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hnik.tu-ilmenau.deZusammenfassungDieser Artikel bes
hreibt die Grundlagen und die Anwendung von Optimierungsverfahrenbasierend auf dem Prinzip der biologis
hen Evolution. Na
h einer kurzen Einleitung werdenim zweiten Abs
hnitt grundlegende Prinzipien dargelegt, die zum weiteren Verst�andnis not-wendig sind. Anhand des Beispiels der Plazierung von Standardzellen wird das Prinzip imdritten Abs
hnitt verans
hauli
ht. Dar�uberhinaus werden grundlegende Eigens
haften disku-tiert, die alle evolution�aren Algorithmen auszei
hnen. Abs
hlie�end wird ein kurzer Ausbli
kauf weitere Entwi
klungen und m�ogli
he Anwendungen auf diesem Gebiet gegeben.1 EinleitungProblemstellungen aus den Gebieten der Entwurfsautomatisierung und Veri�kation elektroni-s
her S
haltungen fallen zunehmend in Komplexit�atberei
he, bei denen konventionelle L�osung-verfahren versagen. Ohne Frage m�ussen neue Wege bes
hritten und neue Algorithmen entwi
keltwerden. Ein Optimierungsverfahren oder genauer eine Klasse von Verfahren neueren Datums istsimulierte Evolution.Charles Darwin erkannte die Bedeutung der Evolution in der modernen Biologie als erster.Na
h [Dar59℄ beruht Evolution auf einigen wenigen, relativ einfa
hen Prinzipien wie Auswahlvon Lebewesen (Selektion), Fortp
anzung (Rekombination) und Tod. Individuenmit genetis
henVorz�ugen sind besser an ihre Umwelt angepa�t (Adaption), haben aus diesem Grund bessere�Uberlebens- und Fortp
anzung
han
en und sind in der Lage diese Vorz�uge an Na
hkommen zuvererben. Dieser Proze� l�auft seit der Entstehung des Lebens auf der Erde ab.Aus ingenieurwissens
haftli
her Si
ht ist die Evolution ni
hts anderes als ein Optimierungs-verfahren. Sie war trotz ihrer Einfa
hheit (oder gerade deshalb) in der Lage �uber Jahrmillionenhinweg unsere heutige Umwelt zu s
ha�en. Augens
heinli
h ist die Evolution als Optimierung-proze� ziemli
h leistungsf�ahig. Es stellt si
h daher die Frage, ob es m�ogli
h ist, die Erkenntnisseder Evolutionsbiologie auf ingenieurte
hnis
he Problemstellungen zu �ubertragen und f�ur praxis-relevante Optimierungsaufgaben nutzbar zu ma
hen.2 Prinzip evolution�arer AlgorithmenUm das Prinzip der Evolution ingenieurte
hnis
h nutzen zu k�onnen, ist es notwendig einigeAnalogien zwis
hen Biologie und te
hnis
her Optimierung zu su
hen. Tabelle 1 zeigt einigewi
htige Analogien.Ein Individuum in diesem S
hema stellt eine potentielle L�osung zu einem Optimierungspro-blem dar. Aus diesem Grund mu� es Informationen �uber diese L�osung beinhalten, die sogenanntegenetis
he Repr�asentation (�ahnli
h dem Chromosomensatz von Lebewesen, der den `Bauplan'f�ur Na
hkommen enth�alt). Traditionell kommen an dieser Stelle bin�are Vektoren ([Hol75℄ und[Gol89℄) oder reelle Zahlen ([Re
73℄) zum Einsatz. Diese Ans�atze werden f�ur eine Anzahl vonProblemstellungen au
h heute no
h verwendet, sind allerdings re
ht un
exibel zu handhaben.



Individuum potentielle L�osung eines OptimierungsproblemsPopulation momentan betra
hteter Auss
hnitt aus dem Optimierungssu
hraumChromosomensatz genetis
he Repr�asentation eines IndividuumsFitne� G�ute einer potentiellen L�osungRekombination geri
htete Su
he im Su
hraum, Vererbung von Eigens
haften der ElternMutation ungeri
htete Su
he im Su
hraumTabelle 1: Analogien zwis
hen Evolution und OptimierungsprozessenEine Anzahl von Individuen zusammengenommen wird als Population bezei
hnet und stellt einenAuss
hnitt aus der Gesamtheit der m�ogli
hen L�osungen dar. Mit anderen Worten: eine Popula-tion ist St�u
k des Su
hraumes, den ein Optimierungsproze� zu dur
hlaufen hat. Um Individuenqualitativ einstufen zu k�onnen mu� eine G�utebewertung statt�nden. Zur Festlegung der G�ute(au
h Zielfunktionswert) wird eine problemspezi�s
he Zielfunktion herangezogen. In der Praxiswird zum Teil no
h einmal zwis
hen der G�ute und der Fitne� eines Individuums unters
hiedenund eine sogenannte Fitne�skalierung vorgenommen. Darauf soll an dieser Stelle ni
ht weitereingegangen werden, n�ahere Information zu dieser Thematik �nden si
h in [Poh00℄. Vers
hiede-ne Ans�atze f�ur die Skalierung werden in der Fa
hliteratur diskutiert, so u.a. in [Bak87℄, [Gol89℄oder [MSV93℄. Im na
hfolgenden Abs
hnitten dieses Artikels wird aus
hlie�li
h der Begri� derG�ute verwendet.Mit Hilfe dieser Analogien l�a�t si
h der Zyklus der Evolution in ein S
hema f�ur Algorithmen�uberf�uhren, wel
hes in Abbildung 1 dargestellt ist.
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Abbildung 1: S
hema eines evolution�aren AlgorithmusEine Population mu� zun�a
hst mit einer Anzahl von Individuen initialisiert werden. DieseIndividuen werden in der Regel zuf�allig generiert, allerdings ist es an dieser Stelle au
h m�ogli
hproblemspezi�s
hes Wissen ein
ie�en zu lassen. Na
hfolgend �ndet die G�utebewertung der In-dividuen mit Hilfe der Zielfunktion statt. Der eigentli
he Optimierungszyklus beginnt mit derSelektion von Individuen. Daf�ur existieren vers
hiedenartige Ans�atze, so z.B. in [Bak87℄ und[GD91℄. Einerseits ist es m�ogli
h die G�ute der Individuen als Bewertungskriterium heranzuzie-hen, andererseits aber au
h deren Rang innerhalb der Population. Aus den selektierten Indivi-duen werden mit Hilfe eines geeigneten Rekombinationsoperators Na
hkommen erzeugt. Analogdes biologis
hen Hintergrunds werden dabei Eigens
haften der Eltern an Na
hkommen weiterge-geben. Im Kontext einer Optimierung entspri
ht dieser S
hritt einer geri
hteten Su
he im Su
h-raum, bei der aus zwei (oder mehreren) guten L�osungen eine bessere erzeugt wird bzw. werdensoll. Ans
hlie�end werden die neu erzeugten Individuen mit einer gewissen Wahrs
heinli
hkeitver�andert (mutiert). Auf diesem Weg wird eine Aufweitung des Auss
hnitts aus dem Su
hraumerrei
ht und vorzeitige Konvergenz des Algorithmus in einem lokalen Extremwert vermieden.Die Mutation stellt eine ungeri
htete Su
he dar. Die Wahrs
heinli
hkeit f�ur eine Mutation der



erzeugten Individuen darf dabei ni
ht zu ho
h sein1, um Zwis
henergebnisse, die dur
h den ge-ri
hteten Su
hs
hritt erzielt wurden, ni
ht zu zerst�oren. Als letzter S
hritt werden alle oder einTeil der neuen Individuen in die bestehende Population �ubernommen, wobei ein Teil der Indi-viduen aus der letzten Generation gel�os
ht wird. Au
h daf�ur existieren vers
hiedene Ans�atze([Poh00℄). Der gesamte Zyklus wird so lange dur
hlaufen bis eine vorher festgelegte Abbru
h-bedingung erf�ullt ist. Beispiele f�ur sol
he Kriterien sind zum Beispiel das Unters
hreiten einesvorher festgelegten Zielfunktionswertes, das Errei
hen einer bestimmten Standardabwei
hung al-ler Zielfunktionswerte in der aktuellen Generation oder einfa
h das Errei
hen einer vorgegebenenZahl von Generationen2.3 Anwendung bei Plazierung von StandardzellenUm das im vorangegangenen Abs
hnitt erl�auterte Prinzip zu verans
hauli
hen, wird in diesemAbs
hnitt auf die Anwendung von evolution�aren Algorithmen am Beispiel der Plazierung vonStandardzellen eingegangen. Um das Prinzip zu demonstrieren und die Ans
hauli
hkeit zu be-waren werden einige Vereinfa
hungen vorgenommen.Allgemein m�ussen drei grundlegende Voraussetzungen erf�ullt sein, um eine gegebene Pro-blemstellung auf das bespro
hene S
hema abbilden zu k�onnen:Æ geeignete Repr�asentation einer potentiellen Probleml�osungÆ geeignete G�utebewertungÆ geeignete(r) Rekombinationsoperator(en)Ein weiterer Gesi
htspunkt ist ein geeigneter Mutationsoperator, der si
h allerdings meist re
hteinfa
h aus der Art des verwendeten Rekombinationsoperators herleiten l�a�t.Die Problemde�nition beim Pla
ement von Standardzellen lautet wie folgt: Es existiert eineAnzahl von Modulen mit festgelegten Ein- und Ausg�angen und einer festgelegten Verdrahtungs-struktur. Ziel des Pla
ements ist es, eine Anordnung der Zellen zu �nden, bei der die Gr�o�e desLayouts sowie die Gesamtl�ange der Verdrahtungsstruktur m�ogli
hst minimal wird. Die Eingangs-gr�o�en sind i.d.R. eine Liste mit Bes
hreibungen der einzelnen Module aus denen deren Gr�o�eund die Lage der Terminals entnehmbar ist, sowie eine Netzliste, die die Verbindungen zwis
henden Modulen bes
hreibt. Ausgangsgr�o�e ist entspre
hend eine Liste der X- und Y-Koordinatender Zellen, u.U. au
h deren Orientierung im Layout.F�ur unser Beispiel lassen si
h folgende Randbedingungen anf�uhren, die zwingend eingehaltenwerden m�ussen:Æ Zellen d�urfen si
h ni
ht �uberlappenÆ Zellen m�ussen innerhalb der Chipgrenzen liegenÆ Zellen m�ussen in Reihen und Spalten angeordnet werdenZus�atzli
h k�onnten no
h andere Bedingungen formuliert werden, wie z.B. da� das Netz mit demkritis
hen Pfad m�ogli
hst kurz sein mu�, da� Crosstalk minimiert werden soll oder da� m�ogli
hethermis
he Randbedingungen eingehalten werden m�ussen. Diese Punkte sollen hier allerdingsunber�u
ksi
htigt bleiben.F�ur unser Beispiel nehmen wir an, da� zehn Zellen unters
hiedli
her Gr�o�e plaziert werdensollen. Alle Zellen werden mit Bu
hstaben von A bis J markiert. Wenn man vereinfa
hendannimmt, da� im Layout eine Fl�a
he mit einer vorgegebenen maximalen Breite zur Verf�ugungsteht, l�a�t si
h die Repr�asentation einer potentiellen L�osung als Vektor s
hreiben (siehe dazuBild 2).1In der Regel werden hier Werte zwis
hen 0.01 und 0.05 verwendet.2In der Praxis werden meist mehrere Abbru
hkriterien verwendet und dur
h ODER miteinander verkn�upft,z.B. das Unters
hreiten eines vorgegebenen Wertes und das Errei
hen einer maximalen Laufzeit des Algorithmus.
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Abbildung 2: genetis
he Repr�asentationDer n�a
hste S
hritt ist die Festlegung der G�utefunktion. Der Einfa
hheit halber soll dabei nurdie Summe der L�angen aller Netze betra
htet werden, da die �uberde
kte Chip
�a
he si
h nahezuvon selbst aus der Anordnung der Zellen in Reihen und Spalten ergibt. Bei Routing na
h demManhattan-S
hema l�a�t si
h f�ur die Bere
hnung der Gesamtnetzl�ange eine Approximation na
hder Umfangsmethode (Semiperimeter Method) verwenden. Dabei wird die L�ange eines Netzesals der halbe Wert des Umfangs des Re
hte
ks, das alle anges
hlossenen Terminals umfa�t,angenommen. Die G�ute G einer potentiellen L�osung l�a�t si
h daher wie folgt de�nieren:G = nXNetz i=1 li (1)mit li = L�ange des Netzes iDie fehlende dritte Voraussetzung ist ein geeigneter Rekombinationsoperator. Grundlage f�ureinen sol
hen Operator ist, da� er in der Lage sein mu�, aus zwei g�ultigen Eltern wiederumein oder mehrere g�ultige Na
hkommen zu erzeugen. F�ur unser Beispiel mit Vektoren existierenbereits mehrere vers
hiedene Verfahren, wie z.B. Edge Re
ombination ([WSF89℄), Order Crosso-ver ([SMM+91℄), Position Crossover ([Sys91℄) oder Edge Assembly Crossover ([NK97℄). PositionCrossover3 soll na
hfolgend erl�autert werden. Der Operator besteht aus drei S
hritten, die inAbbildung 3 dargestellt sind:1. Auswahl einer Anzahl von zuf�alligen Positionen in ersten Elternteil2. Kopieren der Elemente von diesen Positionen in Na
hkomme unter Beibehaltung der Po-sitionen3. Kopieren der verbleibenden Elemente aus dem zweiten Elternteil in Na
hkomme unterBeibehaltung ihrer Reihenfolge im Vektor
A CB GDE J F IH

Schritt 1 : Wahl zufälliger Positionen, z.B. 1, 2, 5, 6, 7, 10

A B GDE I

AC B GD EJF IH

Elternteil 1 Elternteil 2
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NachkommeSchritt 2 Schritt 3Abbildung 3: Prinzip des Position CrossoverDur
h Position Crossover wird die relative Ordnung des Vektors gewahrt, so da� im Layouteine Anzahl von Zellen ihre Position beh�alt. Analog lassen si
h an dieser Stelle nat�urli
h au
handere Rekombinationsoperatoren f�ur Vektoren verwenden.3In der Literatur wird h�au�g au
h das K�urzel PX verwendet.



Prinzipiell l�a�t si
h mit den bespro
henen Voraussetzungen bereits ein evolution�arer Algo-rithmus aufbauen, der Vollst�andigkeit halber sei an dieser Stelle allerdings no
h ein einfa
herMutationsoperator erw�ahnt, der si
h in dieses S
hema einbauen l�a�t. So ist es beispielsweisem�ogli
h zwei oder mehrere zuf�allig gew�ahlte Elemente im Vektor zyklis
h zu vertaus
hen. Au
heine komplette Umkehrung der Reihenfolge der Elemente ist denkbar. Der Vektor wird dabeiver�andert, beh�alt aber in jedem Fall seine G�ultigkeit.Das hier bes
hriebene, re
ht einfa
he Verfahren wird si
h in dieser Form in der Praxis nurbedingt einsetzen lassen, da aus Gr�unden der Ans
hauli
hkeit einige Vereinfa
hungen getro�enwurden. Das dargelegte S
hema l�a�t si
h allerdings auf einfa
he Weise erweitern. Falls beispiels-weise zus�atzli
he Randbedingungen eingehalten werden sollen, mu� ledigli
h die G�utefunktionerweitert werden. Au
h eine andere genetis
he Repr�asentation ist denkbar (z.B. dur
h Vektorenmit den Koordinaten der Zellen). F�ur eine ausf�uhrli
here Bes
hreibung sei an dieser Stelle auf[MR99℄ verwiesen, wo si
h au�erdem eine Variante zur Plazierung von Makrozellen �nden l�a�t.4 Eigens
haften evolution�arer AlgorithmenEvolution�are Algorithmen geh�oren ebenso wie Simulated Annealing, das h�au�g im EDA-Berei
heingesetzt wird, der Kategorie sto
hastis
her Su
hprozesse an. Trotzdem existieren einige grund-legende Unters
hiede. Zun�a
hst arbeiten evolution�are Algorithmen immer mit mehreren poten-tiellen L�osungen glei
hzeitig. Die Su
he wird parallel von vielen Punkten im Su
hraum ausdur
hgef�uhrt, wobei der Su
hraum besser als bei konventionellen Verfahren abgede
kt wird.Daraus resultiert au
h die Tatsa
he, da� na
h Abbru
h bzw. Konvergenz des Algorithmus inder Regel mehrere vers
hiedene L�osungen zur Verf�ugung stehen, aus denen ein Anwender na
hunters
hiedli
hen Gesi
htspunkten die f�ur ihn passende heraussu
hen kann. Das kann si
h ins-besondere f�ur Problemstellungen als n�utzli
h erweisen, von denen bekannt ist, da� ni
ht nureine einzige L�osung existiert, sondern mehrere, wie es ja z.B. bei Pla
ement/Floorplanning oderRouting der Fall ist. Weiterhin ist in diesem Zusammenhang anzuf�uhren, da� evolution�are Al-gorithmen dur
h die Kombination von geri
hteter und ungeri
hteter Su
he von si
h aus in derLage sind, lokale Optima zu umgehen.Der Me
hanismus evolution�arer Algorithmen l�a�t si
h f�ur viele unters
hiedli
he Problemklas-sen anwenden. Diese k�onnen sowohl kontinuierli
her (z.B. Extremwertsu
he bei mathematis
henFunktionen) als au
h diskontinuierli
her Art sein (z.B. S
heduling). Da die Zielfunktion frei w�ahl-bar ist, funktioniert der dargelegte Me
hanismus in beiden Funktionsr�aumen glei
herma�en gut.Bei praxisrelevanten Optimierungsproblemen, die auf das Evolutionss
hema abgebildet wur-den, hat si
h erwiesen, da� 90{95% der Re
henzeit des gesamten Algorithmus f�ur Bere
hnungder Zielfunktion, d.h. auf die G�utebewertung der Individuen aufgewendet werden. Da diese Be-re
hnungen voneinander vollkommen unabh�angig sind, l�a�t si
h ein sol
her Algorithmus sehrgut parallelisieren und auf vers
hiedene Re
hner in einem lokalen Netzwerk verteilen.An dieser Stelle sollen allerdings au
h einige Na
hteile evolution�arer Algorithmen ni
ht ver-s
hwiegen werden. Zun�a
hst sollten diese Algorithmen ni
ht bei Problemen eingesetzt werden,bei denen ein spezieller L�osungsweg bekannt ist. Da in einem speziellen L�osungsverfahren in derRegel eine Menge an problemspezi�s
hem Wissen ste
kt, mu� ein sto
hastis
hes Su
hverfahrenvon Natur aus s
hle
htere Ergebnisse produzieren bzw. eine h�ohere Laufzeit aufweisen. Zwarl�a�t si
h au
h in vers
hiedene Operatoren eines evolution�aren Algorithmus Expertenwissen ein-bauen (z.B. in Initialisierung oder Rekombination) und damit die Startbedingungen verbessernoder sogar die Su
he steuern. Allerdings sind sol
he Steuerprozesse aufgrund der hohen Dyna-mik innerhalb des Algorithmus sehr s
hwierig in ihrer Anwendung. Weiterhin ist es aufgrunddes sto
hastis
hen Charakters mit hoher Wahrs
heinli
hkeit unm�ogli
h, eine bestimmte L�osungzweimal zu erzeugen (daher die Ausri
htung auf Probleme bei denen eine gute L�osung gesu
htist und ni
ht die beste).Wie bereits angespro
hen, mu� die Zielfunktion sehr h�au�g bere
hnet werden. Daher ver-bietet si
h der Einsatz bei Problemstellungen, bei denen die Bere
hnung der Zielfunktion sehraufwendig ist. Allerdings ist Grenze daf�ur dur
h die Erh�ohung der Kapazit�at zuk�unftiger Re
h-



nergenerationen 
ie�end. Au
h l�a�t si
h dem dur
h massive Parallelisierung entgegenwirken.5 Zusammenfassung und Ausbli
kEvolution�are Algorithmen sind in der Regel re
ht einfa
h und 
exibel anzuwenden und habensi
h als ziemli
h robust erwiesen. Im Verglei
h zu den Vorg�angen in der Natur sind sol
heAlgorithmen allerdings no
h stark vereinfa
ht. Es wird daher Gegenstand zuk�unftiger Arbeitensein, ob eine genauere Simulation der Evolution (z.B. Zusammenhang Genotyp und Ph�anotypoder Reaktion von Individuen auf we
hselnde Umweltbedingungen) zu wesentli
h besseren oders
hnelleren Algorithmen f�uhrt. Vielverspre
hend sind au
h Ans�atze, die mit mehreren Populationarbeiten, die si
h parallel auf unters
hiedli
he Weise weiterentwi
keln und dar�uberhinaus in derLage sind Individuen untereinander auszutaus
hen.Forts
hritte auf dem Gebiet der evolution�aren Algorithmen werden si
h mit gro�er Si
herheitau
h im Berei
h EDA nieders
hlagen. S
hon heute werden sol
he Algorithmen ni
ht nur bei derPlazierung von Standard- und Makrozellen oder beim Te
hnology Mapping von programmierba-ren Bausteinen angewendet, sondern au
h bei der Generation von Testpattern f�ur die Simulationvon digitalen S
haltkreisen oder sogar bei der Su
he na
h dem kritis
hen Pfad in S
haltungen.In Zukunft werden si
h weitere Anwendungsfelder er�o�nen und bestehende Verfahren weiterverbessert werden, um qualitativ bessere L�osungen zu erm�ogli
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