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Zusammenfassung

Dieser Artikel gibt eineruberblick tiber die Anwendung mehrkriterieller evolutgmar Algorithmen (Multi-
objective Evolutionary Algorithm, MOEA) bei der Partitimmung von Schaltungen. Die ersten beiden
Abschnitte enthalten eine kurze Einfuhrung in die Thedee MOEA sowie die Formulierung des Partitio-
nierungsproblems unter mehrkriteriellen Gesichtspumkteden Abschnitten 3 und 4 wird ein MOEA sowie
dessen Implementation und Anwendung auf das Partitiongsproblem konkret vorgestellt. Der Artikel
schlief3t mit einem Abschnitt iber den Einsatz des Algariik bei derzeit laufenden Forschungsarbeiten.

1 Grundlagen mehrkriterieller evoluti-

onarer Algorithmen

Evolutionare Algorithmen gehoren zur Kategorie stocha-
stischer Suchverfahren. Die algorithmischen Grundlagen
wurden bereits in den siebziger Jahren entwickelt ([11],
[12] und [6]), eine breitere Anwendung fanden sie aller-
dings erstin den letzten zehn Jahren. Wie Miettinen in [9]
verdeutlicht, werden evolutionare Algorithmen zur Opti-
mierung von Problemstellungen heute in vielen Gebieten
der Ingenieurwissenschaften angewendet. Grundlage die-
ser Algorithmen ist Darwin’s Evolutionstheorie. Es wird
mit einer Anzahl von potentiellen Problemldsungen (In-
dividuen) gearbeitet, die einen simulierten Evolutionszy
klus durchlaufen. In diesem Zyklus werden Operationen
angewendet, die eine Entspechung biologischer Mecha-
nismen darstellen. Im einzelnen sind das Selektion (Aus-
wahl von “guten” Losungen), Rekombination (Erzeugen
neuer Losungen) und Mutation (zufallige Veranderung
von Losungen). Durch das Zusammenwirken dieser ge-
netischen Operationen und dem Darwin’'schen Prinzip
“der Starkere uberlebt” wird wahrend dem Durchlaufen
einer Anzahl von Generationen eine Optimierung der An-
fangslosungen erzielt. Fur eine detailliertere Eimtiitg

in die Theorie evolutionarer Algorithmen sei auf [10] ver-
wiesen.

Der Vorgang der Optimierung bedeutet haufig Mini-
mierung (bzw. alf\quivalent Maximierung) unter einem
bestimmten Gesichtspunkt. Aus der Menge aller potenti-
ellen Losungen wird diejenige gesucht, die besser als alle
anderen ist. Der Begriff “besser” [al3t sich allerdings nur
verwenden, wenn ein einzelner Parameter optimiert wird
(einkriterielle Optimierung). Bei realen Problemstelun

gen mussen aber haufig mehrere Kriterien betrachtet wer-
den, die sich unter Umstanden widersprechen (z.B. die
Qualitat und die Herstellungskosten eines Produkts). Bei
einer mehrkriteriellen Optimierung gilt es daher einen
guten Kompromif3 zu finden.

Nachfolgend sollen einige Begriffe aus dem Be-
reich der mehrkriteriellen Optimierung erlautert werden
die zum weiteren Verstandnis dieses Artikels notwendig
sind. Alle nachfolgenden Erlauterungen beziehen sich
auf das schematische Beispiel aus Abbildung 1. In die-
sem Beispiel sind Losungen fur ein Problem gesucht
bei dem beide Optimimierungskriterien minimiert wer-
den sollen. Im Suchraum existieren Losungen, bei denen
es nicht moglich ist, ein Kriterium weiter zu verbessern,
ohne das andere zu verschlechtern. Diese Losungen lie-
gen auf einer Grenze im Suchraum, die nicht Uiberschrit-
ten werden kann, der sogenanntearetofrontoder Pa-
retogrenze Das Ziel der Optimierungsprozesses besteht
darin, Losungen zu finden, die moglichst nah an dieser
Paretofront liegen.

Um unterschiedliche Losungen aus dem Suchraum
bewerten zu kénnen, missen dieses miteinander vergli-
chen werden. Im abgebildeten Beispiel ist Losdngn
beiden Kriterien besser als Losurdg Man spricht in
diesem Fall auch von einer Dominanz véh uber B
(C = B) oder auch davon, daB von C' dominiert wird.

Im Falle der Losungei@ und D bzw. F' und H ist le-
diglich ein Kriterium besser, das andere jedoch gleich.
In diesem Falle wird von schwacher Dominanz gespro-
chen C > D undF > H). Beim Vergleich der Losun-
genA undG fallt auf, daf? bei beiden Losungen ein Kri-
terium jeweils besser ist. Beide Losungen sind zuein-
ander indifferent 4§ ~ ). Der momentan dominier-
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Abbildung 1: Paretofront mit dominierten und nichtdo-
mierten Losungen

te Ausschnitt aus dem Suchraum wird von den (nicht-
dominierten) Losunged, C, F', undG aufgespannt und
ist in der Abbildung grau gekennzeichnet.

Als Resultat einer mehrkriteriellen Optimierung laft
sich keine einzelne Ldsung finden, schlicht aus dem
Grund weil es keine einzelne Losung gibt. Das Ergeb-
nis ist ein Vektor verschiedener Losungen, die jede fur
sich ein sogenanntes Pareto-Optimum darstellt. Aus die-
sem Vektor wird durch einen sogenannizecision Ma-
ker! (u.U. mit Beriicksichtigung verschiedener Nebenbe-
dingungen) eine Losung als Endldésung ausgewahlt.

Auch evolutionare Algorithmen arbeiten mit einer
Anzahl moglicher Losungen gleichzeitig, was sie fur den
Einsatz bei mehrkriterieller Optimierung anbietet. Trotz
dem werden sie erst seit kurzem auch auf derartige Pro-
blemstellungen angewendet. Fiir elfieersicht iiber den
aktuellen Stand der Entwicklung von Algorithmen auf
diesem Gebiet sei auf [4] verwiesen.

Wo liegt die Motivation fur den Einsatz mehrkriteri-

sich bei einer Paretofront mit einer bestimmten Form
nicht alle Pareto-Optima finden 1af3t [2].

2 Problemformulierung

Das Problem der Partitionierung von Schaltungen findet
sich im VLSI-Designprozel recht haufig wieder. Als Ein-
satzgebiete sind in erster Linie Layoutentwurf, FPGA-
Mapping und auch Schaltungssimulation zu nennen [8].
Ziel einer Partitionierung ist es, eine Schaltung in mehre-
re kleinere Teile zu zerlegen. Die Anzahl der Verbindun-
gen zwischen diesen Teilen sollte moglichst gering sein.

Mathematisch laf3t sich das Partitionierungsproblem
als die Zerlegung eines Graphen darstellen, wobei die
Komponenten der Schaltung als Knoten angesehen wer-
den. In der Literatur finden sich unterschiedliche Model-
le fur die Beschreibung einer Schaltung als Graph. Da-
bei ist die Darstellung des Graphen in einer Adjazenz-
matrix ungeeignet [13], so dal? je nach erforderlicher Ab-
straktionsebene Modelle basierend auf bipartiten, tripar
titen oder Hyper-Graphen [8] zur Anwendung kommen.
Fur die vorliegende Arbeit wurden bipartite Graphen aus-
gewahlt.

Ein bipartiter GraphG = (V, E) enthalt eine Men-
ge KnotenV und eine Menge Kanted. Jeder Kno-
tenv; € V lafdt sich einer von zwei Untermengéd
(priméare Knoten) odeV; (sekundare Knoten) zuordnen.
Ein beliebiger GraplG ist genau dann bipartit, wenn
er ausschlieBlich Kanten zwischen Knoten der beiden
MengenV,, und V; besitzt. Elektronische Schaltungen
lassen sich mit bipartiten Graphen darstellen, indem al-
le Schaltungselemente primaren Knoten und alle Netze
sekundaren Knoten zugeordnet werden (siehe dazu den
oberen Teil von Abbildung 4).

Bei der Partitionierung eines Graphen werden
die Knoten der MengeV, einzelnen Untermengen
Vp1 ... Vo, zugeordnet. Die Anzahl der Verbindungen
zwischen Knoten der Untermengen soll dabei moglichst
minimal werden. Diese Anzahl wird als Schnittgro3e
oder haufig auch alNetCutbezeichnet. Da ein bipartiter
Graph verwendet wird, existieren keine direkten Kanten
zwischen den Knoten der Untermengen; jede beliebige

eller Optimierungsverfahren ? Reale Problemstellungen, Verbindung lauft iber einen Knoten der Mengjg Der

bei denen mehr als ein Optimierungskriterium betrachtet
werden muf3, sind keine Ausnahme sondern eher ein Re-
gelfall. Traditionelle Verfahren fihren eine mehrkried+

le Aufgabe meist auf eine einkriterielle zuriick. Weit ver-

NetCut ist also gleich der Anzahl der sekundaren Knoten,
die Kanten zu primaren Knoten in mehr als einer Unter-
mengeV,, besitzen.

Fur das Partitionierungsproblem existieren mehrere

breitet und (scheinbar) einfach anzuwenden ist z.B. das verschiedene Optimierungskriterien. Da diese in einem

Verfahren der gewichteten Summen, bei dem alle Krite-
rien mit einem Wichtungsfaktor versehen und summiert
werden. Genauer betrachtet erweist es sich als schwie-
rig die Wichtungsfaktoren festzulegen, da die einzelnen

Summanden in der Regel verschiedene Wertebereiche ha-

ben und die Wichtungen der einzelnen Kriteriumen sich
bei Probleminstanzen unterschiedlicher Grofl3e gegenein-

ander verschieben. Darliberhinaus laf3t sich zeigen, daf}

1Es ist eine durchaus Ubliche Praxis, den Anwender als Decis
Maker einzusetzen.

Losungsalgorithmus eine tragende Rolle spielen, sollen
die wichtigsten nachfolgend erlautert werden.

Das primare Kriterium, der NetCu{G), wurde be-
reits angesprochen. Das Kriterium laf3t sich wie folgt de-
finieren:

c(G) = |vsi € Vs| : Fe{vsi, vpi} A e{vsi Vpm }
= minimal
mit

Upl € Vpn,Upm € Vpo und Vi, # Ve (1)



Der Ausdrucke{v,;, v, } bezeichnet dabei eine Kante
zwischen dem sekundaren Knotej und dem primaren
Knotenw,;, der der Knotenmende,,, zugeordnet ist.
Neben der Minimierung deldetCutswird in der Re-
gel ein Balance-Kriterium eingefuhrt. Dies ist notwen-
dig, da ein stochastischer Suchalgorithmus eine Losung
finden wirde, bei der eine Partition einen Grof3teil der
Schaltungselemente enthalt, wahrend alle anderen Parti
tionen (nahezu) leer sind. Dies ware eine gute Losung,
wenn nur deMetCutminimiert werden soll, ist in der
praktischen Anwendung aber nutzlos. Ein Mal3 fur die
Balanceh(G) eines partitionierten Graphe&hmit k& Par-
titionen laRt sich wie folgt angeben:

>
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)
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Der Wert|V,| ist dabei die Anzahl der primaren Kno-
ten im Graphen|V,;| ist die Anzahl der Knoten in einer
Partition,n,,; die optimale Grof3e einer Partition. Es ist
leicht zu sehen, dal3 ein perfekt ausbalancierter Graph,
bei dem alle Partitionen die gleiche Anzahl von Knoten
besitzen, eine Balance variG) = 0 haben muR, ab-
weichende Graphen jedoch Werte gro@éiir b(G) auf-
weisen. Der Werbt(G) fur eine beliebige Partitionierung
mul also minimiert werden.

Ein weiteres Kriterium kann die Signalverzogerung
zwischen Elementen in verschiedenen Partitionen sein.
Diese Signalverzogerunigsoll wahrend der Optimierung
minimiert werden:

d(Vpi, Vpj) mit (i #j) = minimal  (3)

Bei der Partitionierung von Schaltungen finden sich
allerdings nicht nur Optimierungskriterien, sondern auch
Nebenbedingungen die zwingend eingehalten werden
mussen. Diese sind von der konkreten Problemstellung
abhangig und werden im Abschnitt 5 naher behandelt.

3 Der Strength Pareto Evolutionary Algo-
rithm

Der Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
wurde 1999 von Zitzler in [15] vorgeschlagen. Er gehort
zur Familie der sogenannten elitaren evolutionaren Algo
rithmen und zeichnet sich durch gute Performance aus
[4], weshalb er unter mehreren verschiedenen Algorith-
men fur diese Arbeiten ausgewahlt wurde. Der Algorith-
mus soll im folgenden naher erlautert werden.

SPEA arbeitet mit zwei Populationen, einer norma-
len P und einem sogenanntefirchiv A. Im Archiv
werden nicht-dominierte Losungen gespeichert, die mit
fortschreitendem Algorithmus gefunden werden. In je-
der Generation werden die aktuellen Lésungen mit de-
nen im Archiv verglichen und die nicht-dominierten in
das Archiv ibernommen. Die Losungen im Archiv neh-
men ebenfalls an den genetischen Operationen teil, in der

Hoffnung den Suchprozel3 in Bereiche mit guten Losun-
gen zu lenken. Ein Schema des Algorithmus ist in Abbil-
dung 2 dargestellt.
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Abbildung 2: schematische Darstellung von SPEA

Der Algorithmus beginnt mitV, zufallig erzeugten
Individuen und einem (zunachst leeren) Archiv der maxi-
malen GroReV,. Fir diese Individuen werden danach
die Zielfunktionswerte berechnet. Anhand dieser ist es
moglich die nicht-dominierten Losungen auszusortieren
und in das Archiv zu kopieren, das sich im Verlauf des
Algorithmus mit nicht-dominierten Losungen fullt. Indi
viduen, die sich bereits im Archiv befinden, nun aber von
neuen Losungen aus der aktuellen Population dominiert
werden, werden aus dem Archiv geldscht. Damit bleiben
im Archiv die nicht-dominierten Losungen beider Popu-
lationen zurlick. Mit fortschreitendem Algorithmus be-
steht die Gefahr deberfiillung des Archivs mit nicht-
dominierten Losungen. SPEA begegnet dieser Gefahr mit
der Limitierung der Archivgrol3e und einem Clustering-
Algorithmus, der die Anzahl der Losungen, die die Pa-
retofront kennzeichnen, reduziert. Dieser soll an dieser
Stelle nicht erlautert werden, fur weitere Informatiane
sei auf [15] verwiesen.

Der nachste Schritt des Algorithmus ist die Fitnel3-
zuweisund aller Individuen. Diese unterteilt sich in zwei
Phasen: zunachst Fitne3zuweisung der Individuen im Ar-
chiv und danach Fitnel3zuweisung der Individuen in der
aktuellen Population. Der FitneRBwert der Individuen wird
StrengthS genannt. Jeder Losungm Archiv wird der
Wert S; zugewiesen:

1

S

(4)

Der Wertn; steht fur die Anzahl der Ldosungen in der
aktuellen Population, die von Losundgominiert werden.
N ist die Gesamtanzahl der Losungen in der aktuellen
Population. Mit der Addition mitl wird sichergestellt,
daf in jedem Falb; < 1 gilt.

In ahnlicher Weise wird jedem Individuughin der
aktuellen Population ein FitneRBwdrtzugewiesen:

Fj=1+ Z S;

i€ ANI>j

(5)

2In der Regel wird eine bessere FitneR durch einen hbhereleZa
wert dargestellt. Diese Definition wird in SPEA umgekehitt; @edri-
gerer Zahlenwert stellt also eine bessere Fitnef3 dar.



Die Fitnel3 F; berechnet sich aus der Summe aller
Strength-Werte der Individuen im Archiv, die die Losung

j dominieren. Die Addition mit eins stellt sicher, daf? fur
alle FitneRBwerte”; > 1 gilt. Aus beiden genannten Un-
gleichungen laft sich leicht ersehen, dal3 Individuen in
der momentanen Population niemals eine bessere Fitnel3
haben konnen als die Losungen im Archiv.

Nach der Fitne3zuweisung werden die Losungen aus
der aktuellen Population und aus dem Archiv vermischt
und mit genetischen Operatoren weiter verarbeitet. Zu-
sammen mit diesen Operatoren bildet der beschriebene
Mechanismus den gesamten Evolutionszyklus. Die Ope-
ratoren, die fUr die weitere Verarbeitung eingesetzt wer-
den, sind problemspezifisch und werden im nachsten Ab-
schnitt beschrieben.

4 Genetische Repasentation und Erzeu-
gung neuer Losungen

Und einen vollstandigen Evolutionszyklus zu bilden,
wurden die in Bild 3 dargestellten Operatoren eingesetzt.
Bevor diese allerdings naher erlautert werden konnen,
mufR zunachst die Art der genetischen Reprasenfation
diskutiert werden.

-

genetische Operatoren |
|
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Abbildung 3: verwendete genetische Operatoren

Wie bereits angesprochen, wird bei der Partitionie-
rung von Schaltungen jedem Schaltungselement (also je-
dem primaren Knoten im Graphen) eine Partitionsnum-
mer zugeordnet. Es bietet sich daher ein Vektor mit Par-
titionsnummern als genetische Reprasentation an. Abbil-
dung 4 zeigt das Prinzip anhand eines einfachen CMOS-
Inverters. In diesem Beispiel wird das ElemédmR der
Partition 1 und das ElemerfiN der Partition 2 zuge-
ordnet. Die Lange des Vektors ist gleich der Anzahl der
Schaltungselemente (zwei beim Inverter), falls 1/0- und
Versorgungspins nicht als Schaltungselemente gerechnet
werden.

Nach der Festlegung der genetischen Reprasentation
kdnnen geeignete Rekombinations- und Mutationsope-
ratoren ausgewahlt werden. Da jedes Individuum einen
Vektor aus Zahlen als 'Erbgut’ tragt, miissen auch die
verwendeten Operatoren vektorbasiert sein. Da der Zah-
lenvektor (zunachst) ohne Einschrankungen jede beliebi
ge Form annehmen kann, bietet sich als Rekombinations-
operator einfaches Multipointcrossover (MPX) an. Die-
ses ist in Abbildung 5 dargestellt.

Beim MPX wird eine (alternativ auch mehrere)
zufallige Position im Zahlenvektor ausgewahlt. Elemen-
te aus Elternteid werden zunachst in den Nachkommen

3die genetische Reprasentation ist die Datenstruktur eudlie ge-
netischen Operatoren aufsetzen
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Abbildung 4: genetische Reprasentation
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Abbildung 5: Multipointcrossover

A’ und Elemente aus Elterntel? in NachkommenB’
tbernommen. Wenn die vorher gewabhlte Position erreicht
ist wird das Schema vertauscht, d.h. Elemente aus El-
ternteil B werden nachd’ ilbernommen und umgekehrt.
Bei mehreren anfanglich gewahlten Positionen wird die-
ser Vorgang alternierend wiederholt.

Als Mutationsoperatoren kommen mehrere verschie-
dene zur Anwendung. Zwei davon sind stellvertretend in
den Abbildungen 6 und 7 dargestellt. Ersterer ist die so-
genannteSwap Mutation Dabei werden zwei Elemen-
te im Vektor zufallig ausgewahlt und vertauscht. Dieser
Vorgang laRdt sich auch mehrmals wiederholen, abhangig
davon welcher Grad der Durchmischung erreicht werden
soll.

& &
ol2z[1]of2]2]2[1]1]
vor Mutation

[0]2]2[1]2[2]2]of1]1]

nach Mutation

Abbildung 6: Swap Mutation

Ein zweiter Mutationsoperator ist dighift Mutati-
on. Dabei wird eine Anzahl von Elementen zufallig aus-
gewahlt und aus dem Elementvektor entfernt (in der Dar-



stellung mit Pfeilen markiert). Alle Elemente, die zwi- Der Algorithmus wurde zunachst auf sein Verhalten
schen dem ersten entfernten Element und dem Ende desbei k-facher Partitionierung (d.h. Zerlegung von Graphen
Vektors liegen, werden nach vorn verschobshiff). In in £ Partitionen) untersucht. Als Benchmark lagen Gra-
einem weiteren Schritt werden die vorher entfernten Ele- phen aus [3] zugrunde, um Ergebnisse mit bereits publi-
mente an den Vektor in der gleichen Reihenfolge an- zierten Resultaten vergleichen zu kénnen. Als Optimie-

gehangt. rungskriterien kamen wie bereits beschrieben die GroRRe
des NetCuts und die Balance zum Einsatz. Es zeigte sich,
¢ 4 daf der Algorithmus in seiner momentanen Form z.T. in
\ 0 \ 2 \ 2 ‘ 1 \ 0 \ 2 \ 2 \ 2 \ 1 \ 1 \ der Lage ist, mit anderen gangigen Algorithmen zu kon-
vor Mutation kurrieren, allerdings auf Kosten von hoherer Rechenzeit.
+ & Die Parameter der verwendeten genetische Operato-
ol2]2]of2]2[1]1]1]2] ren wurden wie folgt gesetzt:
nach Mutation e Anzahl der Individuen : 120
Abbildung 7: Shift Mutation e GroRe des Archivs : 30
Es ist leicht zu sehen, dal3 beide Mutationsoperato- e Mutationswahrscheinlichkeit : 0*1

ren unterschiedlich starke Wirkung auf den Elementvek-
tor habenSwap Mutatiorverandert nur einige einzelne

Elemente. Es wird jeweils ein Knotenpaar im Graphen Die GréRe des zu partitionierenden Graphen beein-
ausgewahlt und die Partitionszuordnungen der Knoten gt in wesentlichem MaRe die Laufzeit eines (belie-
vertauscht. Die Partitionen werden also lediglich wenig bigen) Losungsalgorithmus. Das feste Abbruchkriterium

e Anzahl der Generationen : 100

verandert. Im Gegensatz dazu verandgift Mutation von 100 Generationen, das fiir die ersten Versuche ver-
die Partitionszuordnung der meisten Knoten des Graphen \yendet wurde. ist fir den realen Einsatz des Algorith-
(jle nach Startposition fur die Shift-Operation). Ledigli 1,5 nahezu nutzlos. Mit diesem Abbruchkriterium 1aRt
die Zq.ordnung der Knoten links der Startposition bleibt  jcpy gas z.T. gute (geringer NetCut bei hoher Laufzeit)
unverandert. bzw. sehr schlechte (hoher NetCut bei groBen Graphen)

Zusatzlich zu den beschriebenen Mutationsoperato- yjrhajten des Algorithmus erklaren. Fur die praktische

ren, bei denen die GrofRen der Partitionen konstant blei- Anwendung muR also noch ein geeignetes Abbruchkrite-
ben, existieren noch andere Operatoren, die die Grof3e der ; ,m gefunden werden.

Partitionen verandern, indem Knoten aus einer beliebigen Zur softwaretechnischen Umsetzung des Algorith-
Partition in eine (oder mehrere) andere Ubergehen. Allen ,us muR angemerkt werden, daR die Implementation
ist allerdings ihr Zweck gemein: sie haben die Aufgabe it Hilfe eines am Fachgebiet ESS entwickelten Frame-
die Suchg im Suchraum in verschiedene Richtungen und \;5rks [5] zum Fast-Prototyping von evolutionaren Al-
unterschiedlich stark auszudehnen. gorithmen in Java erfolgt ist. Der Code der bisherigen
_ Als Selektionsoperator (siehe Abbildung 3) kommt  jmsetzung ist in keinster Weise optimiert. Dazu kommt
die sogenannte Turnierselektion zur Anwendung. Da- iy performanceverlust durch die Verwendung der Java-
bei werden aus beiden Population zwei Individuen technologie, sowie Overhead durch Verwendung des ge-
zufallig ausgewahlt. Mit diesen wird ein Turnier durch-  perischen Toolkits. Bei einer optimierten Umsetzung des

gefuhrt, das das Individuum mit dem besseren Fitne3- a\gorithmus in C sind daher wesentlich kiirzere Laufzei-
wert gewinnt. Dieser Vorgang wird so oft wiederholt bis a1, 7u erwarten.

genugend Individuen fur den darauf folgenden Rekombi- Bei einer Partitionierung einer Schaltung inTeile
nationsoperator selektiert wurden. werden in der Regel Heuristiken zur Bipartitionierung re-
kursiv angewendet [14]. Bei realen Partitionierungsauf-
5 Anwendung des Algorithmus in laufen- gaben ist die Zahk allerdings in der Regel unbekannt
den Arbeiten und wird von einer oder mehreren Nebenbedingungen

(Constraints) bestimmt. Bei der Abbildung von Schaltun-
Laufende Arbeiten am Fachgebiet ESS befassen sich mit gen auf programmierbare Bausteine darf beispielsweise
der Abbildung von analogen Schaltungen auf program- die GroRe einer Partition (also die Anzahl der Elemen-
mierbare analoge Bausteine (siehe dazu [7]). Der be- te, eventuell jeweils multipliziert mit einem Wichtungs-
schriebene Algorithmus soll in eine Software zur auto- faktor) eine gewisse Maximalgrof3e nicht Uberschreiten.
matischen Partitionierung, Plazierung und Routing von Die genannte Aufgabenstellung aus dem Analogbereich
Schaltkreisen integriert werden und wird derzeit anhand verscharft diese Bedingungen sogar: es durfen jeweils
von verschiedenen Benchmarks evaluiert. Die Anwen- nur eine maximale Anzahl von Elementen (Widerstande,
dung des Algorithmus ist fur den Entwurf analoger Schal- 4Die Mutationswahrscheinlichkeit ist die Wahrscheinlielik mit
tungen vorgesehen, die beschriebene Methodik 1ai3t sich der ein Mutationsoperator ein Individuum verandert. Biesrf nicht

allerdings prinzipiell auch fiir digitale Schaltungen-ver  zu hoch gewanhit werden, da andernfalls das Verhalten dgaritimus
wenden einer zufalligen Suche ahneln wirde.




Kondensatoren, Transistoren) in einer Partition vorhan-
den sein, da ansonsten eine ungiltige Partition entsteht,
die keiner Zelle auf dem programmierbaren Baustein bei
der Plazierung zugewiesen werden kann.

Dem Problem des Behandlung von Nebenbedingun-
gen kann durch verschiedene Techniken begegnet wer-
den. Eine Variante ist, in den Algorithmus einen Ope-
rator zur 'Reparatur’ von Individuen einzufiihren. Da-
mit wiirde sichergestellt, dal3 alle Losungen zu jedem
Zeitpunkt glltig sind. Allerdings kann diese Reparatur
sehr aufwendig werden, je komplexer die jeweiligen Ne-

benchmarks.html
2002, 189,

URL time: January 20th,

[4] Kalyanmoy Deb. Multi-Objective Optimization
using Evolutionary Algorithmslohn Wiley & Sons,

Chichester, 2001.

[5] ealLib - A Java Evolutionary Computation Toolkit.
http://www.inf-technik.tu-ilmenau.
de/“rummler/eng/ealib.html
August 28th, 2001, 1#4.

. URL time:

benbedingungen aussehen. Eine andere Variante ist das [6] John Henry HollandAdaption in Natural and Arti-

Zulassen ungultiger Losungen. Diese Losungen kdonnten
nach Abbruch des Algorithmus herausgefiltert werden.
Jedoch kann an dieser Stelle nicht sichergestellt werden,
daf Uiberhaupt eine giiltige Losung gefunden wird.

Aus Sicht des Autors erscheint es gunstig, einen neu-
en Rekombinationsoperator zu entwickeln, der automa-
tisch die vorhandenen Schaltungselemente auf mehrere
Partitionen verteilt, so dal immer gultige Individuen-ent
stehen. Dazu konnte die notwendige Anzahl von Parti-
tionen vor Beginn der Optimierung abgeschatzt und zur
Sicherheit vergrof3ert werden (z.B. +100%). Die Anzahl
der verwendeten Partitionen kdnnte in ein Optimierungs-
kriterium verwandelt werden und schrittweise verkleinert
werden. Dazu kdnnten neue Mutationsoperatoren zum
Einsatz kommen, die in [1] vorgeschlagen wurden und
momentan vom Autor und der Autorin von [1] weiterent-
wickelt werden.

6 Zusammenfassung

In diesem Artikel wurde das Problem der Partitionie-
rung von Schaltungen unter mehrkriteriellen Gesichts-
punkten betrachtet. Fur die Losung der Partitionierungs
aufgabe wurde der mehrkriterieller evolutionare Algo-
rithmus SPEA beschrieben. Der Algorithmus wird der-
zeit auf sein Verhalten bei verschiedenen Benchmarks un-
tersucht. Die Experimente sind noch nicht abgeschlossen,
zeigen aber vorlaufig vielversprechende Ergebnisse- Soll
te sich der Algorithmus im Laufe dieser Arbeiten als ro-
bust und zuverlassig erweisen, steht seiner Anwendung
bei anderen Problemstellungen, wie Plazierung und Rou-
ting, nichts im Weg.
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