime), dargestellt. Die wichtigsten Zustandsgréfen fiir die Uberwachung von Jobs
sind der Status und die Aktivitét eines Rechners. Ein mit dem Pool verbundener Rechner
kann hierbei folgende Zustinde aufweisen:

Unclaimed: Der Rechner ist verfiighar und bereit, einen Job anzunehmen.
Owner: Der Rechner wird gerade von einem Anwender zur interaktiven Arbeit verwendet.
Claimed: Auf dem Rechner wird ein Job ausgefiihrt.

Matched: Der Rechner erfiillt die Bedingungen zum Ausfithren eines Jobs und wird diesen
in Kiirze ausfiihren.

Preempting: Der auf dem Rechner ausgefithrte Job wird beendet und von diesem Rechner
entfernt.

Ergidnzend zum Status eines Rechners wird die Aktivitdt des Rechners ausgegeben. Ein
Rechner kann eine der folgenden Aktivitaten ausfithren:

Idle: Der Rechner fithrt keine Aktivitdt aus und steht zur Verfligung.
Busy: Auf dem Rechner wird ein Job ausgefiihrt.

Suspended: Der laufende Job wird pausiert z. B. aufgrund der interaktiven Arbeit durch
einen Anwender.

Killing: Der Job wird auf diesem Rechner abgebrochen und entfernt.

Benchmarking: Auf diesem Rechner wird ein Benchmark-Test durchgefiihrt, um die Leis-
tung des Computers zu bestimmen.

Die zweite Komponente des Monitorings ist die Warteschlange der Jobs, welche iiber den
folgenden Befehl ausgegeben wird:

# Status der Warteschlange
condor_q

Auch hier konnen zusétzlich verschiedene Optionen wie das Filtern nach bestimmten
Anwendern oder eine umfassende Jobanalyse verwendet werden [Cenl5]. Nach Ausfithren
des Befehls wird in der Kommandokonsole folgende Ubersicht dargestellt:
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—— Schedd: PSG56.mb.uni-magdeburg.de : <141.44.133.56:467187...

ID OWNER/NODENAME  SUBMITTED RUN_TIME ST PRI SIZE CMD
1.0 awuensch 1/29 09:51 0+00:01:03 R 1 0.0 evaluation_1_updat
2.0 awuensch 1/29 09:51 0+00:00:00 I O 0.0 evaluation_2_solvi

2 jobs; O completed, O removed, 1 idle, 1 running, O held, O suspended

Jeder an die Warteschlange tibermittelte Job erhélt eine eindeutige ID zur Identifizie-
rung. Diese ID beinhaltet die Clusterkennung (ClusterID) und die aktuelle Prozessken-
nung (ProcessID, Standardwert 0). Die ClusterID wird ausgehend von einem Wert von 1
fortlaufend jedem Job zugewiesen. Die ProcessID spiegelt die Instanz eines Jobs wider,
welche in der Jobdefinitionsdatei durch den Befehl queue festgelegt wurde. Weiterhin
werden der Benutzername des iibermittelnden Anwenders (OWNER), die aktuelle Laufzeit
(RUN_TIME), der Status (ST), die Prioritdt (PRI), die GroBe (SIZE) und das innerhalb des
Jobs ausgefithrte Programm bzw. Skript (CMD) angezeigt.

Der Status eines Jobs stellt hierbei die wichtigste Information zur Uberwachung dar. Ein
Job kann einen der folgenden Zustinde einnehmen:

I - Idle: Der Job befindet sich in der Warteschlange und ist bereit zur Ausfithrung.
R - Running: Der Job wird ausgefiihrt.

H - Hold: Der laufende Job wurde angehalten und wird nicht fortgesetzt, bis der Hal-
testatus beendet wurde. Dieser Status ist meist ein Indiz fiir eine fehlerhafte Bearbeitung
des Jobs.

S - Suspended: Der Job wurde pausiert z. B. weil der Rechner, auf dem der Job ausge-
fithrt wurde, interaktiv verwendet wird. Steht dieser Rechner wieder Verfiigung, wird der
Job fortgesetzt, andernfalls wird der Job einem anderen Rechner zugeordnet.

C - Completed: Der Job wurde erfolgreich bearbeitet.

X - Removed: Der Job wird aus der Warteschlange entfernt.

Die Steuerung von HT' Condor erfolgt ausschliellich durch Befehle in der Kommandokonso-
le. Somit ist das System sehr flexibel und vielseitig einsetzbar und kann einfach in Skripte
und Programmabfolgen implementiert werden, da die Befehle zur Steuerung gleichzei-
tig die Anwendungsprogrammierschnittstelle (Application Programming Interface, API)
darstellen.

Die interaktive Arbeit, insbesondere das Monitoring und die Editierung laufender Jobs,
wird durch die fehlende grafische Benutzungsoberfliche (GUI) jedoch deutlich erschwert.
Zudem erhélt der Anwender in der Kommandokonsole nur eine statische Ausgabe der
Ressourcen und der Warteschlange. Eine dynamische Anzeige, in der selbststandig Ver-
anderungen dargestellt werden, ist nicht moglich. Diese Nachteile in der Anwendung von
HTCondor werden durch das in der Programmiersprache Python (Version 3.4.3) [Pyt16]
entwickelte Programm Condor GUI eliminiert [WD16].
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Das Programm beinhaltet folgende Funktionen zur interaktiven Arbeit mit HTCondor:

— Bereitstellung von Statusinformationen des Clusters und der Warteschlange mit ver-
schiedenen Anzeigefiltern

— Anzeige der definierten Klassenattribute

— Erstellung und Editierung von Jobdefinitions- und DAGMan-Eingabedateien
— Ubermittlung von Jobdefinitions- und DAGMan-Eingabedateien

— Entfernung laufender Jobs

— Editierung der Prioritdten einzelner Jobs

— Kommandozeile zur Eingabe anwenderspezifischer Befehle

— Texteditor zur Bearbeitung der HTCondor-Konfigurationsdatei inklusive spezifischer
Syntaxhervorhebung

— Rekonfiguration und Neustart des Clusters

— Schnittstelle zur Visualisierung von Nutzungsstatistiken des HT CondorView-Clients

Der wesentliche Bestandteil von Condor GUI ist die Hauptoberfliche, welche in Abbil-
dung 5.6 dargestellt ist. Die Oberflache ist in zwei Bereiche aufgeteilt, in denen die Sta-
tusinformationen des Clusters und die der Warteschlange angezeigt werden. Weiterhin
konnen in den jeweiligen Bereichen verschiedene Anzeigefilter und Optionen verwendet
werden.

i Condor GUI

File Configuration Resources Statistics Help

Activity L

Show All Resources All Job Resources Available Resources Running Resources Online Resources Offline Resources

Command Line

w Jobs in Queue Analyze Jobs in Queue jin] Remove Job  ID Prio Submit Job

Show Job Commands Show All Jobs Remove All Jobs Edit Priority Submit DAG

Abbildung 5.6: Hauptoberfliche des Programms Condor GUI
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Condor GUT ist modular aufgebaut. Die verschiedenen Module (z. B. die Erstellung und
Editierung von Jobdefinitionsdateien) werden aus der Hauptoberfliche heraus aufgeru-
fen. Somit wird die Anpassbarkeit und Erweiterbarkeit des Programms gewéhrleistet, da
einfach vorhandene Module verdndert bzw. neue Module hinzugefiigt werden koénnen.

5.3.4 Priorisierung von Jobs

Durch die prioritdatenbasierte Bearbeitung von Berechnungsjobs kann die Laufzeit einer
Optimierung reduziert werden, da Leerlaufzeiten der vorhandenen Ressourcen vermieden
und diese effizient genutzt werden (s. Abschnitt 4.5).

Zur Implementierung der prioritdtenbasierten Bearbeitung in HTCondor kénnen zwei
Methoden genutzt werden: die Implementierung in der Jobdefinitionsdatei oder in der
DAGMan-FEingabedatei. In HT Condor besitzen alle Jobs standardméafig die Prioritat 0. In
der Warteschlange werden die Jobs gleicher Prioritdt nach dem FIFO-Prinzip verarbeitet.

Uber den Befehl priority wird in der Jobdefinitionsdatei die Prioritit eines einzelnen
Jobs definiert, wie im folgenden Quellcode dargestellt ist:

# Jobdefinitionsdatei
priority = 3

Die Prioritat eines Jobs kann Werte von —2147483648 bis +2147483647 annehmen. Dabei
wird stets eine hohere Prioritat einer niedrigeren vorgezogen.

Die Prioritédtsdefinition in der Jobdefinitionsdatei ist in HTCondor nur fiir einzelne Jobs
moglich und kann zur Festlegung der Bearbeitungsreihenfolge voneinander unabhéngiger
Jobs in der Warteschlange genutzt werden. Da Evaluationsprozesse von Optimierungs-
aufgaben in den meisten Fallen aus mehreren Prozesselementen bestehen, welche durch
einen DAG abgebildet werden, wird die Implementierung in der DAGMan-Eingabedatei
genutzt. Dazu werden den Jobs nach der Deklarierung und der Definition der Abhangig-
keiten die Prioritatswerte tiber den Befehl PRIORITY zugewiesen. Dies ist im folgenden
Quellcode dargestellt:

# DAGMan-Eingabedatei

JOB A evaluation_1_update_preprocessing.job
JOB B evaluation_2_solving_eigenwerte. job
JOB C evaluation_2_solving_linear_static.job

PARENT A CHILD B C
PRIORITY A 1

PRIORITY B 3
PRIORITY C 2

Die in diesem Abschnitt dargestellten Quellcodes stellen nur Ausschnitte einer Jobdefini-
tionsdatei bzw. einer DAGMan-Eingabedatei dar. Der vollstandige Inhalt der Dateien ist
im Anhang A.8.3 und Anhang A.8.4 zu finden.

Werden zusammenhédngende Jobs als DAG tibermittelt, werden die Jobpriorititen der
einzelnen Jobs in den jeweiligen Jobdefinitionsdateien ignoriert und die Prioritdten der
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DAGMan-Eingabedatei verwendet. Wird keine Prioritdt in der DAGMan-Eingabedatei
verwendet, erhalt der Job eine Prioritdt von 0.

Bei der Prioritdtenzuweisung in der DAGMan-Eingabedatei findet zusétzlich eine Verer-
bung der Prioritaten statt, wenn der Prioritatswert eines Jobs geringer ist als der seines
bendtigten Vorgangers. Wird also z. B. Job A eine Prioritat von 4 zugewiesen, wird die-
ser Wert in dem dargestellten Beispiel an Job B und C vererbt, da diese Prioritédtswerte
kleiner als 4 sind. Die nachfolgenden Jobs eines DAG erhalten also mindestens die Priori-
tat ihres benotigten Vorgangers [Cenl5]. Dadurch wird verhindert, dass bereits gestartete
DAG durch Jobs hoherer Prioritéit zuriickgestellt und nicht fortgesetzt werden. Das Sys-
tem ist immer bestrebt, bereits gestartete DAG zu beenden, bevor neue Jobs gestartet
werden.

Der Priorititswert eines Jobs ist nach dessen Ubermittlung weiter editierbar und kann
durch den folgenden Quellcode verdandert werden:

# Editierung des Prioritaetswertes
condor_prio -p <Wert> <ID>

Der Befehl condor_prio wird dazu mit dem neuen Prioritatswert und der ID des Jobs
als Argumenten ausgefiihrt. Zur schnellen und einfachen Zuweisung neuer Prioritdtswerte
ist dieser Befehl in dem Programm Condor GUI implementiert (s. Abschnitt 5.3.3).

5.3.5 Fehlerbehandlung bei Lizenzfehlern

Treten bei der Bearbeitung von Berechnungsjobs unerwartete Fehler auf, ist es wichtig,
dass das System selbststandig darauf reagieren und eine Fehlerbehandlung einleiten kann,
was vor allem fiir die Behandlung bei Lizenzfehlern sinnvoll ist. Bei Auftreten eines solchen
Fehlers durch das Fehlen einer Lizenz soll der Fehler erkannt und der Berechnungsjob nach
einer festgelegten Wartezeit wieder an den Scheduler iibermittelt werden. Die Behandlung
bei Lizenzfehlern ist innerhalb von HTCondor mittels zwei Methoden moglich: durch
Verwendung vordefinierter Fehlercodes und durch Verwendung von Pre- und Postskripten
in Kombination mit der Wiederholungsanweisung in der DAGMan-Eingabedatei.

Die erste Methode basiert auf Fehlercodes, welche das Auftreten von Lizenzfehlern do-
kumentieren. Bei der Beendigung eines Jobs werden die Ausgabewerte und aufgetretene
Fehler in die Output-Datei bzw. in die Error-Datei geschrieben. Enthéalt die Error-Datei
einen lizenzfehlerspezifischen Fehlercode, kann durch den Befehl on_exit_remove festge-
legt werden, wann der Job die Warteschlange verlasst. Dies erfolgt tiber den folgenden
Quellcode in der Jobdefinitionsdatei:

# Jobdefinitionsdatei
on_exit_remove = (ExitBySignal == False) && (ExitCode == 0)

Die Implementierung dieser Methode ist sehr einfach. Bei der Bearbeitung von Optimie-
rungsaufgaben kommen in der Regel verschiedene CAx-Systeme zum Einsatz, in denen
Fehler auf unterschiedliche Weise codiert werden. Zudem erfolgt die Fehlercodierung bei
den meisten Systemen nicht fehlerspezifisch. Anhand des Fehlercodes kann die Art des
Fehlers somit nicht identifiziert werden. Diese Methode kann also lediglich bei selbst ent-
wickelten Programmen verwendet werden und wird daher als nicht zielfithrend bewertet
[Dzil5].
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Die zweite Methode der Lizenzfehlerbehandlung in HT Condor sieht die Verwendung von
Pre- und Postskripten in Verbindung mit der Wiederholungsanweisung in der DAGMan-
Eingabedatei vor. Abbildung 5.7 zeigt den um die vorgestellte Methode erweiterten DAG
aus Abbildung 5.5.

Post-Skript

Abbildung 5.7: Verwendung von Pre- und Postskripten in einem DAG, nach [TTLO05],
[CKR+07]

Bevor Job D ausgefiihrt wird, wird auf dem Rechner, von welchem aus dieser Job iiber-
mittelt wurde, das Pre-Skript ausgefithrt. Ein Pre-Skript kann hierbei z. B. die Konver-
tierung von Eingabedateien iibernehmen oder eine fiir den Job notwendige Umgebung
generieren. Nach Beendigung des Jobs wird das Post-Skript gestartet, ebenfalls auf dem
Rechner, von welchem aus der Job tibermittelt wurde. Wird in diesem Skript auf Ba-
sis der Ausgabedateien ein spezieller Fehler (z.B. ein Lizenzfehler) erkannt, erfolgt die
Wiederholungsanweisung (Retry).

Diese Methode zur Lizenzfehlerbehandlung wird durch die im folgenden Quellcode dar-
gestellte DAGMan-Eingabedatei realisiert:

# Jobdefinitionsdateien
JOB A C:\A.job
JOB B C:\B.job
JOB C C:\C. job
JOB D C:\D. job

# Abhaengigkeiten
PARENT A CHILD B C
PARENT B C CHILD D

# Fehlerbehandlung

SCRIPT PRE D C:\pre_script.bat

SCRIPT POST D C:\post_script.bat \$DAG_STATUS
RETRY D 5

Das Post-Skript wird mit dem in HTCondor vordefinierten Makro DAG_STATUS als Ar-
gument aufgerufen. Dieses Makro liefert den Wert 0, wenn der Job fehlerfrei bearbeitet
wurde. Andernfalls wird ein Wert ungleich 0 iibergeben. In diesem Fall erfolgt die Identi-
fizierung des Fehlers durch das Postskript. Hierzu kann z. B. die Log-Datei des Jobs nach
der Art des Fehlers untersucht werden.

Wird ein Lizenzfehler detektiert, so wird ein Wert von 1 zurtickgegeben und die Wieder-
holungsanweisung ausgefithrt. Durch den Befehl RETRY wird festgelegt, wie oft der Job
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bei einem Fehler wiederholt werden soll. Bei der Identifizierung eines Lizenzfehlers ist es
sinnvoll, dass der Job nicht sofort wieder an den Scheduler iibermittelt und bearbeitet
wird, da der Lizenzfehler sonst mit hoher Wahrscheinlichkeit wieder auftritt. Daher ist
die Implementierung einer Wartezeit sinnvoll. Nach dieser Wartezeit kann die benotigte
Lizenz wieder zur Verfiigung stehen, da z.B. keine Nutzung mehr durch einen anderen
Anwender erfolgt oder die Funktion des Lizenzservers iiberpriift wurde. Wird durch das
Post-Skript ein Wert von 0 zurtickgegeben, wird die Wiederholungsanweisung nicht aus-
geftihrt [Dzil5]. Ein mogliches Post-Skript zur Fehlerbehandlung bei Lizenzfehlern ist im
Anhang A.8.5 dargestellt.

5.3.6 Definition und Verwaltung von Ressourcen

Innerhalb von HTCondor werden in erster Linie die ausfithrenden Rechner als Ressourcen
angesehen. Ausgehend von einer flexiblen Bereitstellung der zur Verfiigung stehenden
Hardware werden in diesem Abschnitt zusétzlich die installierte Software sowie die Anzahl
der verfiigbaren Lizenzen als Ressourcen berticksichtigt.

Die Rechner des Clusters sollen neben der Bereitstellung von Rechenkapazitéiten zur Bear-
beitung von Optimierungsaufgaben auch weiterhin zur interaktiven Arbeit zur Verfiigung
stehen. Ein Rechner, welcher interaktiv genutzt wird, soll in dieser Zeit nicht fiir die Be-
arbeitung von Jobs des Clusters bereitstehen. Erst wenn die interaktive Arbeit pausiert
oder beendet wurde und der Rechner sich im Leerlauf befindet, sollen Berechnungsjobs
der Warteschlange ausgefithrt werden.

Hierzu wird auf den ausfiihrenden Rechnern der Keyboard-Dienst (condor_kbdd) ver-
wendet, welcher die Maus und die Tastatur des jweiligen Rechners tiberwacht. Wie im
folgenden Quellcode dargestellt, diirfen Maus und Tastatur des Rechners fiir eine Dauer
von 5min (StartIdleTime) nicht genutzt werden und die CPU muss sich im Leerlauf
befinden, damit die START-Anweisung ausgefiihrt wird und der Rechner die Jobs aus der
Warteschlange bearbeitet.

# Konfigurationsdatei Execute-Rechners (condor_config)
# Dienste
DAEMON_LIST = MASTER SCHEDD STARTD KBDD

# Ruhezeit von Maus und Tastatur, danach START Job
StartIdleTime = 5 * $(MINUTE)
START = ( $(CPUIdle) && (KeyboardIdle > $(StartIdleTime)) )

Wird der Rechner interaktiv genutzt, erhélt er den Status Owner, ist er bereit, Jobs zu
bearbeiten, den Status Unclaimed (s. Abschnitt 5.3.3).

Weiterhin soll das interaktive Arbeiten an den Rechnern auch méglich sein, wenn auf
ihnen bereits Jobs laufen, da von auflen nicht erkennbar ist, welcher Rechner zur Zeit
einen Job ausfiihrt und die interaktive Arbeit nicht beeintrichtigt werden soll. Meldet
sich ein Anwender an einem Rechner an, welcher einen Job der Warteschlange bearbei-
tet, und benutzt die Maus oder die Tastatur, wird der laufende Job noch maximal 5 min
weiter bearbeitet (BeforeSuspendTime) und dann pausiert. Diese Zeit basiert auf Be-
obachtungen der Nutzeranmeldung in dem zur Umsetzung verwendeten Cluster. Neben
der Anmeldung am Betriebssystem erfolgt in dieser Zeit das Starten der benotigten Soft-
ware durch den Anwender. Es findet also noch keine wirkliche Arbeit an dem Rechner
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statt und der Rechner kann den laufenden Job weiterhin ausfiihren. Durch diese weitere
Bearbeitung des Jobs wird die Wahrscheinlichkeit der erfolgreichen Fertigstellung erhoht.

Wird die interaktive Arbeit fiir mindestens 5 min unterbrochen (ContinueIdleTime) oder
beendet und befindet sich die CPU im Leerlauf, wird der Job fortgesetzt. Befindet sich der
Job lédnger als 10 min im pausierten Zustand (MaxSuspendTime), wird er von dem Rechner
entfernt und erneut der Warteschlange hinzugefiigt. In diesem Fall geht der bisher erreichte
Berechnungsfortschritt verloren. Die Umsetzung dieser Vorgehensweise ist im folgenden
Quellcode dargestellt:

# Konfigurationsdatei des Execute-Rechners (condor_config)

# Pausieren von Jobs

WANT_SUSPEND = True

BeforeSuspendTime = 5 * $(MINUTE)

SUSPEND = ( $(KeyboardBusy) && ($(StateTimer) > $(BeforeSuspendTime)) )

# Fortsetzen von Jobs

ContinueIdleTime = 5 * $(MINUTE)

CONTINUE = ( $(CPUIdle) && ($(ActivityTimer) > 10) \
&& (KeyboardIdle > $(ContinueIdleTime)) )

# Entfernen von Jobs

WANT_VACATE = False

MaxSuspendTime = 10 * $(MINUTE)

PREEMPT = ( ((Activity == "Suspended") && \
($(ActivityTimer) > $(MaxSuspendTime))) \
|| (SUSPEND && (WANT_SUSPEND == False)) )

Durch die beschriebene Konfiguration der ausfiihrenden Rechner kénnen diese sehr fle-
xibel auf externe Einfliisse wie die spontane interaktive Verwendung reagieren. Fiir den
Einsatz des HTCondor-Clusters bei der Losung von Optimierungsausgaben ist die reine
Beriicksichtigung der zur Verfiigung stehenden Hardware nicht ausreichend. Zusétzlich
missen die auf den jeweiligen Rechnern installierte Software und die Anzahl der verfiig-
baren Lizenzen berticksichtigt werden. Erst wenn alle Voraussetzungen eines Jobs erfiillt
sind, erfolgt dessen Bearbeitung.

Zur Beschreibung der auf einem Rechner installierten Software werden die Klassenattribu-
te verwendet (s. Abschnitt 5.3.1). Fiir jedes relevante Programm auf einem Rechner wird
eine neues Klassenattribut definiert, welches die jeweilige Softwarebezeichnung und den
Boole’schen Wert True triagt. Neben der Erstellung miissen die Attribute zusétzlich den
bereits vorhandenen Attributen hinzugefiigt werden. Der folgende Quellcode stellt die
bendtigte Erweiterung der Konfigurationsdatei des Execute-Rechners (condor_config)
unter der Verwendung des CAx-Systems NX (Version 10) und des Python-Interpreters
(Version 3.4) dar:

# Konfigurationsdatei des Execute-Rechners (condor_config)
NX10 = True

Python34 = True

STARTD_ATTRS = $(STARTD\_ATTRS), NX10, Python34

Weiterhin muss in der Jobdefinitionsdatei festgelegt werden, dass die definierten Attri-
bute zur Bearbeitung des Jobs erfiillt sein miissen. Hierzu wird die vordefinierte Variable
requirements verwendet. Die Verwendung der Variable ist im folgenden Quellcode dar-
gestellt:
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# Jobdefinitionsdatei
requirements = (NX10 =7= True) && (Python34 =7= True)

Der Job wird in diesem Fall nur ausgefiihrt, wenn diese Variable den Boole’schen Wert
True annimmt. Dazu miissen beide Bedingungen (NX10 und Python34) erfiillt sein. Durch
den Vergleichsoperator =7= wird die Unterscheidung von Grof- und Kleinschreibung si-
chergestellt. Soll diese Unterscheidung nicht gelten, muss der Vergleichsoperator == ge-
wahlt werden.

Mit Hilfe der Variable requirements konnen weitere Anforderungen eines Jobs an einen
ausfithrenden Rechner gestellt werden. Die folgenden Klassenattribute sind bereits stan-
dardmaéfig auf jedem Rechner definiert [Dzil5]:

— Rechnerarchitektur (Arch: INTEL, X86_64, IA64, ...)

Betriebssystem (OpSys: LINUX, 0SX, WINDOWS, ...)

CPU-Anzahl (Cpus)

Arbeitsspeicher (Memory)

— Rechenleistung (KFlops)

Zusatzlich kénnen Mindestanforderungen definiert werden, was vor allem fiir die Spezifi-
kation der benotigten Hardware sinnvoll ist, da hier in den meisten Féllen nicht genau ein
Wert, sondern ein Mindestwert erfiillt sein muss, z. B. bei der Anzahl der CPU oder eines
bestimmten Arbeitsspeichers. Die Mindestanforderungen eines Jobs werden in der Jobde-
finitionsdatei durch den Befehl request_<Anforderung> festgelegt (z. B. request_cpus =
8). Die nachfolgend aufgelisteten Klassenattribute sind standardmégig auf jedem Rechner
definiert:

— Anzahl von CPUs (request_cpus = <n>)

— Arbeitsspeicher (request_memory = <n>)
— Festplattenkapazitat (request_disk = <n>)

— Grafikprozessoren (request_GPUs = <n>)

Neben der auf den Rechnern des Clusters vorhandenen Software miissen auch die zur
Verfiigung stehenden Lizenzen als Ressourcen betrachtet werden. Bei der in der Pro-
duktentwicklung verwendeten Software haben sich auf Basis einer nutzungsunabhangigen
Bemessungsgrundlage die folgenden Lizenzmodelle etabliert [LB09]:

— Named-User-Lizenzmodell bzw. Server/Rechner-Lizenzmodell: Bei diesem Lizenzmo-
dell sind die Nutzungsrechte der Software an einen spezifischen Anwender bzw. einen
spezifischen Server oder Rechner gebunden. Dieses Lizenzmodell wird z. B. bei Micro-
soft Office Produkten verwendet [Haull]. Meistens wird die Lizenz bei der Installation
einmalig konfiguriert und es wird nur eine bestimmte Anzahl von Installationen der
Software zugelassen. Ist also eine Software auf einem Rechner installiert, verfiigt dieser
auch tiber eine giiltige Lizenz. Dieses Lizenzmodell wird durch die bereits beschriebenen
Softwareanforderungen eines Jobs abgedeckt.
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— Concurrent-User-Lizenzmodell: Das Concurrent-User-Lizenzmodell ist nicht anwender-
oder rechnerbezogen, sondern es wird die Anzahl der Anwender limitiert, welche die
Software zu einem Zeitpunkt gleichzeitig nutzen diirfen. Somit kann eine Software auf
mehreren Rechnern installiert sein, aber nur auf einer begrenzten Anzahl von Rechnern
gleichzeitig genutzt werden. Dieses Lizenzmodell wird z. B. bei der ERP-Software SAP
sowie den gangigen CAD- und CAE-Systemen verwendet [H&dull]. Da die einzelnen
Lizenzen bei diesem Modell flielend an die jeweiligen Rechner vergeben werden, werden
die Lizenzen auch als Floating-Lizenzen bezeichnet.

Zur Realisierung des Concurrent-User-Lizenzmodells wird in dem Cluster die Anzahl der
gleichzeitig laufenden Jobs begrenzt, welche eine bestimmte Software benotigen. Hier-
zu wird die Konfigurationsdatei des verwaltenden Rechners (Central Manager) um den
Befehl LIMIT erweitert [Dzil5]. Der folgende Quellcode zeigt die Erweiterung der Konfi-
gurationsdatei wenn fiir das CAx-System NX (Version 10) nur fiinf Floating-Lizenzen zur
Verfligung stehen:

# Konfigurationsdatei des Central Managers (condor_config)
NX10_LIMIT = 5

In der Jobdefinitionsdatei werden ebenfalls die zu berticksichtigenden Limits definiert. Sol-
len mehrere Floating-Lizenzen beriicksichtigt werden, miissen die Bezeichnungen durch ein
Komma abgetrennt werden. Der folgende Quellcode zeigt die Erweiterung der Jobdefini-
tionsdatei fiir das CAx-System NX.

# Jobdefinitionsdatei
concurrency_limits = NX10

Durch die beschriebenen Befehle innerhalb der jeweiligen Konfigurations- und Jobdefiniti-
onsdateien werden in dem Cluster sowohl die zur Verfiigung stehende Hardware als auch
die vorhandene Software und die verfiigharen Lizenzen bei der Bearbeitung von Jobs
beriicksichtigt. Der Cluster bildet somit die wesentlichen Anforderungen zur parallelen
Bearbeitung von Optimierungsaufgaben in der Produktentwicklung ab.

5.3.7 Priorisierung von Ressourcen

Neben der Erfillung der Anforderungen zum Ausfithren eines Jobs ist es sinnvoll, die Rei-
henfolge der zu verwendenden Ressourcen festzulegen, um somit leistungsstiarkere Rechner
zu bevorzugen und die Laufzeit der Jobs moglichst gering zu halten. Dazu stehen zwei
Moglichkeiten zur Verfiigung: die Festlegung einer generellen Reihenfolge auf der Basis
von Klassenattributen und die Einteilung der Rechner in Vorzugsgruppen [Dzil5].

Eine generelle Reihenfolge zur Verwendung der zur Verfiigung stehenden Rechner wird
durch den Befehl rank festgelegt. Dadurch wird vorab eine quantitative Bewertung der
Rechner vorgenommen. Diese Bewertung kann anhand der folgenden Groéflen erfolgen
[Dzil5]:

— CPU-Anzahl (Cpus)
— Arbeitsspeicher (Memory)
— Rechenleistung (KFlops)




160 5 Prototypische Umsetzung

Durch den Befehl rank wird in der Jobdefinitionsdatei die Reihenfolge festgelegt, nach
der die zur Verfiigung stehenden Rechner ausgewahlt werden. Insbesondere fiir die Durch-
fithrung von FEM-Berechnung ist ein moglichst groler Arbeitsspeicher vorzuziehen. Wird
der folgende Quellcode in der Jobdefinitionsdatei verwendet, wird immer der Rechner mit
dem grofiten Arbeitsspeicher bevorzugt.

# Jobdefinitionsdatei
rank = memory

Damit die festgelegte Reihenfolge auch bei der Zuweisung der Ressourcen berticksichtigt
wird, muss in der Konfiguration des Negotiator-Dienstes des verwaltenden Rechners (s.
Abschnitt 5.3.1) die folgende Anweisung verwendet werden:

# Konfigurationsdatei des Central Managers (condor_config)
NEGOTIATOR_PRE_JOB_RANK = MY.RANK

Dadurch werden die Rechner, welche die Anforderungen zum Ausfiihren eines Jobs erfiil-
len, zunéchst anhand des in der Jobdefinitionsdatei festgelegten Ranges sortiert und der
Rechner mit dem hochsten Wert ausgewahlt.

Die zweite Moglichkeit zur Priorisierung der Ressourcen ist die Einteilung der Rechner
in Vorzugsgruppen. Diese Einteilung kann z. B. auf Basis der Leistung der Rechner, des
Standortes oder des Nutzungsverhaltens erfolgen. In den Konfigurationsdateien der je-
weiligen ausfithrenden Rechner wird die Gruppenzugehorigkeit dieser Rechner definiert.
Mittels des folgenden Quellcodes wird ein Rechner der Gruppe Del1-T1600 hinzugefiigt.

# Konfigurationsdatei des Execute-Rechners (condor_config)
MachineOwner = "Dell-T1600"

STARTD_ATTRS = $(STARTD_ATTRS), MachineOwner

RANK = TARGET.Group =7= MY.MachineOwner

Sollen die Rechner dieser Gruppe bei der Ausfithrung eines Jobs bevorzugt werden, muss
dies in der Jobdefinitionsdatei festgelegt werden. Die Rechner der Gruppe werden dann
durch den Befehl RANK hoher bewertet als Rechner anderer Gruppen oder Rechner ohne
Gruppenzugehorigkeit [Dzil5]. Soll die Gruppe Dell-T1600 bei der Durchfithrung eines
Jobs bevorzugt werden, muss in der Jobdefinitionsdatei die folgende Anweisung verwendet
werden:

# Jobdefinitionsdatei
+Group = "Dell-T1600"

Die beiden Methoden zur Priorisierung der vorhandenen Ressourcen kénnen unabhangig
voneinander genutzt werden. Werden beide Methoden in einer Jobdefinitionsdatei ange-
geben, hat die Gruppenzugehorigkeit stets Vorrang vor der generellen Reihenfolge auf
Basis der Klassenattribute. Innerhalb der Vorzugsgruppe werden die Rechner anhand der
Klassenattribute priorisiert.

5.3.8 Energieverwaltung des Clusters

Der HTCondor-Cluster soll allen Anwendern zur Durchfithrung von Optimierungen und
anderen Berechnungen durchgehend zur Verfiigung stehen. Nicht verwendete Rechner
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sollen hierbei nicht permanent im Betrieb sein, sondern selbststandig einen Zustand nied-
rigeren Energieverbrauchs einnehmen und bei Bedarf wieder aus diesem in den normalen
Betriebszustand wechseln.

Dazu miissen die Klassenattribute der Rechner im Energiesparmodus dem verwaltenden
Rechner bekannt sein, damit diese bei der Jobvergabe mit den Anforderungen der Jobs
abgeglichen werden kénnen. Diese Informationen werden in einer Log-Datei (0ff1ineLog)
gespeichert, welche vom verwaltenden Rechner abgerufen werden kann. Damit die Infor-
mationen nicht beliebig lange in dieser Datei gespeichert werden, werden sie nach einer
Woche geléscht (OFFLINE_EXPIRE_ADS_AFTER = 3600%24*7). Da fir diesen Wert stan-
dardmafBig in HTCondor der grofite positive Wert fiir einen 32-Bit vorzeichenbehafteten
Integer in Sekunden verwendet wird (2.147.483.647), was einer Dauer von ca. 68 Jahren
entspricht, muss der Wert reduziert werden, um zu verhindern, dass Informationen von
evtl. nicht mehr vorhandenen Rechnern gespeichert werden. Zudem werden die Rechner,
welche in den Energiesparmodus gewechselt sind, als offline markiert.

Das automatische Starten der Rechner, die sich im Energiesparmodus befinden, erfolgt
durch den Rooster-Dienst (condor_rooster), welcher der Liste der Dienste hinzugefiigt
wird. Durch den Dienst wird im Intervall von 5min (ROOSTER_INTERVAL) tiberpriift, ob
Rechner im Energiesparmodus die Jobanforderungen erfiillen. Werden die Jobanforderun-
gen durch einen Rechner erfiillt, erfolgt das Starten des Rechners durch das Programm
condor_power. Weiterhin kann tiber den Befehl ROOSTER_MAX _UNHIBERNATE die Anzahl
der Rechner definiert werden, welche pro Intervall gestartet werden. Der Standardwert
dieses Befehls betragt 0, was keiner Limitierung entspricht. Die beschriebenen Einstellun-
gen in der Konfigurationsdatei des verwaltenden Rechners sind im folgenden Quellcode
dargestellt:

# Konfigurationsdatei des Central Managers (condor_config)
# Logs fuer den Energiesparplan

OFFLINE_LOG = $(SPOOL)\0fflineLog

VALID_SPOOL_FILES = $(VALID_SPOOL_FILES), $(OFFLINE_LOG)
OFFLINE_EXPIRE_ADS_AFTER = 3600%24*7

# Dienst und Update-Intervall
DAEMON_LIST = MASTER SCHEDD COLLECTOR NEGOTIATOR ROOSTER
ROOSTER_INTERVAL = 5 * $(MINUTE)

# Wake On LAN

ROOSTER_UNHIBERNATE = 0ffline && Unhibernate
#ROOSTER_MAX _UNHIBERNATE = 1

ROOSTER_WAKEUP_CMD = "$(BIN)\condor_power.exe -d -i"

Neben dem verwaltenden Rechner miissen auch die ausfiihrenden Rechner des Clusters
konfiguriert werden. Befindet sich ein Rechner im Leerlauf und wird nicht interaktiv ver-
wendet, wird dieser nach 60 min in den Ruhezustand (S4) versetzt. Die beschriebenen
Bedingungen werden im Intervall von 5 min tberpriift. Der folgende Quellcode zeigt die
dazu notwendigen Anpassungen in der Konfigurationsdatei der ausfithrenden Rechner:
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# Konfigurationsdatei des Execute-Rechners (condor_config)
# Zeitintervalle

HIBERNATE_CHECK_INTERVAL = 5 * $(MINUTE)

TimeToWait = 60 * $(MINUTE)

# Ruhezustand

ShouldHibernate = ( (KeyboardIdle > $(StartIdleTime)) \
&& $(CPUIdle) && (State == "Unclaimed" && Activity == "Idle") \
&& ($(StateTimer) > $(TimeToWait)) )

HibernateState = "S4"

HIBERNATE = ifThenElse($(ShouldHibernate), $(HibernateState), "NONE")

Ein Rechner kann unter dem Betriebssystem Windows verschiedene Zusténde niedrige-
ren Energieverbrauchs einnehmen, welche sich primér in der Stromversorgung einzelner
Komponenten des Rechners unterscheiden. Eine Ubersicht der in Windows moglichen
Energiezustande ist in [Cenl5], [Micl6] zu finden. Der durch HTCondor herbeigefiihrte
Ruhezustand des Rechners wird tiber die Variable HibernateState festgelegt.

Fiir die prototypische Umsetzung wird der Zustand S4 verwendet, da in diesem Zustand
die meiste Energie eingespart wird und das externe Starten des Rechners durch ein Wake-
On-LAN-Signal unterstiitzt wird. Im Gegensatz zum Zustand S3 bendétigt der Rechner
wenige Sekunden langer zum Hochfahren des Betriebssystems [Dzil5]. Da die ausfiihren-
den Rechner innerhalb einer Optimierung maximal einmal zu Beginn der Optimierung
gestartet werden miissen, kann diese Zeit vernachlissigt werden. Der Zustand S5 kann
fiir das externe Starten der ausfiihrenden Rechner nicht verwendet werden, da in die-
sem Zustand keine Komponente des Rechners mit Strom versorgt wird und somit der
Netzwerkadapter nicht zum Starten des Rechners angesteuert werden kann.

Bei der Auswahl der zu startenden Rechner wird zudem die festgelegte Priorisierung der
Rechner berticksichtigt (s. Abschnitt 5.3.7). Befindet sich ein hoher priorisierter Rech-
ner im Ruhezustand, wird dieser gestartet und einem niedriger priorisierten Rechner im
normalen Betriebszustand vorgezogen. Auch hierbei kann die Zeit zum Hochfahren des
Betriebssystems aus den beschriebenen Griinden vernachléssigt werden.

5.3.9 Konfiguration externer Software

Kommunikation und Datenaustausch tiber das Netzwerk erfolgen in HTCondor iiber
TCP/IP-Sockets. Dies ermoglicht die Kommunikation zwischen Prozessen auf mehreren
Rechnern, ohne dass ein gemeinsames Datei- oder Betriebssystem vorhanden ist [EBS15].
Unter dem Betriebssystem Windows wird diese Schnittstelle durch die Winsock-API rea-
lisiert. Uber diese Programmierschnittstelle kann ein sog. Layered Service Provider (LSP)
in den TCP/IP-Socket implementiert werden. LSPs werden meistens als dynamische Pro-
grammbibliotheken (DLL) realisiert. Dabei kann es zu Konflikten zwischen den DLLs
verschiedener Programme kommen, was zu Einschrankungen in der Funktionalitiat der
Programme fithren kann.

Durch die Verwendung sog. Web-Filter, welche bestimmte Inhalte des Internets (z.B.
Webseiten) blockieren, kann es zu Einschrankungen in der Funktionalitat und zu Stabili-
tatsproblemen von HTCondor kommen. So werden z. B. einzelne Dienste nicht gestartet
bzw. beendet und Rechner verlieren die Verbindung zum Cluster. Beim Auftreten derar-
tiger Fehler sollten die LSPs eines Rechners tiberpriift werden. Dazu kann z. B. das Pro-
gramm LSP-Fix genutzt werden, welches die LSPs eines Rechners untersucht und erkannte
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Probleme auflistet. Weiterhin ermoglicht das Programm das Entfernen der Problem verur-
sachenden DLLs [Coul6]. Die Benutzungsoberfliche des Programms ist in Abbildung 5.8
dargestellt.

- e ==
& LSP-Fix by cexx.org - v1.1

Winsock 2 Repair Utility

This program checks and attempts ta repair Layered Service Provider (LSP) chains damaged by bugagy or
impropery-removed LSP software.

Please read the documentation that accompanies this program before using it.

Mo problems found.

—Advanced

[V | kricw wahat I'm doing (or enjoy re-installing my operating spstem. .

Keep Remove

File: | Description - File: | Description |
napingp.dil @%SpstemB oot ayste b3 |
prirpngp.dil {@% SpsternF oot syste
maswsock.dl @%SpstemPoot % hsysty

wirmr dll NTDS < |
[Protacol handler)

swi_ifslsp.dil [Protacol handler)
nutatund. dil [Protacol handler)
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Finish 33 |

Abbildung 5.8: LSP-Fix zur Uberpriifung der LSPs eines Rechners

In dem zur prototypischen Umsetzung genutzten Cluster fiihren zwei LSPs zu Stabilitéts-
problemen von HTCondor: WebFilterLSP32.dll und swi_ifslsp.dll. Der erste LSP reali-
siert den Web-Filter der Klassenraum-Management-Software Netop Vision, der zweite den
Web-Filter der Virenschutz-Software Sophos. Beide Web-Filter konnen in den jeweiligen
Programmen deaktiviert und die LSPs entfernt werden. Es entsteht kein Sicherheitsrisiko,
da lediglich die Blockierung bestimmter Webseiten aufgehoben wird. Durch das Entfernen
der genannten LSPs kann ein stabil und robust arbeitender Cluster gewéhrleistet werden.

5.4 Optimierungssystem DAG20PT

Die Schnittstelle des entwickelten Frameworks zum Anwender bildet das Optimierungssys-
tem DAG20PT. Bis auf das Erstellen der Skripte zur Automatisierung des Evaluations-
prozesses konnen alle Aktivitdten zur Durchfiihrung einer Optimierung iiber eine grafische
Benutzungsoberfliche durchgefithrt werden. DAG20OPT stellt somit das Front-End des ge-
samten Frameworks dar und realisiert die Generierung des Evaluationsskriptes und die
Kommunikation zwischen den einzelnen Modulen. Da hierbei die Einbindung verschiede-
ner Evaluationsprozesse moglich ist sowie das Evaluations- und das Optimierungsmodell
unabhéngig voneinander agieren konnen, wird diese Form des Optimierungssystems auch
als externes Optimierungssystem bzw. General Purpose-Optimierer bezeichnet [Har14].

Die auf Basis einer Recherche frei zugénglicher grafischer Modellierungssoftware (s. Ta-
belle A.9 im Anhang A.5) ausgewédhlte Open-Source-Software Depends [GU14] bildet die
Grundlage fiir die Entwicklung der Benutzungsoberfliche von DAG20PT, welche in Ab-
bildung 5.9 dargestellt ist.
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Abbildung 5.9: Benutzungsoberfliche des Optimierungssystems DAG20PT

Ein Grafikbereich in der Mitte der Benutzungsoberflache dient zur Definition des Evaluati-
onsprozesses als DAG. Alle weiteren Fenster konnen flexibel um diesen zentralen Grafikbe-
reich angeordnet oder auch ausgeblendet werden. Steuernde und ausfithrende Werkzeuge
sind in der Abbildung im linken Bereich der Benutzungsoberfliche angeordnet. Im Be-
reich Workflow konnen neben der Editierung von Parametern einzelne Prozesselemente
des DAG ausgefiihrt, das Evaluationsskript erstellt oder der gesamte Evaluationsprozess
gestartet werden, z. B. fiir Testzwecke. In den weiteren Bereichen wird eine Optimierung
unter Verwendung des Optimierungssystems NOA [JCO04] oder eine DoE-Studie gesteu-
ert. Die Definition bendtigter Informationen der Prozesselemente des Evaluierungsmodells
erfolgt iiber den rechts angeordneten Bereich (Properties). Zur Uberwachung einer lau-
fenden Optimierung bzw. DoE-Studie dient eine Kommandokonsole im unteren Bereich.
Hier werden sdmtliche Ausgaben der bei der Evaluation verwendeten Software angezeigt.
Dariiber hinaus besteht die Méglichkeit, eigene Befehle in der Konsole auszufiihren. Wei-
tere Funktionen wie z. B. Einstellungen und das Monitoring des HTCondor-Clusters (s.
Abschnitt 5.3.3) konnen iiber die Mentileiste aufgerufen werden.

In den folgenden Abschnitten werden die Definition des Optimierungs- und Evaluations-
modells sowie die Optimierung der Prozessprioritaten beschrieben. Auf Basis von drei
Testszenarien unterschiedlicher Komplexitat werden verschiedene Scheduling-Verfahren
geméf ihrer Eignung zur Ermittlung der optimalen Prozesspriorititen analysiert und an-
hand der Effektivitat ein Scheduling-Verfahren ausgewéhlt, welches in das Optimierungs-
system implementiert wird.



5.4 Optimierungssystem DAG20OPT 165

5.4.1 Definition des Optimierungs- und Evaluationsmodells

Bei der Definition von Evaluationsprozessen wird allgemein zwischen Prozessstromen und
Datenstromen unterschieden. Der Prozessstrom beschreibt die Abhéngigkeiten der ein-
zelnen Prozesselemente untereinander, der Datenstrom die Verarbeitung der relevanten
Daten [LM12]. Da geméa$ des Concurrent und Simultaneous Engineering ausschliefllich die
Verfiigbarkeit und die Stabilitat der bendtigten Informationen fiir die Verarbeitung und
die Parallelisierung von Prozessen relevant sind, ergibt sich die Abhéngigkeit der einzel-
nen Evaluationsprozesse aus dem Datenstrom, welcher somit den Prozessstrom generiert.
Eine explizite Trennung und Definition dieser beiden Strome ist somit nicht notwendig.

Die Definition des Evaluationsprozesses durch den Anwender ist aus Prozesssicht deut-
lich tibersichtlicher und nachvollziehbarer als eine reine Definition der relevanten Daten.
Daher wird fir die Prozessdefinition eine grafische Représentation durch einen DAG ge-
wahlt, welcher im zentralen Grafikbereich erstellt wird. Neue Prozesselemente werden
iiber die rechte Maustaste hinzugefiigt und die Abhéngigkeiten der Elemente geméfl der
DAG-Beschreibung durch Pfeile definiert. Die zur Bearbeitung notwendigen Metainfor-
mationen werden iiber die Eigenschaften im rechten Bereich der Benutzungsoberflache fir
jedes Prozesselement festgelegt (s. Abbildung 5.9). Zu den Metainformationen zdhlen die
Zuweisung einer auszufiihrenden Datei oder eines Skriptes, die zur Verarbeitung benotig-
ten Eingabedateien und Software sowie die Festlegung fehlerbeschreibender Dateien und
Ausnahmen. Weiterhin kénnen die Prioritdt des Prozesselementes und die Laufzeit ma-
nuell eingegeben und editiert werden. Diese Werte werden in der Regel durch das System
ermittelt. Bei der Auswahl der Bearbeitungsart (Ezecution) stehen zwei Moglichkeiten
zur Verfligung: die lokale Bearbeitung auf dem aktuellen Rechner oder die Bearbeitung in
dem HTCondor-Cluster. Somit kann auch solche Software fiir die Evaluation genutzt wer-
den, welche fiir die Ausfiihrung eine grafische Ausgabe benotigt und keinen Batch-Modus
beinhaltet. Basierend auf den erstellten Metainformationen wird das Evaluationsskript
fiir die Optimierung erstellt. Dieses Skript enthélt die vollsténdige Logik zur Steuerung
der Evaluationsprozesse und zur Bereitstellung der flexiblen Parallelisierung der Prozess-
elemente.

Alternativ zur rein grafischen Représentation kann der Evaluationsprozess zusétzlich in
einer Tabelle angezeigt und editiert werden. Auch die Optimierung der Prozesspriorititen
(s. Abschnitt 5.4.2) kann aus dieser Ansicht heraus aufgerufen werden. Die Tabellenansicht
eines Evaluationsprozesses ist in Abbildung 5.10 dargestellt.

Table View (-2 |

Workfiow

Row Colar

Calc Priorities

Export

Cancel

Abbildung 5.10: Tabellendarstellung der Evaluationsprozesse in DAG20PT
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Die Schnittstelle zwischen dem Optimierungs- und dem Evaluationsmodell bilden die De-
signvariablen, welche in DAG20OPT {iber eine Tabelle in einem separaten Dialog definiert
werden. Dazu werden der Name, die Ober- und Untergrenze sowie die Schrittweite bzw.
die Schrittanzahl einer Designvariable festgelegt. Zudem ist die Eingabe konkreter Werte
moglich, um somit die Evaluation einer bestimmten Produktvariante durchzufiithren. Dar-
iiber hinaus stehen dem Anwender verschiedene Funktionen fiir den Import und Export
von Designvariablen zur Verfiigung. Der Dialog zur Definition der Designvariablen ist in
Abbildung 5.11 dargestellt.

<+ Edit Design Variables |M

Current Value ax Step Size Mumber of Steps
15
13
9

Row Color

Refresh

Import Design Variables Import Current Values Export Current Values Save Design Variables

Abbildung 5.11: Definition der Designvariablen in DAG20PT

Bei einer laufenden Optimierung oder der Evaluation einer Produktvariante werden die
aktuellen Werte der Designvariablen in eine Datei (parameter.txt) geschrieben. Diese Da-
tei muss bei der Definition des Evaluationsmodells durch den Anwender als Input-Datei
des ersten Prozesselementes des DAG ausgewéhlt werden. Im ersten Prozesselement wer-
den somit in der Regel die Parameter eingelesen und ggf. auch direkt daraus ein Modell
der zu evaluierenden Produktvariante erstellt.

Die zweite Schnittstelle zwischen dem Evaluations- und dem Optimierungsmodell bildet
die Berechnung des Zielfunktionswertes aus der Zielfunktion. Diese Berechnung wird als
letztes Prozesselement (Calculate Objectives) des DAG definiert. Hier miissen alle vorigen
Prozesselemente zusammenlaufen und deren Ergebnisdateien als Input-Dateien festgelegt
werden. Die Definition der Zielfunktion erfolgt in einem separaten Dialog, welcher in
Abbildung 5.12 dargestellt ist.
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Abbildung 5.12: Definition der Zielfunktion in DAG20PT

Der Dialog ist in drei Bereiche unterteilt: die Definition der Input-Variablen, die Erstel-
lung zuséatzlicher Ausdriicke und die Definition der Zielfunktion. Input-Variablen repra-
sentieren die Ergebnisgroflen aus den Input-Dateien der Zielfunktionsberechnung. Um den
Programmieraufwand zum Einlesen einer Input-Variable zu reduzieren, wird anhand der
Eingabe eines numerischen Wertes iiber einen internen Parser der Wert der Input-Variable
aus der Datei extrahiert. Ein Parser ist ein Programm oder eine Programmroutine, mit
der eine Dateneingabe zerlegt und die Daten fiir die Weiterverarbeitung in ein geeignetes
Format umgewandelt werden [FH11|. Existieren in einer Input-Datei mehrere Eintréage,
wird der Wert anhand seiner Position in der Datei extrahiert und eingelesen.

Die Input-Variablen kénnen nach dem Einlesen in Ausdriicken (Ezpressions) verwendet
werden, z. B. bei der Verwendung von Straffunktionen (s. Abschnitt 2.8.1). Auch das Er-
stellen zusétzlicher Ausdriicke, z. B. Gewichtungsfaktoren, ist an dieser Stelle moglich.
Die Input-Variablen und Ausdriicke stehen anschliefend zur Verwendung bei der Ziel-
funktionsformulierung im unteren Bereich zur Verfiigung. Bei Verwendung eines multi-
kriteriellen Optimierungsalgorithmus besteht die Moglichkeit, mehrere Zielfunktionen zu
erstellen. Weiterhin kann fiir jede Input-Variable und jeden Ausdruck festgelegt werden,
ob deren Wert bei einer Optimierung oder DoE-Studie archiviert werden soll.

Aus den vorgenommenen Eintrédgen wird beim Speichern oder bei der Beendigung des
Dialogs ein Python-Skript [Pyt16] generiert, durch welches der Zielfunktionswert berech-
net und in eine Datei geschrieben wird (objectives.txt). Fiir Testzwecke kann dieses Skript
auch direkt aus dem Dialog heraus aufgerufen werden.

Das Evaluationsmodell kann somit vollstandig innerhalb der Benutzungsoberfliche von
DAG20PT erstellt werden. Zum Editieren von Skripten der einzelnen Prozesselemente
steht in dem System ein Texteditor inklusive Syntax-Hervorhebung zur Verfiigung. Die
Schnittstellen zwischen dem Optimierungs- und dem Evaluationsmodell bilden die Para-
meterdatei (parameter.txt) und die Zielfunktionswertdatei (objectives.txt).
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5.4.2 Optimierung der Prozessprioritiaten

Durch die prioritdtenbasierte Bearbeitung in Verbindung mit dynamischer Allokation wird
bei der parallelen Bearbeitung von Evaluationsprozessen die Laufzeit verkiirzt und so-
mit die Effizienz der Optimierung gesteigert. Dabei stellt vor allem die Ermittlung der
optimalen Prioritaten der Prozesselemente eine Herausforderung dar, fiir deren Losung
verschiedene Scheduling-Verfahren zur Verfigung stehen (s. Abschnitt 4.5).

Anhand von drei Testszenarien unterschiedlicher Komplexitat werden in diesem Abschnitt
verschiedene Scheduling-Verfahren analysiert und geméaf ihrer Ergebnisqualitéat bewertet.
Dabei werden zwei Testszenarien fiir die Untersuchung des Verhaltens und die Entwick-
lung eines Werkzeugs zur Ermittlung der optimalen Prozessprioritdten verwendet und
die Funktionsweise des Werkzeugs an einem dritten Testszenario iiberpriift. Mittels der
vollstandigen Enumeration werden vorab alle moglichen Kombinationen von Prioritdten
untersucht und somit der gesamte Losungsraum ermittelt. Abbildung 5.13 zeigt die Test-
szenarien, welche fiir die Untersuchung des Verfahrens zur Optimierung der Prozessprio-
ritaten verwendet werden.

Testszenario 1 Testszenario 2

Abbildung 5.13: Testszenarien fir die Bestimmung des Verfahrens zur Optimierung der
Prozessprioritaten

Testszenario 1 stellt einen DAG bestehend aus drei Prozesselementen (A, B, C) zur Eva-
luation dar, welche in der Berechnung des Zielfunktionswertes (Z) zusammenlaufen. Dieser
DAG kann reprasentativ fiir den in Abbildung 5.9 dargestellten Evalutionsprozess gesehen
werden. Neben den Prozesselementen ist die Laufzeit des jeweiligen Elementes dargestellt.
Die Berechnung des Zielfunktionswertes aus den Zustandsvariablen erfolgt sehr schnell und
muss daher nicht bei der Ermittlung der Prioritdten beriicksichtigt werden. Der DAG in
Testszenario 2 enthéalt eine zusatzliche Abhéngigkeitsstufe und bildet einen komplexeren
Anwendungsfall. Auch hier laufen die jeweils letzten Prozesselemente eines Pfades (B, D,
E) in der Berechnung des Zielfunktionswertes (Z) zusammen.

Um die Verfahren zur Ermittlung der optimalen Prozessprioritdten zu untersuchen, wird
zundchst das Allokationsverhalten von HTCondor analysiert und ein Modell zur Simu-
lation der Allokation erstellt. Hierzu wurden in [C6116] diverse Versuche zur Allokation
von HTCondor durchgefiihrt und fiinf Regeln abgeleitet, welche das Allokationsverhalten
beschreiben (s. Anhang A.6.2). Das aus diesen Regeln erstellte Simulationsmodell bildet
die idealisierte Funktionsweise von HT'Condor ab. Zuféllig auftretende Storeinfliisse durch
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externe Prozesse der einzelnen Slots werden dabei nicht berticksichtigt. Das Aktivitatsdia-
gramm der Allokationssimulation von HTCondor ist in Abbildung A.5 im Anhang A.6.3
dargestellt.

Bevor die Simulation der Allokation durchgefithrt wird, werden die benotigten Daten
importiert. Hierzu zahlen die Daten des zur Verfiigung stehenden Clusters, welche aus
HTCondor ausgelesen werden und neben den Slots bzw. Rechnern auch die vorhandene
Software und die Lizenzen beinhalten. Weiterhin werden die DAG-Informationen inklusi-
ve der Metadaten der Prozesselemente (s. Abschnitt 5.4.1) sowie die Grofle der Paralle-
lisierungsdoméne n, (z. B. Populationsgrofie eines GA, n, = n;) bendtigt. Diese werden
direkt durch DAG20OPT selbst bereitgestellt. Das Ergebnis der Allokationssimulation ist
die maximale Laufzeit ¢t zur Durchfithrung der Evaluationsprozesse auf den zur Verfiigung
stehenden Ressourcen. Diese Laufzeit soll durch die Ermittlung der optimalen Prozess-
prioritaten minimiert werden.

Die Ergebnisse der Allokationssimulation im Vergleich mit der Laufzeit der realen Alloka-
tion von HT Condor sind fiir das Testszenario 1 in Abbildung 5.14 dargestellt. Die Anzahl
der verwendeten Slots bzw. Rechner ng betragt 4.
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Abbildung 5.14: Vergleich von simulierter und realer Laufzeit fiir Testszenario 1 (ns = 4)

Die realen Laufzeiten basieren jeweils auf dem Mittelwert aus fiinf Durchlaufen aufgrund
der Streuung der Messwerte durch unregelméfig auftretende externe Prozesse der einzel-
nen Slots. Die Allokation von HT Condor wird qualitativ sehr gut durch das Simulations-
modell abgebildet. Beide Laufzeiten steigen mit der Grofle der Parallelisierungsdoméne n,,
linear an und die grundlegende Charakteristik der Allokation wird durch das Simulations-
modell wiedergegeben. Die exakte quantitative Wiedergabe der realen Laufzeiten durch
die Allokationssimulation ist aufgrund der Streuung der realen Messwerte sehr schwierig.
Obwohl bei der Allokationssimulation eine mittlere gemessene Overhead-Zeit von 10s be-
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riicksichtigt wird, (s. Anhang A.6.1), betrdgt die mittlere Differenz zwischen realer und
simulierter Laufzeit 18 %.

Weiterhin wird der Einfluss der Prozessprioritdten untersucht. Dabei werden in der ersten
Variante ausschliefSlich Prioritatswerte von 0 verwendet. Die Prozesselemente werden so-
mit rein nach dem FIFO-Prinzip bearbeitet. Die zweite Variante bildet die Heuristik des
kritischen Pfades bzw. Longest Path Following ab (s. Abschnitt 4.5). Hierbei werden die
Laufzeiten der Elemente eines Pfades addiert und der Pfad mit der langsten Laufzeit am
hochsten priorisiert. Fiir das Testszenario 1 ist die daraus resultierende Priorisierung iden-
tisch mit der Scheduling-Heuristik Longest Processing Time. Die Prozesselemente werden
gemaf der alphabetischen Reihenfolge der Bezeichnung in Abbildung 5.13 mit den Werten
0, 1, 2 priorisiert.

Da bei der Verwendung einer Heuristik nicht eindeutig festgestellt werden kann, ob die mit
der Heuristik ermittelten Prioritdten auch zur minimalen Laufzeit fithren, wird auf Ba-
sis des Simulationsmodells der komplette Losungsraum des Problems durch vollstandige
Enumeration ermittelt. Hierbei werden die Laufzeiten aller moglichen Kombinationen der
Prioritdten ermittelt. Im Gegensatz zur Simulation, welche nur wenige Sekunden benotigt,
wird bei der realen Allokation die gesamte Laufzeit fiir die Allokation der Prozesselemente
benotigt. Da die reale Untersuchung aller Kombinationen der Prioritatswerte sehr zeit-
aufwendig ist und die Laufzeiten zudem Streuungen unterliegen, wird auf die Ermittlung
des realen Losungsraumes verzichtet.

Bei der Variation der Grole der Parallelisierungsdoméne n, und der Betrachtung des Lo-
sungsraumes ist zu erkennen, dass mit zunehmender Grofle der Parallelisierungsdoméne
der Einfluss der Prioritdten auf die Laufzeit zunéchst ansteigt und dann nahezu konstant
verlauft. Der maximale Einfluss zeigt sich hier bei n, = 17. Die Differenz zwischen der
langsten und der kiirzesten Laufzeit betragt 50s, was einer moglichen Laufzeitreduzierung
von 7,5 % entspricht. Weiterhin ist zu erkennen, dass keine der gewahlten Priorisierungs-
varianten durchgehend zur bestmdéglichen Laufzeit fithrt. Die Verwendung von Heuristiken
ist daher nur bedingt geeignet. Groflen der Parallelisierungsdomane von n, = 11; 17; 19
fithren in der Simulation sogar zu einer VergrofSlerung der Laufzeit. Heuristiken kénnen
fiir diese Problemstellung also nicht uneingeschrinkt verwendet werden, da die etablierten
Heuristiken in der Regel von einer konstanten Anzahl an Ressourcen ausgehen.

Die Verwendung von Optimierungsverfahren zur Ermittlung der optimalen Prozesspriori-
taten stellt eine Alternative zu den Heuristiken dar (s. Abschnitt 4.5). In Abbildung 5.14
ist zu erkennen, dass in der Simulation die optimierten Prioritdten immer in der minima-
len Laufzeit resultieren. Die Ergebnisse liegen stets am unteren Rand des Losungsraumes.
Im Gegensatz zur allgemeinen Formulierung von Heuristiken erfolgt die Ermittlung der
Prioritdten durch Optimierungsverfahren ausschliellich bezogen auf die geltenden Rand-
bedingungen, welche hierbei durch die Anzahl der Slots ngs und die Grole der Parallelisie-
rungsdomane n,, reprasentiert werden. Die Grofle der Parallelisierungsdoméne fiihrt also
zu unterschiedlichen Prioritdatswerten der Prozesselemente, wodurch die minimale Lauf-
zeit gewéhrleistet wird. Die Auswahl eines geeigneten Optimierungsverfahrens erfolgt im
weiteren Verlauf dieses Abschnittes.

Die beschriebenen Sachverhalte konnen auch fiir das zweite Testszenario nachgewiesen
werden, wie in Abbildung 5.15 zu sehen ist. Auch hier basieren die realen Laufzeiten je-
weils auf dem Mittelwert aus fiinf Durchldufen. Analog zu Testszenario 1 wird die grund-
legende Charakteristik der Allokation durch das Simulationsmodell wiedergegeben und
die mittlere Differenz zwischen realer und simulierter Laufzeit betragt 18 %.



5.4 Optimierungssystem DAG20OPT 171

00:21:00 -
00:20:00
00:19:00
00:18:00
00:17:00
00:16:00
00:15:00
00:14:00
00:13:00
00:12:00
00:11:00
00:10:00
00:09:00

00:08:00 T T T T T T T T T 1
10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20

GroBe der Parallelisierungsdomdne n,,

Zu optimierende Laufzeit t in hh:mm:ss

O Lésungsraum - - -~ Prioritat 0,0,0,0,0 Prioritat 0,0,1,0,2 Optimiert

Abbildung 5.15: Vergleich von simulierter und realer Laufzeit fiir Testszenario 2 (ns = 4)

Analog zu Testszenario 1 werden zwei Varianten von Prioritdten untersucht: die reine
Verwendung von Prioritdtswerten von 0, welche in der Bearbeitung der Prozesselemente
nach dem FIFO-Prinzip resultiert, und die Heuristik des kritischen Pfades, woraus sich
geméfl der Bezeichnung der Reihenfolge in Abbildung 5.13 die Prioritatswerte 0, 0, 1,
0, 2 ergeben. Auch hier fithrt diese Heuristik nicht durchgehend zur minimalen Laufzeit.
Die minimale Laufzeit wird ausschlieSlich durch die optimierten Prioritdtswerte erzielt.
Der Einfluss der Prioritdten verlauft mit zunehmender Groéfie der Parallelisierungsdoméne
nahezu konstant. Der maximale Einfluss zeigt sich im Bereich n, = 14...18. Die Differenz
zwischen der langsten und der kiirzesten Laufzeit betrdagt dabei 50s. Der relative Einfluss
der Laufzeitreduzierung nimmt in diesem Bereich somit ab (6,4% — 5,2%).

In beiden Testszenarien konnen die optimalen Prioritdten nicht durchgéangig mit den eta-
blierten Heuristiken ermittelt werden, wenn die Gréfe der Parallelisierungsdoméne variiert
wird. Optimierungsverfahren stellen die wesentlich flexiblere Losung zur Ermittlung der
optimalen Prioritdten dar, da bei jeder Optimierung die aktuelle Grofie der Parallelisie-
rungsdoméne sowie die zur Verfiigung stehenden Ressourcen berticksichtigt werden. Aus
diesem Grund wird die Verwendung eines Optimierungsverfahrens zur Ermittlung der
optimalen Prioritdten weiterverfolgt.

Fiir die Optimierung der Prozessprioritaten stehen verschiedene Optimierungsverfahren
zur Verfiigung, deren Eignung im Folgenden ndher untersucht wird. Daher wird eine Op-
timierungsstrategie definiert, bei der das Optimierungsmodell und somit die verwendeten
Algorithmen einfach ausgetauscht werden kénnen. Das Aktivitdtsdiagramm fir die Opti-
mierung der Prozessprioritdten ist in Abbildung 5.16 dargestellt. Das Evaluationsmodell
fiir die Optimierung bildet das bereits verwendete Simulationsmodell der Allokation von
HTCondor (s. Aktivitatsdiagramm in Abbildung A.5 im Anhang A.6.3).



172 5 Prototypische Umsetzung

Datenimport

HTCondor
Cluster- [ |  Slot-Liste erstellen
Informationen [

DAG20PT

DAG-Liste erstellen

< DAG-Informationen (

Parallelisierungs-
domaéne

| I
Y

Analyse  J

HTCondor-Simulation
durchfthren

Optimierung
Prozessprioritaten
initialisieren

HTCondor-Simulation

durchfthren

Optimierungsalgorithmus
. . Abbruch-
Prozessprioritaten Nein kriteri
verdndern riterium
erfullt?
Ja
Ergebnisauswertung  J

Optimierte Prioritaten mit
Ausgangsprioritaten

vergleichen
Nein Reduzierung der
Laufzeit erreicht?
Ja

Prozessprioritaten
Uberschreiben

Y
Optimale
Prozessprioritaten

Abbildung 5.16: Aktivitatsdiagramm zur Optimierung der Prozessprioritdten

Bevor die Optimierung der Prozessprioritaten durchgefiihrt wird, werden analog zur reinen
Allokationssimulation die bendtigten Daten importiert. Anschliefend erfolgt die Alloka-
tionssimulation zur Bestimmung der Laufzeit unter den aktuellen Prioritdtswerten. Diese
Laufzeit wird benétigt, um nach der Optimierung die Reduzierung der Laufzeit durch
die optimierten Prioritdten feststellen zu konnen. Nach dieser Analyse der Ausgangswer-
te erfolgt die eigentliche Optimierung. Die Prozessprioritaten werden hierbei zunachst
durch den gewahlten Optimierungsalgorithmus initialisiert und variiert, bis das jeweilige
Abbruchkriterium erreicht ist. Nach der Optimierung erfolgt die Auswertung der Optimie-
rungsergebnisse. Dabei wird die optimierte Laufzeit mit der Ausgangslaufzeit verglichen.
Wird durch die Optimierung eine Reduzierung der Laufzeit erzielt, werden die Ausgangs-
prioritaten mit den optimierten Werten iiberschrieben. Wird keine Laufzeitreduzierung



5.4 Optimierungssystem DAG20OPT 173

erzielt, stellen die Ausgangsprioritdten bereits das Optimum dar und miissen nicht tiber-
schrieben werden. Das Ergebnis der Optimierung sind in jedem Fall die, bezogen auf die
Randbedingungen (Ressourcen, DAG, Parallelisierungsdoméne), optimalen Prozessprio-
ritaten.

Da die Optimierung der Prioritdten ein kombinatorisches Optimierungsproblem darstellt,
welches auf rein diskreten Designvariablen basiert, werden in den folgenden Untersuchun-
gen verschiedene genetische Algorithmen und das simulierte Ausglithen (Simulated An-
nealing) betrachtet (s. Abschnitt 2.6.2). Zur Auswahl eines geeigneten Optimierungsalgo-
rithmus werden die folgenden stochastischen Optimierungsalgorithmen untersucht:

— Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II): Dieser genetische Algorithmus
wurde insbesondere fiir die Bearbeitung multikriterieller Optimierungsaufgaben entwi-
ckelt [DPAMOO], [DPAMO02], kann aber auch bei monokriteriellen Aufgaben eingesetzt
werden. Die Fitnesszuweisung erfolgt hierbei rangbasiert. Der Algorithmus stellt den
aktuellen Stand der Technik genetischer Algorithmen dar und wird in vielen kommer-
ziellen und freien Optimierungswerkzeugen verwendet [Kan08], [SBH10].

— Einfacher Genetischer Algorithmus (GA): Dieser Algorithmus stellt eine allgemeine
Formulierung eines GA ohne spezielle Einstellungen dar.

— Genetischer Algorithmus-Traveling Salesman Problem (GA-TSP): Die Einstellungen
des GA sind speziell auf das Problem des Handlungsreisenden (Traveling Salesman
Problem, TSP) [Men32|, [Rob49], [DFJ54] angepasst. Dabei wird eine Turnierselektion
mit einer TurniergréBe von 5 Individuen verwendet [Ins12]. Das TSP, bei welchem die
Reihenfolge bereister Stadte so optimiert wird, dass die zurtickgelegte Strecke minimiert
wird, stellt ebenfalls ein kombinatorisches Optimierungsproblem dar und kann analog
zu Scheduling-Problemen gesehen werden [GP07].

Simulated Annealing (SA): Das simulierte Ausglithen nach [KGV83] wurde bereits in
Abschnitt 2.6.2.3 beschrieben.

Die Implementierung der Optimierungsalgorithmen erfolgt mittels der Python-Bibliothek
Inspyred, welche verschiedene Algorithmen der biologisch inspirierten Programmierung
beinhaltet [Ins12].

Die Optimierungsalgorithmen werden anhand des erreichten Zielfunktionswertes, welcher
die zu optimierende Laufzeit ¢ darstellt, und der benétigten Iterationen verglichen. Um
eine objektive Gegeniiberstellung zu gewéhrleisten, miissen bei allen Algorithmen die glei-
chen bzw. dhnliche Einstellungen verwendet werden. Bei der Wahl der Populationsgrofie
der GA wird sich an Gleichung (2.13) orientiert und eine Populationsgréfie von ny = 20
gewdhlt. Zudem wird bei allen Algorithmen das gleiche Abbruchkriterium formuliert. Die
Optimierung wird beendet, wenn iiber 10 Generationen keine weitere Reduzierung des
Zielfunktionswertes erreicht wird. Dieses auf eigenen Erfahrungswerten basierende konser-
vative Abbruchkriterium gewéahrleistet eine hohe Wahrscheinlichkeit das globale Optimum
zu finden.

Die Untersuchung der geeigneten Optimierungsalgorithmen erfolgt fiir das Testszenario 2,
da dieses das komplexere Testszenario bildet. Die Grofie der Parallelisierungsdoméne wird
auf n, = 4; 15 festgelegt. Bei diesen Werten fithren lediglich 4,7 % der moglichen Kom-
binationen der Prioritdtswerte zur minimalen Laufzeit, was den kleinsten prozentualen
Anteil der optimalen Prioritatswerte darstellt (s. Abbildung A.6 im Anhang A.6.4).
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Abbildung 5.17 zeigt die Gegeniiberstellung der untersuchten Optimierungsalgorithmen
bezogen auf die optimierte Laufzeit und die zur Optimierung bendtigten Iterationen. Die
GroBe der Parallelisierungsdoméne betragt n, = 4, die Anzahl der Slots bzw. Rechner
ns = 4.
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Abbildung 5.17: Vergleich verschiedener Optimierungsalgorithmen zur Optimierung der
Prozessprioritéten fiir Testszenario 2 (n, =4, n, = 4)

Da aufgrund der stochastischen Anteile der Optimierungsalgorithmen die Ergebnisse ei-
ner Streuung unterliegen, werden mit jedem Algorithmus fiinf Optimierungslédufe durch-
gefithrt. Die Grofle der Kreise repriasentiert die Anzahl der Optimierungsliufe, welche den
jeweiligen Punkt als Ergebnis generieren. Exemplarisch ist in dem Diagramm die jeweilige
Anzahl der dazugehorigen Kreise angegeben. Weiterhin ist an der vertikalen Achse der zur
Verfiigung stehende Losungsraum der Laufzeiten markiert. Da die Optimierung der Prio-
ritdten eine monokriterielle Optimierungsaufgabe darstellt, hat auch der Losungsraum
eindimensionalen Charakter. Die optimalen Prioritaten fithren zur minimalen Laufzeit,
welche die untere Grenze des Losungsraumes repriasentiert. Die maximal mogliche Lauf-
zeit bildet die obere Grenze des Losungsraumes.

Es ist zu erkennen, dass der Algorithmus NSGA-II in jedem Optimierungslauf die optima-
len Prioritdten generiert, welche in der minimalen Laufzeit ¢ resultieren, wobei in jedem
Optimierungslauf 240 Iterationen benotigt werden. Auch der einfache GA fiihrt stets zu
den optimalen Prioritdtswerten. Dabei werden dreimal 240 und jeweils einmal 260 bzw.
280 Iterationen erreicht. Durch die Algorithmen SA und GA-TSP werden nicht in jedem
Optimierungslauf die optimalen Prioritatswerte gefunden. Insbesondere die Anzahl der
Iterationen des SA variieren dabei sehr stark.

Ahnliche Ergebnisse zeigen sich bei einer Parallelisierungsdoméne von n, = 15, welche in
Abbildung 5.18 dargestellt sind.
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Abbildung 5.18: Vergleich verschiedener Optimierungsalgorithmen zur Optimierung der
Prozessprioritéten fiir Testszenario 2 (n, = 15, n, = 4)

Hierbei werden nur durch den Algorithmus NSGA-IT in jedem Optimierungslauf die opti-
malen Prioritdtswerte ermittelt, wobei viermal 240 und in einem Durchlauf 320 Iterationen
benotigt werden. Die weiteren Optimierungsalgorithmen fithren nicht immer zu den opti-
malen Prioritatswerten und sind daher fiir eine weitere Verwendung zur Ermittlung der
Prozessprioritaten nicht geeignet.

Die Validierung des entwickelten Werkzeugs zur Ermittlung der optimalen Prozessprio-
ritdten erfolgt im Testszenario 3, welches das komplexeste Testszenario darstellt. Der
DAG dieses Testszenarios besteht aus 8 Prozesselementen unterschiedlicher Laufzeit und
Abhéngigkeiten. Zuséatzlich werden bei der Allokation verschiedene Software- und Lizenz-
restriktionen berticksichtigt. Eine detaillierte Beschreibung und Darstellung des Testsze-
narios findet sich im Anhang A.6.5.

Zur Validierung werden die Prozessprioritaten mit dem entwickelten Optimierungswerk-
zeug ermittelt und anschliefend mit diesen Prioritdten drei Durchlaufe in dem realen
Cluster durchgefithrt. Die Ergebnisse der Zeitmessungen in dem realen Cluster sind in
Abbildung 5.19 dargestellt. Zusétzlich sind die Laufzeiten bei Verwendung der neutralen
Prioritdten und der ungiinstigsten Prioritaten abgebildet. Die Strichlinien mit den dazu-
gehorigen Zahlenwerten reprasentieren die jeweiligen Mittelwerte der drei Messungen. Die
Grofle der Parallelisierungsdoméne betragt n, = 11, die Anzahl der Slots bzw. Rechner
ns = 4.
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Abbildung 5.19: Laufzeitreduzierung durch Verwendung optimierter Prozesspriorititen
im Testszenario 3 (n, = 11, ny = 4)

Die Prioritatswerte von 2, 0, 1, 5, 4, 0, 3, 0 werden durch das entwickelte Werkzeug als
optimal identifiziert. Die Reihenfolge bei der Angabe der Prioritdtswerte entspricht der
alphabetischen Reihenfolge des in Abbildung A.7 dargestellten DAG. Durch die Optimie-
rung der Prioritatswerte wird, ausgehend von neutraler Priorisierung, eine Laufzeitverkiir-
zung von 7 min 34 s erreicht, was einer Reduzierung um 10,4 % entspricht. Als Gegenprobe
werden die ungiinstigsten Prioritdatswerte ermittelt. Dazu wird die Optimierung so kon-
figuriert, dass die Laufzeit maximiert wird. Bei der Verwendung dieser Prioritédtswerte
erhoht sich die Laufzeit im Vergleich zur neutralen Priorisierung um 7 min 30s, was einer
Laufzeitverlangerung um 10,3 % entspricht.

Die Ergebnisse aus den Testszenarien zeigen die Effektivitdt des entwickelten Optimie-
rungswerkzeugs. Unter Verwendung des NSGA-II Algorithmus werden die optimalen Pro-
zessprioritaten ermittelt und dabei die jeweils zum aktuellen Zeitpunkt geltenden Rand-
bedingungen berticksichtigt. Dies beinhaltet den verwendeten DAG, die Grofle der Paral-
lelisierungsdoméne sowie die benotigten und zur Verfiigung stehenden Ressourcen.

Die Allokationssimulation bildet dabei die reale Allokation von HTCondor in ausreichen-
der Genauigkeit ab, um im Vorfeld einer Produktoptimierung die optimalen Prioritédten
der Prozesselemente bestimmen zu kénnen. In erster Linie ist dabei die qualitative Nach-
bildung der Allokation von Bedeutung. Da die Allokationssimulation einen determinis-
tischen Prozess darstellt, sind die Ergebnisse bei gleichen Prioritatswerten durchgangig
reproduzierbar. Aufgrund der bereits diskutierten Schwankungen in den Messwerten bei
der realen Allokation ist eine exakte quantitative Wiedergabe der realen Laufzeiten durch
die Simulation schwer umsetzbar und nicht zielfithrend. Eine Naherung zur Vorhersage der
realen Laufzeit konnte unter Verwendung der ermittelten mittleren Differenz der realen
und simulierten Laufzeiten von 18 % erfolgen.

Die Ergebnisqualitéit der Optimierung hangt stark von der Komplexitéit des Optimierungs-
problems ab. Damit stets eine hohe Wahrscheinlichkeit gewéhrleistet wird, das globale
Optimum zu finden, werden die Einstellungen des NSGA-II Algorithmus in Abhéngig-
keit von der Problemkomplexitat definiert. Die Komplexitédt des Optimierungsproblems
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wird in erster Linie durch die Anzahl der Prozesselemente des DAG bestimmt, da hier-
durch die Anzahl der Designvariablen (Prioritaten) und somit die Anzahl der moglichen
Kombinationen der Prioritaten festgelegt werden. Das Abbruchkriterium des Algorith-
mus ist indirekt und variabel zur Problemkomplexitat definiert. Die Optimierung lauft
solange, bis iiber 10 Generationen hinweg keine Verbesserung des Fitnesswertes erreicht
wird. Um in jeder Generation eine ausreichend grofie Population und somit einen grofien
Genpool zu erreichen, wird die Populationsgrofie in Abhéngigkeit von der Problemkom-
plexitiat definiert. Hierbei betriagt die Populationsgrofie das Funffache der Anzahl der
Prozesselemente (n; = 5 - n.). Die Populationsgréfie richtet sich somit nach der Anzahl
der moglichen Losungen. Dies stellt im Vergleich mit der Empfehlung zur Wahl der Po-
pulationsgrofe (s. Gleichung (2.13)) eine konservative und groBziigige Festlegung dar. Die
hieraus resultierende erhohte Anzahl an Evaluationen kann aufgrund der kurzen Lauf-
zeit der Allokationssimulation vernachléssigt werden. Somit wird in jedem Fall eine hohe
Wahrscheinlichkeit gewéhrleistet, die optimalen Prioritdtswerte zu ermitteln.

Zur Erhohung der Benutzungsfreundlichkeit des Optimierungswerkzeugs wird eine Lauf-
zeitvorhersage fir die Optimierung der Prozessprioritdten implementiert. Der Anwender
hat dadurch die Mdoglichkeit, geméfl der voraussichtlichen Optimierungslaufzeit den ge-
eigneten Zeitpunkt fiir die Optimierung der Prozessprioritéiten festzulegen, z. B. wihrend
einer Pause oder einer Besprechung. Die Vorhersage der zur Optimierung der Prozess-
prioritaten benotigten Laufzeit erfolgt auf Basis der im Vorfeld der Optimierung durch-
gefiihrten Allokationssimulation zur Analyse der aktuell verwendeten Prioritatswerte (s.
Abbildung 5.16). Die Laufzeit der Allokationssimulation hangt dabei von der GroBe der
Parallelisierungsdoméne n,, der Anzahl der Slots n, sowie der Anzahl der Prozesselemente
des DAG n. ab.

Zudem ist die Laufzeit der Allokationssimulation von der Taktrate der CPU des verwen-
deten Rechners abhéngig. Durch die einmalige Durchfiihrung der Allokationssimulation
im Vorfeld der Optimierung wird die Taktrate der CPU direkt bei der Laufzeitvorhersage
beriicksichtigt. Die Laufzeit der Allokationssimulation wird anschliefend mit der vor-
aussichtlichen Anzahl an Evaluationen multipliziert, welche durch die Populationsgrofie
(n; = 5-n.) und die Anzahl der Generationen bestimmt wird. Das Ergebnis der Laufzeit-
vorhersage ist die voraussichtliche Laufzeit der Optimierung der Prozessprioritdten geméafl
der verwendeten Eingabeparameter. Die Abhéngigkeit der Laufzeit der Allokationssimu-
lation von den Eingabeparametern sowie die Ermittlung der mindestens benotigten Eva-
luationen der Optimierung sind detailliert im Anhang A.6.6 beschrieben.

Im Anschluss an die Optimierung werden dem Anwender die optimierten Prioritatswer-
te sowie die dadurch erreichte Laufzeitreduzierung angezeigt. Abbildung 5.20 zeigt den
Dialog zur Analyse der Optimierungsergebnisse fiir das Testszenario 2.
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Abbildung 5.20: Ergebnis der Optimierung der Prozessprioritdten in DAG20PT fiir Test-
szenario 2

Weiterhin hat der Anwender iiber diesen Dialog Zugriff auf detaillierte Informationen
der Prioritatsoptimierung. Hierzu zéahlen die Laufzeit der Optimierung, die Anzahl der
beriicksichtigten Slots, die verwendete Populationsgrofie sowie die bendtigte Anzahl an
Generationen und Evaluationen. Zudem werden alle Prioritatswerte aufgelistet, welche
zur minimalen Laufzeit fithren.
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5.5 Validierung durch Fallstudien

Die Validierung des entwickelten Optimierungssystems erfolgt anhand von drei Fallstudi-
en, welche multidisziplindre Optimierungsaufgaben aus realen Entwicklungsprojekten wi-
derspiegeln. Besonderer Fokus bei der Validierung liegt auf dem flexiblen Einsatz des Op-
timierungssystems und der dynamischen Allokation der zur Verfiigung stehenden Ressour-
cen. Dabei wird ein heterogener Workstation-Cluster in einem universitdren Computer-
Labor verwendet. Dieser besteht aus den folgenden Workstation-Ressourcen:

— 24 x Dell T1600 (Windows 7 64 Bit, CPU: Intel Xeon E3-1290 3,60 GHz, 16 GB RAM)
— 4 x Dell T5810 (Windows 7 64 Bit, CPU: Intel Xeon E5-1620 v3 3,50 GHz, 8 GB RAM)

Ahnliche Cluster kénnen in vielen universitdren Instituten oder Unternehmen kosten-
neutral aufgebaut werden, in denen eine grofie Anzahl durch ein Netzwerk verbundener
Workstations vorhanden ist.

5.5.1 Fallstudie 1: Idealisierte Optimierung einer
Interieurkomponente

Die erste Fallstudie stellt eine multidisziplindare Optimierung einer Interieurkomponente
eines Automobils dar. Zur Optimierung des Produktes wird ein GA mit einer Populations-
grofe von ny = 50 verwendet. Anhand dieser Fallstudie werden die in den Abschnitten 4.1
und 4.3 beschriebenen Methoden zur Parallelisierung von Optimierungsverfahren gegen-
iibergestellt. Neben der Laufzeit werden dabei auch die bendtigten Ressourcen betrachtet.

Um die Vergleichbarkeit der Parallelisierungsmethoden zu gewahrleisten, werden die Eva-
lutionsprozesse idealisiert betrachtet. Die Laufzeiten der Evaluationsprozesse der Indivi-
duen werden dabei als konstant angenommen und die Overhead-Zeiten vernachléssigt. Die
Prozesskette der Optimierung unter Verwendung der parallelen Simulationsverarbeitung
ist in Abbildung 5.21 dargestellt.
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Abbildung 5.21: Prozesskette der Optimierung
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Der Evaluationsprozess eines Individuums besteht aus fiinf Prozesselementen. Das erste
Prozesselement bildet die Modellgenerierung und das Preprocessing ab. Dies beinhaltet die
Aktualisierung des CAD-Modells im CAx-System CATIA V5 sowie die Vernetzung und die
Erstellung der Eingabedaten der Lastfille fiir die numerische Simulation. Dabei kommen
das Preprocessingtool HyperMesh und das Vernetzungstool BatchMesher zum Einsatz.
Die weiteren Prozesselemente realisieren die numerische Simulation von vier Lastfallen.
Die Berechnung der Lastfélle hangt von der Modellgenerierung (MG) ab und kann erst
erfolgen, wenn die Eingabedaten erzeugt wurden. Die einzelnen Lastfille sind unabhéngig
voneinander und kénnen problemlos parallel bearbeitet werden (Parallel Solving).

Die Laufzeit eines Zyklus von 29 min ergibt sich bei der parallelen Simulationsverarbeitung
aus der Laufzeit von Modellgenerierung und Preprocessing (9 min) und des langsten Last-
falls (Lastfall 4, 20 min). Die Laufzeiten aller Prozesselemente des Evaluationsprozesses
sind in Abbildung 5.22 dargestellt.
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Abbildung 5.22: Laufzeiten der Prozesselemente der Evaluation, nach [WJV15]

Die Optimierung erfolgt in vier Durchlaufen, in denen jeweils eine der vier beschriebenen
Arten der Parallelisierung verwendet wird:

— Sequentiell (Keine Modelldekomposition)

— Parallele Simulationsverarbeitung
(Dekomposition des Evaluationsmodells, Concurrent Optimization)

— Concurrent und Simultaneous Optimization
(Dekomposition von Evaluations- und Optimierungsmodell)

— Vollstéandig parallele Verarbeitung
(Dekomposition des Optimierungsmodells, Concurrent Optimization)

Bei der vollsténdig parallelen Verarbeitung werden mogliche Engpasse ausgeschlossen.
Diese stellt somit eine idealisierte Form der Parallelisierung dar. Da bei einem GA le-
diglich die Evaluationsprozesse innerhalb einer Generation parallelisiert werden konnen,
wird bei der Gegeniiberstellung der Parallelisierungsmethoden die Laufzeit zur Evaluati-
on einer Generation ausgewertet. Die Populationsgroie betriagt hierbei 50 [WJV15]. Die
Laufzeiten und die bei der Evaluation verwendeten Ressourcen der vier Optimierungslaufe
sind in Tabelle 5.1 dargestellt. Die in der Tabelle verwendeten Abbildungen der Paralle-
lisierungsmethoden sind in den Abschnitten 4.1 und 4.3 in Originalgréfie zu finden.
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Tabelle 5.1: Laufzeiten und verwendete Ressourcen unter der Verwendung verschiedener
Parallelisierungsmethoden, nach [WJV15]

Parallelisierungsmethode Laufzeit pro Generation Ressourcen
Sequentiell 46:40:00 Workstations: 1
Lizenzen MG: 1
of oo o o[ ot e | L[ e Lizenzen Sim.: 1
[ = ]
Parallele Simulationsverarbeitung 24:10:00 Workstations:

= Ot

Lizenzen MG:
Lizenzen Sim.: 4

Concurrent und Simultaneous 07:50:00 Workstations: 9
Optimization Lizenzen MG: 1
Lizenzen Sim.: 8
Vollstandig parallele Verarbeitung 00:56:00 Workstations: 50
(ohne Engpésse) Lizenzen MG: 50

Lizenzen Sim.: 50

Die vollsténdig parallele Verarbeitung ohne Engpasse bildet die schnellste Parallelisie-
rungsmethode von Evaluationsprozessen einer Optimierung. Hierbei werden auch die meis-
ten Ressourcen verwendet. Dabei fiihrt eine grole Anzahl an verwendeten Slots auch zu
einer Vergroflerung des Overheads (s. Abschnitt 4.1), welcher in dieser Fallstudie ver-
nachléassigt wird. Diese Form der Parallelisierung stellt hier ein theoretisches Beispiel der
idealen angestrebten Situation dar.

Fiir den Vergleich der weiteren Parallelisierungsmethoden wird die Lizenz zur Modell-
generierung auf 1 beschrénkt, da fiir den BatchMesher nur eine Lizenz zur Verfiigung
steht. Weiterhin erfordert der automatisierte Aufruf von HyperMesh zur Erstellung der
Lastfalle den Aufruf der Benutzungsoberfliche von HyperMesh und somit einen angemel-
deten Benutzer an dem verwendeten Rechner. Durch diese Beschrankungen kann dieses
Prozesselement nur an einem Rechner und nicht parallel ausgefithrt werden.

Die Optimierung nach dem Simultaneous Optimization-Ansatz arbeitet hier sehr effizient
hinsichtlich der Verwendung der Ressourcen. Neben der Lizenz fiir die Modellgenerierung
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werden lediglich 8 Lizenzen fiir die Berechnung der Lastfélle verwendet. Daraus ergeben
sich 9 eingesetzte Workstations. Im Vergleich zur parallelen Simulationsverarbeitung wird
durch die doppelte Anzahl an Lizenzen zur Simulation und die nahezu doppelte Anzahl an
Workstations die Laufzeit um 16 h 20 min verkiirzt, was einer Reduzierung um 67,6 % ent-
spricht. Wird die Anzahl der eingeschrénkten Lizenzen fiir die Modellgenerierung erhoht,
so wiirden sich die Laufzeit und die Anzahl der Simulationslizenzen und Workstations der
vollstandig parallelen Verarbeitung angleichen. Somit wird bei der Parallelisierung der
Evaluationsprozesse stets der Idealzustand angestrebt.

Das wesentliche Risiko bei der vollstéindig parallelen Verarbeitung ist das spontane Auf-
treten von Engpassen. Stehen durch eine spontane Veranderung des Clusters weniger
Ressourcen als die Populationsgrofle oder eines ganzzahligen Teils der Populationsgrofie
zur Verfigung (z. B. durch den Ausfall eines Rechners oder die Verwendung einer beno-
tigten Lizenz durch einen anderen Anwender) entsteht Leerlauf in den Ressourcen und
die Optimierung arbeitet nicht mehr effizient. Das entwickelte Framework zur Concurrent
und Simultaneous Optimization hingegen kann durch eine Umverteilung der Ressourcen
spontan auf die neue Situation reagieren. Dies gilt ebenfalls fiir die interaktive Nutzung
der Workstations.

5.5.2 Fallstudie 2: DoE-Studie eines Kurbelarms

Die zweite Fallstudie stellt eine DoE-Studie des in [Wiin15] simulierten und optimierten
Kurbelarms dar. Dabei werden die vollstdndig parallele Verarbeitung und Simultaneous
Optimization miteinander verglichen und die Anzahl der verwendeten Slots des Clusters
variiert (1 < ng < 16). Die Ergebnisse werden einer idealisierten analytischen Beschrei-
bung (ohne Overhead) gegeniibergestellt und darauf aufbauend eine Entscheidungshilfe
fir zukinftige dhnliche Optimierungsaufgaben gegeben.

In der Fallstudie wird ein Versuchsplan nach Plackett-Burman verwendet (s. Abschnitt
2.7.1). Da in diesem Versuchsplan die zu berechnenden Stiitzstellen nach einem festen
Schema generiert werden, wird sichergestellt, dass in jedem Durchlauf der DoE-Studie die
gleichen Designvariablenwerte berechnet werden. Dadurch wird eine Streuung der Lauf-
zeiten der Prozesselemente durch unterschiedliche Modellgréfien ausgeschlossen. Zudem
werden in diesem Versuchsplan bei sieben Designvariablen lediglich acht Stiitzstellen beno-
tigt, welche die Grofie der Parallelisierungsdoméne definieren (n, = 8). Weiterhin werden
ausschlieBlich die Workstations Dell T1600 und somit ein homogener Cluster verwendet.
Dies reduziert ebenfalls die Streuung der Laufzeiten, da die Slots weitestgehend identisch
sind. Da die Laufzeiten aufgrund nicht vorhersehbarer externer Prozesse auf den Worksta-
tions dennoch einer Streuung unterliegen, stellen sdmtliche in dieser Fallstudie gemessene
Laufzeiten den Mittelwert aus fiinf Messungen dar.

Der Evaluationsprozess der Fallstudie besteht aus drei Prozesselementen: Modellgenerie-
rung und Preprocessing sowie je einem Lastfall fiir die lineare Statik und fiir die Be-
rechnung der Eigenfrequenzen. Der DAG des Evaluationsprozesses mit den jeweiligen
gemittelten Laufzeiten der Prozesselemente ist in Abbildung 5.23 dargestellt.
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Abbildung 5.23: DAG des Evaluationsprozesses der Fallstudie 2

Die Modellgenerierung und das Preprocessing (A) erfolgt im CAx-System NX 10. Dabei
wird das parametrische CAD-Modell nach dem Einlesen der Designvariablenwerte aktua-
lisiert, die Masse des Modells extrahiert und die Eingabedateien fiir die Berechnung der
Lastfélle generiert. AnschlieSfend werden die beiden Lastfille mittels des FE-Solvers NX
Nastran berechnet (B, C). Die beiden Lastfélle sind unabhéngig voneinander und kénnen
problemlos parallelisiert werden. Im Anschluss an die Analyse der Lastfélle erfolgt die Be-
rechnung des Zielfunktionswertes (Z). Wie schon bei den in Abschnitt 5.4.2 verwendeten
Testszenarien wird der Zielfunktionswert sehr schnell berechnet (deutlich unter 1s). Daher
kann dieses Prozesselement fiir die folgenden Untersuchungen vernachlassigt werden.

Die Bearbeitung des Prozesselementes A stellt keine besonderen Anforderungen an die
Hardware eines Rechners und erfolgt im Vergleich zu den anderen Prozesselementen sehr
schnell (18s). NX wird dabei lediglich im Batch-Modus ohne Benutzungsoberflache ge-
startet und ein Skript zum automatischen Ablauf der beschriebenen Schritte durchgefiihrt.
Numerisch aufwendige Berechnungen werden nicht durchgefiihrt. Dieses Prozesselement
kann somit auch auf dem Master-Rechner (s. Abschnitt 4.1) bearbeitet werden, welcher
die Optimierung durchfiihrt und die Ubermittlung der Prozesselemente an den Cluster
iibernimmt. Die Berechnung der Lastfélle ist numerisch aufwendiger und wird ausschlief3-
lich auf den Rechnern des Clusters durchgefiihrt. Die beschriebene Vorgehensweise bildet
den Ansatz der Simultaneous Optimization ab. Die Bearbeitung des Prozesselementes A
erfolgt sequentiell und lokal. Sobald die fiir die Prozesselemente B und C benétigten Ein-
gabedaten erzeugt wurden, werden diese Prozesselemente zur parallelen Bearbeitung an
den Cluster tibermittelt.

Im Vergleich zur vollstandig parallelen Verarbeitung, bei der alle Prozesselemente par-
allel in dem Cluster bearbeitet werden, kann somit die Laufzeit zur Durchfiihrung der
DoE-Studie reduziert werden. Die Laufzeit ¢ der DoE-Studie unter Verwendung beider
Parallelisierungsmethoden ist in Abhéngigkeit von der Anzahl der verwendeten Slots n
des Clusters in Abbildung 5.24 dargestellt.
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Abbildung 5.24: Reale und idealisierte Laufzeit verschiedener Parallelisierungsmethoden

Bei dem Vergleich der realen Laufzeiten der vollsténdig parallelen Verarbeitung und Si-
multaneous Optimization ist zu erkennen, dass bis zu einer Slotanzahl von ng = 7 Simulta-
neous Optimization zu geringeren Laufzeiten fithrt. Dies ist zum einen mit der zuséatzlichen
Ressource des Master-Rechners zu erklaren, welcher die Bearbeitung des Prozesselementes
A ibernimmt. Zum anderen wird der Overhead reduziert, da der Allokationsprozess des
Prozesselementes A in dem Cluster wegfallt und die Ein- und Ausgabedaten fiir die Mo-
dellgenerierung und das Preprocessing nicht vom Master-Rechner an den Worker-Rechner
des Clusters iibermittelt werden miissen. Ab einer Slotanzahl von n, = 8 fithrt die voll-
stdndig parallele Verarbeitung zu niedrigeren Laufzeiten, da jedem Prozesselement A der
Parallelisierungsdoméne eine eigene Ressource zugewiesen wird und somit alle Prozessele-
mente parallel bearbeitet werden (ns; = n,). Durch eine weitere Erhohung der Slotanzahl
ist nach diesem Punkt nur noch eine geringe Reduzierung der Laufzeit moglich.

Ahnliches Verhalten zeigt sich bei dem Vergleich der idealisierten Laufzeiten der beiden
Parallelisierungsmethoden. Diese Laufzeiten basieren auf einer rein analytischen Beschrei-
bung der jeweiligen Parallelisierungsmethode, in der der Overhead vernachlassigt wird. Die
analytische Beschreibung der Parallelisierung wird im weiteren Verlauf dieses Abschnittes
noch néher erldutert. Bis zu dem Punkt, in dem die Slotanzahl der Grofle der Parallelisie-
rungsdoméne entspricht (ns = n, = 8), werden durch Simultaneous Optimization niedrige
Laufzeiten erreicht. Da bei den idealisierten Laufzeiten der Overhead vernachlassigt wird,
ist die Differenz in den Laufzeiten rein auf die Verwendung des Master-Rechners als zu-
sitzliche Ressource zuriickzufithren. Weiterhin muss bei der Simultaneous Optimization
der Grenzwert beriicksichtigt werden, in dem die Gesamtlaufzeit durch die sequentiellen
Prozesselemente limitiert wird. Dieser Grenzwert betrégt fiir diese Fallstudie 4 min 56s.
Schneller als dieser Wert kann die DoE-Studie mittels Simultaneous Optimization nicht
ablaufen. Somit ergibt sich, dass fiir das idealisierte System bereits ab einer Slotanzahl
von ng = 7 die vollstandig parallele Verarbeitung schneller ablauft.

Weiterhin ist in dem Diagramm zu erkennen, dass die idealisierten Laufzeiten gut durch
die realen Laufzeiten abgebildet werden. Beide Kurven verlaufen anndhernd parallel zu-
einander. Die mittlere Differenz zwischen den idealisierten und realen Kurven betragt
282s. Diese Differenz kann mit der experimentell bestimmten mittleren Overhead-Zeit
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eines Jobs von 10s erklart werden (s. Anhang A.6.1). So miissen bei der vollsténdig par-
allelen Verarbeitung 24 Jobs den Ressourcen zugewiesen werden. Diese Zahl ergibt sich
aus den 3 Prozesselementen multipliziert mit der Gréfe der Parallelisierungsdoméne von
n, = 8. Daraus resultiert eine Overhead-Zeit von 240s. Die Abweichung von 42s ist auf
Schwankungen in den realen Overhead-Zeiten zuriickzufiihren. Zudem ist in dem Dia-
gramm erkennbar, dass die Overhead-Zeit (Differenz zwischen idealisierten und realen
Kurven) mit zunehmender Slotanzahl geringer wird, da mehr Ressourcen zur Verfiigung
stehen und der Allokationsprozess von HTCondor schneller durchgefithrt wird.

Die idealisierten Laufzeiten beider Parallelisierungsmethoden basieren auf rein analyti-
schen Beschreibungen. Dabei sind die GroBe der Parallelisierungsdoméne n,,, die Anzahl
der Slots n, sowie die Laufzeiten der parallelen Prozesselemente ¢, ; und der sequentiellen
Prozesselemente 4., ; mafigebend. Die idealisierten Laufzeiten werden durch die folgenden
Gleichungen beschrieben:

n
Vollstandig parallele Verarbeitung ideal: t=—"L->"t,, (5.1)
U
Simultaneous Optimization ideal: t= Z tseqi + T Z tpi (5.2)
N
Grenzwert Simultaneous Optimization ideal: t=mn,- Z Lseqi + tp ma (5.3)

Da bei der vollstdndig parallelen Verarbeitung alle Prozesselemente parallel bearbeitet
werden, ergibt sich die idealisierte Laufzeit aus dem Produkt der aufsummierten Laufzei-
ten der Prozesselemente ¢,; und dem Quotient aus Groe der Parallelisierungsdoméne n,,
und Anzahl der Slots n,. Bei Simultaneous Optimization reduziert sich die Summe der
parallelen Laufzeiten, da einige Prozesselemente sequentiell bearbeitet werden. Diese Lauf-
zeit der sequentiellen Prozesselemente t,., ; wird zur parallelen Laufzeit addiert. Zusétzlich
muss der Grenzwert der Simultaneous Optimization berechnet werden. Dieser ergibt sich
aus der Grofle der Parallelisierungsdomane n, und den aufsummierten sequentiellen Pro-
zesselementen tg.,,;. Hierzu muss die Laufzeit des lingsten parallelen Prozesselementes
tp maz addiert werden.

Bezogen auf diese Fallstudie ergeben sich die folgenden Gleichungen, durch welche die in
Abbildung 5.24 dargestellten Kurven beschrieben werden:

8
Vollstandig parallele Verarbeitung ideal: t=—-(ta+tg+tc) (5.4)
T8
Simultaneous Optimization ideal: t=ta+—-(tg+tc) (5.5)
Grenzwert Simultaneous Optimization ideal: t=8-ta+tc (5.6)

=296 s = 00:04:56

Zur Bewertung des Parallelisierungsgrades wird aus den Laufzeiten der vollstandig paral-
lelen Verarbeitung der durch die Parallelisierung erreichte Speedup S, und die Effizienz
E, berechnet (s. Abschnitt 4.1). Die idealisierten Laufzeiten der vollstandig parallelen
Verarbeitung dienen dabei als Referenz flir den Idealzustand. Hieraus kann der lineare
Speedup und die ideale Effizienz abgeleitet werden. Da bei Simultaneous Optimization
der Master-Rechner als zusétzliche Ressource verwendet wird und dies streng genommen
eine heterogene Umgebung darstellt, da auf dieser Ressource die Prozesselemente B und
C nicht bearbeitet werden kénnen, wird auf die Darstellung des Speedup und der Effi-
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zienz von Simultaneous Optimization verzichtet. Abbildung 5.25 zeigt den Speedup und
die Effizienz der realen und idealisierten Laufzeiten in Abhédngigkeit von der Anzahl der
Slots n.

16 - 1,2 -
14 4 Linearer Speedup
—a— Realer Speedup 1,0 1
12 A
a 20,8 -
£ E
T 8 - v 0,6
3 N
& 0 5 04 -
4 4 -
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O T T T T T T T 1 0,0 T T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 16
Anzahl der Slots n, Anzahl der Slots n

Abbildung 5.25: Speedup und Effizienz der vollstiandig parallelen Verarbeitung

In den Diagrammen zeigt sich deutlich der Einfluss des Overheads. Obwohl die absoluten
Overhead-Zeiten mit zunehmender Anzahl der Slots annahernd konstant bleiben bzw.
leicht reduziert werden (s. Abbildung 5.24), erhoht sich aufgrund der geringer werdenden
absoluten Laufzeit ¢ der relative Einfluss der Overhead-Zeiten. Dies fiihrt mit zuneh-
mender Slotanzahl n, zu einem geringeren Anstieg des Speedup, was in einer geringer
werdenden Effizienz resultiert. Die Effizienz reduziert sich hierbei anndhernd linear.

Bei einer im Vergleich zur Gréfle der Parallelisierungsdoméne geringen Anzahl an Slots
(ns < n,/2 = 4) wird durch die vollstdndig parallele Verarbeitung anndhernd linearer
Speedup erreicht, was einer Effizienz von E, > 0,9 entspricht. Auch eine Slotanzahl von
ns = 6 fithrt noch zu einer sehr guten Effizienz von E, = 0, 8. Mit zunehmender Slotanzahl
nimmt die Effizienz der Parallelisierung ab. Ab einer Slotanzahl von ng > 10 bleibt der
weitgehend konstant bzw. wird nur noch sehr wenig gesteigert.

Im Vorfeld einer Optimierung oder einer DoE-Studie ist es in jedem Fall zu empfehlen, die
sequentielle Bearbeitung einiger Prozesselemente zu tiberpriifen (z. B. am Anfang bzw. am
Ende des DAG). Insbesondere wenn nur eine begrenzte Anzahl von Ressourcen zur Verfii-
gung steht und einige Prozesselemente numerisch nicht sehr aufwendig sind, kann durch
Simultaneous Optimization und die Nutzung des Master-Rechners als zusétzliche Res-
source die Laufzeit reduziert werden. Als Entscheidungshilfe hierzu dienen die idealisier-
ten Laufzeiten beider Parallelisierungsmethoden sowie der Grenzwert der Simultaneous
Optimization (s. Gleichungen (5.1) — (5.3)).

Neben den Prozesselementen ist das Verhéltnis n,/ng entscheidend fiir einen hohen Wert
von Speedup S, und Effizienz E,. Ist die Anzahl der Slots n, bekannt und die Groe der
Parallelisierungsdoméne n, frei wéhlbar (z.B. die Anzahl der Stitzstellen eines Latin-
Hypercube-Versuchsplans), kann durch eine gréflere Parallelisierungsdoméne (n, > ny )
eine hohe Effizienz der zur Verfiigung stehenden Ressourcen erzielt werden.
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5.5.3 Fallstudie 3: Optimierung eines Hebelmechanismus

Die dritte Fallstudie beinhaltet die multidisziplindre Optimierung eines Hebelmechanis-
mus unter Verwendung eines GA. Dabei werden alle zur Verfiigung stehenden Ressourcen
des Clusters tiber eine Dauer von sieben Tagen genutzt. Somit wird die vollstandige he-
terogene Cluster-Umgebung verwendet. Parallel zur durchgefithrten Optimierung werden
die Rechner des Clusters zur interaktiven Arbeit genutzt. Dies erfolgt spontan sowie pe-
riodisch wahrend Lehrveranstaltungen.

Die Struktur des bei der Optimierung verwendeten Evaluationsprozesses ist analog zum
Evaluationsprozess in Fallstudie 2 (s. Abschnitt 5.5.2). Neben der Modellgenerierung und
dem Preprocessing erfolgt im Prozesselement A ein Export des Geometriemodells als
step-Datei, welche zur Archivierung der evaluierten Varianten genutzt wird. Dieser Ex-
port fithrt zu einer starken Streuung der Laufzeit ¢. Hinzu kommt die Streuung aufgrund
der unterschiedlichen Modellgréfie der zu evaluierenden Varianten, welche alle Prozessele-
mente betrifft. Die Laufzeit der Prozesselemente wird daher tiber den Mittelwert aus 230
zufillig generierten Varianten berechnet. Daraus ergeben sich folgende Laufzeiten:

— Prozesselement A: Modellgenerierung und Preprocessing, t4 = 00:01:35
— Prozesselement B: Lastfall 1 (Lineare Statik), t5 = 00:02:51

— Prozesselement C: Lastfall 2 (Eigenfrequenzen), t¢ = 00:09:49

Die mittlere Gesamtlaufzeit des Evaluationsprozesses betréagt ¢ = 00:14:15. Eine detail-
lierte Beschreibung des Evaluationsprozesses sowie eine Ubersicht der Laufzeitverteilung
der Prozesselemente ist im Anhang A.7.1 zu finden.

Die Fallstudie beinhaltet zudem die Verwendung von Anforderungen der Prozesselemente
an die Hardware der Rechner (s. Abschnitt 5.3.6). Da der Arbeitsspeicher der Dell T5810
Workstations von 8 GB RAM zur Bearbeitung der Prozesselemente B und C nicht ausrei-
chend ist, wird eine Mindestanforderung von 12 GB RAM definiert. Somit werden diese
Prozesselemente ausschliefllich auf den leistungsstéarkeren Workstations bearbeitet.

Bei der Optimierung des Hebelmechanismus werden zwei Optimierungslaufe betrachtet,
welche teilweise iiberlappend und ebenfalls parallel in dem Cluster durchgefiithrt wurden.
Beide Optimierungsldaufe unterscheiden sich in dem parametrischen CAD-Modell. Das
Modell der ersten Optimierung besitzt an der Unterseite des Klemmhebels vier kreuzfor-
mige Rippenstrukturen. Das Modell der zweiten Optimierung besitzt drei kreuzférmige
Rippenstrukturen (s. Abbildung A.19 im Anhang A.7.2). Somit kann dieses Modell Pro-
duktvarianten mit einer geringeren Masse generieren, wie in der Gegeniiberstellung der
Zielkriterien m und ,,,, in Abbildung 5.26 dargestellt ist.
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Abbildung 5.26: Vergleich der Ergebnisse der durchgefiihrten Optimierungen

Die evaluierten Individuen beider Optimierungslaufe fithren im dargestellten Losungsraum
zu einer deutlichen Auspriagung der Pareto-Front. Im Vergleich zum Ausgangsmodell wird
durch beide Optimierungen eine Reduzierung der Werte der Zielkriterien erreicht. Die in
der Abbildung markierten Individuen spiegeln jeweils den geringsten Zielfunktionswert
wider. Die in Klammern gesetzten Werte stellen die Werte der Zielkriterien m, t,,q, und
Omaz dar. Eine detaillierte Beschreibung der Zielkriterien und der Optimierungsergebnisse
ist im Anhang A.7.2 zu finden.

Beide Optimierungen wurden zeitversetzt durchgefithrt. Die Anpassung des parametri-
schen CAD-Modells erfolgte, nachdem anhand von Zwischenergebnissen erkennbar war,
dass das Entfernen einer kreuzférmigen Rippenstruktur weiteres Potential zur Reduzie-
rung der Masse bietet. Die zweite Optimierung wurde nach ca. 40 % der insgesamt beno-
tigten Evaluationen des ersten Optimierungslaufs gestartet. Der erste Optimierungslauf
beinhaltete 1553, der zweite 2966 Evaluationen. Die zeitliche Verteilung der durchgefiihr-
ten Evaluationen beider Optimierungen ist in Abbildung 5.27 dargestellt.
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Abbildung 5.27: Evaluationen der Optimierungen
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Anhand der Schwankungen der Evaluationen in den ersten drei Tagen ist die interakti-
ve Nutzung der Rechner des Clusters aufgrund von Lehrveranstaltungen und sonstigen
Tatigkeiten zu erkennen. So wurden in den an diese Phasen anschlieBenden Zeitraumen
20:00 — 00:00 am 02.05.2016 und 20:00 — 00:00 am 04.05.2016 deutlich mehr Evaluationen
durchgefiihrt als in den Zeitrdumen davor. An den letzten drei Tagen fanden keine Lehr-
veranstaltungen statt, wodurch alle Rechner des Clusters fiir die Optimierung verwendet
wurden. Schwankungen in der Anzahl der Evaluationen in diesem Zeitraum sind auf die
bereits beschriebene Streuung der Laufzeiten der Evaluationsprozesse zuriickzufiihren.

Zudem sind die durch anfangliche Fehler im Optimierungssystem DAG20PT und in der
Konfiguration des Clusters hervorgerufenen Ausfélle einzelner Ressourcen sowie des ge-
samten Clusters zu erkennen (00:00 — 04:00 am 03.05.2016, 00:00 — 04:00 am 04.05.2016,
08:00 — 12:00 am 05.05.2016). Nach der Behebung der Fehler wurde die Optimierung an
den letzten drei Tagen stabil durchgefiihrt.

Auch die parallele Bearbeitung von zwei Optimierungen in dem Cluster stellt kein Pro-
blem dar. So wurden im Zeitraum 16:00 — 20:00 am 06.05.2016 aus der ersten Optimierung
176 und aus der zweiten 143 Evaluationen parallel durchgefiihrt. Dies wird zudem durch
die verwendeten Operationen zwischen den einzelnen Generationen unterstiitzt. So wird
bei der Optimierung zwischen jeder Generation das beste Individuum zweimal lokal mo-
difiziert und das schlechteste Individuum der Generation durch ein zufallig generiertes
ersetzt. Diese Evaluationen sind innerhalb von NOA nicht parallelisiert und werden seri-
ell ausgefiihrt. Lediglich die Berechnung der Lastfille (Prozesselemente B und C) erfolgt
parallel. Wahrend dieser Operationen stehen die Rechner des Cluster somit fiir die jeweils
andere Optimierung zur Verfiigung.

Zur Ermittlung des erreichten Parallelisierungsgrades wurde die zweite Optimierung er-
neut durchgefithrt. Auf die oben beschriebenen Operationen zwischen den Generationen
wurde verzichtet, um sequentielle Anteile der Optimierung auszuschlieffen. Dieser Opti-
mierungslauf fithrte somit zu 2828 Evaluationen. Die zeitliche Verteilung der durchgefiihr-
ten Evaluationen beider Optimierungen ist in Abbildung 5.28 dargestellt.
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Abbildung 5.28: Evaluationen von Optimierung 2 bei einer erneuten Durchfiihrung
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Auch bei diesem Optimierungslauf standen die Rechner des Clusters jederzeit fiir inter-
aktive Arbeit zur Verfiigung, was neben den streuenden Laufzeiten zu Schwankungen der
Evaluationen fiihrte. Lehrveranstaltungen wurden wéhrend der Optimierung nicht durch-
gefiihrt. Zudem erfolgte im Zeitraum 00:00 — 04:00 am 20.07.2016 die Installation eines
Updates des Betriebssystems, wihrenddessen die Rechner des Clusters nicht zur Bear-
beitung der Prozesselemente bereitstanden und somit weniger Evaluationen durchgefiihrt
wurden.

Bei der Optimierung wurden 2828 Evaluationen durchgefithrt. Multipliziert mit der mitt-
leren Laufzeit einer Evaluation ergibt dies bei einer reinen sequentiellen Bearbeitung eine
Gesamtlaufzeit von 671 h 39 min (= 27,99 d). Diese Laufzeit ist fir die Durchfihrung einer
solchen Optimierung deutlich zu lang. Durch die Parallelisierung der Optimierung kann
die Gesamtlaufzeit auf 38h 35min (= 1,61d) verkiirzt werden.

Aus diesen Laufzeiten ergibt sich fiir die gesamte Optimierung ein Speedup von S, = 17, 4.
Da die bei der Optimierung verwendeten Rechner eine heterogene Umgebung darstellen,
in der zudem nicht alle Prozesselemente auf den gleichen Rechnern bearbeitet werden
konnen, ist die Verwendung der gesamten Rechneranzahl zur Berechnung des Effizienz-
wertes nicht geeignet. Die vier Dell T5810 Workstations werden durch die Bearbeitung
der Prozesselemente (A) nur maximal zur Halfte ausgelastet. Daher wird die Anzahl die-
ser Rechner halbiert und zu den 23 Dell T1600 Workstations addiert. Diese Rechner
sind leistungsstarker und kénnen alle Prozesselemente bearbeiten. Somit ergibt sich eine
Rechneranzahl von ngy = 25 und ein Effizienzwert von E, = 0,7. Wird nur der Zeitraum
16:00 — 20:00 am 20.07.2016 betrachtet, in dem die meisten Evaluationen durchgefiihrt
wurden (334), ergibt sich ein Speedup von S, = 20,9 und eine Effizienz von E, = 0, 84.

Die Werte von Speedup und Effizienz stellen sehr gute Ergebnisse dar und zeigen, dass das
entwickelte Framework selbststéndig die zur Verfiigung stehenden Rechner des Clusters
verwaltet und diese flexibel zur Bearbeitung von Evaluationsprozessen einsetzt. Wéah-
rend einer laufenden Optimierung kénnen andere Anwender jederzeit interaktiv an den
Rechnern des Clusters arbeiten. Dies kann spontan oder periodisch erfolgen. Sobald ein
Anwender beginnt, einen Rechner interaktiv zu nutzen, wird die Bearbeitung des Pro-
zesselementes pausiert bzw. nach lingerem Pausieren beendet. Das Prozesselement wird
anschlieffend einer freien Ressource zugewiesen. Wird der interaktiv genutzte Rechner
wieder freigegeben, steht er automatisch fiir die Bearbeitung neuer Prozesselemente zur
Verfiigung. Die laufende Optimierung bendétigt bei dieser Art von Storungen zwangslaufig
mehr Zeit, bleibt jedoch trotzdem effizient, da die vorhanden Ressourcen durch dyna-
mische Allokation flexibel neu verteilt werden und Leerlauf stets automatisch minimiert
wird.

5.6 Handlungsempfehlungen zur effizienten
Durchfiihrung einer Optimierung

Aus den Erkenntnissen der beschriebenen Fallstudien werden Handlungsempfehlungen zur
effizienten Durchfithrung einer Optimierung definiert. Eine robuste Parametrisierung des
verwendeten Evaluationsmodells (s. Abschnitt 2.5.1) sowie die Auswahl einer geeigneten
Optimierungsstrategie fir die Bearbeitung der Optimierungsaufgabe (s. Abschnitt 2.8)
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werden hierbei vorausgesetzt. Folgende Empfehlungen sollten im Vorfeld einer Optimie-
rung berticksichtigt werden:

— Wahl der Parallelisierungsmethode: Die parallele Bearbeitung des Optimierungs-
problems sollte in jedem Fall angestrebt werden. Bei sehr kurzen Laufzeiten der Evalua-
tionsprozesse konnen die Overhead-Zeiten der parallelen Bearbeitung langer sein als die
eigentliche Evaluation. In diesem Fall kann es effizienter sein, die Optimierung durch-
gangig rein sequentiell durchzufithren, da hierbei kein Overhead entsteht [SG15]. Liegt
die Laufzeit des Evaluationsprozesses deutlich unterhalb der gemittelten Overhead-Zeit
von 10s (s. Anhang A.6.1), sollte der Evaluationsprozess sequentiell durchgefiihrt wer-
den.

Auch die sequentielle Bearbeitung einzelner Prozesselemente nach dem Simultaneous
Optimization-Ansatz sollte geprift werden. Insbesondere wenn nur wenige Ressourcen
zur Verfiigung stehen und einige Prozesselemente numerisch nicht sehr aufwendig sind
bzw. die Laufzeit im Bereich der Overhead-Zeit liegt, kann durch die sequentielle Be-
arbeitung dieser Prozesselemente (z.B. am Anfang bzw. am Ende des DAG) auf dem
Master-Rechner die Gesamtlaufzeit reduziert werden. Als Entscheidungshilfe dienen die
idealisierten Laufzeiten der Parallelisierungsmethoden und der Grenzwert der Simulta-
neous Optimization (s. Gleichungen (5.1) — (5.3)).

— Reduzierung der Laufzeit des Evaluationsprozesses: Es sollte stets versucht
werden, die Laufzeit des Evaluationsprozesses moglichst gering zu halten. Dies kann
erreicht werden, indem die innerhalb des Evalutionsmodells verwendeten Modelle bei
ausreichender Ergebnisqualitdt moglichst einfach gehalten werden [SG15]. Bei der Ver-
wendung von FE-Simulationen sollte die Grofle des FE-Modells an den zur Verfiigung
stehenden Arbeitsspeicher der Ressourcen angepasst werden bzw. Anforderungen an
die Hardware der Ressourcen formuliert werden (s. Abschnitt 5.3.6).

Fiithren diese Mafinahmen nicht zur gewiinschten Laufzeitreduzierung der Optimierung
sollte erst dann das Optimierungsmodell bzw. der Optimierungsalgorithmus angepasst
werden [SG15].

— Dekomposition des Evaluationsmodells: Die Dekomposition des Evaluationsmo-
dells erfolgt durch den Anwender mit der Definition der Prozesselemente des Evaluati-
onsprozesses als DAG. Die Prozesselemente sollten geméfl der verwendeten Ressourcen
definiert werden, z. B. gemafl der benotigten Software oder Hardware.

— Reduzierung der Kommunikationszeit: Bei der Dekomposition des Evaluationsmo-
dells sollte eine méoglichst geringe Kommunikationszeit durch die Ubertragung geringer
Datenmengen angestrebt werden, um somit die Overhead-Zeit gering zu halten. Dies
wird erreicht, indem die Auswertung von Ergebnisdateien einer Simulation direkt im
Anschluss auf dem Rechner erfolgt, auf dem die Simulation durchgefiihrt wurde. Da-
nach konnen die in der Regel sehr groflen Ergebnisdateien geloscht und nur die Datei
mit den Werten der relevanten Zustandsvariablen iibertragen werden.

— Grofle der Parallelisierungsdomaéne: Ist die Grofle der Parallelisierungsdomane frei
wéahlbar und fiihrt eine groflere Parallelisierungsdoméne zu besseren Ergebnissen (z. B.
bei der Anzahl der Stitzstellen eines Latin-Hypercube-Versuchsplans oder der Popula-
tionsgrofe eines GA), sollte die Parallelisierungsdoméne immer grofier als die Anzahl
der Ressourcen gewéhlt werden, da hierbei groflere Effizienzwerte erzielt werden kénnen
(s. Abschnitt 5.5.2). Dabei wird vorausgesetzt, dass die Anzahl der Ressourcen ebenfalls
bekannt ist.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wird die Forschungsfrage der effizienten Bearbeitung von Opti-
mierungsaufgaben in der Produktentwicklung durch den Einsatz von Parallelisierungsme-
thoden unter Beriicksichtigung der verfiigharen Ressourcen innerhalb einer Organisation
beantwortet.

Hierzu werden zunachst die technischen Grundlagen der Produktoptimierung erarbeitet,
da diese essentiell fiir die Durchfithrung einer effektiven und effizienten Optimierung von
Produkten sind. Basierend auf der Analyse verschiedener Klassifizierungen von Optimie-
rungsmethoden und -verfahren aus der Literatur wird eine eigene Darstellung entwickelt,
welche die vollstandige Einordnung der in der Produktentwicklung etablierten Optimie-
rungsmethoden, -verfahren und -algorithmen erméglicht und gleichermafien ein prinzipiel-
les Vorgehensmodell fiir die Festlegung von Optimierungsstrategien zur Bearbeitung von
Optimierungsaufgaben darstellt. Multikriterielle und multidisziplindre Optimierungsstra-
tegien nehmen in der Produktentwicklung aufgrund der unterschiedlichen und oft gegen-
laufigen Anforderungen an ein Produkt eine besondere Rolle ein. Zudem wird herausge-
stellt, wie durch die gezielte Kombination von Optimierungsmethoden und -verfahren die
Effektivitdt und die Effizienz von Optimierungen gesteigert werden konnen.

Weiterhin wird die Relevanz von Analogiebetrachtungen fiir die Entwicklung von Op-
timierungsverfahren und Produktentwicklungsmethoden betrachtet. Von besonderer Be-
deutung sind hierbei Analogien zur biologischen Evolution. Diese bilden die Grundlage
evolutionédrer Algorithmen, welche eine hohe Wahrscheinlichkeit besitzen, das globale Op-
timum eines Problems zu finden und sich wie verschiedene andere stochastische Opti-
mierungsverfahren aufgrund ihrer Funktionsweise zur Parallelisierung eignen. Weiterhin
erfolgt eine Beschreibung des aktuellen Forschungsstands der Autogenetischen Konstruk-
tionstheorie, in der die gesamte Produktentwicklung als evolutionérer Prozess betrachtet
wird. Dabei wird herausgestellt, wie insbesondere bei komplexen Evaluationsprozessen
durch die entwickelte Parallelisierungsmethode auch hier die Effizienz in der Anwendung
erhoht werden kann.

Die Aktivitaten und Prozesse in der Produktentwicklung kénnen auch als kontinuierli-
cher Optimierungsprozess angesehen werden, wodurch zwischen diesen beiden eine gewis-
se Konformitat besteht, die weitere Analogiebetrachtungen zulésst. So stellen Analogien
zum Verhalten interdisziplinarer Entwicklungsteams bei der Produktentwicklung bereits
die Grundlage einiger stochastischer Optimierungsverfahren dar. Auf Basis dieser Analo-
giebetrachtung erfolgt auch die Entwicklung einer Methode zur effizienten Parallelisierung
von Evaluationsprozessen von Optimierungen. Als Vorbild dienen hierbei ebenfalls inter-
disziplinare Entwicklungsteams, in denen die einzelnen Teammitglieder unterschiedliche
Qualifikationen besitzen und je nach Qualifikation unterschiedliche Aufgaben bearbei-
ten konnen. Das Ziel bei der Organisation und Aufgabenverteilung ist es, die gemeinsame
Gesamtaufgabe moglichst effizient zu bearbeiten und Leerlauf zu minimieren. Zudem wer-
den innerhalb eines funktionierenden Teams selbststéndig Ausfélle von Teammitgliedern
kompensiert sowie zusatzliche Teammitglieder integriert.

Zur theoretischen Umsetzung dieses Ansatzes werden unter den Begriffen Concurrent
Optimization und Simultaneous Optimization die Methoden des Concurrent Engineering
und des Simultaneous Engineering, welche bereits erfolgreich zur Parallelisierung von
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Produktentwicklungsprozessen genutzt werden, auf die Anwendung in Optimierungsver-
fahren iibertragen. Diese Form der Parallelisierung basiert nur auf der Verfiigharkeit und
der Stabilitat der fiir einen Evaluationsprozess benotigten Informationen und Ressour-
cen, wodurch eine hohe Flexibilitat in der Anwendung sowie die dynamische Reaktion auf
spontane Veranderungen der Ressourcen ermoglicht werden. Da bei der Evaluation von
Produktvarianten in einer Optimierung in der Regel kommerzielle Software verwendet
wird, deren Verfiigharkeit den Grad der Parallelisierung und somit die Effizienz der Opti-
mierung einschrianken kann, wird die konventionelle Ressourcendefinition, welche priméar
die zur Verfiigung stehende Hardware beinhaltet, um die vorhandene Software und die zur
Verfiigung stehenden Softwarelizenzen erweitert. Die Methode unterstiitzt die Dekompo-
sition des Optimierungsmodells sowie des Evaluationsmodells und kann somit bei mono-
und multidisziplinaren Optimierungen in Verbindung mit verschiedenen Optimierungsal-
gorithmen verwendet werden.

Die prototypische Umsetzung dieser Methode erfolgt durch die Entwicklung eines Fra-
meworks, in dem die Evaluationsprozesse von Optimierungen effizient parallelisiert wer-
den. Dieses beinhaltet die Integration eines Workstation-Clusters unter Verwendung des
Cluster-Management-Systems HTCondor, wodurch die freien Rechenkapazitaten vorhan-
dener Workstations innerhalb der Organisation genutzt werden kénnen und somit eine
sehr kosteneffiziente verteilte IT-Umgebung bereitgestellt wird. Weiterhin kann innerhalb
des Frameworks der lokale Master-Rechner, auf dem die Optimierung nach dem Master-
Worker-Schema durchgefithrt wird, als zusatzliche Ressource verwendet werden. Dies er-
moglicht die Bearbeitung von Prozesselementen, welche eine grafische Benutzungsoberfla-
che bei der Ausfithrung erfordern und somit nicht in einer Cluster-Umgebung ausgefiihrt
werden konnen. Die Bearbeitung dieser Prozesselemente erfolgt auf dem lokalen Master-
Rechner der Optimierung nach dem Simultaneous Optimization-Ansatz. Zur Bereitstel-
lung evolutionédrer und genetischer Algorithmen wird das Optimierungssystem NOA in
das Framework integriert. Die Schnittstelle zum Anwender bildet das Optimierungssys-
tem DAG20PT. Bis auf das Erstellen der Skripte zur Automatisierung der Evaluations-
prozesse konnen alle Aktivitdten zur Durchfithrung einer Optimierung tiber eine grafische
Benutzungsoberflache durchgefithrt werden. DAG20OPT dient somit als Front-End fiir den
Anwender zur Konfiguration und Verwendung des gesamten Frameworks, zur Definition
des Optimierungs- und Evaluationsmodells und stellt zudem verschiedene Algorithmen
zur Durchfithrung von Optimierungen oder DoE-Studien bereit.

Weiterhin erfolgt in DAG20PT die Optimierung der Prioritdten der Prozesselemente
des Evaluationsprozesses, durch die eine weitere Effizienzsteigerung des Evaluationspro-
zesses und somit der gesamten Optimierung moglich ist. Im Rahmen der Implementie-
rung werden anhand von drei Testszenarien unterschiedlicher Komplexitat verschiedene
Scheduling-Verfahren gemaf ihrer Eignung zur Ermittlung der optimalen Prozesspriorita-
ten analysiert. Aus den durchgefiihrten Untersuchungen geht hervor, dass die optimalen
Prioritaten nicht durchgingig mit den etablierten Heuristiken ermittelt werden konnen,
da die Grofle der Parallelisierungsdoméne einen entscheidenden Einfluss auf die optima-
len Prioritdtswerte der Prozesselemente hat und keine der Heuristiken allgemeingiiltig ist.
Die Verwendung von Optimierungsverfahren stellt im Vergleich zu Heuristiken die we-
sentlich effektivere und flexiblere Losung zur Ermittlung der optimalen Prioritdten dar.
Der genetische Algorithmus NSGA-II generiert in den durchgefiihrten Untersuchungen
stets die optimalen Prioritdtswerte und wird daher in DAG20PT implementiert, um im
Vorfeld einer Produktoptimierung die optimalen Prioritdtswerte der Prozesselemente des
Evaluationsprozesses gemafl der erforderten und der zur Verfiigung stehenden Ressourcen
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zu ermitteln. Untersuchungen zur Laufzeit der Allokationssimulation, welche der Priori-
tatsoptimierung zugrunde liegt, zeigen, dass die Optimierung der Prozessprioritiaten den
generellen Arbeitsprozess nicht einschrankt. Der Anwender wird hierbei tiber die pro-
gnostizierte Laufzeit informiert. In den durchgefithrten Untersuchungen konnte durch die
Anwendung der optimierten Prioritdten die Laufzeit des Evaluationsprozesses einer Pro-
duktoptimierung um maximal 10,4 % verkiirzt werden. Die mogliche Laufzeitverkiirzung
héngt dabei stark von der Laufzeit der Prozesselemente ab und ist nicht als allgemeingiiltig
zu betrachten.

Die Validierung des Frameworks erfolgt anhand von drei Fallstudien, welche charakte-
ristische multidisziplindre Optimierungsaufgaben aus realen Entwicklungsprojekten dar-
stellen. Dabei liegt besonderer Fokus auf dem flexiblen Einsatz des Optimierungssystems
und der dynamischen Allokation der zur Verfiigung stehenden Ressourcen. Die Durchfiih-
rung der Fallstudien erfolgt in einem heterogenen Workstation-Cluster eines universitéren
Computer-Labors. Die IT-Umgebung ist daher vergleichbar mit der IT-Umgebung kleiner
und mittlerer Unternehmen.

Die im Rahmen der prototypischen Umsetzung der Parallelisierungsmethode gestellten
Anforderungen werden durch das Framework vollstandig erfiillt. Die Basis fiir die effizi-
ente Parallelisierung der Prozesselemente des Evaluationsprozesses bildet die vollstandige
Modelldekomposition des Optimierungs- und des Evaluationsmodells. Bei der parallelen
Bearbeitung werden somit die spezifischen Anforderungen jedes Prozesselementes und die
zur Verfiigung stehenden Ressourcen beriicksichtigt und die optimale Konfiguration zur
schnellstmoglichen Durchfithrung einer Optimierung erstellt. Gemaf der Einstellungen
und Anforderungen an die Prozesselemente werden automatisch die leistungsfahigsten
Workstations fiir die Bearbeitung ausgewéahlt. Zudem erfolgt die Auswahl der Paralleli-
sierung fiir jedes Prozesselement individuell. Die Prozesselemente koénnen dabei in dem
Workstation-Cluster oder lokal auf dem Master-Rechner der Optimierung bearbeitet wer-
den. Dies erlaubt z. B. die Integration von Prozesselementen, welche eine grafische Ober-
flache bendtigen und nicht in einer Cluster-Umgebung ausgefithrt werden kénnen. Die
in das Framework implementierte dynamische Allokation der Prozesselemente ermdoglicht
die flexible Skalierbarkeit des Clusters. Zusétzlich verfiighare Ressourcen kénnen flexi-
bel in den Cluster integriert werden. Ausfélle von Ressourcen werden durch den Cluster
kompensiert. Wahrend laufender Optimierungen ist es somit jederzeit moglich, spontan
oder periodisch interaktiv an den Workstations des Clusters zu arbeiten, was in den Er-
gebnissen der Fallstudien erkennbar ist. Aus den Erkenntnissen der Fallstudien werden
Handlungsempfehlungen zur effizienten Durchfiihrung von Optimierungen in dem entwi-
ckelten Framework formuliert.

Die durchgefiithrten Fallstudien spiegeln ein industrienahes Umfeld wider, in dem freie
Workstations als Ressourcen in einem Cluster zur Verfiigung stehen konnen, z. B. wéh-
rend Pausen, in der Nacht oder am Wochenende. Das entwickelte Framework kann so-
wohl in homogenen als auch in heterogenen Workstation-Clustern eingesetzt werden. Der
Workstation-Cluster kann dabei kostenneutral aus einer beliebigen Anzahl in einem Netz-
werk verbundener Workstations realisiert werden. Zuséatzliche Hardware wird nicht beno-
tigt. Zudem besteht keine Notwendigkeit eines gemeinsamen Speichers. Der Datentransfer
erfolgt direkt zwischen den Workstations des Clusters. Jede zur Verfiigung stehende Work-
station kann dem Cluster schnell und einfach hinzugefiigt oder aus dem Cluster entfernt
werden, auch wahrend laufenden Optimierungen. Die Workstations des Clusters stehen
daher jederzeit zur interaktiven Arbeit zur Verfligung. Die interaktive Arbeit wird nicht
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beeintrachtigt. Aufgrund der kostenneutralen Implementierung eignet sich das Frame-
work daher auch fiir die Verwendung in kleinen und mittleren Unternehmen, in denen
aufgrund der hohen Anschaffungskosten kein oder nur eingeschréankter Zugang zu HPC-
Supercomputern besteht.

Da die Workstations des Clusters aufgrund der interaktiven Arbeit standardméfig iiber
Grafikkarten verfiigen, konnen auch die GPU der Workstations zur Bearbeitung dazu
geeigneter Prozesselemente genutzt werden (s. Abschnitt 4.4.1), was einen zusatzlichen
Vorteil des Frameworks darstellt. GPU stehen in kommerziellen Supercomputern in der
Regel nicht bzw. nur bei kostenintensiver Konfiguration zur Verfiigung. Wird bei der
Bearbeitung der Prozesselemente kommerzielle Software verwendet, z. B. CAE-Systeme,
konnen konventionelle Arbeitsplatzlizenzen genutzt werden. Spezielle und oft kostenin-
tensive Lizenzen zur Verwendung der Software auf HPC-Systemen werden nicht beno-
tigt. Aufgrund der beschriebenen Eigenschaften hebt sich das in dieser Arbeit entwickelte
Framework somit deutlich von konventionellen Systemen zur parallelen Bearbeitung von
Evaluationsprozessen bei Optimierungen ab.

Ein weiterer Vorteil der effizienten Parallelisierung ergibt sich aus der indirekten Beein-
flussung der Effektivitdt der Optimierungen durch die Anzahl an Evaluationen. War die
Laufzeit einer Optimierung bisher z. B. aufgrund von Projektterminen limitiert, was den
Einsatz weniger effektiver Optimierungsverfahren bedingte, z. B. deterministische Verfah-
ren, konnen unter Berticksichtigung der zur Verfiigung stehenden Ressourcen nun effekti-
vere Optimierungsverfahren eingesetzt werden, z. B. genetische Algorithmen, welche in der
Regel eine groflere Anzahl an Evaluationen benétigen. Zudem kann die Effektivitat eines
genutzten Verfahrens auch tiber die Grofle der Parallelisierungsdoméne beeinflusst wer-
den. So kann z. B. bei genetischen Algorithmen die Populationsgroie erhoht werden, was
in der Regel in einer grofleren Wahrscheinlichkeit resultiert, das globale Optimum eines
Problems zu finden. Auch bei DoE-Studien fiihrt eine groflere Anzahl an Stiitzstellen zu
einer genaueren Approximation des Losungsraumes durch Metamodelle. Eine Empfehlung
zur Wahl der Grofle der Parallelisierungsdomane wird in den Handlungsempfehlungen zur
effizienten Durchfithrung von Optimierungen gegeben.

Die Ergebnisse der Fallstudien zeigen auch die Nachteile des entwickelten Frameworks
auf. So fiihrten Ausfélle einzelner Ressourcen und des kompletten Clusters zu einer Un-
terbrechung der gesamten Optimierung, obwohl die Ressourcen nach dem Ausfall wieder
zur Verfiigung standen. Die Optimierung musste anschliefend manuell gestartet werden.
Im Zeitraum der Unterbrechung entstand somit unnétiger Leerlauf der Ressourcen. Ob-
wohl die Ursachen dieser Ausfélle behoben wurden und anschlieffend ein stabiler Einsatz
gewahrleistet werden konnte, zeigt dies prinzipiell eine mogliche Fehleranfélligkeit des
Frameworks. Eine Form der Abhilfe stellt die Implementierung eines Fehler-Management-
Systems dar, welches auf Basis zu langer Wartezeiten von Prozesselementen im Vergleich
zur Laufzeit dhnlicher Prozesselemente einen Fehler detektiert und entsprechende Maf3-
nahmen einleitet. Dies kann z. B. die automatische Benachrichtigung des Anwenders per
E-Mail oder der Abbruch der Bearbeitung des Prozesselementes sein. Eine weitere Form
des Fehler-Managements bildet die automatische Kompensierung von Fehlern beim Ab-
bruch von Prozesselementen. Durch im Hintergrund generierte Metamodelle kénnen die
benotigten Zustandsvariablen approximiert und der Optimierung bereitgestellt werden
[RB13].
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In dem entwickelten Framework erfolgt die Ermittlung der Prioritdtswerte im Vorfeld ei-
ner Optimierung einmalig durch den Anwender. Dieser Prozess bietet Potential fiir die
Weiterentwicklung des Frameworks. So konnten im Verlauf einer Optimierung die Priori-
tatswerte der Prozesselemente selbststandig in regelméafligen Abstdnden durch das System
iiberpriift und ggf. iiberschrieben werden. Dies konnte bei einem genetischen Algorithmus
z.B. in jeder Generation erfolgen. Aber auch eine permanente Uberpriifung durch einen
im Hintergrund agierenden Software-Agenten ist denkbar. Diese in definierten Grenzen
unabhéngig agierende Komponente des Systems stellt zudem eine Moglichkeit dar, die
Vererbung der Prioritatswerte durch HTCondor zu umgehen, welche die Fertigstellung
eines bereits begonnenen DAG sicherstellen (s. Abschnitt 5.3.4). Der Agent konnte dabei
permanent im Hintergrund versuchen, die Prioritdten der ausstehenden Prozesselemente
weiter zu optimieren. Dabei konnte jeder Berechnungsjob in der Warteschlange individuell
und unabhéngig von dessen DAG betrachtet werden. Dieser Ansatz bietet Potential zur
weiteren Steigerung der Effizienz von Optimierungen und sollte in der Zukunft ndher un-
tersucht werden. Eine weitere Effizienzsteigerung ist zudem durch eine Reduzierung des
Overheads moglich. Potential hierzu wird bei der Ubertragung der Prozesselemente an
den Cluster durch DAG20OPT oder bei der Allokation der Ressourcen durch HTCondor

gesehen.

Weiteres Potential bietet die Implementierung zusétzlicher Optimierungsverfahren. Findet
eine Dekomposition des Simulationsmodells statt, kann das entwickelte Framework auch
zur parallelen Bearbeitung der Evaluationsprozesse deterministischer Optimierungsver-
fahren genutzt werden. Auch die Implementierung weiterer stochastischer Verfahren wird
angestrebt, z. B. Particle Swarm und Simulated Annealing. Zusétzlich sollte die in [GH02]
vorgestellte Multi-Algorithmus-Strategie ndher untersucht und auf die Verwendung in
dem entwickelten Framework hin gepriift werden. Dabei konkurrieren verschiedene Opti-
mierungsalgorithmen parallel miteinander, wodurch die Wahrscheinlichkeit erhoht wird,
das globale Optimum eines Problems zu finden.

Dieser Ansatz zeigt zudem weiteres Potential in der Erforschung der Anwendung von Op-
timierungsverfahren in der Produktentwicklung auf. Analog zur in [KWW15] vorgestellten
Auswertung von Simulations- und Messdaten ist eine Auswertung der Optimierungsdaten
bezogen auf die jeweilige Optimierungsaufgabe denkbar, um somit den Anwender bei der
Konfiguration und Modellerstellung mit Erfahrungswissen zu unterstiitzten. Von besonde-
rem Interesse wéren hierbei der gewéhlte Optimierungsalgorithmus, die Designvariablen
und Zielkriterien, das Evaluationsmodell, die Anzahl durchgefiihrter Evaluationen sowie
die Auswahl einer Losung aus der Pareto-optimalen Menge der Losungen.

Auch die Integration weiterer Ressourcen stellt eine Moglichkeit dar, das im Rahmen
dieser Arbeit entwickelte Framework weiterzuentwickeln, z. B. durch die Entwicklung von
Schnittstellen zu den in der Einleitung erwahnten HPC-Supercomputern und HPC-Cloud-
Services. Das Framework wird in der Anwendung nicht als eine reine Alternative zu HPC-
Supercomputern und HPC-Cloud-Services, sondern als Ergénzung hierzu gesehen, um
somit die mit den steigenden Anforderungen an die Produktentwicklung verbundenen
Berechnungs- und Optimierungsaufgaben flexibler und robuster und somit effizienter zu
verteilen.
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Anhang

A.1 Parametrische CAD-Modellierung

Abbildung A.1 zeigt die Flexibilitidt eines parametrisierten CAD-Modells unter Verwen-
dung einer Steuerskizze und NURBS. In den oberen beiden Abbildungen wird der Winkel
der Linien variiert, auf denen die Kontrollpunkte positioniert sind. In den unteren bei-
den Abbildungen wird die Position der Kontrollpunkte auf diesen Linien verdndert. Die
Parametrisierung der Skizzen ist in Abbildung 2.14 dargestellt.

Variation der Winkel der die Kontrollpunkte positionierenden Linien

Variation der Kontrollpunktposition auf den Linien bei konstanten Winkeln

Abbildung A.1: Flexibilitit eines parametrisierten CAD-Modells unter Verwendung einer
Steuerskizze und NURBS



A-2 Anhang

A.2 Evolutionare Algorithmen

A.2.1 Binare Codierung von Designvariablen

Die folgende Tabelle zeigt den Unterschied zwischen der Binarcodierung und der Cray-
Codierung bei der Codierung einer ganzen Zahl unter der Verwendung von vier Bits. Bei
der Cray-Codierung wird durch die Invertierung eines Bits die codierte Zahl um 1 erhoht
oder reduziert.

Tabelle A.1: Vergleich von Bindrcodierung und Cray-Codierung, nach [Gol89]

Ganze Zahl Binir Cray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001

—
ot

1111 1000
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A.2.2 Beispiele evolutionirer Algorithmen

Tabelle A.2 gibt eine Ubersicht bekannter und weitverbreiteter evolutiondrer und ge-
netischer Algorithmen mit besonderem Fokus auf multikriteriellen Anwendungen. Ein
Vergleich der Effektivitat der aufgefithrten Algorithmen unter Verwendung verschiedener
multikriterieller Testprobleme wird in [ZDTO00] gegeben. Eine Gegeniiberstellung multi-
kriterieller evolutiondrer Algorithmen ist in [Kun05] zu finden.

Tabelle A.2: Ubersicht evolutionirer und genetischer Algorithmen, nach [SBH10]

Kurzform Bezeichnung Quellen
VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithms Sch84], [Sch85]
HLGA Hajela & Lin Genetic Algorithm HL92]

MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm FF93], [FF98|
NPGA Niched Pareto Genetic Algorithm HNGY94|
SPEA2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm Zit99], [ZLT01]

NSGA-II Nondominated Sorting Genetic Algorithm DPAMO0], [DPAMO2],

Kan08], [Ins12]

PAES Pareto Archived Evolution Strategy KC00], [Ins12]
PESA Pareto Envelope-Based Selection Algorithm CKOO00]
e-MOEA Steady State Multi-objective Evolutionary DMMO03|

Algorithm
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A.3 Scheduling von Berechnungsjobs

A.3.1 Prioritatenbasierte Bearbeitung

First In - First Out:

Slot1: | JobAi[JobA;|  JobB, | JobBs |

Slot2:|  JobB; | Job G, |

Slot 3: | Job C; | Job As Job C; | t=9min
Priorititenbasiert: At=1,5min=16,7 %
Slot 1: | Job C; | JobB  [JobA| 1,5min | t=75min
Slot 2: | Job C, | JobB,  [JobA;|

Slot 3: | Job G5 | JobBs  [JobAs|

(a) Keine Abhdngigkeit und keine Restriktion

First In - First Out:

Slot 1: [Job A Job B, | Job C;
Slot 2: [Job A; Job C, | Job C5 t=9min
Slot 3: | Job As Job B, | Job Bs |

At=1,5min=16,7%

Prioritatenbasiert:

Slot 1: | Job Ay Job Gy | Job B, | 15min | t=75min
Slot 2: [Job A,| Job C; | JobB, |
Slot 3: [Job As Job G [ JobB, |

(b) Abhangigkeit A - BC und keine Restriktion

First In - First Out:

Slot 1: ]Job A |Job A2| Job B, |Job A3| Job Cs t=9,5min
Slot 2: | JobB, | Job G, |
Slot 3: | Job C; | Job Bs | At=0min

Prioritatenbasiert:

Slot 1: | Job Ay [ Job A; [ Job A | Job C; | Job Bs t=9,5min
Slot 2: ] Job B, | Job G, \
Slot 3: | JobB, | Job C; |

(c) Abhangigkeit A - BC und Restriktion 1 x A

Abbildung A.2: Reduzierung der Laufzeit durch prioritdtenbasierte Bearbeitung bei der
Verwendung von drei Berechnungsslots
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A.3.2 Scheduling-Verfahren

Tabelle A.3: Verfahren fir das Scheduling von Berechnungsjobs, nach [C6116]

ID Domine Ressourcen Zielsetzung  Alternativen Ergebnis Quelle
1  Prozesse  Humane und Minimierung  GA, Heuristik = GA, [RGGBO07]
eines Pro- physische der Entwick- kritischer Pfad Heuristik
jektplans  Ressourcen lungszeit kritischer
Pfad
2 Komplexe Homogene Minimierung  Hybride Hybride [KV16]
DAG CPU der Schedu- PSO-GA PSO-GA
lingzeit Metaheuristik, Metaheuris-
Optimierungs-  tik
algorithmen
(Sim.
Annealing,
GA, HLFET)
3 DAG Heterogene Minimierung  Critical-Path- ~HEFT- [THMO02]
CPU der Laufzeit on-a-Processor  Algorith-
(CPOP), mus
Heterogeneous
Earliest-
Finish-Time
(HEFT)
4 Workflow CPU Minimierung ~ HEFT, GA, HEFT- [WPF05]
der Laufzeit, = Myopic- Algorith-
Minimierung  Algorithmus mus
der Schedu-
lingzeit
5  Daten- Empfanger Kontrolle von  Proportional Adaptive [WLSLO6]
pakete innerhalb Datenverlust  Integral (PI),  Proportio-
(Buffer) eines und Queue- Adaptive nal Integral
Netzwerkes  Lénge zur Proportional (API)
Vermeidung Integral (API)
von Uber-
lastung und
Datenverlust
6 Jobsmit CPU Minimierung  Online Grofler [FKST98]
Abhén- der Laufzeit Scheduling Einfluss von
gigkeiten (dyn. Abhéngig-
Allokation) keiten,
durch Appro- CPU-
ximationsalgo-  Anzahl und
rithmus Netzwerk-

struktur
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Tabelle A.3: Verfahren fiir das Scheduling von Berechnungsjobs (Fortsetzung)
ID Domine Ressourcen Zielsetzung  Alternativen Losung Quelle
7 Jobsin Parallele Maximierung  Spezialisierte ~ Durchsatz-  [CSXO05]
einem Rechner des Approximati-  steigerung
optischen inkl. CPU, Durchsatzes onsalgorith- um 20 %
Netzwerk RAM aller Jobs men
Netzwerk
8 Jobs mit  Homogene Maximierung  Pseudopoly- Pseudo- [LSSY10]
Ab- parallele der Jobs, die = nomialzeit- poly-
schluss- Rechner ihre Deadline  algorithmen nomialzeit-
zeiten einhalten, algorithmen
Minimierung
der Zeit der
Ressourcenzu-
weisung
(Allokation)
9 Zwei Ein Rechner  Minimierung  Spezialisierte = Pseudo- [LCF15]
Gruppen der Laufzeit Polynomial- poly-
unter- einer Gruppe  zeitalgorith- nomialzeit-
schiedli- wahrend men und algorithmen
cher Laufzeit der Pseudopolyno-
Jobs anderen mialzeitalgo-
konstant rithmen,
bleibt versch. Ziel-
funktionen
10 Mehrere Parallele Minimierung  Heuristic Spezielle [ZW10]
Jobs Rechner der Laufzeit, Uniform- Heuristiken
werden in Festlegung Batch-Size
Batches von Grenzen  (UBS),
zusam- Heuristic
menge- Wait-Half-
fasst Setup (WHS),
Heuristic Sync
(Sy)
11 DAG CPU Minimierung  Dyn. kri- Dyn. [YA96]
(Aufga- der Laufzeit tischer Pfad kritischer
ben- (statische Pfad
graph) Allokation), (statische
versch. Allokation)

Algorithmen
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A.4 Cluster-Management-Systeme

Tabelle A.4: Anforderungsliste zur Recherche und Auswahl eines Cluster-Management-
Systems [Dzil5]

OvGU Magdeburg Anforderungsliste Blatt 1
LMI Cluster-Management-System Seite 1
And. F/W Anforderungen Verantwortl.
Plattform:
F Kompatibel mit Windows 7 Professional oder héher
W Kompatibel mit Windows Server Editionen sowie
anderen Betriebssystemen
Lizenzierung:
F Frei zugénglich (Freeware)
W Offener Quellcode (Open source)
Benutzungsfreundlichkeit:
a) Installation/Konfiguration:
W Assistent
W% Moglichst keine lokalen Anpassungen
b) Nutzung:
F Kommandozeile
W Grafische Oberfliche
c¢) Dokumentation:
F Benutzerhandbuch
W Mailing Listen/Support
Rechnermanagement:
W% Heterogenitét der Ressourcen (bspw.
Prozessorarchitektur)
F Gruppierung von Maschinen
F Ranking von Maschinen
Verteilte Besitzrechte
Jobmanagement:
F Erstellung von Wiederherstellungspunkten
F Priorisierung von Jobs
F Pausierung von Jobs
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Anhang

Tabelle A.4: Anforderungsliste zur Recherche und Auswahl eines Cluster-Management-
Systems (Fortsetzung)

OvGU Magdeburg Anforderungsliste Blatt 1
LMI Cluster-Management-System Seite 1
And. F/W Anforderungen Verantwortl.

F Wiederaufnahme von Jobs

F Abhéngigkeiten von Jobs

F Keine Beeinflussung auf gesperrtem Rechner durch User

W Parallele Ausfithrung von Jobs auf einer Maschine
Ressourcenmanagement:

F Bestimmung von benétigter Software

F Begrenzung von Rechnerressourcen (bspw. CPUs)

F Festlegen von Mindestanforderungen an einen Rechner
Energiemanagement:

W Ruhezustand /Standby

W Wake On LAN (WOL)
Lizenzmanagement:

W Konfiguration von unterschiedlichen Lizenztypen
Sicherheit:

F Nutzer-Authentifizierung

W Zugriffsbeschrinkungen
Monitoring:

F Uberwachung des Clusters (GUI)

F Auswertung des Clusters in Form von Statistiken

F Fehlerauslese und -auswertung (z. B. Log-Datei)
Zusatzliche Funktionen:

F Programmierschnittstellen (Java, Python, C/C++ etc.)

\W% Virtualisierung

\W% Cloudnutzung
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Tabelle A.5: Windows-basierte Cluster-Management-Systeme, nach [WJV15], [Dzil5]

ID Name Plattform Lizenz Vorteile Nachteile Quelle
1 DTCondor Windows Free- GUI, wenig Optimiert fiir [Unil5]
ware Programmierung, die
Monitoring, Anwendung an
heterogene der Universitét

Cluster, Kenntnis  Liverpool
von HT'Condor
nicht notwendig

2  HTCondor Linux, Mac Open Eigenschaften Keine GUI, [Cenl5]
OS X, source eines klassischen Monitoring
Windows Batch-Systems, durch externe
flexibles Software
Ressourcen-
Management,
heterogene
Cluster,
vielseitiger
FEinsatz,
vollstandige
Dokumentation
und Quellcode
3  Job Linux, Open Dt. MySQL [Sof15]
Scheduler Windows, source Dokumentation, Datenbank
Cloud Web-basierte GUI ~ und http
(XML) und Server
Konsole, bendtigt,
Backup-Cluster, Komplexe
API zu Java, Perl, Anleitung
VBScript
4 JPPF Java- Open Sicheres Netzwerk, Eigene API, [Coh15]
Environ- source Cloud-Nutzung kaum Details
ment vorbereitet, zu Lizenz und
durchdachtes Komplexitat

Management und
Monitoring, FTP,
keine zusétzliche
Konfiguration
notwendig




Anhang

Tabelle A.5: Windows-basierte Cluster-Management-Systeme (Fortsetzung)

ID Name Plattform Lizenz Vorteile Nachteile Quelle
5  Oddjob Linux, Open Visuelle Java und [Gor14]
Windows source Konfiguration, Datenbank
Monitoring und benotigt
Steuerung von
Jobs iiber das
Netzwerk, XML,
Konfigurationsda-
teien,
umfangreiche
Dokumentation
6 Open Grid Linux, Mac  Open Konsole, Komplexe [Gril3]
Scheduler 0OS X, source Monitoring, API Anleitung,
Windows zu C/C++, Java,  wenig Doku-
Perl, Python mentation,
Kompilierung
notwendig,
keine GUI
7  GNUbatch Linux, Open GUI und Komplexes [Fre09]
Windows source Kommandozeile, User-Interface,
komplexe und Kompilierung
verkniipfte Jobs, notwendig,
Reportfunktion, Java und C
gute Kenntnisse
Dokumentation
8  schedulix Linux, Open Dt. Wenig Doku- [Ind15]
Windows source Dokumentation, mentation,
Web Interface zur  hoher adminis-
Modellierung, trativer
Monitoring u. Aufwand
Verwaltung,
einfache
Benutzerfithrung,
Kommandozeile

fir API (Java,
Python, Perl)
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Tabelle A.6: Bindrer Vergleich der Funktionalitiat ausgewéhlter Cluster-Management-
Systeme [Dzil5)]

GNUbatch

JobScheduler

GNUbatch

JobSched.

HTCondor

OGS

JPPF

1

Oddjob

HTCondor

OGS

Summe

Rangfolge

Tabelle A.7: Binarer Vergleich der Benutzbarkeit ausgewihlter Cluster-Management-

Systeme [Dzil5]

GNUbatch

JobSched.

GNUbatch

JobSched.

HTCondor

OGS

JPPF

1

1

0Oddjob

HTCondor

OGS

Summe

Rangfolge

Tabelle A.8: Bindrer Vergleich der Umsetzbarkeit ausgewéhlter Cluster-Management-

Systeme [Dzil5]

GNUbatch

JobSched.

GNUbatch

JobSched.

HTCondor

OGS

JPPF

0

1

Oddjob

HTCondor

OGS

Summe

Rangfolge
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A.5 Grafische Modellierungssoftware
Tabelle A.9: Windows-basierte grafische Modellierungssoftware
ID Name Relevanz Vorteile Nachteile Quelle
1 Depends 1 Grafische - [Lin14]
Grapherstellung,
Open Source,
Python
2 yEd Graph 2 Grafische Kein Open Source [yWol5]
Editor Grapherstellung,
Export in
verschiedene
Dateiformate
moglich, Freeware
3 Dia 2 Python API, Export Veraltete GUI, viele  [Thel5]
moglich Anpassungen
notwendig
4 PyQtGraph 2 Umfangreiche Ein- Komplette [Cam12]
satzmoglichkeiten Eigenentwicklung
notwendig
5 PyQt 2 Grafische Veraltete GUI, viele  [Boul5]
Diagram Grapherstellung Anpassungen
Editor notwendig
6  Flowchart 2 - Veraltete GUI, zu [Kun15]
Custom viele Anpassungen
Node notwendig
7  Graphviz 3 — Keine intuitive [EGHT15]
Benutzung
8  Calligra 3 Grafische Zu grofler [Call5]
Flow Grapherstellung, Funktionsumfang
Open Source
9  QNodes- 3 Grafische C++, zu viele [ALG12]
Editor Grapherstellung Anpassungen
notwendig
10 ShaderMan. 3 OpenGL, Python zu viele [Puz09]
Next Anpassungen
notwendig
11 DAG 4 — Definition nur iiber [Kniill]
program Tabelle
12 JSPlumb 4 - Rein webbasiert, [JSP15]
Toolkit kostenpflichtig
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Tabelle A.9: Windows-basierte grafische Modellierungssoftware (Fortsetzung)
ID Name Relevanz Vorteile Nachteile Quelle
13  NetworkX 4 Grapherstellung, Komplette [Net14]
Python Eigenentwicklung
notwendig, keine
interaktive
Erstellung
14 Networkx 4 Python Reine Visualisierung  [Sex15]
Viewer
15 Diagram 5 — Kein direkter Export [Vinl5]
Designer in Quellcode moglich
16  DAGitty 5 - Webbasiert, kein [Tex15]
direkter Export in
Quellcode moglich
17 TETRAD 5 — Nur binéres [GSSR15]

Dateiformat
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A.6 Optimierung der Prozesspriorititen in
DAG20OPT

A.6.1 Overhead-Zeit von HTCondor

Abbildung A.3 zeigt die Ergebnisse der experimentellen Ermittlung der Overhead-Zeiten
von HTCondor. Die Overhead-Zeit betriagt mindestens 7s. Aufgrund von unregelméafig
auftretendem externen Datenverkehr im Netzwerk kommt es zu Schwankungen in den
Overhead-Zeiten. Der Mittelwert der Overhead-Zeit betragt 10s bei einer Standardab-
weichung von 4s.

00:00:20 -
9 Mittelwert
2
€ 00:00:15 -
<
=
£
+ 00:00:10 -
= J
N
°
©
T ‘HH HH‘
o
>
o

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Messreihe

Abbildung A.3: Experimentelle Ermittlung der durchschnittlichen Overhead-Zeit von HT-
Condor, nach [C6116]
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A.6.2 Allokationsverhalten von HTCondor

Das Allokationsverhalten von HT'Condor kann auf der Basis von verschiedenen Versuchen
durch die folgenden Regeln beschrieben werden [C6116]:

1. Jobs mit einer hoheren Prioritdt werden in der Queue Jobs mit einer niedrigeren
Prioritat vorgezogen.

2. Haben in der Queue mehrere Jobs die gleiche Prioritét, erfolgt die Bearbeitung nach
dem FIFO-Prinzip.

3. In einem DAG muss ein Job (Child) stets die gleiche oder eine hohere Prioritat wie
seine direkten Vorgénger (Parents) besitzen. Ist dies nicht der Fall, wird die Prio-
ritdt des Jobs iiberschrieben. Existieren mehrere direkte Vorgéanger, ist der hochste
Prioritatswert maf3gebend.

4. Ein Job eines DAG wird erst in die Queue geladen, wenn die Bearbeitung seiner
direkten Vorganger abgeschlossen ist. Dieser Ladevorgang dauert mehrere Sekunden
und kann in seiner Dauer variieren.

5. Die Overhead-Zeit zwischen zwei Jobs, welche nacheinander auf einem Slot bearbei-
tet werden, betrdgt durchschnittlich 10s (s. Abbildung A.3).

Abbildung A.4 zeigt die Uberschreibung der Priorititen eines DAG durch HTCondor
(Regel 3). Somit wird stets die vertikale Fertigstellung eines DAG sichergestellt [Cenl5].

Abbildung A.4: Uberschreibung der Prozesspriorititen eines DAG durch HTCondor, nach
[Col16]
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A.6.3 Simulation der Allokation von HTCondor

Datenimport

HTCondor

Cluster- [
Informationen \

Slot-Liste erstellen

\

DAG20PT L /
DAG-Liste erstellen

Y

< DAG-Informationen (

Parallelisierungs- /
domane \

HTCondor-Simulation \J

Prioritdten prifen

Prioritaten Ja

iiberschreiben? Prioritaten Gberschreiben

Nein

JOB-Liste erstellen
(DAG-Liste duplizieren)

v

Queue-Liste erstellen
(ohne Abhdngigkeiten)

v

» Queue-Liste Uberprifen

Slot-Liste nach Laufzeit Elemente in Nein Maximale Laufzeit
. Queue-Liste .
sortieren ermitteln
* vorhanden? Ja
Queue-Liste nach Wahle Slot aus Wartezeit zu Laufzeiten
Priotitaten sortieren Slot-Liste addieren
A v
. Wahle Job aus Nachsten Job aus Queue-
Job aus Queue-Liste Queue-Liste Liste auswahlen
16schen *
A =
Matchmaking Gberpriifen — Nachs.ten Job aus QueLe
Liste auswahlen
Nei Ja Ja
Child-Jobs aus Passen Job und €n - -
Job-Liste I6schen Slot zusammen? o Nein o Nein
4 Ja
- - - Weiterer Job ~ Weiterer Slot
Ch”d'J?bS in Queue-Liste Job auf Slot schreiben vorhanden? vorhanden?
Ubertragen
5 ¥
Job in Done-Liste
schreiben
\

Maximale
Laufzeit

Abbildung A.5: Aktivitdtsdiagramm der Allokationssimulation von HTCondor, nach
[C5116]
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A.6.4 Anteil optimaler Prioritatswerte fiir das Testszenario 2

Abbildung A.6 zeigt die auf Basis der vollstindigen Enumeration ermittelten prozentualen
Anteile optimaler Prioritdtswerte an den gesamten moglichen Kombinationen von Prio-
ritdtswerten fiir das Testszenario 2. Nimmt die Gréfle der Parallelisierungsdomane die
Werte n, = 4; 7; 15; 22; 23; 28; 31; 36; 38; 39 an, fithren lediglich 4,7 % der moglichen

Kombinationen von Prioritatswerten zur minimalen Laufzeit.

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%

10%

Anteil optimaler Prioritatswerte

0%

Abbildung A.6: Prozentualer Anteil optimaler Prioritatswerte fir das Testszenario 2, nach

0

[Co116]
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A.6.5 Testszenario zur Uberpriifung der Funktionsweise

Testszenario 3 stellt das komplexeste der drei Testszenarien dar. Wie in Abbildung A.7
dargestellt, besteht der DAG aus acht Prozesselementen, deren Laufzeiten im Gegensatz
zu den ersten beiden Testszenarien deutlich langer sind.

Zudem werden in den Ressourcen Software- und Lizenzrestriktionen berticksichtigt. Zur
Beriicksichtigung dieser Restriktionen bei der Allokation ist jedem Prozesselement die fiir

die Bearbeitung bendtigte Software zugeordnet. Dabei werden das CAx-System Siemens
NX und das FE-System CalculiX (CX) [DW16] verwendet.

Der Cluster in diesem Testszenario besteht aus 4 Slots bzw. Rechnern (ng = 4), wobei NX
auf allen Slots und CX lediglich auf 3 von 4 Slots vorhanden ist. Die parallele Verwendung
von NX ist auf 2 Lizenzen beschrankt, CX besitzt keine Lizenzbeschrankung.

Lizenzen: NX=2; CX=00
NX: 4 von 4 Slots
CX:3 von 4 Slots

Testszenario 3

Abbildung A.7: Testszenario 3 zur Uberpriifung der Funktionsweise des Werkzeugs zur
Optimierung der Prozessprioritaten (ns = 4), nach [C6116]
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A.6.6 Laufzeitapproximation der Optimierung

Die Laufzeitvorhersage der Optimierung der Prozessprioritdten im Vorfeld der Optimie-
rung erfolgt auf Basis der Laufzeit der Allokationssimulation von HTCondor und der
prognostizierten Anzahl an Evaluationen der Optimierung. Dazu wird zunéchst die Lauf-
zeit der Allokationssimulation in Abhangigkeit von den Eingabeparametern n,, n, und
ne untersucht. Die Eingabeparameter werden geméfl den in Tabelle A.10 aufgelisteten
Werten miteinander kombiniert, wodurch sich 210 mogliche Wertekombinationen erge-
ben. Dieses Vorgehen entspricht somit einem vollfaktoriellen Versuchsplan, in dem alle
moglichen Parameterkombinationen tiberpriift werden (s. Abschnitt 2.7.1).

Tabelle A.10: Designvariablen und Werte der Laufzeitapproximation

Designvariable Werte

n, — Grofle der Parallelisierungsdoméne 2, 5, 10, 20, 50, 100, 150

ns — Anzahl der Slots zur parallelen Verarbeitung 2, 5, 10, 20, 50, 100

ne — Anzahl der Prozesselemente eines DAG 2,4,6,8,10

Die Wertebereiche der Eingabeparameter stellen reprasentative Bereiche dar, in denen
bei einer Optimierung in der Regel die Auswahl der Werte erfolgt. Die Eingangspara-
meter n, und ns sind bei niedrigen Werten feiner aufgelost, um in diesen Wertebereichen
mehr Informationen iiber das Laufzeitverhalten zu generieren. Die Variation von n, erfolgt
gleichverteilt. Die aus den aufgelisteten Werten abgeleiteten Kombinationen der Eingabe-
parameter fir die Laufzeituntersuchung der Allokationssimulation ist in Abbildung A.8
dargestellt.

10 98 e el e

ne
o

|
1]

80
100 10
Np 120 140 0

Abbildung A.8: Untersuchte Kombinationen der Eingabeparameter zur Laufzeituntersu-
chung der Allokationssimulation
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Abbildung A.9 zeigt die Laufzeit der Allokationssimulation t;,, in Abhdngigkeit von der
GroBe der Parallelisierungsdoméne n, und der Anzahl der Prozesselemente n, fiir definier-
te Werte der Slotanzahl n,. Die Knotenpunkte der dargestellten Flachen reprasentieren
jeweils die berechneten Stiitzstellen. Jede Stiitzstelle stellt den Mittelwert der Laufzeit aus
drei Durchlaufen der Allokationssimulation dar. Zur Ermittlung der Laufzeiten wurde eine

Dell T1600 Workstation (CPU: Intel Xeon E3-1290 3,60 GHz) verwendet.
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60 g9 4
100 o0 3
Mp 140 2

Abbildung A.9: Laufzeit der Allokationssimulation fiir definierte Werte der Slotanzahl

Die gleiche Abhéangigkeit der Laufzeit der Allokationssimulation tg;, von den Eingabe-
parametern ist in Abbildung A.10 zu sehen. Zur Erhohung der Ubersichtlichkeit werden
hierbei nur Werte der Slotanzahl n, < 20 dargestellt.

4 ns=20
ng=10
ng=5
ne=2

0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
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0,10
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0,00 &<
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Abbildung A.10: Laufzeit der Allokationssimulation fiir reduzierte Werte der Slotanzahl



A.6 Optimierung der Prozessprioritdten in DAG20PT A-21

Aus den Abbildungen ist zu erkennen, dass die Laufzeit mit den Eingabeparametern an-
steigt, was mit der Anzahl der Iterationen bei der Allokationssimulation zu erklaren ist (s.
Abbildung A.5). Da in dem Algorithmus zur Allokationssimulation iiber alle Elemente der
Eingabeparameter iteriert wird, sind bei einer grofleren Anzahl der Elemente auch mehr
Iterationen notwendig. Entspricht die Anzahl der Slots der Gréfle der Parallelisierungsdo-
méane (ns = n,), wird bei jeder Iteration tber einen Slot (duere Iterationsschleife) direkt
ein Prozesselement der Queue zugewiesen und es entfallen iiberfliissige Iterationen der
inneren Iterationsschleife, wodurch sich die Laufzeit stark verkiirzt.

Auch bei der in Abbildung A.11 dargestellten Abhédngigkeit der Laufzeit der Allokations-
simulation g, von der GroBe der Parallelisierungsdoméne n, und der Anzahl der Slots 7
fiir definierte Werte der Prozesselementanzahl n, ist das beschriebene Verhalten zu erken-
nen. Mit zunehmender Anzahl der Prozesselemente n, steigt die Laufzeit t;,, anndhernd
linear an.

timins

Abbildung A.11: Laufzeit der Allokationssimulation fiir definierte Werte der Prozess-
elementanzahl
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Die Abhéngigkeit der Laufzeit von der Anzahl der Slots ns, und der Anzahl der Prozess-
elemente n,. ist fiir definierte Gréflen der Parallelisierungsdoméne n, in Abbildung A.12
dargestellt.
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Abbildung A.12: Laufzeit der Allokationssimulation fiir definierte Groflen der Paralleli-
sierungsdomaéne

In den Darstellungen der Abhéngigkeit der Laufzeit der Allokationssimulation von den
Eingabeparametern ist zu erkennen, dass zwischen den Eingabeparametern Wechselwir-
kungen existieren, wodurch die Laufzeit der Simulation beeinflusst wird. Insbesondere
wenn die Anzahl der Slots und die Gréfle der Parallelisierungsdoméne den gleichen Wert
aufweisen (ns = n,), reduziert sich die Laufzeit der Simulation sehr stark. Da diese Zusam-
menhénge nur durch ein komplexes Metamodell (s. Abschnitt 2.7.2) abgebildet werden
konnen, was fiir die reine Vorhersage der Laufzeit der Optimierung der Prozessprioritédten
zu aufwendig ware, wird die Verwendung eines Metamodells nicht weiter verfolgt.

Die Simulation der Allokation von HT Condor wird sehr schnell durchgefiihrt. Die maxima-
le durch die Versuche ermittelte Laufzeit betragt 1,95s. Da diese Laufzeit vom Anwender
als tolerierbar eingeschéatzt wird und im Vorfeld der Optimierung eine Allokationssimula-
tion zur Analyse der aktuell verwendeten Prioritdtswerte notwendig ist, kann die Laufzeit
dieser Simulation zur Abschiatzung der gesamten Laufzeit der Optimierung mit der An-
zahl der prognostizierten Evaluationen multipliziert werden. Diese einfache Berechnung
der Laufzeit ist zuldssig, da die Optimierung der Prozessprioritiaten aufgrund der kurzen
Evaluationszeit rein sequentiell erfolgt. Neben der Laufzeit der Allokationssimulation ist
lediglich die Anzahl der Evaluationen mafigebend, welche im Folgenden ermittelt wird.

Zur Gewéhrleistung einer hohen Wahrscheinlichkeit, das globale Optimum zu finden, ist
das Abbruchkriterium des verwendeten NSGA-II Algorithmus indirekt und variabel zur
Problemkomplexitéit formuliert. Die Optimierung lauft solange, bis iiber 10 Generationen
keine Verbesserung des Fitnesswertes erreicht wurde. Hierbei wird die zuféllig erzeugte
Startpopulation nicht gezahlt, wodurch sich bei der Optimierung mindestens 12 Genera-
tionen ergeben. Weiterhin ist die Populationsgréfie mit dem fiinffachen der Anzahl der
Prozesselemente (n; = 5 - n.) ebenfalls variabel zur Problemkomplexitat definiert (s. Ab-
schnitt 5.4.2).
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Die daraus resultierenden bei einer Optimierung mindestens benotigten Evaluationen sind
in Abhéngigkeit von der Anzahl der Prozesselemente n. in Abbildung A.13 dargestellt.
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0 2 4 6 8 10 12

Anzahl der Prozesselemente n,

Abbildung A.13: Mindestens benotigte Evaluationen bei der Optimierung der Prozess-
prioritaten

Die mindestens benétigten Evaluationen stellen somit stets das zwolffache der Popula-
tionsgroBe dar, welche sich aus der fiinffachen Anzahl der Prozesselemente berechnet
(12 -5 - n.). Aufgrund des Zufallsanteils des verwendeten NSGA-II Algorithmus ist ei-
ne prézise Vorhersage der benodtigten Evaluationen jedoch nicht moglich. Die in diesem
Abschnitt beschriebenen Untersuchungen zur Bestimmung der Laufzeiten erfordern in der
Regel lediglich die mindestens benotigten Evaluationen.

Die Vorhersage der zur Optimierung der Prozessprioritdten bendtigten Laufzeit erfolgt
auf Basis einer im Vorfeld der Optimierung durchgefithrten Simulation der Allokation von
HTCondor, welche das Evaluationsmodell der Optimierung darstellt. Die Laufzeit der Al-
lokationssimulation wird anschliefend mit der voraussichtlichen Anzahl an Evaluationen
multipliziert. Da die Laufzeit der Simulation von der Taktrate der CPU des verwendeten
Rechners abhangt, wird diese somit bei der Laufzeitvorhersage direkt berticksichtigt.
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A.7 Fallstudien

A.7.1 Laufzeitverteilung der Prozesselemente in Fallstudie 3

Der Evaluationsprozess in der Fallstudie 3 besteht aus drei Prozesselementen: der Modell-
generierung und Preprocessing, einem Lastfall fiir die lineare Statik und einem Lastfall
fiir die Berechnung der Eigenfrequenzen. Die Modellgenerierung und das Preprocessing
(A) erfolgt im CAx-System NX 10. Dabei wird das parametrische CAD-Modell nach dem
Einlesen der Designvariablenwerte aktualisiert, die Masse des Modells extrahiert, eine
step-Datei zur Archivierung exportiert und die Eingabedateien fir die Berechnung der
Lastfélle generiert. Anschliefend werden die beiden Lastfille mittels des FE-Solvers NX
Nastran analysiert (B, C) und der Zielfunktionswert berechnet (Z). Der DAG des Eva-
luationsprozesses mit den jeweiligen gemittelten Laufzeiten der Prozesselemente ist in
Abbildung A.14 dargestellt. Die mittlere Gesamtlaufzeit des dargestellten Evaluations-
prozesses betragt ¢ = 00:14:15.

/ \ \Modellgenerierung und Preprocessing

f tA =00:01:35
Lastfall 1 (Lineare Statik) / \ Lastfall 2 (Eigenfrequenzen)

ts = 00:02:51' te = 00:09:49
o \ &‘/ \'} / -

Abbildung A.14: DAG des Evaluationsprozesses der Fallstudie 3

Da die Laufzeiten der Prozesselemente A,B und C einer Streuung unterliegen, werden die
Laufzeiten tiber den Mittelwert aus 230 zuféllig generierten Varianten berechnet. Die Lauf-
zeiten der Prozesselemente dienen zur Berechnung der bei der Parallelisierung erreichten
Speedup S, und Effizienz E,.

Die Laufzeitverteilung des Prozesselementes A ist in Abbildung A.15 dargestellt. Der
Mittelwert betragt 1 min 35s bei einer Standardabweichung von 56 s.
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Abbildung A.15: Laufzeitverteilung des Prozesselementes A
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Neben der unterschiedlichen Modellgréie, welche zu einer Streuung der Vernetzungszeit
fithrt, ist der Export der step-Datei verantwortlich fiir die sehr starke Streuung der Lauf-
zeit des Prozesselementes A. Die Laufzeiten streuen weniger stark, wenn keine step-Datei
exportiert wird.

Die Laufzeiten der Prozesselemente B und C unterliegen ebenfalls einer Streuung, welche
jedoch anndhernd normalverteilt ist. Die Laufzeitverteilung der Prozesselemente ist in den
Abbildungen A.16 und A.17 dargestellt. Der Mittelwert der Laufzeit von Prozesselement
B betragt 2min 51s bei einer Standardabweichung von 8s, die mittlere Laufzeit von
Prozesselement C betriagt 9min 49 s mit einer Standardabweichung von 32s.
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Abbildung A.16: Laufzeitverteilung des Prozesselementes B
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Abbildung A.17: Laufzeitverteilung des Prozesselementes C

Verantwortlich fiir die Streuung dieser Laufzeiten ist in erster Linie die unterschiedliche
ModellgroBe. Da bei der Vernetzung eines grofivolumigen Modells mehr finite Elemente
entstehen als bei einem kleinvolumigen Modell, miissen beim Solving mehr Gleichungen
gelost werden, wodurch sich eine ldngere Laufzeit ergibt.
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A.7.2 Optimierungsergebnisse von Fallstudie 3

Bei der multidisziplindren Optimierung des Hebelmechanismus in Fallstudie 3 werden die
folgenden Zustandsvariablen als Zielkriterien beriicksichtigt:

— Minimierung der Masse m
— Minimierung der maximalen Verschiebung

— Begrenzung der maximalen Spannung nach v. Mises auf o,,,, < 300 MPa

Die im Prozesselement C berechneten Eigenfrequenzen (s. Abbildung A.14) werden bei der
Optimierung nicht direkt als Zielkriterien verwendet. Die ersten beiden Eigenfrequenzen
aller Individuen werden jedoch als Zustandsvariablen archiviert und dienen der Ergebni-
sanalyse und der Erhohung der Systemversténdnisses des Hebelmechanismus.

Bei der Formulierung der Zielfunktion werden die Attraktivitédtskriterien Masse m und
maximale Verschiebung u,,., als gewichtete Zielkriterien summiert. Das KO-Kriterium
der maximalen Spannung wird iiber eine externe Straffunktion implementiert. Die Ziel-
funktion wird durch die folgende Gleichung repréasentiert:

m u
T Wy

mmam uma:c

f() = wn

+po (@) mit wy, =25 Wy =15 Mppaz = 2 Upae = 10 (A1)

Da die Zielkriterien m und u,,,, unterschiedliche Dimensionen besitzen, werden diese zu-
nichst auf ihre jeweiligen maximalen Werte m, e, und e, normiert. Uber die Gewich-
tungsfaktoren w,, und w, wird die Gewichtung des jeweiligen Zielkriteriums gesteuert.
Durch die in Gleichung (A.1) gewéhlten Werte, wird bei der Optimierung die Minimie-
rung der Masse stiarker verfolgt als die Minimierung der maximalen Verschiebung.

Die maximale Spannung nach v. Mises 0,,,, wird iiber die Straffunktion p,(x) bertick-
sichtigt, welche durch die folgende Gleichung abgebildet wird:

0 Omaz < 300 MPa
Po( )={ (A.2)

0,01 - (Cpas — 300)2 Timaz > 300 MPa

Da der Strafterm p, erst einen Wert grofier 0 annimmt, wenn der Grenzwert iiberschritten
ist (Omae > 300 MPa), wird diese Form der Straffunktion auch als externe Straffunktion
bezeichnet (s. Abschnitt 2.8.1.3). Der Wert des Strafterms richtet sich danach, wie stark
der Grenzwert iiberschritten wird. Die quadrierte Differenz bildet den Strafterm, welcher
mit dem Skalierungsfaktor von 0,01 multipliziert wird. Dadurch werden geringe Uber-
schreitungen des Grenzwertes nur wenig bestraft und die Individuen konnen im Verlauf
der Optimierung ebenfalls zu guten Losungen fithren.



A.7 Fallstudien A-27

Das Ergebnis der Optimierung ist eine dreidimensionale Pareto-Front der bei der Optimie-
rung evaluierten Individuen. Diese ist in Abbildung A.18 dargestellt. Zur Gewahrleistung
der Ubersichtlichkeit wird eine zweidimensionale Darstellung der Attraktivititskriterien

m und U, gewéahlt. Das KO-Kriterium o,,,, wird tiber die Farbskala abgebildet.
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Abbildung A.18: Gegeniiberstellung der Zielkriterien der Individuen des zweiten Optimie-
rungslaufs

Anhand der Ergebnisse ist zu erkennen, dass die Individuen mit einer geringeren Masse zu
einer groBeren maximalen Verschiebung und einer gréferen maximalen Spannung fiihren.
Gegeniiber dem Ausgangsmodell kann durch die Optimierung eine deutliche Reduzierung
der Masse und der maximalen Verschiebung verzeichnet werden. Die Restriktion der ma-
ximalen Spannung wird dabei von den meisten Individuen eingehalten.

Die aus der Menge der Pareto-optimalen Losungen gewéhlte Variante des Hebelmechanis-
mus ist in Abbildung A.19 dargestellt. Dabei sind die optimierten Komponenten beschrif-
tet. Diese Variante weist die folgenden Werte der Zustandsvariablen auf: m = 1,557 kg,
Umaz = 0,98 mm, 0,,,, = 231 MPa.

Klemmbhebel

Flachzugstange

Abbildung A.19: Aus der Menge Pareto-optimaler Losungen gewéhlte Variante des Hebel-
mechanismus
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Bei der Optimierung wird ein GA mit einer Populationsgréfie von n; = 80 und einer
Steady-State-Reproduktion verwendet (s. Abschnitt 2.6.2.1). Dabei werden pro Genera-
tion 50 Individuen erzeugt, welche die Individuen der Population ersetzen, sofern diese
schlechter bewertet wurden. Dadurch wird bei der Optimierung sichergestellt, dass die
Individuen der Population mindestens nicht schlechter, in der Regel jedoch stets besser
werden, was bei der hier vorliegenden Minimierung zu einer kontinuierlichen Reduzierung
des Zielfunktionswertes f(a) fithrt. Dies ist gut zu erkennen, wenn die Individuen einer
Generation nach ihrem Rang r; angeordnet werden, wie in Abbildung A.20 dargestellt
ist.

2,65
2,60
2,55
2,50
2,45
2,40
2,35
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Zielfunktionswert f(x)

Rang r

Generation 40 0

Abbildung A.20: Verlauf des Zielfunktionswertes und Rang der 50 besten Individuen einer
Generation des zweiten Optimierungslaufs

Da die Zielkriterien bei einer multikriteriellen Optimierung in der Regel gegenlaufig sind
bzw. sich auch widersprechen konnen, werden zur Auswahl einer geeigneten Variante aus-
sagekraftige und schnell erfassbare Darstellungen der relevanten Informationen benotigt.
Die in Abbildung A.18 dargestellte Gegentiberstellung der Zielkriterien dient der Aus-
wahl der Varianten anhand der Zielkriterien, gibt jedoch keine Information iiber die De-
signvariablen der optimalen Varianten. Dazu muss zunachst eine Variante ausgewahlt,
die Designvariablenwerte identifiziert und diese in den Designvariablenraum zuriickge-
fithrt werden (s. Abschnitt 2.4). Dies ist sehr aufwendig und keine intuitive Methode, die
Zusammenhénge zwischen Designvariablen und Zustandsvariablen zu visualisieren.

Zum Aufbau bzw. zur Erhohung des Systemverstdndnisses am Anschluss an die Optimie-
rung ist es sinnvoll die Zusammenhénge zwischen Design- und Zustandsvariablen leicht
verstandlich und intuitiv zu visualisieren. Abi Akle et al. [AMY15] favorisieren hierzu
die Darstellung mittels paralleler Koordinaten. In diesen Diagrammen wird jede Variable
durch eine vertikale Achse reprasentiert und die Werte der Varianten durch verbundene
Punkte dargestellt. Vor allem bei vielen Designvariablen (hier: n = 33) ist diese Darstel-
lungsform uniibersichtlich, da die Diagramme zu breit werden. Fiir die Darstellung der
relevanten Zusammenhénge wird in dieser Fallstudie die Abbildung tiber Polardiagramme
gewahlt. Diese werden auch als Radar Charts oder Netzdiagramme bezeichnet.
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Im Gegensatz zu den Polardiagrammen in [AMY15], werden hier in den Polardiagrammen
ausschlieBlich die Werte der Designvariablen dargestellt und fiir jede Zustandsvariable ein
separates Polardiagramm erstellt. Weiterhin werden nicht alle evaluierten Varianten abge-
bildet, sondern die Darstellung auf die jeweils besten Varianten beschrankt. Die Anzahl der
Varianten kann hierbei vom Anwender festgelegt werden. Die Darstellung des Wertes der
Zustandsvariable erfolgt tiber eine Farbskala. Die Polardiagramme kénnen im Anschluss
an eine Optimierung direkt aus DAG20PT erzeugt werden. Dazu muss die Zustandsva-
riable, die Anzahl der darzustellenden Varianten und die Sortierreihenfolge ausgewahlt
werden.

Die Abbildungen A.21 — A.24 zeigen die Polardiagramme der jeweils besten 100 Varian-
ten des Hebelmechanismus bezogen auf den Zielfunktionswert sowie die Zustandsvariablen
Masse, max. Verschiebung und max. Spannung nach v. Mises. Jede Achse des Polardia-
gramms reprasentiert eine Designvariable. Die Bezeichnungen der Designvariablen stehen
auflen an den Achsen. Zusatzlich ist der Wertebereich in Klammern erfasst. Der Wertebe-
reich der jeweiligen Designvariable ist auf den dargestellten Bereich der Achse normiert.
Die untere Grenze des Wertebereiches wird auf der Hélfte der Achse angetragen, die obere
Grenze auflen.

Die Bezeichnung der Designvariablen erfolgt nach der Kurzform der Komponenten des
Hebelmechanismus und der Art der Designvariablen. Dabei werden folgende Kiirzel ver-
wendet:

— ft: Formattriger

— kh: Klemmhebel

fzs: Flachzugstange

— s: Wandstérke oder Abstand

— t: Tiefe einer Tasche

— n: Normierter Wert

— x: Breite der kreuzférmigen Rippenstruktur

— y: Abstand zwischen der kreuzférmigen Rippenstrukturen

Bei der Analyse des in Abbildung A.21 dargestellten Zusammenhangs zwischen den De-
signvariablen und den 100 besten Varianten bezogen auf den Zielfunktionswert ist zu
erkennen, dass vor allem kleine Wandstérken (kh_sl — kh_s12) und grofie Taschentiefen
des Klemmbhebels (kh_t1 — kh_t6) zu niedrigen Zielfunktionswerten fithren.

Die Ahnlichkeit der Graphen in den Polardiagrammen von Zielfunktionswert und Masse
(Abbildungen A.21 und A.22) zeigt den grofen Einfluss der Masse in der Zielfunktion
aufgrund des Gewichtungsfaktors von w,, = 2. Die Zusammenhénge zwischen den Desi-
gnvariablen und der max. Verschiebung sowie der max. Spannung sind deutlich komplexer,
wie in den Abbildungen A.23 und A.24 zu sehen ist.
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Zielfunktionswert f(x)
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Abbildung A.21: Polardiagramm der Designvariablen der 100 besten Varianten bezogen
auf den Zielfunktionswert
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Abbildung A.22: Polardiagramm der Designvariablen der 100 besten Varianten bezogen
auf die Zustandsvariable Masse
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Max. Verschiebung up,g in mm
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Abbildung A.23: Polardiagramm der Designvariablen der 100 besten Varianten bezogen
auf die Zustandsvariable max. Verschiebung
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Abbildung A.24: Polardiagramm der Designvariablen der 100 besten Varianten bezogen
auf die Zustandsvariable max. Spannung
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A.8 Verwendeter Quellcode

A.8.1 Konfigurationsdatei des verwaltenden Rechners des
Clusters

Der folgende Quellcode zeigt die zur prototypischen Umsetzung verwendete Konfigurati-
onsdatei (condor_config) des verwaltenden Rechners (Central Manager) des HTCondor-
Clusters nach [Dzil5]. Auf die Standardeinstellungen von HTConndor in der Préambel
wird aufgrund der Ubersichtlichkeit verzichtet.

# HTCondor Mindestangaben

CONDOR_HOST = $(FULL_HOSTNAME)

COLLECTOR_NAME = cafe_pool

UID_DOMAIN = mb.uni-magdeburg.de

CONDOR_ADMIN =

SMTP_SERVER =

ALLOW_READ = *

ALLOW_WRITE = $(CONDOR_HOST), $(IP_ADDRESS), *.mb.uni-magdeburg.de

ALLOW_ADMINISTRATOR = $(IP_ADDRESS)

JAVA = C:\PROGRA~2\Java\JRE18~2.0_6\bin\java.exe

START = FALSE

WANT_VACATE = FALSE

WANT_SUSPEND = TRUE

DAEMON_LIST = MASTER SCHEDD COLLECTOR NEGOTIATOR KBDD ROOSTER

# Update-Intervalle
SCHEDD_INTERVAL = 30
NEGOTIATOR_UPDATE_INTERVAL = 30
MASTER_UPDATE_INTERVAL = 15
COLLECTOR_UPDATE_INTERVAL = 30
ROOSTER_INTERVAL = 120
UPDATE_INTERVAL = 30

# Concurrency Limits (Lizenzen)
NX10_LIMIT = 100

# Logs fuer den Energiesparplan (Hibernate)

OFFLINE_LOG = $(SPOOL)\0fflineLog

VALID SPOOL_FILES = $(VALID SPOOL_FILES), $(OFFLINE_LOG)
OFFLINE_EXPIRE_ADS_AFTER = 28800

# Automatisches Wake On LAN (WOL) :
ROOSTER_UNHIBERNATE = 0ffline && Unhibernate
#ROOSTER_MAX_UNHIBERNATE = 10

ROOSTER_WAKEUP_CMD = "$(BIN)\condor_power.exe -d -i"

# Logs fuer den View Server (Statistiken)
POOL_HISTORY_DIR = C:\condor\ViewHist
KEEP_POOL_HISTORY = True
POOL_HISTORY_MAX_STORAGE = 100000000

# Globale RANK-Reihenfolge festlegen:
NEGOTIATOR_PRE_JOB_RANK = (MY.RANK)
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A.8.2 Konfigurationsdatei des ausfiihrenden Rechners des
Clusters

Der folgende Quellcode zeigt die zur prototypischen Umsetzung verwendete Konfigura-
tionsdatei (condor_config) des ausfiihrenden Rechners (Ezecute) des HTCondor-Clusters
nach [Dzil5]. Auf die Standardeinstellungen von HTConndor in der Praambel wird auf-
grund der Ubersichtlichkeit verzichtet.

# HTCondor Mindestangaben

CONDOR_HOST = PSG56

UID_DOMAIN = mb.uni-magdeburg.de

CONDOR_ADMIN =

SMTP_SERVER =

ALLOW_READ = =*

ALLOW_WRITE = $(CONDOR_HOST), $(IP_ADDRESS), *.mb.uni-magdeburg.de
ALLOW_ADMINISTRATOR = $(IP_ADDRESS)

JAVA = C:\PROGRA~2\Java\JRE18~1.0_6\bin\java.exe

DAEMON_LIST = MASTER SCHEDD STARTD KBDD

# Update-Intervalle
MASTER_UPDATE_INTERVAL = 15
UPDATE_INTERVAL = 15
HIBERNATE_CHECK_INTERVAL = 300

# Vorhandene Software:
Calculix = False
NX10 True
Python34

True

# Gruppierung von Ressourcen

MachineOwner = "Dell-T1600"

STARTD_ATTRS = $(STARTD_ATTRS), MachineOwner, Calculix, NX10, Python34, ActTime
RANK = TARGET.Group =7= MY.MachineOwner

# Zeiten
# Ruhezeit der Maus und Tastatur, danach START Job
StartIdleTime = 5 * $(MINUTE)

# Ruhezeit der Maus und Tastatur, danach CONTINUE Job
ContinueldleTime = 5 * $(MINUTE)

# Zeit, die Job rechnen darf, bevor er in SUSPEND geht
BeforeSuspendTime = 5 * $(MINUTE)

# Zeit, die Job max. im SUSPEND-Modus sein darf
MaxSuspendTime = 10 * $(MINUTE)

# Ruhezeit des Rechners, bevor er in den HIBERNATE-Modus geht
TimeToHibernate = 60 * $(MINUTE)

# Starten von Jobs
START = ( $(CPUIdle) && (KeyboardIdle > $(StartIdleTime)) )

# Allg. Einstellungen
WANT_SUSPEND = True
WANT_VACATE = False
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# Pausieren von Jobs
SUSPEND = ( $(KeyboardBusy) && ($(StateTimer) > $(BeforeSuspendTime)) )

# Fortsetzen von Jobs
CONTINUE = ( $(CPUIdle) && ($(ActivityTimer) > 10) \
&& (KeyboardIdle > $(ContinueIdleTime)) )

# Entfernen von Jobs

PREEMPT = ( ((Activity == "Suspended") && \
($(ActivityTimer) > $(MaxSuspendTime))) \
|| (SUSPEND && (WANT_SUSPEND == False)) )

# Energiesparplan

ShouldHibernate = ( (KeyboardIdle > $(StartIdleTime)) \
&& $(CPUIdle) && (State == "Unclaimed" && Activity == "Idle") \
&& ($(StateTimer) > $(TimeToHibernate)) )

HibernateState = "S4"

HIBERNATE = ifThenElse($(ShouldHibernate), $(HibernateState), "NONE")

# Ein Slot pro Rechner
SLOT_TYPE_1 = cpus=100%
NUM_SLOTS_TYPE_1 =1




A.8 Verwendeter Quellcode A-35

A.8.3 Jobdefinitionsdatei

Der folgende Quellcode zeigt beispielhaft eine vollsténdige Jobdefinitionsdatei fiir die Ver-
wendung von HTCondor. Optionale Informationen sind auskommentiert.

B R e e

#

# HTCondor submit description file, Generated by DAG20PT
#

P e R O

universe = vanilla

executable
transfer_input_files

evaluation_1_update_preprocessing.bat

Scripts, Kurbelarm_links_siml.sim, Kurbelarm_links_feml.fem,
Kurbelarm_links.prt, parameter.txt

#transfer_output_files =

log evaluation_1_update_preprocessing.log
output = evaluation_1_update_preprocessing.out
error evaluation_1_update_preprocessing.err

should_transfer_files = yes
when_to_transfer_output = on_exit

#initialdir C:\path

#load_profile = true
#on_exit_remove = (ExitBySignal == False) && (ExitCode == 0)

# Preference on Group Office
+Group = "Dell-T1600"
#+Group = "Dell-T5810"

# Concurrency Limits
concurrency_limits = NX10, Python34

# Requirements
#requirements = Arch=="X86_64" && OpSys=="WINDOWS"
requirements = (NX10 =7= True) && (Python34 =7= True)

# Rank
rank = memory

# Requests
#request_memory = 2048
#request_cpus =2
#request_disk = 50000

# Priority
priority =1

queue
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A.8.4 DAGMan-Eingabedatei

Der Quellcode stellt beispielhaft eine DAGMan-Eingabedatei fiir die Verwendung von
HTCondor dar. Optionale Informationen sind auskommentiert.

e

#

# HTCondor submit DAGMan file, Generated by DAG20PT
#

HH AR R R H AR B H AR RS

JOB A evaluation_1_update_preprocessing.job
JOB B evaluation_2_solving_eigenwerte. job
JOB C evaluation_2_solving_linear_static.job

PARENT A CHILD B C
PRIORITY A 1
PRIORITY B 3
PRIORITY C 2

#SCRIPT POST D C:\script.bat $DAG_STATUS
#RETRY D 3

A.8.5 Post-Skript zur Fehlerbehandlung von Lizenzfehlern

Dieser Quellcode zeigt ein mogliches Post-Skript zur Fehlerbehandlung von Lizenzfehlern
mit Hilfe der DAGMan-Wiederholungsanweisung nach [Dzil5].

Q@echo off

set suc=0

set err=1

find /i "The license server could be down" *.log
if Yerrorlevel’==1 (

exit /b Ysuch

) else (

sleep 300

exit /b Y%err),

)
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