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Kapitel 1

Einleitung

Es gibt heute keine Konferenz im Bereich Evoluaoer Algorithmen (EA) mehr,

auf der nicht mindestens ein Beitrag die Parallelisierung dieser Verfahren zum
Thema hat. Waren es in der 80er Jahren im wesentlichen neue wdaed”
gehaltene Konzepte von ParalletitSowie neue Naturanalogien Motivation der
gewdhlten Kommunikationsschemata, so stehen nun eher Anwendungen im \Vor-
dergrund, die aus rein pragmatischeru@tén auf bewafirte Parallelisierungs-
ansitze zuuckgreifen. Dabei zeichnet sich jedoch weder eine Kanonisierung der
Terminologie noch der Theorie, soweibérhaupt vorhanden, ab. Diaghft da-

zu, dallahnliche Ansgtze unter wvllig verschiedenen Namen mehrfach entdeckt
werden, oder dal3 konzeptionell unterschiedliche Varianten mit nahezu gleichlau-
tenden Bezeichnungen versehen werden.

Die uneinheitliche Terminologie kann nur zum Teil dadurch amtkiverden, dafd

sich Fachbegriffe bei einem relativ neuen Forschungsgebiet erst einmal etablieren
mussen. Einen wesentlichen Einflul3 hatniich auch die Tatsache, dal3 das Ge-
biet als solches nur schwer abzugrenzen ist, und, schlimmer noch, dal3 noch nicht
einmal Einigkeituiber den Kern dessen besteht, was mit dem Begriff Evolaten”™
Algorithmen bezeichnet wird.

Historisch gesehen gibt es zwei Extreme. Auf der einen Seite stand die Idee, ein-
fache Computermodelle zur Simulation derurdthen Evolution zu entwickeln.

Das vorrangige Ziel dabei war es, anhand einfacher Modelle mbar das
natirliche Vorbild zu lernen. Auf der anderen Seite gab es scham Arisitze,

aus den Prinzipien der Evolution Strategien zur Optimierung technischer Systeme
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abzuleiten. Vor allem dadurch, daf3 John Holland eigentlich ersteres beabsichtigte,
seine ldeen aber als Aatge zu Optimierverfahren interpretiert wurden, wurden
beinahe schon falatsig Begriffe aus der Populationbiologie und der Vererbungs-
lehre sowie der Numerik, Kodierungstheorie und dem Bereich mathematischer
Optimierung miteinander vermischt.

Bei den parallelen EA setzt sich diese Entwicklung foraulig werden Begriffe

aus der parallelen Datenverarbeitung und der Biologie im gleichen Kontext ver-
wendet. Als besonders schwierig stellt sich daher die Bewertung einer vorgenom-
menen Parallelisierung darufFdie zwei wesentlichen Eigenschaften einer paral-
lelen Variante eines EA,amilich die lokale Selektion und diauimliche Struktur

der Population, fehlen formale Gesté fir eine einheitliche, abstrakte Darstel-
lung.



Kapitel 2

Evolutionare Algorithmen

Die Nachahmung von Prinzipien der Natur hat viele Erfindungen der Menschheit
bewirkt oder beeinflu3t. \Ahrend friher nur offensichtlich utzliche Prinzipien

aus der Natur wie etwa der Vogelflug zum Vorbild téchnische Entwicklungen
genommen wurden, wird heute gezielt nach nachahmensweo@mbén in der
Tier- und Pflanzenwert gesucht. Zu dies8mnik genannten Forschungsgebiet
gelort auch die Idee, dal3 nicht nur die Ergebnisse der biologischen Evolution We-
ge zu technischendsungen aufzeigenokinen, sondern auch die Entwicklungs-
und Anpassungsprozesse, die zu diesesungen geffirt haben. Aus diesem Ge-
danken heraus entstanden bereits in den 60er Jahrenangagh/oneinander
mehrere Verfahren, die die Prinzipien deruréithen Evolution als Modellu¥
Adaptions- oder Optimierungsstrategien verwendeten. Heute fal3t man sie unter
dem OberbegrifEvolutiorare Algorithmerzusammen. Diese werden wiederum
neben den Kinstlichen Neuronalen Netzen und der Fuzzy Logic als Teilgebiet
der Computational Intelligencéetrachtet. Die folgenden Alie geben einen
kurzenUberblick tber wesentliche Aspekte Evolutiargt Algorithmen. Bi ein
umfassendes Studium dieses Themengebiets sei der Leser ddauaidisook of
Evolutionary ComputatiofBack, Fogel und Michalewicz 1997) verwiesen.

2.1 Problemstellung

Die wesentlichen Anwendungsgebiete Evoluéiter"Algorithmen liegen im Be-
reich der reellwertigen Parameteroptimierung, der pseudo-Booleschen Optimie-
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rung und und der Strukturoptimierung.

Als Optimierung bezeichnet man die Verbesserung eines gegebenen Systems
anhand festgelegteru&kriterien. Dabei untersucht mablicherweise vereinfa-
chende Modelle dieser Systeme, zum einen, um die Kompladar Aufgabe zu
reduzieren, zum anderen, weil es oft niclaghch, zu teuer oder zu gatirlich ist,

reale Systeme zu beeinflussen. In vielelléti entziehen sich die Systeme oder
deren Simulationen einer mathematischen Analyse. Man ist dann darauf angewie-
sen, die Reaktion des Systems aufaretérungen der beeinfluBbaren Parameter
zu messen. Man ordnet so dem System eine Catsidlitiiktion zu, die implizit oder

in Form eines mathematischen Modells gegeben sein kann. Diese bezeichnet man
alsZielfunktionmit

fiM—R, M CR", (2.1)

wobeitiblicherweisef so formuliert wird, dal? ein Punkt € M um so besser ist,
je kleiner f (%) ist (Minimierung). Ein Punkg* im Parameterraum heif3t daglo-
baler Optimumpunktind sein Zielfunktionswerf (#*) globales Optimurwenn

gilt:
Vi e M: f(Z) > f(z"). (2.2)

Verlangt man die Erfllung der Ungleichung 2.2 nuufalle 7 in einer beliebig
kleinene-Umgebung vonr™, so spricht man von einetokalen Optimumpunkt
bzw. einemlokalen OptimumDas globale Optimum ist also immer auch ein lo-
kales. Existieren zu einer Zielfunktion mehrere, voneinander verschiedene lokale
Optima, so spricht man auch von eimeultimodalerZielfunktion.

Der Losungsraunmi/ kann durch Gleichheits- oder Ungleichheitsrestriktionen be-
schankt sein:

M = {ZcecR"|Vk=1...q:q.(%) >0
(Femr| 0 () 2 0) .
0

N {ZeR"|Vk=1...p: h(Z) =0}.
Ungleichheitsrestriktionen in Form untereinander ursadgijer Ober- und Unter-

grenzen der Parameter (Bounds) werden oft nicht als Restriktionen im eigentli-
chen Sinne betrachtet.

1Streng genommen trifft dieser Begriff nur auf die Suche nach der besisnng zu. Der
prazisere Begriff deMeliorisierungfur Verbesserungsverfahren ist aber eherlich.
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Abzahlbare Suctatime sind in der obigen Definition als endliche Teilmengen von
IR" natirlich enthalten. Dennoch wird gelegentlich zwischen kontinuierlicher, dis-
kreter und gemischt-ganzzahliger Optimierung unterschieden.

2.2 Schwierige Optimierungsaufgaben

Wenn die Zielfunktion explizit als mathematischer Ausdruck formulierbar ist,
kann man versuchen, das Optimum analytisch zu bestimmen. Aus der Algebra
wissen wir aber, dal3 dies schon bei so einfachen Funktionen wie Polynomen
héheren Grades nicht gelingt. Doch immerhin kann man die Kenntnis gewisser
Eigenschaften wie Stetigkeit oder Differenzierbarkeit nutzen, um ein numerisches
Verfahren zur losung eines solchen Problems zu entwickeln. Geht ein Verfahren
davon aus, dal3 die zu bearbeitende Zielfunktion gewisse Annahmeh, et
besitzt es einneres Modelder Zielfunktion. Wendet man nun dieses Verfahren
auf ein Problem an, das nicht die Charakteristika des inneren Modells aufweist,
so wird es in aller Regel versagen. Das Newton-Raphson-Verfahren etwa startet
an einem Punkt im Suchraum und ermittelt anhand der partiellen Ableitungen in
diesem Punkt gewissermal3en einen Vorschiagdfé Lage des Optimums. Ist

die Zielfunktion quadratisch, entspricht sie dem inneren Modell des Verfahrens
und das Optimum wird in einem Schritt gefunden. Besitzt die Zielfunktion aber
mehrere lokale Optima, s@ahgt es vom Startpunkt ab, ob zumindest ein lokales
Optimum gefunden wird oder das Verfahren sogar divergiert.

In der Praxis ist die Zielfunktionduifig nur implizit durch ein Simulationsmo-
dell oder durch Messungen an einem realen System gegeben. Danerkricht
einmal Eigenschaften wie Stetigkeit oder Kontiatizugesagt werden. Die Ziel-
funktion ist dann eine Black-Box mit einer Vielzahl von Einstetdén zur Ein-
stellung der Parameter und einer Skala zur Anzeige dee Gér aktuellen Ein-
stellung. Dies sind die wirklich schwierigen Optimieraufgaben: Verfahren, die ein
solches Problenoken sollen, difen kein festes inneres Modell besitzen, sondern
mussen in der Lage sein, zu einer gegebenen Zielfunktion das innere Modell zu
erlernen.

Im Falle der Optimierung anhand von Mel3werten treten noch weitere Schwie-
rigkeiten auf. Durch Melfehlerddinen scheinbar sehr gutedtingen entstehen,
die die Suche in eineollig falsche Richtung lenken. In dieser Situation ist es er-
forderlich, daf3 ein Verfahren dieaRigkeit besitzt zu vergessen. Weiterhin ist die
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Lage des Optimums eines realen Systems nicht notwendigerweise zeitinvariant.
Driftet ein einmal gefundenes Optimum langsam weg, so mul3 es gewissermalien
verfolgt werden. Veaindert sich die Topologie derart, dafl3 laufend neue Optima
entstehen und alte verschwinden, sollte ein Verfahren in der Lage sein, neue Ge-
biete im Suchraum zu erforschen, wenn lokal kein Fortschritt mehr zu erzielen
ist.

2.3 Evolutionare Algorithmen

2.3.1 Das gemeinsame Modell

Evolutiorare Algorithmen (EA) verwenden die folgenden Analogien: Eine poten-
tielle Losung eines Optimierproblems, also ein Punkt im Suchraum, wird als Indi-
viduum in einer kinstlichen Umwelt angesehen, der Grad der Anpassung an diese
Umwelt wird durch die Zielfunktion bestimmt. Die Koordinaten im Suchraum
(bzw. eine irgendwie gealilte Repasentation der Koordinaten) werden meist als
Genom eines Indivduums betrachtet.

Fal3t man nun noch mehrere Individuen zu eifepulationzusammen, so kann
man weitere Mechanismen modellieren:

e Reproduktion:
Aus den gegebenen Punkten im Suchraum, der aktu€leneration
konnen analog zur Fortpflanzung in der Natur neue Punkte generiert wer-
den.

e Mutation:
Bei der Reproduktion sorgen kleine derungen der genetischen Infor-
mationen {ir die notwendige Variation. Mutationen sind die Tastschritte der
Natur, wobei laufig kleine, nur sehr selten aber groRederungen auftre-
ten.

e Selektion:
Seit Charles Darwin geht man davon aus, dal3 in der Natur besser angepalite
Individuen gol3ere Chancen haben, abérleben und sich fortzupflanzen.
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Zur Ubertragung dieser Beobachtung auf die Optimierungtgtran al-
so eine Bewertung. Diese ist durch die Zielfunktion gegeben, der Funktion-
wert dient alFitnel3in einer kinstlichen Umwelt.

e Rekombination:
Auch die geschlechtliche Vererbung wird in EA nachgeahmt. Hierzu wer-
den aus zwei oder mehr Elternindividuen durchatligés Kopieren von
Bruchsticken der Elterngenome Nachkommen erzeugt.

Da insbesondere Mutation und Rekombination in der Natualkgfiind ungerich-
tet zu sein scheinen, werden diese bei den meisten EA mit Hilfe von Zufallspro-
zessen modelliert.

Auf dem folgenden Basisalgorithmus basieren alle EA mehr oder weniger:

t:=0

Initialisiere P*
BewerteP!

Solange nicht Abbruch

Syr: P :=Partnerselektiof")
R: P" :=RekombinatioP")
M: P .=Mutation(P"")
Auswertung vonP""t
Sg: P! :=UmweltselektioiP""* U P?)
t:=t+1.

Dabei steht”! fur die Elterngeneratior;”" fur die Nachkommengeneration zum
Zeitpunktt. Die Verwendung von zwei Selektionszeitpunkten ist nicht unbedingt
erforderlich, da sie in der zyklischen Abfolge direkt hintereinander aubgef”
werden. Um aber verschiedene Varianten, die entweder Selektion als Partner-
wahl (mating selection) oder aber als Umweltselektion (environmental selection)
modellieren, in einem Ablaufschema zu erfassen, verwenden neuere Definitio-
nen Evolutiomier Algorithmen dieses erweiterte Schema (Schwefel und Kursawe
1998).
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Obwohl das algorithmische Grundgst'gleich ist, soll hier zwechst auf die weit-
gehend unakdrigig voneinander entstandenen, historischen Basisalgorithmen ein-
gegangen werden.

2.3.2 Genetische Algorithmen

John Holland (1975) entwickelte Ende der 60er Jahre ein naturanaloges Adapti-
onsverfahren, dem er den Nam@anetischer Algorithmugab. Die Problempara-
meter werden dabei analog zu den DNA-Sequenzen als Zeichenkb#eaifiem
endlichen Alphabet, in der Praxis fast ausschliefllicér'der Meng® := {0, 1},
kodiert. Zur Behandlung reellwertiger Funktionen wundlicherweise der Bit-
String eines Individuums in folgender Weise in eine Festkommadarstellung ab-
gebildet:

1;);()1 (bw-H—V ) 2V) —2v!

Dabei istw die Anzahl der Bits, die einen Parameter kodietgn, . b,,_; der Bit-
String, K die Anzahl der Nachkommastellen und somit* ! /10X der kleinste
und(2¥~1 —1)/10% der goRRte darstellbare Wert. Vor jeder Zielfunktionsauswer-
tung wird also noch eine sogenantappingFunktionm, m : B¥" — RR",
ausgewertet. Wir erhalten eine resultierende Fitnel3-Funktion

= -,

F:B"" - R, F(b) = f(m(b)). (2.5)

Schemata

Eine der Annahmen Hollands war es, dal3 durch eine Population von in Bit-Strings
kodierten Individuen nicht nur die vorhandenen Strings, sondern alle Kombina-
tionsnoglichkeiten aus diesen regggéntiert werden, sobald man Rekombination
zulaf3t. Als ErkBrungsversuch dient das Schema-Theorem, welches besagt, daf3
sichuberdurchschnittlich gute Bitmuster exponentiell in einer Population ausbrei-
ten. Ein Bitmuster wird dann auch é&&hemdezeichnet undalidt sichuber dem
Alphabet{0, 1, #} kodieren. Da# fungiert dabei als Jokenf den eind) oder ei-

nel eingesetzt werden kann. Di@ahge eines Schemas ist diarlge desdigsten
Teilstrings, der weder mit einem Jokerzeichen beginnt noch mit einem solchen
endet. Tabelle 2.3.2 verdeutlicht diese Begriffe anhand von konkreten Beispielen.
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Schema Passende Strings Lange
11#0 | 1100, 1110 4
#1#0 | 0100, 0110, 1100, 1101
0##0 | 0000, 0010, 0100, 0110
#10# | 0100, 0101, 1100, 1101
#### | 0000 ... 1111

o N B~ W

Tabelle 2.3.2: Beispielaf"'Schemata.

Ablauf

Wahrend bei Holland immer nur einzelne Individuen einer Population ersetzt wur-
den, hat sich schlief3lich eine feste Generationentaktung durchgesetzt, die in der
obigen Notation den Ablaus—R—M aufweist. Die meisten heute verwendeten
Varianten gehen auf Goldberg (1989) uck; wie auch die nachfolgend beschrie-
benen genetischen Operatoren.

Selektion

Die Modellierung der Selektion in GA beruht auf der Annahme, daf3 in der Natur
die zu erwartende Anzahl der Nachkommen in irgendeiner Weise proportional zur
Fitnel ist, die um so gf3er ist, je besser ein Individuum angepalt ist. Daher wer-
den Optimierprobleme bei klassischen GA als Maximierungsproblem formuliert.

Aus einer aktuellen Generation wird durch sogenafualette-Wheel-Selection
eine Elterngeneration gleicher @3é ermittelt. Die Vorstellung dabei ist, dal3
jedem Individuum eine von der Fitnel3 abtgige Anzahl von Slots auf einem
Roulette-Rad zugeordnet werden. Der Anteil eines Individuums an den insgesamt
verfugbaren Slots wirdelative Fitnel3genannt. Nun wird das Rad sooft gedreht,
wie Platze in der Population vorhanden sind. Jedesmal, wenn das Rad zum Still-
stand kommt, wird das Individuum, das den Slot an der Haltemarkierung besetzt,
in die Elterngenerationbernommen.
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relative Gleichverteilte Selektierte Eltern-
Individuum  Fitness Fitness CDF(i ) Zufallszahlen Individuen population

e 5 3

- 5

5

= 5 1

123456

Abbildung 2.1: Proportionale Selektion (schematisch).

Die relative Fitnel3 entsteht rechnerisch, indem man jeden Fitne3wert innerhalb
einer Population durch die Summe aller Fitne3werte teilt. Man teilt dann das In-
tervall [0...1] so, daf3 zu jedem Individuum ein Intervall mighge seiner relati-

ven Fitnel3 existiert. Zur Selektion ermittelt man nun Zufallszahlen gleichverteilt
zwischen0 und 1 und selektiert jeweils das Individuum, in dessen Intervall die
aktuelle Zufallszahl liegt.

Zur Bestimmung der Intervallgrenzen verwendet man die sogenannte kumulative
Dichtefunktion (CDF), die zu jedem Individuum die Summe der relativen Fitnel3-
werte der Vorg@ngerindividuen liefert. Abb. 2.1 stellt den Zusammenhang zwi-
schen relativer Fitnel3 und CDF schematisch dar.

Sei nun|P| die Anzahl der Individuen in der Populatio®’ die aktuelle Ge-
neration von Individuerp;,i = 1...|P| und Gy eine auf dem Intervall
[0...1] gleichverteilte reelle Zufallsvariable, dann wird die Elterngeneration
P" = {p\ ...p|p} wie folgt bestimmt:

p;, = pkaizla"'7|P| (26)
ko= min{je{l,...,|P[} | CDF(j) > Gp.1}, (2.7)
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mit

CDF(j) = T Flp,) . (2.8)

Man beachte, dal3 eine negative relative Fitnel3 keinen Sinn ergibt. Daraus folgt,
dalR3 die Zielfunktion immer positive Werte liefern muf3, damit proportionale Se-
lektion anwendbar ist. Weiterhin sinéfig gegen Ende einer Optimierung mit
Genetischen Algorithmen alle FitneRwerte weib@er als Null, so dal3 die In-
dividuen anahernd gleiche relative Fitnel3 aufweisen und somit Selektion kaum
noch stattfindet. Abhilfe schaffen Window-Techniken, mit Hilfe derer der Bezugs-
wert flr die relative Fitnel3 im Laufe des Verfahrens immer weiter hochgeschraubt
wird, und Methoden zur Skalierung der Zielfunktion.

Rekombination

Die in der Elterngeneratio®, befindlichen Individuen werden paarweise zu je-
weils zwei Nachkommen rekombiniert, so daf? wiederum die PopulatioRegr”
unveindert bleibt. Zu je zwei Eltern wird zallig eine Bruchstelle im Genom
ermittelt. An dieser Stelle werden die hinteren Bruakkg der beiden Eltern-
genome abgetrennt und an das vordere Bruclksties jeweils anderen Genoms
angelaingt (Abb. 2.2). Wegen der Verwendung nur einer Bruchstelle heil3t dieses
Verfahren auchi-Point-Crossoveund ist neben dem 2-Point-Crossover das wohl
am haufigsten verwendete Rekombinationsschema.

Die Wahl von nur ein oder zwei Bruchstellen ist durch das Schematheorem moti-
viert. Kurze Schemata, die eine hohe Fitnel3 bewirken, sollen mit hoher Wahr-
scheinlichkeit nicht aufgetrennt werden. Dennoch werden in letzter Zeit mit
Uniform-Crossoverbei dem jedes Bit zadlig mit gleicher Wahrscheinlichkeit
von einem der Eltern ausgewit wird, gute Erfolge erzielt.

Mutation

Zur Nachahmung der biologischen Mutation wird jedes Bit eines erzeugten Nach-
kommen mit einer sehr geringen WahrscheinlichkeitMetationsratanvertiert.
Bezogen auf ein in der Kodierungstheorangiges Mal3, den Hamming-Abstand,
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1. Elter Nachkommen
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Abbildung 2.2: One-Point-Crossover

erfiillt dieses Vorgehen die Forderung nach in der Regel klefraterungen: Im
AlphabetB” ist der Hamming-Abstand gerade die Anzahl der unterschiedlichen
Bits zweier Worter. Der Mutation wird ohnehin in GA keine grof3e Bedeutung zu-
gemessen, im klassischen Fall liegen die Mutationsraten etwte)bgi Es wird
davon ausgegangen, dafl? beiggend grol3er Population bereits eine ausreichen-
de Anzahl guter Schemata initial vorhanden ist und nahezu allein durch Rekom-
bination ein Optimum gefunden werden kann.

Probleme der Bit-Kodierung

Sind die Bit-Strings Kodierungen reeller Parameter, so ist ein kleiner Hamming-
Abstand zwischen zwei Parameterkodierungen keine Garantig, dif3 auch

die dekodierten Werte im Parameterraum nahe beieinanderliegen. Zwei in jeweils
4-Bit kodierte ganze Zahlen mit einem Hamming-Abstand vdtonnen einen
euklidischen Abstand von, 2, 4 oder 8 aufweisen, die Wirkung einer-Bit-
Anderung ist vom Stellenwert eines invertierten Bits innerhalb eines Parameters
abrangig. Umgekehrt bedeutet dies, dalBwerseinen GA schwierig sein kann, ei-

ne im Parameterraum leicht zu erreichende Verbesserung zu erzielen. Nehmen wir
als Beispiel eine sehr einfache, eindimensionale Funktion

f : N=R, f(z) =100 — (8 — z)?, (2.9)
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Generation Bester Wert
dezimal| binar
1 2| 0010
2 3| 0011
3 3| 0011
4 6| 0110
5 710111

Tabelle 2.3.2: Mgliche Entwicklung des besten Individuums in einem GA mit
der Zielfunktion aus GlI. 2.9.

mit einer birdren Kodierung inublichen Stellenwertsystem:

3
o= Yb,-2". (2.10)
v=0

Offensichtlich nimmt die Funktion ihr globales Maximum voo0 fur x = 8 an.

Hier kann nun der Fall eintreten, daf3 alle Individuen einer Population sich der Op-
timumstelle aus dem unteren Zahlenbereich herahem:. Der Wert des besten
Individuums der jeweils aktuellen Generatioorkite sich dann so entwickeln wie

in Tabelle 2.3.2.

Um allein durch Mutation vory = 0111, auf8 = 1000, zu kommen, mssen
am Ende alle Bits gleichzeitig invertiert werden. Bangjeren Kodierungen als in
diesem Beispiel ist dies sehr unwahrscheinlich.

Dies wdre kein Problem, wenn diese Situation relativ selten aigtiAber gerade

in der Ndhe eines Optimums unterscheiden sich die Individuen einer Populati-
on kaum noch. Im vorliegenden Fallunden mit hoher Wahrscheinlichkeit alle
Strings, die auf die Schemat®## und ##0# passen, durch die Selektion her-
ausfallen, so daf’ auch durch Rekombination der Sprung zum Optimum nicht zu
erwarten ist. Man nennt diese Schwierigkeit att@mming-Cliff
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2.3.3 Evolutionsstrategien

Obwohl die in den 60er Jahren von Rechenberg (1965) und Schwefel (1965) ent-
wickelten Evolutionsstrategien zadfist zur diskreten, experimentellen Optimie-
rung, beispielsweise von Klockgether und Schwefel (1970), eingesetzt wurden,
entwickelten sie sich vor allem zu einem Instrument zur reellwertigen Parameter-
optimierung (Rechenberg 1973; Schwefel 1977).

Zweigliedrige Evolutionsstrategie

In der urspunglichen Fassung gab es noch nicht einmal eine echte Population:
Bei der zweigliedrigen ES wird mit einem Individuum gestartet, das einen Nach-
kommen erzeugt. Das bessere der beigwmarlebt und wird zum Elternindividuum

der rdchsten Generation. Als einziger Mechanismus zur Variation wird die Mu-
tation eingesetzt: Zur Erzeugung des Nachkommen wird zu jedem Parameter ein
Zufallswert einer Normalverteilung mit Mittelwettund Standardabweichurng
addiert. Damit ist sichergestellt, dal? der Nachkomme mit hoher Wahrscheinlich-
keit einen geringen euklidischen Abstand von seinem Vorfahren hat, aber dennoch
mit positiver Wahrscheinlichkeit jeden Punkt im Suchraum erreichen kann.

Die Standardabweichung der Normalverteilung kann als mittlere Schrittweite an-
gesehen werden und kann entweder fest eingestellt sein ateemd des Verlaufs

der Optimierung adaptiert werden, etwa nach der wéidrhd einfachen, empi-
risch hergeleiteten /5-Erfolgsregel von Rechenberg (1973), die sinng8rfau-

tet:

Das Verlaltnis erfolgreicher Mutationen zu allen Mutationen sollte etiya be-
tragen. Ist es giflder, mul3 die Schrittweite veigfsert werden; ist es kleiner, so
mul3 die Schrittweite verringert werden.

Mehrgliedrige Evolutionsstrategien

Die Einfliihrung von golRerer Elternanzahlen (Rechenberg 1973) uruerer
Nachkommenanzahlen (Schwefel 197ahitte zur mehrgliedrigen ES, die dabei
auch um Rekombinationsmechanismen erweitert wurde. Eine Elternpopulation
von p Individuen erzeugt durch Rekombination und MutatiotNachkommen.
Eltern und Nachkommen werden einem gemeinsamen, deterministischen Selek-
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tionsprozel3 unterworfen, den die besgemndividuen dery + A zur Auswabhl
stehenderuberleben. Diese Variante der ES heil3t ayeht+ \)-ES oderPlus-
Strategie

Dadurch, dal3 gute Individuen beliebig lange lebemren, fehlt der Plus-
Strategie die oben beschrieberghkgkeit zu vergessen. Daher wurde als Alter-
native zur Plus-Strategie die sogenaniktenma-Strategi¢Schwefel 1977) ent-
wickelt. Bei der(y, A\)-ES werden aug Eltern A > x Nachkommen erzeugt. Die
bestern, Nachkommenuberleben und werden zuaclisten Elterngeneration.

Schrittweitensteuerung

Mit Hilfe der Schrittweitensteuerung passen sich ES jeweils lokal an die Ziel-
funktionstopologie an. Anstelle einer heuristischen Anpassung gehen moderne ES
einen anderen Weg: Jedes Individuum bekommatalish zu seinen Problempa-
rametern noch eine eigene Schrittweite als Strategieparameter, der ebenfalls ver-
erbt und evolutioaien Prozessen unterzogen wird.

Allerdings kann eine gemeinsame Schrittweite &lle Parameter hier nur ein
Kompromif3 sein, wenn die Zielfunktion stark gegéei den Achsen verzerrt ist
oder Schluchten und Grate aufweist. Wenn man mit einem derartigen Verhalten
rechnet odeuberhaupt keine Informatianbér den Grad der Zerkitung der Ziel-
funktion hat, ist es sinnvolluf’jede Objektvariable eine eigene Schrittweite mit-
zufihren.

Rekombination in ES

Wahrend die proportionale Selektion bei Genetischen Algorithmen nicht nur fest-
legt, ob sich ein Individuum fortpflanzt, sondern auch wie viele Nachkommen es
haben soll, sind Selektion und Reproduktion bei den ES voneinander getrennt.
Alle selektierten Individuen werden mit gleicher Wahrscheinlichkeit zur Rekom-
bination herangezogehlblicherweise werden mal jeweils zwei oder mehr In-
dividuen zuéillig bestimmt, um durch Rekombination einen Nachkommen zu er-
zeugen, der anschlie3end noch mutiert wird.

Die reellwertige Kodierung der Parametehft zu zwei naheliegenden Rekom-
binationsvarianten. Bei der intermeden Rekombination wird an jeder Stelle im
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Parametersatz der arithmetische Mittelwert aus den beiden Elternparametern ge-
bildet. Dagegen wird bei der sogenannten diskreten Rekombination jeder Parame-
ter mit gleicher Wahrscheinlichkeit von einem der Eltern uane€rtuibernom-

men. Letzteres entspricht auf der Rageitationsebene dem Uniform-Crossover-
Operator der Genetischen Algorithmen. Ein Beispigldiskrete Rekombination

auf den Objektvariablen und intermade'Rekombination auf den Schrittweiten

im Falle von zwei Eltern liefert Abb. 2.3.

1. Elter

3.7 102 |1.1|-4.2

al x|

0.12| 1.0 | 0.1 | 0.9 Nachkomme

12.3/ 0.2 |-2.3] 0.1

1.61]1.05/1.25|1.05

al =i

2. Elter

12.3|-8.6(-2.3| 0.1

3.1 1.1 24|12

al x|

Abbildung 2.3: Beispiel it Rekombination in ES: Diskret auf den Objektvaria-
blen, intermedir aufn Schrittweiten.

Bezeichnen wir wieder die aktuelle Generation mit:= (pi, ..., p},), dann sind
die Individuenp! von der Form

pio= (.., 2h), (ot o), (2.11)

wobei die Anzahl der Schrittweitenmeistl odern ist.

Im folgenden wird defJbergang von einer Generation zwahsten in einer ES
beschrieben, bei der jeweils zwei Eltern einen Nachkommen erzeugen. Die Er-
weiterung auf mehrere Eltern bis hin zglobalen Rekombinatigrbei der alle
Individuen der Elterngeneration bei der Erschaffung jedes Nachkommen beteiligt
sind, ist dann offensichtlich.
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Far:=1... A

Wabhlep,; undp,, zufallig ausP*®

p,it = (r ekx(pelapeZ)a r eka(pelapeZ))
p”it — m.lt (p,it)

Falls Plus-Strategie:
P"t=sort (P""uU P

Sonst (Komma-Strategie):
P"t=sort (P""

t+1 __ "nt "t
P = (o), ).

Dabei wird Rufig r ek, intermedér undr ek, diskret gevehlt. Der Operator
sort erzeugt eine nach Fitnel3 sortierte Permutation seines Arguments. Der Mu-
tationsoperatorut variiert diez; undo; folgendermafien:

a = 1-N(0,1). (2.12)
Flar:=1...n:

ot = o't et NOL (2.13)

0 = 2+ 0" N(0,1) . (2.14)

Da die Schrittweiten nicht negativ werdeartEn, wird ein multiplikativer Prozel3
zur Variation verwendet. Man betigt also eine Zufallsvariable mit einem Median
von 1 und gleicher Wahrscheinlichkeitsdichte ff und1/y, y € R". Genau dies
leisteteN(*1) | die logarithmische Normalverteilung.

Zur Mutation der Schrittweiten wird je Individuum zactist ein gemeinsamer An-

teil o fur alle Schrittweiten normalverteilt mit Standardabweichungestimmt.

Zu diesem wird @i jede einzelne Schrittweite noch eine weitere normalverteilte
Zufallszahl mit Standardabweichung ermittelt. Mit 7, und =, kann man also

die Variabilitdt der Schrittweitenanpassung einstellen und hat somit eine Entspre-
chung zur Mutationsrate der Genetischen Algorithmen, wobei ES deutlich weni-
ger empfindlich auf eine schlechte Wahl dieser Parameter reagieren.
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Korrelierte Mutationen

Dadurch, dal3 die Parameter jeweils mit Hilfe einer eindimensionalen Normal-
verteilung mit individueller Standardabweichung variiert werden, entsteht als Ge-
samtverteilung nicht etwa eine beliebigalimensionale Normalverteilung. Viel-
mehr liegen alle Punkte, die mit gleicher Wahrscheinlichkeit durch Mutation von
einem gegebenen Punkt aus entstehemlen, auf Hyperellipsoiden um diesen
Punkt, die parallel zu den Koordinatenachsen ausgerichtet sind. Hierdurch werden
achsenparallele Suchrichtungen, die in der Regel nicht optimal sind, bevorzugt.

Zur Vermeidung dieses Problems kann eteimensionale Normalverteilung
verwendet werden, so dal3 die Punkte, die mit gleicher Wahrscheinlichkeit Er-
gebnis einer Mutation sind, auf einem beliebig im Raum orientierten Hyperellip-
soiden um den jeweiligen Ausgangspunkt liegen.

Will man eine n-dimensionale Normalverteilung verwenden, so digjt"man

nicht nurn Standardabweichungen (bzw. die entsprechenden Varianzen), sondern
auchy - (n — 1) Kovarianzen. Anstatt nun die Kovarianzmatrix als weiteren Satz
von Strategievariablen aufzunehmen, verwendet Schwefel die Lagewinkel eines
n-dimensionalen Hyperellipsoiden.aNiiend mmlich Vednderungen der Kovari-
anzen dazudfiren lonhnen, daf3 die Matrix nicht mehr positiv definit ist, kann aus
den Lagewinkeln immer eine positiv definite Kovarianzmatrix berechnet werden.

Wegen des hohen, quadratisch mit der Anzahl der Parameter steigenden Speicher-
platzbedarfs und der zatZlichen Berechnungen lohnt sich der Einsatz der kor-
relierten Mutationen vor allem dann, wenn die Zielfunktionsauswertung relativ
lange dauert und damit der aigliche Aufwand nicht ins Gewichafit.

2.3.4 Evolutiomares Programmieren

Als dritter, ebenfalls zuachst unabérigig entwickelter Zweig der Evolutianén
Algorithmen gilt das Evolutioaie Programmieren (EP), das auf Fogel, Owens
und Walsh (1966) zurckgeht. Dort wurde EP als ein Verfahren zur Entwicklung
endlicher Automaten mit vorgegebenem Ein-/Ausgabeverhalten definiert. Erst in
den fiihen 90er Jahren wurde EP zu einem Verfahren zur reellwertigen Parame-
teroptimierung weiterentwickelt (Fogel 1992). Da das biologische Modell von EP
die Evolution von Arten ist, ist keine Rekombination vorgesehen. Die Mutation
erfolgt bei reellwertiger Problemregséntatiomahnlich wie bei der Evolutions-
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strategie, einschliel3lich der ddlichkeit zur Selbstanpassung von Strategiepara-
metern. Eine spezielle Form der Turnierselektion (s. Abschnitt 5.2.3) sordéef’
notwendigen Auswahlprozel3.

2.3.5 Varianten der Basisalgorithmen

In der Praxis finden sich heutdnérwiegend Varianten der Basisalgorithmen, die
auf die jeweilige Anwendung zugeschnitten sind. Dies betrifft besonders die inter-
ne Repasentation der oglichen Losungen, da diese sich bei nichtakademischen
Anwendungen, den sogenannten Real-World-Problemen, oft nur sehangnst”
lich auf Vektoren audR™ oderB' abbilden lassen. Stattdessen wird dann eine
problemspezifische Reggéntation gewlilt, zu welcher dann auch ein Mutations-
und gegebenenfalls ein Rekombinationsoperator definiert werden muf3. Beispiele
fur problemspezifische Operatoren finden sich bei Michalewicz (1996).

Beim GA wird vor allem die proportionale Selektion aufgrund ihrer oben genann-
ten Nachteile nur noch selten verwendet. Stattdessen werden rangbasierte Selekti-
onsverfahren eingesetzt, wie etwa die Linear-Ranking-Selektion (Baker 1985), die
gewissermalden eine Ordinalisierung der proportionalen Selektion darstellt, oder
der Breeder-GA (Mhlenbein und Schlierkamp-Voosen 1993), der eine Variante
der Komma-Selektion auf Genetische Algorithmaretidgt.

Bei den ES wird in neueren \Meiféntlichungen (Schwefel und Rudolph 1995)
haufig auch noch die Alterung von Individuen zur Standard-ES hinaldeDies
ermoglicht es, zwischen der potentiell unendlichen Lebensdauer von Individuen
bei der(x + A\)-ES und der maximalen Lebensdauer von einer Generation bei der
(u, A)-ES auch jede andere nichtnegative Anzahl von Generation als maximale
Lebenszeit zuzulassen. Selektiert wird jeweils aus den Nachkommen und denje-
nigen Eltern, die das éthstalter noch nichiberschritten haben.

2.3.6 ES+GA+EP+... = Evolutioi@re Algorithmen

In Abschnitt 2.3.1 wurde bereits auf die algorithmisé&mlichkeit zwischen den
historischen EA hingewiesen. Schonlirivurde erkannt, daf3 die einzelnen Ver-
fahren auch dater hinaus sehr viele Gemeinsamkeiten aufweisen (Hoffmeister
und Back 1991). Interne Repséntationen dinen ebenso ausgetauscht werden
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wie die darauf definierten Operatoren.

In zunehmendem Mal3e gibt es Bestrebungen, diese unter dem gemeinsamen Na-
menEvolutiorare Algorithmen(Evolutionary Algorithms, EA) zusammenzufas-

sen und das Forschungsgebiet@lslutiorares Rechne(Evolutionary Computa-

tion, EC) zu bezeichnen. Das Zusammenwachsen der Forschungsgemeimten f*
auch dazu, dal3 theoretische Aussagen weitgehend vereinheitlicht werdenk

wie z.B. bei Rudolph (1997) beglich der Konvergenzeigenschaften von EA oder

bei Blickle (1998), wo Selektionsmechnismen unabiig von ihren Ursprungs-
verfahren analysiert werden.



Kapitel 3

Raumliche Strukturen in parallelen
EA

3.1 Historie der parallelen EA

Lange bevor Evolutioare Algorithmen im heutigen Sinne bekannt waren, diente
die inrérente Paralleldt biologischer Systeme als Vorbildrféeffiziente Compu-
termodelle. So entwickelte bereits von Neumann (1958) ein Konzepgifien
zellular aufgebauten Parallelrechner. Jedoch war das einfachere, heute als von-
Neumann-Rechner bekannte Rechnermodell mit nur einem Prozessor mit den da-
maligen technischen Mjlichkeiten vergleichsweise einfach zu realisieren.

Die Entwicklung der Evolutioaren Algorithmen fiel somit in eine Zeit, in der
Parallelrechnerkonzepte zwar bekannt waren, aber eine hohgWarkeit mas-
siv paralleler Computer nichuf ‘absehbar gehalten wurde. Diedifte dazu, dal3
das intdarent parallele Populationsmodell zaohst sequentialisiert wurde.

Mit der ansteigenden Bsénz von Parallelrechnern vor allem in den 80er Jahren
entstanden zwei Arten von parallelen EA. Auf der einen Seite wurden die klassi-
schen sequentiellen Verfahren parallelisiert, auf der anderen Seite entstanden par-
allele Varianten auf der Basis biologischer Paradigmen. Zu letzteren wurden dann
haufig Speed-Up-Betrachtungen angestellt. Da aber Parallelisierung im strengen
Sinne bedeutet, dal? man zu einem sequentiellen Algorithmus eine parallele Va-
riante mit identischem Ein-Ausgabeverhalten entwickelt, ist in diesem Falle ein
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Laufzeitvergleich nicht z@$sig. Insbesondere kann man jeden parallelen Algo-
rithmus wieder sequentialieren, so dal’ ein superlinearer Speed-Ujglicimst.

In der Biologie nennt man den Zustand einer Population, bei dem jedes Indivi-
duum potentiell mit jedem anderen (passenden Geschlechts) Nachkommen haben
kann,Panmixie(Sedlag und Weinert 1987). Da die Parallelisierung Evolatien”
Algorithmen in den meistendién zu einer Aufteilung der Population (s. Ab-
schnitt 3.3) tihrte, wurde auch von nichtpanmiktischen Populationen gesprochen.

3.2 Klassifizierung nach Gorges-Schleuter

3.2.1 Urspningliche Klassifizierung

Die erste Klassifizierung paralleler Evolutenei Algorithmen stammt von Mar-
tina Gorges-Schleuter (Gorges-Schleuter 1990). Sie definierte die folgenden drei
Klassen:

e Island Model:

Die Population setzt sich aus voneinander getrennten, in sich panmiktischen
Teilpopulationen zusammen. Genetisches Material wird in begrenztem Ma-
Re zwischen beliebigen Teilpopulationen ausgetauscht.

Stepping Stone Model:

Die Population setzt sich aus voneinander getrennten, in sich panmiktischen
Teilpopulationen zusammen. Auf den Teilpopulationen ist eine Nachbar-
schaftsrelation definiert. Genetisches Material wird in begrenztem Mal3e nur
zwischen benachbarten Teilpopulationen ausgetauscht.

Neighborhood Model:
Es existiert eine einzige Population. Auf den Individuen ist eine Nachbar-
schaftsrelation definiert. Individuen interagieren nur mit inren Nachbarn.

3.2.2 \erfeinerung der Klassifizierung

Man sieht sofort, daf die Trennung zwischen Island Model und Stepping Stone
Model fallengelassen werden kann, wenn man als Nachbarschaftsrelation auch die
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totale Relation zw@l3t. Hiufig wird dann von einerMigrationsmodell(Rudolph
1990) gesprochen. Allerdings impliziert dieser Begriff auch bereits die Art des
Austauschs von Informationen: In Anlehnung an Migration in der Natur verlassen
die Migranten ihre bisherige Population und wechseln in eine benachbarte. Viel
haufiger werden aber in Evolutiangén Algorithmen nur Kopien der ausgaten
Migranten versandt. Dies soll im folgenden, dem Bild ortsfester Pflanzen entspre-
chend, die Kopien ihrer Gene in Form von Pollen aussendaiinationsmodell
genannt werden. Eiahinlicher Begriff (plant pollination model), den Goldberg
(1989) tir einen feinkinigen Ansatz vorgeschlagen hat, hat keine Verbreitung
gefunden.

Die Mehrzahl der Nachbarschaftsmodelle ist in einem Euklidischen Raum defi-
niert und greift auf dessen Abstandsdefinitionuak:. Wir wollen diesemetrische
Nachbarschaftsmodellgennen. Eine aktuellere Fassung der obigen Klassifizie-
rung kdnnte wie folgt aussehen:

e Panmiktisches Modell (panmictic model):
Alle Individuen stehen in direkter Konkurrenz, ihre Nachkommen in der
nachsten Generation zu plazieren.

e Multipopulationsmodelle (multipopulation models):

— Migrationsmodell (migration model):
Die Population setzt sich aus voneinander getrennten, in sich panmik-
tischen Teilpopulationen zusammen. Genetisches Material wird in be-
grenztem MalRe zwischen Teilpopulationen ausgetauscht, die als be-
nachbart definiert sind. Beim Austausch werden Informationen ver-
schoben, nicht kopiert.

— Pollinationsmodell (pollination model):
Die Population setzt sich aus voneinander getrennten, in sich panmik-
tischen Teilpopulationen zusammen. Genetisches Material wird in be-
grenztem MalRe zwischen Teilpopulationen ausgetauscht, die als be-
nachbart definiert sind. Beim Austausch werden Informationen ko-
piert.

e Nachbarschaftsmodelle (neighborhood models):

— Metrisches Nachbarschaftsmodell (metric neighborhood model):
Es existiert eine einzige Population vaurlich angeordneten Indi-
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viduen.Uber den Abstand von Individuen ist eine Nachbarschaftsre-
lation definiert. Individuen interagieren nur mit ihnren Nachbarn.

— Relationales Nachbarschaftsmodell (relational neighborhood model):
Es existiert eine einzige Population. Auf den Individuen ist eine
Nachbarschaftsrelation definiert. Individuen interagieren nur mitihren
Nachbarn.

Auch diese Klassifizierung ist weder vobsidig nochuberschneidungsfrei. Sie
dient lediglich der groben Einordnung von Populationsstrukturen. Insbesondere
lait sich mit dem relationalen Nachbarschaftsmodell jedes der anderen in einfa-
cher Weise beschreiben — was wir dann im Kapitel 4 auch tun werden.

3.3 Raumliche strukturierte Populationsmodelle

Im folgenden wird versucht, eingbersichtuber bisher vesffentlichte Ansitze

zur Parallelisierung Evoluti@rér Algorithmen mit strukturierten Populationen
zu geben. Die meisten der hier aufgleften Arbeiten stammen aus deratgi

80er und fuhen 90er Jahren. Dies liegt daran, daf3 in dieser Zeit alle wesentlichen
Techniken entwickelt wurden, atirend nachfolgend entweder die Anwendung
oder die Analyse der bestehenden Verfahren im Mittelpunkt stand.

3.3.1 Panmiktische Teilpopulationen

Ein friher Ansatz eines Multipopulationsmodells stammt von Cohoon, Hedge,
Martin und Richards (1987). Die biologische Motivation dieses Ansatzes beruht
auf der Theorie dePunctuated Equilibria(PE), deren wesentliche Argumente
auf der Annahme beruhen, daf3 Artenbildutgrwiegend durch Variderung der
Umwelt hervorgerufen wird, und, umgekehrt, bei konstanter Umwelt ein Gleich-
gewichtszustand erreicht wird, in dem sich eine Art nur langsam durch genetische
Drift verandert. Die Autoren haben diese Theorie auf EAiberiragen versucht,
indem sie @&umlich getrennte Teilpopulationen nach mehrere Generation dauern-
den Isolationsphasegipochel), die der Erreichung des Gleichgewichtszustandes
dienen sollen, mit Nachbarpopulationen Individuen austauschen lassen. Letzteres
soll eine veahderte Umwelt geaf? der PE-Theorie modellieren und den Spezia-
tionsprozelR wieder in Gang setzen.
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Zur gleichen Zeit pasentierten Pettey, Leuze und Grefenstette (1987) ebenfalls
ein Multipopulationsmodell unter dem NamBarallel Genetic AlgorithnfPGA).

Als biologische Motivation wird der Begriff dgrolytopischen Spezigenannt, al-

so einer Art mit weitgehend isolierten Teilpopulationen, die aber weiterhin unter-
einander rekombinatiorefiig sind. Im Unterschied zum Punctuated Euquilibria
spielen Isolationszeiten bei diesem Ansatz keine Rolle. Ein Versuch einer theo-
retischen Analyse findet sich bei Pettey und Leuze (1989). Betrachtet wird die
Anderung der Wirkung der Operatoren gegkeer einer panmiktischen Variante.

Ein Ansatz von Tanese (1987) ist direkt auf die ugtiare Hardware zugeschnit-
ten, einen als vierdimensionalen Hypef€l verschalteten Mehrprozessorrech-
ner. Dementsprechend kommunizieren jeweils Teilpopulationen miteinander, die
durch eine Kante des Hypeuonféls verbunden sind. Isolationszeiten werden an
einem Beispiel untersucht.

Starkweather, Whitley und Mathias (1991) parallelisierten das GENITOR-
Konzept (Whitley 1989), bei welchem in jeder Generation nur eine Individuum
ersetzt wird.

3.3.2 Nachbarschaftsmodelle

Das von Gorges-Schleuter (1989) entwickelte ASPARAGOS-Modell ist ein me-
trisches Nachbarschaftsmodell auf einem Torus derd2. Dadurch entsteht ei-

ne Leiterstruktur, bei der jedes Individuum drei direkte Nachbarn hat. Dies war
nicht zuletzt durch die veuijbare Hardware motiviert, denn die Transputer von
Inmos, die als Rechenknoten verwendet wurdenuggefritiber vier bidirektiona-

le, serielle Links, von denen bei ASPARAGOS einar die Kommunikation mit

einer Datenhaltungskomponenterigblieb. Mit ASPARAGOS wurden sehr gute
Ergebnisse auf Traveling-Salesperson-Problemen erzielt. Durch die Verwendung
von gerichteter Mutation mittels deterministischer Greedy-Optimierungsschritte
kann der Einflul3 der Parallelisierung nicht einzeln bewertet werden.

Parallele Genetische Algorithmen auf zweidimensionalen Gitterstrukturen wur-
den auch von Spiessens und Manderick (1989) und Davidor (1991) vorgeschla-
gen. Letzterer verwendet keine Partnerselektion, sondern eine probabilistische Er-
setzungsstrategie der Eltern durch ihre Nachkommen, die an nichtdeterministische
zellulare Automaten erinnert.
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3.3.3 Gemischte parallele Populationsmodelle

Kapsalis, Rayward-Smith und Smith (1994) stellenwareinheitlichtes Paradig-
mafur parallele GA vor. Ausgehend von Goldbergs Simple GA (SGA) entwickel-
ten sie eine GA-Variante mit parametrisierbarer Populationsstruktur. Dabei wird
zwischen zwei Ebenen der Parallatitinterschieden: Parallele Zielfunktionsaus-
wertung (Level-1) und parallele Reproduktion (einschlie3lich Zielfunktionsaus-
wertung, Level-2). Das vereinheitlichte Paradigma espéhsSich schlief3lich in
einer Implementierung, die sich zwischen den Varianten Master-Slave (Level-1),
Island-Model und Nachbarschaftsmodell (Level-2) umschalk. |Allerdings

wird auch in den Conclusions die bessere Vergleichbarkeit der verschiedenen
Ansdtze als wesentliches Ergebnis dieser Arbeit dargestellt.

Bei Diogenes (Sprave 1990; Hoffmeister, Rudolph und Sprave 1991) wird eine
auf einem Torus angeordnete Population parallelisiert, indem rechteckige Teilgit-
ter auf Prozessoren verteilt werden. Zwischen den angrenzenden Teilpopulatio-
nen werden Kopien der Randindividuen ausgetauscht, um die Nachbarschaften
der lokalen Populationen zu vervolstidigen Uber die GoRe der lokalen Popu-
lationen kann man die Rechenlast auf den einzelnen Prozessoren anpassen. Durch
Isolationsphasen, ahirend derer die Kopien der Randindividuen nicht aktualisiert
werden, ist auch die Kommunikationslast parametrisierbar, so dal3 ein Nachbar-
schaftsmodell mit skalierbarer Parallatientsteht.

3.4 Analytische Untersuchungen von Populations-
strukturen

Es gibt bereits mehrere AatZe fir eine theoretische Analyse nichtpanmiktischer
Evolutiorarer Algorithmen. In den meisteraflén werden aber nur sehr speziel-

le Topologien untersucht. Nur Gordon (1994) liefert einen Ansatz, der nicht nur
grob- und feinkinig parallele Algorithmen backsichtigt, sondern auch den pan-
miktischen Fall mit Turnierselektion. Ziel dieser Arbeit war eine Definition von
Lokalitatin EA, die auf noglichst viele aumlich strukturierte Populationsmodelle
anwendbar ist. Gordon verwendet hierzu den prozentualen Anteil von nichtloka-
len Zugriffen auf Individuen im Verddtnis zur Gesamtanzahl der Zugriffe. Dieser
Wert muf tir jeden Selektionsoperator und jede Topologie einzeln bestimmt wer-
den.
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Canti-Paz und Goldberg (1997) vergleichen als Grahefties Inselmodells den
Fall maximaler Migrationsfrequenz und Migrantenzahl mit dem Fall nicht intera-
gierender Teilpopulationen und kommt zu dem Ergebnis, dal3 mit Migration die-
selbe Ergebnisquaditimit einer geringeren Anzahl an Auswertungen erreicht wer-
den kann. In kizlich erschienenen internen Berichten untersucht Ra¥ vor
allem die Wirkung von Kommunikationstopologien und Austauschmechanismen
beim Migrationsmodell.

. Zentrales Individuum

. Nachbar

Abbildung 3.1: Skizze zweier Nachbarschaften mit gleichem Radius nach Sar-
ma (1998). Die linke Nachbarschaft spannt den Raum auf, so daf} ein zusam-
mentengender Kommunikationsgraph entsteht. Die rechte Nachbarschaft erzeugt
fur jede Spalte des Torus einen isolierten Teilgraphen.

In ihrer Dissertation untersucht Sarma (1998) ein Maf3dén Selektionsdruck
auf torusbasierten, metrischen Nachbarschaftsmodellen. Dazu wiktbdbbar-
schaftsradiusdefiniert als

md((x, y)a N(x, y)) = \/Z?I(xl — :U)Z i Zy:l(yi — y)2 (31)

n

wobei (z,y) die Gitterkoordinaten des Zentrums einer Nachbarscligft, y) =
{(zs,y:)]: = 1,...,n} sind. Die Problematik dieses geometrisch inspirierten An-
satzesdnt sich an einem einfachen Beispiel aufzeigen: Die in Abb. 3.1 skizzierten
Nachbarschaften weisen denselben Radius auf, obwohl die linke Nachbarschatft

!Diese Definition des Nachbarschaftsradius’ weicht von der in Kap. 4 verwendeten Definition
nach Sprave (1994) ab.
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den ganzen Torus aufspanniakvénd die rechte Nachbarschaft die Population in
voneinander getrennte, rirgfhige Teilpopulationen zerfalleaBt.

Anhand von Evolutionsstrategien mit ring- und torusbasierten Nachbarschafts-
modellen untersucht Gorges-Schleuter (1998) die WirkungSalfing also der
Ausschaltung von Rekombination durch Mehrfachselektion eines einzigen Elters
fur einen Nachkommen. Es wird gezeigt, dal3 dieser Fall beidemgéEn Model-

len, bedingt durch die typischerweise kleine Anzahl von Nachbarn, seligh”
auftritt. Zusatzlich werden experimentell Hinweise darauf geliefert, daf3 Selfing
vorzeitige Stagnation in Nachbarschaftsmodellerubsggt.



Kapitel 4

Vereinheitlichte Modellierung von
Populationsstrukturen

4.1 Motivation

Im folgenden Abschnitt wird eine Modellierung von Populationsstrukturen vorge-
stellt, die fein- und grobérnig strukturierte EA in einer einheitlichen Notation er-
fal3t. Diese Modellierung soll vor allem als Grundlagetfieoretische Betrachtun-

gen dienen. Auf der anderen Seite erlaubt sie aber auch die genaue Spezifizierung
von angewandten Populationsmodellen und erleichtert somit die Dokumentation
nachvollziehbarer Experimente.

4.2 Hypergraphen

Wahrend man in der klassischen Graphentheorie Kanten in ungerichteten Gra-
phen als maximal zweielementige Teilmengen der Knotenmenge defiai@tt, |”
man bei Hypergraphen Teilmengen beliebiger, von Null verschiederud$eGaui.

Die Theorie der Hypergraphen geht aok auf Claude Berge (1973).

Hypergraphen stellen somit eine Erweiterung des klassischen Graphenbegriffs
dar, die sich immer dann als Modellierungsansatz anbieten, wenn gleichartige Be-
ziehungen zwischen mehreren Dingen formalisiert werden sollen, etwa im Schal-
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tungsentwurf (Raith 1994), in der Simulation zellularer Strukturen (Hartmann
1994) oder zur Definition von Software-Metriken (Stetter 1989).

Ein interessanter Modellierungsansatz der biologischen Mutation und Rekombi-
nation mittels Hypergraphen findet sich bei Gitchoff und Wagner (1996).

Def. 1 Sei X = {x1,79,...,x,} eine endliche Menge, und s€i= (E;|i € I)
eine Familie von Teilmengen vol mit der Indexmengé€. Die Familie€ wird
Hypergraph aufX genannt, wenn

Ei # 0Viel (4.1)

E = X. (4.2)

Entsprechend wird das PaBr = (X, £) Hypergraph genannt, und| die Ord-
nungdes Hypergraphs. Die Elemente v®ineil3enKantendes Hypergraphs. Ein
Hypergraph, in welchem alle Kanten paarweise verschieden sind gimfacher

Hypergraph genannt.
E1

E2

A

Abbildung 4.1: Ein Hypergraph mit Knotek = {1,...,10} und KantenE; =
{1,2,3,4}, B, = {2,4,7,8}, B; = {8,9,10} und E, = {3,4,5,6,7}.



4.2 Hypergraphen 35

Zwei Knotenz, und z; eines Hypergraphs heil3ewljazent wenn sie einer ge-
meinsamen Kante angeten, also

diel: x,eE;N Nz €FE;. (43)

Zu jedem Hypergrapl/ = (X, £) existiert eindualer HypergraphH* = (E, X),
mit Knotene;, ..., e, und Kanten{ Xy, ..., X,,}, wobei gilt:

Vie{l,...,n}: X,={e;|it<m, E;>ux;}. (4.4)

Dabei korrespondieren die Knoteymit den Kanten; von H und die Kanteny;

mit den Knotenz; von H. Anschaulich formuliert werden also zu jedem Knoten
aus H alle Kanten, die ihn enthalten, zu einer Kante des dualen Hypergraphs
zusammengefalit.

4.2.1 k-Schnitte von Hypergraphen

k-Schnitte von Hypergraphen entstehen durch Reduzierung des Rangs auf eine
positive Zahlk, indem alle Hyperkanten der&¢htigkeit| £;| > & durch alle Teil-
mengen der Mchtigkeitent ersetzt werden, formal: Gegeben sei ein Hypergraph

H = (X, ) und eine naiiliche Zahlk > 0. Dann ist derk-Schnitt vonH der
Hypergrapht ;) = (X, £xy) mit

Ew = {FCX||F|=kA3E; €E: FCE}
U{FCX||F|<kA3E €&: F=E}.

(4.5)

Von besonderem Interesse ist dabei deBchnitt H,) eines Hypergraphdgi.
Gemdl3 Definition istH ;) ein Hypergraph vom Rarg in welchem jeder Knoten
mit einer Schlinge versehen ist. Mit/ ), sei dannH, ohne Schlingen bezeich-
net. Offensichtlich is{H), ein einfacher Graph, in welchem 2 Knoten adjazent
sind, wenn es mindestens eine Kante v@gibt, in der beide enthalten sind.
Folglich bilden die Kanten aud Cliquen in(H)s.

Ein HypergraphH besitzt dieHelly-Eigenschaftwenn der Durchschnittber jede
Teilmenge der Kantenmengemit paarweise nichtleerem Durchschnitt ebenfalls
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nicht leer ist:

E'CEANVELE;ef : BEiNE;#0 = [ #0 (4.6)

E'eg’

Zu jedem HypergraphH = (X,&) wird der einfache GraphL(H) =
(V. E), [V] = |X]| mit

(ei,ej)EV E=— ElmEJ%m,Z,j:]_,,|X| (47)

derreprasentative Hypergraghvon H genannt. Die Knoten des reggméntativen
Graphs entsprechen den Kanten vénDer repesentative Graph beschreibt also
die Inzidenzrelation auf den Kanten des Hypergraphs.

4.2.2 Rep@sentationen von Hypergraphen

Die Effizienz von Algorithmen auf einfachen Graphen beruht meist auf einer ge-
eigneten Re@sentation eines gegebenen Graplaifidfwerden Algorithmen auf
AdjazenzlisteAoder Adjazenzmatrizen definiert. Dithertragung dieser Darstel-
lungen auf Hypergraphen ist nicht problemlos, da die Informatider welche
Kante zwei Knoten adjazent sind, verloren geht.

Eine verlustfreie Darstellung eines Hypergraphs ist seine Inzidenzmatrix. Dabei
reprdsentieren die Spalten der Matrix die Kanten des Hypergraphs und die Zeilen
die Knoten. Seid ein Hypergraph mitn Kanten undn Knoten, dann wird er
durch die MatrixA mit

1 falls z; € Ej
ai,j = (48)
0 sonst

1Engl. representative graph. Im dreisprachigen Index in (Berge 1973) wird als deutsehe
setzungentsprechender Grapdingegeben.
2Falls nicht anders angegeben, ist mit Adjazenz die Adjazenz von Knoten gemeint.
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eindeutig beschrieben. Die Inzidenzmatrix des Hypergraphs in Abb. 4.1 ist

—_ =
= o

4.9

e e = =)

_ = o O O o o o o

o O O O O O = =
R R = =T~ T
—_

o o o =

Die Adjazenz zweier Knoten; undz, kann dann mit einer Zeitkomplexitvon
O(|€|) als Skalarprodukt derten undk-ten Zeile berechnet werden:

< G, Qf,. >= 1 & HE] T x; € Ej N Tp € Ej. (410)
Die AdjazenzmatrixB mit b; , =< a;,., ax. > erhélt man dann irO(|£] - | X|):

B = AA". (4.11)
Die Matrix B ist gerade die Adjazenzmatrix désSchnittsH,y von H. Entspre-
chend kann man die Adjazenz von Kanten als Skalarprodukt der atigehZei-
len der Inzidenzmatrix ausaicken. Man eralt als Kantenadjazenzmatrix die Ma-
trix

B* = ATA, (4.12)
also ebenfalls irO(|€] - | X|). Die Matrix B* ist die Knotenadjazenzmatrix des

dualen Hypergraph&* und damit auch die Adjazenzmatrix des r@g@iitativen
GraphsL(H).
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Es stellt sich nun die Frage, ob die oben definierten Adjazenzmatrizen eine ge-
eignete Basisui' Hypergraphenalgorithmen darstellen. So erlaubt zum Beispiel
die Kantenadjazenzmatri®* die Berechnung des Durchmessérg eines Hy-
pergraphd? = (X, ), |X| = n durch

k
Ay = mm{k\ ZB*i:Kn} (4.13)
=0

wobei mit K,, die Adjazenzmatrix des vollatidigen Graphs mit Knoten be-
zeichnet ist. Bei der Betrachtung von Populationsstrukturen sind vor allem die
Matrizen mitverallgemeinerten Koeffizientdnilfreich. Diese entstehen dadurch,
daf3 die Matrizenmultiplikationen nicht iB, sondern inN oderZZ durchgetihrt
werden. Sei etwad die Adjazenzmatrix eines einfachen Graghs= (V, E).
Dann geben beispielsweise die verallgemeinerten Koeﬁizierjﬁgee IN der Ma-

trix A* die Anzahl der Pfade derdrigek zwischenv; undv;, und die Elemente

der Matrix

V]

A = Y 4k (4.14)
k=1

die Anzahl aller Pfade beliebigeh@e zwischen den jeweiligen Knoten an.

4.2.3 Modellierung von Populationsstrukturen mittels Nach-
barschaftsgraphen

Nichtpanmiktische Populationsmodelle werden in der Literatur meistens auf re-
gelmélige geometrische Strukturen ackgetihrt. Besonders duifig trifft man
Ringe, Tori und Witfel bzw. Hyperwiifel an, welche allesamt auf Gitterstruktu-
ren definiert werdendinen. All diesen Aratzen ist gemeinsam, dafd man sofort
ein anschauliches Abstandsmal3 zur \Mgtirig hat. Der zweidimensionale Torus,
die Kombination aus einfacher Anschauung — zweidimensionales Gitter — und
einfacher Implementierung — Eliminierung von Gittergrenzen durch Modulo-
Rechnung — ist dabei die beliebteste Anordnung von Individuen beidenidén
Modellen.

Eine wie auch immer verwendete Nachbarschaft zwischen Individuen wird da-
bei in der Regel nicht auf benachbarte Gitterpunkte besdysondermuber ein
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Abstandsmal} auf dem Gitter definiert. Hierzu werden wiederum klassische Gitter-
metriken herangezogen: Die sogenannte Manhattan-Metrik basierend dyf der
Norm und die Anzahl der besuchten Gitterpunkte, die aufldieNorm zurick-
geflihrt werden kann.

Letztere beantigt noch nicht einmal die Einbettung in einen Euklidischen Vektor-
raum, sondern kann einfach als Abstand in einem Graph betrachtet werden. An
dieser Stelle werden wir aber auf eine formale Definition dieser grapheninduzier-
ten Populationsstrukturen verzichten, da sie sich in die nachfolgende, allgemeine-
re Definition auf elegante Weise abbilden lassen.

4.2.4 Modellierung von Populationsstrukturen mittels Hyper-
graphen

In den Kapiteln 3.3.1 und 3.3.2 sind eine Reihe von &meii zu nicht-
panmiktischen EA dargestellt. Um diese in einen gemeinsamen Kontext zu set-
zen, wird im folgenden ein Formalismus vorgestellt, der im Hinblick auf Infor-
mationsausbreitung einen direkten Vergleich verschiedeneataadir rAumlich
strukturierte EA erraglicht.

Def. 2 Sei A der Suchraum eines gegebenen Optimierprobletnder Raum

der vom betrachteten Verfahren verwendeten Zustandsinformationen. Dann heif3t
ein Element der Mengel x S Individuumund eine Familie von Individuen

P, .. 0, pi? € A x S Populationzum Zeitpunkt.

Zustandsinformationen sind z.B. die Schrittweiten und Lagewinkel der klassi-
schen Evolutionsstrategie. EiRepulation zum Zeitpunktwird haufig auchPo-
pulation in dert-ten Generatioroder einfach-te Generation genannt.

Die tatsichlichen Werte der Individuen werden uns acimst nicht interessieren.
Fur die Definition von Populationsstrukturen reicht es aus, Individuen mit ihren
Indizes zu identifizieren. Daher definieren wir:

Def. 3 Eine Populationsstrukturl auf einer Population® mit |P| = X ist
ein Paar(H,Q), bestehend aus einem Hypergraph = (X,&), X =
{0,...,A =1}, £ C P(X), und einer Partitiol) C P(X) von X mit |Q| = |€].
Die HyperkanteF; heilitDem(engl.demé aller Elemente au®; € Q.
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Da wir ausschlie3lich auf endlichen Populationen arbeiten werden, bietet es sich
an, als Indexmenge den Restklassepki A\SetZ zu verwenden. Aus Griden

der Lesbarkeit wird im weiteren Text jedoch auf die explizite Kennzeichnung der
Restklassen verzichtet udd. . ., A — 1 anstelle vor, . .., A — 1 verwendet. Man
beachte jedoch, dal3, falls nicht anders gekennzeichnet, alle Berechnungen auf

Indizes in Populationen modubodurchgetihrt werden.

Diese gewissermalfien syntaktische Definition des Begriffes der Populationsstruk-
tur ist natirlich mit der Intention einer bestimmten Semantik gélv'worden.

Wie der BegriffDembereits nahelegt, soll die einer Teilmer@gvon Individuen
zugeordnete Hyperkant€, die Menge seiner potentiellen Eltern beibergang

von dert-ten zurt + 1-ten Generation bilden.

Def. 4 Eine Populationsstruktdi heif3t

e panmiktischwenn& = {X},
e reflexiv wennvz € X,i=0,...,||-1:2€ Q; = x € E;,
e symmetrischwenn gilt:| E; N Q,| = |E; N Q;], und

e reduzierbarauf eine Populationsstruktil’ = (X, &', Q"), wennII durch
Weglassen mehrfacher Kanten &um I1' Ubertihrt werden kann.

Viele der gingigen nichtpanmiktischen EA lassen sich als reflexive und symme-
trische Populationsstrukturen modellieren, so daf3 jedes Individuum potentieller
Elter seines Nachfolgers an derselben Position in der Population ist (Re#éxivit™
und dald zwei benachbarte Teilpopulationen in beide Richtungen dieselbe Anzahl
an Individuen austauschen (Symmetrie).

Def. 5 Zwei Populationsstrukturen heil3aquivalent wenn sie bis auf Indexver-
tauschungen auf dieselbe Populationsstruktur reduzierbar sind.

Die Partition@ von X kann auch als Hypergraph mit disjunkten Kanten angese-
hen werden, und somiaBt sich auch die Inzidenzmatrix aufstellen. Damit wird

es noglich, mit Hilfe einfacher Matrixoperationen Berechnungen auf Populati-
onsstrukturen vorzunehmen, wie in Satz 1 gezeigt wird. In Kapitel 6 wird das
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Takeover-Verhalten von Populationsstrukturen untersucht werden. Die Idee sol-
cher Betrachtungen ist es, festzustellen, wieviele Generationen ein Superindivi-
duum zurUbernahme der ganzen Population &égt; wenn nur Selektion ange-
wandt wird. Eine untere Grenzerfdie Takeover-Zeit ist offensichtlich die Anzahl

von Generationen, die ein Superindividuum okgt, um bei deterministischer
Ubernahme des Besten (Elitist-Selektion) die gesamte Population zu besetzen.
Diese Elitist-Takeover-Zeital3t sich aus der Definition der Populationsstruktur
ableiten:

Satz 1 Gegeben sei eine Populationsstrukilie= (X, £, Q). E und @ seien die
Inzidenzmatrizen voitX, £) und (X, Q). SeiG der lineare Graph mit der Kno-
tenadjazenzmatriE@T. Dann ist die Elitist-Takeover-Time vori gleich dem
Durchmesser vofy.

Beweis:Seienz,y € X, N = |£|. Das Individuumz ist genau dann potentieller
Elter vony, wenn gilt:3v € {0,...,N -1} : z € E, Ny € Q,. Also gilt
SN eri Gy =< €s.,q.y >= gz, = 1. Seinunt € X ein bestes Individuum

in X in der Generation. Unter der Voraussetzung der Elitist-Selektion sind dann
alley mit (Z,y) € G ebenfalls beste Individuen in Generationl. Die maximale
Anzahl an Generationen bis zu welcher alle X beste Individuen sind, ist daher
gleich der lange desdigsten kizesten Pfades ii O.

Def. 6 Der Durchmesser\; einer Populationsstruktdi = (X, &, Q), | X| = A
ist definiert als

Apg = min {k € NU {co} | i(F@T)i = 1m} : (4.15)

=1

Eine Populationsstruktur mik;; # oo heildstzusammerdngend
Nicht zusammendrigende Populationsstrukturen sinddatdich untersucht wor-

den: Von Cani-Paz und Goldberg (1997) werden sie als GrenztallMigrati-
onsmodelle mit Isolation untersucht.
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4.3 Hypergraphmodellierung klassischer Populati-
onsmodelle

4.3.1 Panmixie

Das urspungliche Populationsmodell der EA ist panmiktisch:

[lpan = (X,€,Q)

X = {0,...,A—1} (4.16)
Q = (X)
£ = (X)

4.3.2 Multipopulationsmodelle

Im folgenden wird nun die Modellierung eines Migrationsmodellsmigilpopu-
lation von jeweils\/r Individuen und zudlliger Auswahl vonm Migranten und
ohne Isolationszeiten vorgestellt.

Gegeben sei eine Population= {0,...,A—1}, A = rv, r,v € IN. Die Teilpopu-
lationen des Migrationsmodells seiep = {iv, ..., iv+v—1},i=0,...,r—1.
Weiterhin seiM,_,; C Q,, s,t € rZZ die Menge der Migranten vof, hach@),.
Ein Migrationspfad vor), nach@; existiert dann alsouf' M,_,; # (). Die Popu-
lationstruktur ergibt sich nun aus

Omigr = (X,€,Q)

X = {0,...,A—1}

i = ..., iv+v—14, 1=0,...,r—1

@ { } (4.17)
g = (Eo,...,ET_I)

E; = Qi U Uy M \ UiZg My,

M, CQs, Miyy CQ;
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Diese Populationsstruktur ist nicht reflexiv. Die Immigranten sind so modelliert,
daf3 sie nicht Eltern der Individuen seiarkien, die in der folgenden Generation
ihre Positionen einnehmen. Sind dié,_,; zusitzlich noch paarweise disjunkt,
SO ist& eine Partition vonX. Lal3t man zu, daf3 Individuen potentielle Eltern in
mehreren Teilpopulationen sind, werden Informationen kopiert und maifterh”™
Pollinationsmodell:

Opoll = (X,€,Q)

X = {0,...,A—1}

Q; = {i,...;iv+v—-1}, i=0,...,7r—1 (4.18)
& = (Eo,...,E-)

E; = Qi U U Msyi, My CQ

Man beachte, dal3 die Elternmengen mehr Individuen enthalten als beim Migra-
tionsmodell. Will man modellieren, dafl3 Individuen in der Zielpopulation durch
Kopien aus den Nachbarpopulationen ersetzt werden, so muf3 man var, den
noch die entsprechende Anzahl von Individuen abziehen.

Ein Pollinationsmodell ist in Abb. 4.2 skizziert. Das zugedhgé Populationsmo-
dell lautet:

X = {0,...,15}
Q = {{0,....3},{4,....7},
{8,...,11},{12,...,15}} (4.19)
£ = {{0,...,3,5,14},{4,...,7,3,10},
{8,...,11,4,15},{12,...,15,0,9}}

Da in diesem Modell einige Individuen von mehreren Teilpopulationen bei der
Auswahl der Eltern bexcksichtigt werden é&finen, wird in gewisser Weise Infor-
mation multipliziert.



44 Vereinheitlichte Modellierung von Populationsstrukturen

Qo Q3

Abbildung 4.2: Schematische Darstellung des Pollinationsmodells aus Gl. 4.19
mit vier ringférmig angeordneten Teilpopulationen. Ausu@dén detJbersicht-
lichkeit sind nur die Hyperkanteh; und E, eingezeichnet.

4.3.3 Feinlornige Modelle

Die tiberwiegende Anzahl der in der Literatur beschriebenen éemg parallelen
EA-Varianten verwendet als Topologie Gitter oder Tori verschiedener Dimensio-
nen. Der Nachbarschaftsgraph des Gitters induziert dabei meldigr Nachbar-
schaften durch Festlegung eines maximalen Abstands von benachbarten Individu-
en im Gitter. SodMt sich z.B. eine Ringstruktur mitdkenloser, symmetrischer
Nachbarschaft wie folgt modellieren. Zu einer Populatidn= {0,..., A\ — 1}

und einem Nachbarschaftsradjusrgibt sich

Ming = (X,€,9)

X = {0,...,A—1)

Q = ({xo},...,{za1}) (4.20)
€ = (Eo,..., Exa1)

B = (i —pyeeeyiyenyitp), i=0,... A1
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Abb. 4.3 zeigt die Populationsstruktur eines einfachen Nachbarschaftsmodells mit
A =8 undp = 1, also folgender Populationsstruktur:

X = {0,...,7}
Q = {0} {1}, {2}, {3},

{4}, {5}, {6}.{7}} (4.21)
£ = {{7,0,1},{0,1,2},{1,2,3},{2,3,4},

{3,4,5},{4,5,6}, {5,6,7},{6,7,0} }

Abbildung 4.3: Schematische Darstellung eines Nachbarschaftsmodells mit acht
ringformig angeordneten Individuen. Aus@iden detJbersichtlichkeit sind nur
die Hyperkantert’; und E, eingezeichnet.

Fur den in der Literatur vielfach behandelten Fall eines rechtwinkligen, zweidi-
mensionalen Gitters bzw. Torus’ bietet es sich zur Konstruktion symmetrischer,
zusammenarigender Nachbarschaften an, wie bei Rudolph und Sprave (1996) als
Nachbarschaft eines Individuums alle Individuen zu betrachten, die eine maxima-
le Champfer-Distanentfernt sind.

3Die Champfer-Distanz stellt eine Approximation des Euklidischen Abstands in rechtwinkli-

gen Gittern dar. Sie findet vor allem Einsatz bei der Distanztransformation in der elektronischen
Bildverarbeitung. Das zugehige Populationsmodell wird in Abschnitt 8.3 definiert.
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Die Abbildung feinlorniger EA-Populationsmodelle auf Euklidischawie folgt
meist aus biologischer Analogie (Gorges-Schleuter 1990), zum Teil auf dem Um-
weguber zellubire Automaten (Sprave 1993). Tatslich stellen diese gitterindu-
zierten Ansitze nur Speziadille dar. Ein beliebiger, zusammeartgender Graph

G = (X, W), W C X x X induziert daher das folgende feimkiige Populations-
modell:

Hgraph = (X,€,Q)

X = {0,...,A—1}

Q = ({zo},-- -, {z21}) (4.22)
& = (Ep,...,Ex\_1)

Ei = {jlda(i,j) <p}, 1<p<A/2,i,j€X

4.3.4 Modellierung von Nachkommenmberschuf3

Die klassischeriu, A)- und (u + \)-Verfahren der Evolutionsstrategien model-
lieren einen Geburtererschuld innerhalb einer Population, der durch umweltbe-
dingte Selektion wieder reduziert wird. Oft wird daher bei den Evolutionstrategien
die Gol3e der Elternpopulation als Populatiorsgg aufgefal3t. Um aber mit an-
deren Selektionsmethoden vergleichbar zu bleiben, ist es sinnvoll, statt dessen die
Anzahl der Nachkommen bzw. bei dgr + \)-Selektion die Summe aus Eltern-

und Nachkommenzahl zu verwenden. Bei der Modellierung der lokagleh)-
Selektion aus (Sprave 1994) entstehen dann an jeder Position in der Elternpopula-
tion panmiktische Teilpopulationen der@dé) /. und somit ein Pollinationsmo-

dell mit kleinen Teilpopulationen. Tadshlich kann jedes Reproduktionsverfah-

ren in Evolutiord@ren Algorithmen mit dem Prinzip des Nachkommbkeischus-

ses kombiniert werden. Man eth'dann ein Verfahren mit Partnerwahl (mating
selection) und Umweltselektion (environmental selection). In Kapitel 5 werden
zwei verschiedene Varianten der lokalgn \)-Selektion definiert.
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4.4 Modellierung von Isolationszeiten

Die bisherige Definition von Populationsstrukturen egincht nicht die Modellie-

rung von Isolationszeiten. Wegen der offensichtlichémlichkeit zu klassischen
FluBproblemen bietet sich bei der Modellierung mittels einfacher Graphen die
Verwendung von Kantengewichten, etwa dem Kehrwert der Isolationszeit, an.

Aber auch die oben angegebene Definition von Populationsstruktairsich
leicht so erweitern, dal3 Isolationszeiten modellierbar werden. Anstelle einer eines
HypergraphsH verwenden wir eine Folge von Hypergraph&i”, so daR die
Populationsstruktur zu jeder Generation eine andere sein kann.

Def. 7 Einedynamische Populationsstruktlirauf einer Populatio® mit |P| =

)\ ist ein Paar(H®, (), bestehend aus einer Folge von Hypergraphéh =
(X,EW), X = {0,...,A—1},& C P(X) undVt € IN : |ED| = D, sowie aus
einer Partition) C P(X’) von X mit |Q| = D. Die HyperkanteEi(t) heiRtDeme
zum Zeitpunkt aller Elemente au®; € . Eine dynamische Populationsstruktur
mit £ = £ = const fur allet € IN heiRRt auchstatische Populationsstruktur
oder einfachPopulationsstrukturlst die FolgeH® einer dynamischen Popula-
tionsstruktur zyklisch, so heifl3t auch die Populationsstrukyltisch Die Lange
eines Zyklus’ hei3Periodeder Populationsstruktur.

In dieser Definition ist der bisherige Begriff der Populationsstruktur als Spezialfall
enthalten. Wir definieren weiterhin als Verallgemeinerung von Def. 6:

Def. 8 Der DurchmesserAyp einer dynamischen Populationsstruktlr =
(X,EM Q),|X| = \ist definiert als

koo
Ap = min {k eNU{cc} | S T[EPQ' = 1m} . (4.23)
i=1t=1

Eine dynamische Populationsstruktur mi; # oo heil3tzusammerdmgend

Analog zu Gleichung 4.18 sei die Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Teil-
populationen durch einen Gragh beschrieben, der die Knotenmenge =
{0,...,r—1} besitzt und die KantenmendeC V' x V mit (s,t) € F, falls einen
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Migrationspfad vort); nach@), existiert. Dazu gebe es zu jeder Kante- (s, t)
eine ausgezeichnete Teilmentk_.;, von @), der Migranten vor), nachq);.

Ein Pollinationsmodell mit einer Isolationsdauer vgrGenerationendf3t sich
dann wie folgt als dynamische Populationsstruktur beschreiben:

Mpoi = (X.£9,9)
Q = {w,...,iv+tv—1} (4.24)
g(t) = (E[()t),,E,E?l)

Qi U Usiyec Ms—i furt =0modn

Qi sonst

mit M,_,; C Q.. Als weitere Verallgemeinerung kann man die Partit@reben-

falls durch eine Folge von Partitionen ersetzten. Man kann dann eine intuitivere
Modellierung der Migration formulieren, indem mai) = QO setzt und, je-
weils nach Ablauf einer Isolationsperiode, Elemente@ﬁ%unng-t) austauscht,
wenn zwischen diesen ein Migrationspfad besteht. Allerdinpst fdieser Ansatz

zu extrem langen Zyklen i@®), so daR bei Berechnungen faktisahnjgde Iterati-

on neue Matrizen aufgestellt werdemssén. Auch lassen sich keine ateichen
Strukturen beschreiben, wie der folgende Satz zeigt:

Satz 2 Jede Folge von statischen Populationsstruktiién= (X, £®, Q1)) mit
konstanter Populationsgfgé| X'| = A [at sich durch eine dynamische Populati-
onsstruktur vollsthdig beschreiben.

Beweis:Jedes Glied der Folgé® laRt sich durch einaduivalente Populations-
strukturTl'® = (X, £'®, Q') ersetzten mi)” = {i} furallei = 0,...,A — 1
und B\ = BV furi € QY. Damit istQ'®) = const furt € N{ und somit
Il = (X,&® {{0},...,{\ — 1}} eine dynamische Populationsstruktur g#mn"
Def. 700.

Man beachte, dal3 man zusammamypende, dynamische Populationsstrukturen
erzeugen kann, bei welchen keine der aufeinanderfolgenden statischen Popula-
tionsstrukturen zusammeanhgend ist, etwa wenn man ein zusamnargendes
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Migrationsmodell zeitlich so entzerrt, dal3 in jeder Generatiochstens ein Mi-
grationspfad existiert oder maximal eine Population Migranten aussendet. Letzte-
res tihrt dann zu folgender Populationsstruktur:

Mooy = (X,£9,9Q)
X = {0,...,A—1}
Q; = {iv,...;iv+v—-1}, i=0,...,7r—1 (4.25)
en = (BY,....EY)
B0 { Qi fur t#Zimodr
Qi UUs e Ms—iy My C Qs fur t=imodr

4.5 Vom Modell zum Programm

Die Modellierung von Populationsstrukturen ergibt nur dann Sinn, wenn diese in
einfacher Weise implementiert werdearkien. Der folgende Abschnitt soll zei-
gen, dal3 der in Kap. 4 aséntierte Formalismus eineugke zwischen Theorie

und Anwendung darstellt. Es wird gezeigt, daf? mit wenig Aufwand ein EA formu-
liert werden kann, der beliebige Populationsstrukturenaj&méf. 7 als Eingabe
akzeptiert. Besonders einfach gestaltet sich die Umsetzung, wenn die verwendete
Programmiersprache bereitsér einen Datentypuf Mengen oder Listen vauft.

Der abrupte Bruch des Abstraktionsniveaus, den dieser Abschnitt darstellt, ist
durchaus beabsichtigt: Es soll gezeigt werden, dal3 Modellea@ekap. 4 in
direkter Weise in die Praxis umgesetzt werdemikén, und daf’ sich die Mo-
delle auch in konkreten Programmen wiedererkennen lassen. Damend es

bei panmiktischen EA durchausaglich ist, mit der Angabe einer kleinen Zahl

von Parametern und einem Literaturverweis auf eine formale Darstellung des Ver-
fahrens Ergebnisse reproduzierbar zu dokumentieren, werden nichtpanmiktische
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Varianten mangels formaler Modelle bisher nur in Form von Text oder wenig de-
tailliertem Pseudo-Code beschrieben.

Fir die meisten Experimente dieser Arbeit wurde das Software-Radst —
Evolutionary Algorithms Scripting Environme(Bprave 1999a) eingesetzt. Ea-
se stellt eine Erweiterung der Script-Sprache Tcl (tool command language) von
John Ousterhout (1994) dar. Hierdurch ist esghich, die Performanz einer vor-
kompilierten Bibliothek von Methoden zur Manipulation von EA-Populationen
mit der Flexibilitit und dem hohen Abstraktionsgrad einer interpretierten Script-
Sprache zu nutzen. Insbesondere wgtfTcl tiber nachtige Funktion zur Listen-

und String-Verarbeitung.

Ease ermglicht verschiedene interne Reggntationen von Individuen (Bit-
String, reeller Vektor oder Kombination aus beidem). Im Falle einer reellwertigen
Rep@sentation sind auch individuelle Schrittweiten vorgesehen. Adlgggjen
Mutations- und Rekombinationsoperatoren stehgrdié jeweilige RepsSentati-

on zur Vertigung.

Individuen werden in Ease nicht direkt, sondeber ihre Indizes in der Popula-

tion angesprochen. Alle Ease-Kommandos akzeptieren Listen von Indizes, so dal3
evolutiordre Operatoren in einfacher Weise auf Teilmengen einer Population an-
gewendet werdenddinen. Ein Beispieldi' die Erzeugung der Populationy pop

mit 32 Individuen mit10 reellen Parametern, einer Schrittweite je Individuum,
diskreter Rekombination auf den Objektvariablen und interarediRekombina-

tion auf den Schrittweiten sieht dann so aus:

popul ati on nmypop -size 32 -bits 0 -vars 10 -signas 1 \
-Xxreco discrete -sreco internedi ate \
-select comma -relnu 0.125

Gleichzeitig wird(u, \)-Selektion mitﬁ = 8 eingestellt. Hierbei wird di¢su, A)-
Selektion als Mating-Selektion mit abschneidender Verteilung aufgefaldt. Eine
Formulierung der klassischen ES-Umweltselektion mittels Ease wird von Spra-
ve (1999a) beschrieben.

Will man nun die ersteri6 Individuen der Populatiomypop mutieren, so ge-
schieht dies einfach durch

mypop nutate 0:15
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Die Populationsstruktur aus Gl. 4.19, erweitert um eine Isolationszeit von einer
Generation,dRt sich in Tcl in folgender Weise aufschreiben:

lappend Q{ 0 1 2 3}

lappend Q{ 4 5 6 7}

| append Q{ 8 9 10 11}

| append Q {12 13 14 15}

| append Q@ np {16 17 18 19}

| append Qnp {20 21 22 23}

| append Qnp {24 25 26 27}

| append Q@ np {28 29 30 31}

| append E(O) { O 1 2 3}

| append E(O0) { 4 5 6 7}

| append E(O0) { 8 9 10 11}

| append E(0) {12 13 14 15}
lappend E(1) { O 1 2 3 5 14}
| append E(1) { 4 5 6 7 3 10}
| append E(1) { 8 9 10 11 4 15}
| append E(1) {12 13 14 15 0 9}

set cycle 2

Damit werden vier ListenQQ Q np, E(0) undE( 1), aufgebaut. Die Variable
cycl e gibt die ZyklusBnge der Populationsstruktur an. Die Lienp wird als
Zwischenspeicher betigt, um die simultane Neuberechnung einer Generation zu
gewdhrleisten. Naitflich wird man gol3ere Populationsstrukturen wieder durch
ein Programm generieren lassen. Auch hierzu stellt Ease Funktionen bereit.

Das folgende Ease-Programm stellt bis auf das Laden der Zielfunktion und die
Erzeugung der Populatiomypop eine vollstindige Implementierung eines EA
mit beliebigen, dynamischen Populationsstrukturenaf@meéf. 7 dar:
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set gen O
set calls O

while {$calls <= $nmaxcal | s} {

set t [expr $gen % $cycl e]

foreach of fspring $Q np dene $E($t) {
nypop reproduce $of fspring $dene
nypop nutate $of fspring
incr calls [nmypop eval uate $of f spri ng]

}

foreach newparents $Q of fspring $Q np {
nypop copy $newparents $of fspring

}
set stat [mypop stat $parents]

puts stdout "$gen $calls $stat”
i ncr gen

In der ersten inneren Schleife durchlaufen die Listenvariabfenspri ng und

dene simultan die korrespondierenden Elemente der LiQemdE( $t ) . An-
schlielend mSsen die tempar‘erzeugten Nachkommen in die eigentlich Popu-
lation zutickgeschrieben werden. Im Falle eines panmiktischen EA werden die
beiden inneren Schleifen nur einmal durchlaufealt.iman diese wegfallen, so
erhélt man die Tcl/Ease-Variante des Pseudo-Codes aus Abschnitt 2.3.1 in der
S—R—-M-Variante, da der epr oduce-Operator in Ease Selektion und Rekombi-
nation zusammenzieht.

Unter Verwendung einer derartigen Implementierung reicht es aus, neben der auch
bei panmiktischen Aretzen notwendigen Angabe der internen Repritation

und den verwendeten Operatoren au$ch das Populationsmodell anzugeben,
um Ergebnisse reproduzierbar zu dokumentieren.



Kapitel 5

Selektion in Populationsstrukturen

5.1 Einleitung

Der Ubergang von panmiktischen zu nichtpanmiktischen Populationsstrukturen
in Evolutiordren Algorithmen, sei es mit Ziel der Parallelisierung oder der Di-
versitserhaltung, erfordert eine Lokalisierung des Selektionsoperatargend

wir uns in den vorangegangenen Kapiteln vor allemdie Menge der potentiel-

len Eltern eines Individuums interessiert haben, werden wir nun untersuchen, wie
die tatsichlichen Eltern aus dieser Menge selektiert werden. Es ist nicht verwun-
derlich, dal3 die meisten lokalen Selektionsoperatoren Varianten der klassischen
panmiktischen Methoden sind.

Ein traditioneller Unterschied zwischen GA und ES ist der Zeitpunkt, zu dem se-
lektiert wird. Neuere Definitionen, z.B. von Schwefel und Kursawe (1998), von
Evolutioraren Algorithmen verallgemeinern dies, indem sie einen zweiten Se-
lektionszeitpunkt in das EA-Iterationsschema eg#ii. Dabei wird die Selektion

zu Beginn einer Generatiodating Selectiorgenannt, weil sie am ehesten der
Partnerwahl in der Natur entsprichtatvend der Selektionsschritt am Ende ei-
ner Generation das Sterben schlecht angepaliter Individuen modelliert und daher
Environmental Selectiogenannt wird. Ta&chlich ist diese Konstruktion zur Mo-
dellierung der Basisalgorithmen nicht notwendig, da beide Selektionsoperatoren
in der Generationenabfolge direkt nacheinander ausgeferden und daher zu-
sammengefal3t werdemhrien. Die zweifache Selektion erleichtert aber die ein-
heitliche Beschreibung der Basisalgorithmen umd&it damit die Akzeptanz des
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verallgemeinerten Iterationsschemas.

Wahrend bei der in Kapitel 4 vorgenommenen Modellierung erst einmal die
potentiellen Eltern ohne iRksicht auf konkrete Selektionsoperatoren behandelt
werden, werden nun za#lich die Selektionswahrscheinlichkeiten untersucht.
Unter dem Gesichtspunkt der Heraageiung der Stagnation des Optimierungs-
prozesses werden wir uns besondans die Fortpflanzungswahrscheinlichkeit
guter Individuen interessieren und versuchen, daraus ein Mfefi Selekti-
onsdruck abzuleiten, der verschiedene Populationsstrukturen in Verbindung mit
konkreten Selektionsoperatoren vergleichbar macht. Selektion aiurfighéls ein
Operator definiert, der aus einer gegebenen Population heraus eine neue glei-
cher GoRRe generiert, was bei nichtpanmiktischen Populationsstrukturen in der
Regel nicht der Fall ist. Daher wird unter Selektion in dieser Arbeit das einma-
lige Auswehlen eines Individuums aus einer gegebenen Menge von Individuen
verstanden:

Def. 9 Sei M eine vollstindig geordnete Menge. Emngbasierter Selektions-
operator Sel € M x [0,1] auf M ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf
[0,...,|M|—1].

Diese Definition vernachEsigt scheinbar den Fall, daf3 zwei oder mehr Individuen
denselben Zielfunktionswert haben. Da aber alle in der Literatuffestlichten
rangbasierten Selektionsverfahren eine Reihenfolge festlegessém), kann man
eine vollséindige Ordnung als gegeben annehmen.

5.2 Panmiktische Selektionsoperatoren

Die folgende Zusammenfassung gibt eiti#rerblickuber Hufig eingesetzte pan-
miktische Selektionsoperatoren.

5.2.1 Proportionale Selektion

Die urspringliche Form (Holland 1975) der proportionalen Selektion wird be-
reits in Abschnitt 2.3.2 beschrieben. Da es sich dabei nicht um ein rangbasiertes
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Verfahren handelt, ist die Verteilungsfunktion vom aktuellen Zustand der Popula-
tion ablengig und nicht geai3 Def. 9 beschreibbar. Die wesentlichen Nachteile
dieser Selektionsmethodegmiich dieUberrepdsentation eines einzelnen Super-
individuums bei der Nachkommenerzeugung sowie der durch geringe Fitnel3un-
terschiede bedingte nachlassende Selektionsdruck in alee Hihes Optimums
haben dazu gefirt, daf3 diese Selektionsmethode nur noch von geringer prakti-
scher Relevanz ist.

5.2.2 Rangselektion

1 T T
Linear Ranking «
Linear Ranking o

20 —
15

0.6 n
04 n
- *\—\—\—‘—\—\—\—\—\;
ok
0 2 4 6 8 10
Rang

Selektionswahrscheinlichkeit

Abbildung 5.1: Selektionswahrscheinlichkeit von linearer Rangselektion £
1.5 unda = 2.0 bei einer Populationsgfe von\ = 10.

Wahrend noch im Handbook of Evolutionary Computatiora¢B~ Fogel und
Michalewicz 1997) proportionale Selektion als wesentliches Merkmal eines Ge-
netischen Algorithmus’ bezeichnet wird (Eshelman 1997), haben die Nachteile
dieser Selektionsmethode zur Entwicklung von GA auf der Basis rangbasierter
Selektionsoperatoren géfit. Bereits Baker (1985) sadt eine lineare Aldrigig-

keit (Linear-Ranking-Selektion) zwischen dem Rang eines Individuums und sei-
ner Selektionswahrscheinlichkeit vor. Dabeingt bei gegebener Populations-
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grofRe A die Selektionsverteilung von genau einem Parameter amjichi dem
Erwartungswertdi die Anzahl der Nachkommen des besten Individuums0Sei
der Rang des besten Individuums ukd- 1 der Rang des schlechtesten Indivi-
duums, dann ist die Selektionswahrscheinlichkeitdas Individuum mit Rang
7

Pinmrans(i) = 2 /(A —)\1)](5 —) (5.1)

mitl < g <a<2unda+ g = 2, so dald sich die lineare Rangselektidrei
einen Parameter steueaf3i:

5.2.3 Turnierselektion

Auch Turnierselektion kann als rangbasierte Selektionajeméf. 9 beschrie-
ben werden, obwohl die Verteilung nur implizit durch die Turnierregeln gegeben
ist. Es soll hier nur die klassische Variante der deterministischen Turniere mit
Zurlicklegen betrachtet werden. Es wird alsio jgde Position in der Population
ein Turnier der GoRek durch gleichverteiltes Ziehen aus all@nndividuen zu-
sammengestellt. Das beste diesémdividuen wird deterministischbernommen.
Dann ist die Wahrscheinlichkeit, daf3 in einem einzelnen Turnier das Individuum
mit Rang: aus einer Population vok Individuen und Turniergif3ek bei einem
Ziehen selektiert wird, nachdgk (1994)

Ptournament (1) = (1 — %)k [1 — (%)kl . (5.2)

Wie auch in Abb. 5.2 zu sehen ist, wird die Turnierselektiangine TurniergoRe
von k. = 2 linear. Durch Koeffizientenvergleich ealhimana = 2 — 1/ als ent-
sprechendem Parameter beim Linear Ranking saw4e 2 fur Turnierselektion
ohne Zuticklegen. |t TurniergolR3enk > 2 entsteht eine nichtlineare Rangselek-
tion mit einem Polynonk — 1-ten Grades. Man kann also Turnierselektion auch
als effiziente Implementierung von polynomieller Rangselektion auffassen.
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Abbildung 5.2: Selektionswahrscheinlichkeit von Turnierselektion mit Turnier-
grof3enk = 2 undk = 5 und Populations@f3e\ = 10.

5.2.4 (u 1 X)-Selektion

In der klassischen Evolutionsstrategie wird Selektion als Reduktion eines Gebur-
tentiberschusses verstanden und daher oft als Umweltselektion bezeichnet. Ge-
nauso gut kann man aber dje + \)-Selektion als Partnerselektion (mating selec-
tion) mit einer rechteckigen Verteilungsfunktion auffassen, wie es in (Hoffmeister
und Back 1990) formalisiert wurde. Zur Unterscheidung wird dann auch oft von
Truncation-Selektion gesprochen. Die Selektionswahrscheinlichkeit bei einmali-
gem Ziehendit ein Individuum mit Rang betréigt dann bei der Kommaselektion

, p @ i<y
Pecomma (Z) = (5 3)
0 : sonst

Man erfalt dann eine Populationsg?e von\, wahrendyu als Anzahl der Eltern-
individuen mit positiver Selektionswahrscheinlichkeit zum Parameter des Selek-
tionsoperators wird. Die Selektionswahrscheinlichkeit ejpen)-Selektionuber
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1/n

Selektionswahrscheinlichkeit

Rang

Abbildung 5.3: Selektionswahrscheinlichkeit eingt, 10)-Selektion uber die
Range.

die RiAnge ist in Abb. 5.3 dargestellt. Verallgemeinerungen dieser Selektionsvari-
ante wurden inghgster Zeit von Sariemann (1999) untersucht. Dabei wurde die
Gleichverteilung beim Ziehen aus dgrbesten Individuen durch nicht monotone
Verteilungen ersetzt.

5.3 Lokale Selektion

Es stellt sich nun die Frage, wie die panmiktischen Selektionsoperatoren modi-
fiziert werden nussen, um auf die in Kapitel 4 definierten Mengen potentieller
Eltern eingesclarikt zu werden, also auf die Hyperkanten &usiner Populati-
onsstruktull = (X, &, Q).

5.3.1 Lokale proportionale Selektion

Zu einer gegebenen Populationsstrukiue (X, £, Q) erhélt man algproportio-
nalen Selektionsoperatdiar eine beliebige Hyperkante € £ die lokale relative
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Fitnel3pg mit:
F(zy)
’t ~ ) 54
pE(x ) > F(?Jt) ( )
yeE

wobeiF': M — R, M C IR" die FitneR3funktion zu einem gegebenen Optimier-
problem undz; die interne Re@Sentation des Individuums mit dem Indexum
Zeitpunktt ist. Analog zur panmiktischen proportionalen Selektion kann nun die
lokale kumulative Dichtefunktion({ D F) ermittelt werden als

CDFg(z,t) = Y  pg(zt) (5.5)

yelb:y<z

und durch gleichverteiltes Ziehen vgnaus[0, 1) wahlt man das Individuunt
mit

CDFg(k,t) = min{i € E:CDFg(i,t) > &} . (5.6)

5.3.2 Lokale Rangselektion
Zur Lokalisierung der Rangselektiorussen die Individuen innerhalb eines Dems
E; € £ nach ihrer Fitnel3 sortiert werden. Weist man nun jeweils dem Réiey

relative Fitnel¥;;,,qnx (i) aus Gl. 5.1 zu, wobei makhdurch|E}| ersetzt, so kann
man wiederum geaf? Gl. 5.5 und 5.6 mittels Roulette-Wheel-Selektion ziehen.

5.3.3 Lokale Turnierselektion

Turnierselektiondf3t sich in trivialer Weise lokalisieren, indem die Turnierteilneh-
mer flir Eltern von Individuen au§; € Q gleichverteilt aug”; gezogen werden.

5.3.4 Lokale(u, A)-Selektion

Bei der lokalen(u, \)-Selektion wird das Vewritnis \/; zum Parameter des lo-
kalen Selektionsoperators. D@berschul3, der in der panmiktischen ES generiert
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wird, wird hier durch die Elternmengen als gegeben angenommen, so daf3 die El-
tern einer Teilpopulatior); gleichverteilt aus den best¢nE;| /A | Individuen
ausE; gezogen werden.uf'|E;| = A/p wird dann immer der beste potentielle
Elter ausgewhlt, kleinere Werte vofE;| ergeben keinen Sinn.

Die von Rudolph (1990) verwendete lokale Kommaselektion zusammen mit ei-
nem Migrationsmodelldl3t sich im wesentlichen auf diese Weise modellieren.
Lediglich die Auswahl der Migranten weicht ab, da zur Migration nun alle Nach-
kommen ausgeahlt werden kihnen.

Ein alternativer Ansatz zur feigkitigen Kommaselektion (und auch Plusselekti-
on), bei dem der Nachkommebérschul? explizit erzeugt wird, wurde von Sprave
(1994) vorgestellt. Das Verfahren ist zweistufig: Zahst werdenui jede Po-

sition in der Population\/n Nachkommen erzeugt, deren Eltern gleichverteilt
aus einer gegebenen Nachbarschaft gezogen wurden. Anschlie3end wird, wie in
Abb. 5.4 exemplarisch dargestellt, der jeweils beste, lokal erzeugte Nachkomme
tbernommen. Im Fall der Plusselektion wird das wmsgfiche Individuum an

einer Position beibehalten, wenn es besser als alle lokalen Nachkommen ist.

FitneRBwerte der Eltern in der
Generation t

FitneRwerte der
erzeugten Nachkommen
bei lokaler (5,20) bzw.
lokaler (5+20)-Selektion

FitneRwerte der Eltern in der

2.1 2.2 3.2 4.3 1.1 € .

. . . . . Generation t+1 (lokale Komma-Selektion)
FitneRwerte der Eltern in der

2.1 2.1 3.2 3.1 1.1 € .

Generation t+1 (lokale Plus-Selektion)

Abbildung 5.4: Lokald 1, A)- und (i + \)-Selektion nach Sprave (1994).
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5.3.5 Spezielle lokale Selektionsoperatoren

Eine Variante der lokalen Turnierselektion auf Gittertopologien ist die sogenann-
te Random-Walk-Selektion (Gordon 1994; Sarma 1998): Ausgehend vom zu er-
setzenden Individuum wird ein kurzer Random-Walk entlang des Gitters durch-
geflinrt. Selektiert wird das beste besuchte Individuum. Die Idee dieser Selekti-
onsmethode ist es, nahegelegene Individuen witehér Wahrscheinlichkeit zu
selektieren als weiter entfernte.

Haufig wird lokale Selektion auch auf der Basis einer detaillierteren Modellie-
rung natirlicher Selektionsprozesse definiert. Hierzu bieten siablier-Beute-
Modelle an, wie sie z.B. von Mehnen (1994) untersucht wurden. Die wesentliche
Idee dabei ist, dal3 sichaRber- und Beuteindividuen auf einer gemeinsamen To-
pologie (Gitter, Torus, Graph) bewegearkien. Schwache Beuteindividuen fal-
len dabei eher dendibern zum Opfer als starke. Bei Laumanns, Rudolph und
Schwefel (1998) wird mit dem Ziel der mehrkriteriellen Optimierung noch zwi-
schen den Rubern unterschieden: Jedesu®ér selektiert nach nur einem Kri-
terium, und zu jeder Zielfunktion gibt es mindestens einanl€i. Die Ruber
bewegen sich zallig (random walk) auf einem zweidimensionalen Torus, auf
welchem die Beuteindividuen plaziert sind.
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Kapitel 6

Takeover-Verhalten von
Populationsmodellen

Die in Kap. 4 vorgenommene Modellierung soll nicht nur als Formalismus zur
exakten Beschreibung nichtpanmiktischer EA dienen, sondern auch als &@asis f~
theoretische Analysen. Um gewissermalf3en die Theorietauglichkeit des vorgestell-
ten Modells aufzuzeigen, wird in diesem Kapitel eine verbreitete Technik zur Un-
tersuchung von Selektionsoperatorenin EA, die Analyse des Takeover-Verhaltens,
auf Populationsstrukturen gexfd ' Def. 7ubertragen.

6.1 Der Begriff der Takeover-Zeit

Ein wesentliches Problem bei Evolutenein Algorithmen ist das agliche Zu-
sammenfallen der gesamten Population auf ein kleines Intervall des Suchraums,
im diskreten Fall sogar auf einen einzigen Punkt, bevor das Optimum hinreichend
angemhert oder erreicht ist. Zur Analyse der vorzeitigen Stagnation wurde der
Begriff der Takeover-Zeit (Goldberg und Deb 1991) eindet, um ein Mal3 df

die Neigung eines Selektionsoperators zur vorzeitigen Stagnation zu bekommen.
Zur Ermittlung der Takeover-Zeit wird die Anzahl der Generationen, die ein ein-
zelnes, bestes Individuum in der Initialpopulation gk, um sich unter alleini-

ger Anwendung des Selektionsoperators auf die gesamte Population auszubreiten,
gemessen, berechnet oder gedzh”
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1 N T T T T T T T

Linear Ranking (2.0) —
(10,50)-Selektion ---

1e-10 |- "\ g
\

\
1e-20 | \ 4
\

\
1e-30 | E

1e-40 | \ i

1e-50 1 ; 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Anzahl bester Individuen

Abbildung 6.1: Wahrscheinlichkeit des Aussterbens aller besten Individuen inner-
halb einer Generation in Alaimgigkeit von der Anzahl der besten Individuen.

Hierbei wird sofort ein Problem dieses Begriffs sichtbar. Bei niclaedit' Selek-

tion wird das beste Individuum in jeder Generation mit positiver Wahrschein-
lichkeit nicht selektiert, also vergessen. Da mit einem einzelnen besten Indivi-
duum gestartet wird, ist diese Wahrscheinlichkeit zu Beginn sehr hoch, nimmt
dann jedoch deutlich ab. Einen Ausweg aus diesem Problem bietet die Definition
derTakeover-Wahrscheinlichkeibn Chakraborty, Deb und Chakraborty (1996).
Hierzu wird ein stochastischer ProzgB*)} verwendet, der die Anzahl der besten
Individuen in dert-ten Generation modelliert. Der Zustandsraum des Prozesses
ist{0,..., A} fur eine Population mik Individuen. Da die Anzahl der Individuen

in dert + 1-sten Generation nur vom Zustand zum Zeitpuhkbhangt, bildet

der Prozel3 eine Markov-Kette. Um zu berechnen, wie hoch die Wahrscheinlich-
keit des Zustanda nacht Generationen ist, betigt man alleUbergangswahr-
scheinlichkeiterp;;,4,j € {0,...,A}. Die Autoren bestimmen hierzwif'eine
Reihe von Selektionsoperatoren die Wahrscheinlichkeit.;(), k), mit der man
durch einmaliges Ziehen aus einer Population, in der génaan \ Individuen
beste Individuen sind, ein bestes IndividuumadthEs handelt sich also um
Bernoulli-Experimente mit konstanter Erfolgswahrscheinlichkeit, so dal3 die An-
zahl der Erfolge binomialverteilt ist. Digbergangswahrscheinlichkeit zwischen
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nichtabsorbierenden Zwstden, j € {1,...,A — 1} istdann

bij = (j) (pselect(ia )‘))J (1 - pselect(ia )\))/\_j- (61)

Es stellt sich nun die Frage, ob sich dieser Ansatz auf nichtpanmiktische Popula-
tionsmodelleubertragendRt. Eine wesentliche Eigenschaft, die durch déer-

gang auf beliebige Populationsmodelle verloren geht, ist die Ununterscheidbarkeit
der Individuen. Der Zustandsraumeines geeigneten stochastischen Prozesses
mul’ daher jede Position in der Populationuzdsichtigen, also

E = B (6.2)

g (507 s 75/\—1)T €= (63)
1 : an Position ist ein bestes Individuum

& = (6.4)
0 : sonst.

Zu einer gegebenen Populationsstrukiue (X, £, Q) sei

#eE;p = Y &, 5=0,...,|6-1 (6.5)

IIEE]‘

die Anzahl bester Individuen if; im Zustandt € =. Die Ubergangswahrschein-
lichkeit p¢ , von einem Zustand € = nacho € = ist dann

A—1

Pee = Illoipi + (1 —0:)(1 —p;)] mit (6.6)
=0

pi = pselect(|Ej|7 #fE]’) furi € Qj- (67)

Aufgrund des mit der Anzahl der Individuen exponentiell wachsenden Zustands-
raums ist das Ausrechnen der Takeover-Wahrscheinlichkeibéliebige Po-
pulationsmodelle geafd Chakraborty, Deb und Chakraborty (1996) praktisch
unmaglich. Allerdings wurde bisher auch nicht ausgenutzt, dalydiecht not-
wendigerweise verschieden sind. Da innerhalb einer Teilpopul&tigade Kon-
figuration mit einer gegebenen Anzahl bester Individuen gleich ist, kann man
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Gl. 6.6 daher auch folgendermaf3en schreiben:

|Q]-1

Peo = H P! O'Qi(l _ pi)\Qi\—#aQi mit (6.8)
=0

pi = pselect(|Ei|a #ﬁEz) (69)

Zwar erreicht man hierdurch bei dép denUbergang von den exakten Posi-

Abbildung 6.2: Migrationsmodell mit zwei Teilpopulationen und disjunkten Mi-
grantenmengen.

C0,1
N (-
C0,0 C1,1
J o L
C1,0

Abbildung 6.3: Patrtition der Populationsstruktur in Abb. 6.2 gé&n®l. 6.10.

tionen zu den Anzahlen bester Individuen, diekrf’jedoch nicht zu einer Ver-
kleinerung des Zustandsraums, dajna weiterhin dieE; enthalten sind. Etwas
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einfacher ist der Fall, wenfieine Partition vonX bildet, wie z.B. in Gl. 4.17 unter
der Annahme disjunkter Migrationsmenggf_,,. Man ertglt dann eine Partition
C von X mittels

Ci; = E;nNQj, i,7€{0,...,|&] -1}, (6.10)

da& und Q bereits Partitionen voX sind und somit jedes € X in genau einem
E; € £ und genau einer®; € Q ist, also genau id); N Q;. Die C; ; sind genau
diejenigen Teilmengen dé€f;, die dieselbe Wahrscheinlichkeit bester Individuen
aufweisen. Man kann nun also den Zustandsralotefinieren als

= C NCx N (6.11)
£ = (or-- i)y 0 < &y < |Ciyl (6.12)
& = k < C; enthaltk beste Individuen. (6.13)

Die Machtigkeit des Zustandsraums ist gleich dem Produkt deraddstder
nichtleerenC ;:

== 11 (IC5] +1). (6.14)

(i,5)€{0,...,|C|—1}2

Die Ubergangswahrscheinlichkejg,g von einem Zustand € = nacho € = ist
nun

Cz' ] 0ij g s
Peo = (| .’].|>Pj (1 — py)lCral=eis (6.15)
(i,§)€{0,...Jc| =132 \ T
p; = pselect(|Ej|,#§Ej). (616)

Bei einem Migrationsmodell mit ringfmiger Anordnung der Teilpopulationen
hat jede Teilpopulation drei Nachbarn (einschlief3lich ihrer selbst), so dal3 die An-
zahl der nichtleeren’; ; gerade3|Q)| ist. Bei vier Teilpopulationen der GBe10

und jeweils nur einem Migranten zwischen benachbarten Teilpopulationen, also
19| = |€] = 4,|Qi| = |Ei] = 10und|C;;| € {0,1,8}, ertelt man folgende
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Populationsstruktur:

X = {0,...,39}

Q = {0,...,9} E, = {10,1,...,8,39}

Q. = {10,...,19} E, = {20,11,...,18,9} (6.17)
Q. = {20,...,29} B, = {30,21,...,28,19}

Q; = {30,...,39} E; = {0,31,...,38,29}

Die PartitionC kann dann als

[ {10i+1,...,10i+8)} : i=j
10i L =1
c, = | 1o g (6.18)
{10i — 1} Ci=j+1
0 . sonst
i,j € {0,1,2,3} (6.19)

geschrieben werden, wobei alle Indexrechnungen in der Restklassengruppe mo-
dulo 40 durchgetihrt werden. Da alsé Mengen mit je9 méglichen Zusthden
und8 Mengen mit2 Zustinden existieren, ist der Zustandsraum

= = {0,...,8}" x {0,1}%, (6.20)

so daB man geaf8' Gl. 6.14 immer noch beachtlichi€] = 9*2® = 1.679.616
Zustnde erhlt. Rir die Berechnung der Takeover-Wahrscheinlichkeit bestimmt
den Aufwand aber weniger die Anzahl der ZAarsté als die Anzahl der Zu-
standsiberginge mit positiver Wahrscheinlichkeit. Da neben dem Verlassen der
absorbierenden Zustdes; ; = 0 fur allei, j € {0,...,|£| — 1} undo;; = |C; |

fur alled,j € {0,...,|€] — 1} nur wenige Zustandderginge die Wahrschein-
lichkeit 0 aufweisen, eralt man jedoch keineudinbesetzte Matrix.

Etwas anders sieht es aus, wenn man Individuen nur durch bessere ersetzt, wie
etwa bei der( + \)-Selektion. Hier weisen nur diejenigen Zustamoisiginge
eine von) verschieden&lbergangswahrscheinlichkeit auf, bei welcher die Anzahl
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bester Individuen in jeder Teilmenge der Partition nicht kleiner wird, also gilt
wegenk < 0 = (Z) =0

Ol \ e, o
pg,o' = H < | 1,] >pjz,] fz,] (1 N pj)‘cl,ﬂfo'z,] (621)
()efomcl 132 \Tig — i

.....

p; = pselect(|Ej|7#£Ej)- (622)

Im Beispiel aus Gl. 6.17 edit'man dann wegen

— 1
{(€0) €22 ipee >0} = I 5ICil(ICi 1 +1) (6.23)
Ci ;70

immer noch cal, 1 - 10'Y Zustandsberginge mit positiver Wahrscheinlichkeit.

6.2 Probabilistischer Durchmesser

Wenn schon eine exakte Modellierung als Markov-Prozel3 an deResdes
Zustandsraums scheitert, so kann man dennoch versuchen, zu einer sinnvollen
Abscldtzung zu gelangeahnlich wie diesdif panmiktische EA in der Takeover-
Time von Goldberg und Deb (1991) durchgkeft wurde.

In Def. 6 wurde der Durchmesser einer Populationsstruktur eihgefDa dieser
gemndl} Satz 1 gleichzeitig die Elitist-Takeover-Time einer Populationsstruktur lie-
fert, bietet es sich an, emhnliches MaR3ui nichteliéire Selektion zu definieren.

Die Idee dahinter ist, ein bestes Individuum unter Anwendung eines gegebenen
Selektionsoperators durch eine Populationsstruktur zu propagieren, bis jedes In-
dividuum mit hoher Wahrscheinlichkeit erreicht wurde.

Startet man mit einem einzelnen besten Individuum in der ersten Generation, so
ist der Erwartungsweruf die Anzahl bester Individuen in der Folgegeneration
E = X puetear(M, 1), (6.24)

Allgemein ertalt man fir eine gegebene Anzahl) bester Individuen in Genera-
tion ¢ als Erwartungswerti'die Anzahl bester Individuen in Generatios 1

EI(szJsrtl) = A pselect()‘a k(t)) (625)
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Die Bildung des Erwartungswertes kann man nun iterieren und in Gl. 6.24 ein-
setzen. Da eine Verteilung im allgemeinen nicht valfgtig durch ihren Erwar-
tungswert definiert ist, kann man nicht davon ausgehen, daf3 man dtache
Iteration tataichlich den Erwartungswertif die Anzahl bester Individuen nac¢h
Generation eralt. Setzt man dennoch

kD =gl (6.26)

so erfalt man eine Anaherung, wobei durch die wiederholte Bildung des Erwar-
tungswertes die Mglichkeit der Ausbschung aller besten Individuen herausge-
mittelt wird. Tatgichlich wird diese Vereinfachung auch bei der Ermittlung der
Takeover-Zeit @ir Evolutiordre Algorithmen getan, so auch in der als Begriffsde-
finition geltenden Vasffentlichung von Goldberg und Deb (1991, S. 71, Gl. 4).
Die so ermittelten Takeover-Zeiten haben sich durchaus als Werkzeug zur Bewer-
tung von Selektionsoperatoren hadwt. Die folgende Definition verzichtet daher
auf die explizite Enghnung des Erwartungswerts:

Def. 10 Seill = (X,£W, Q), | X| = A eine Populationsstruktur, umgh;e.; : IN x
N — R, (A k) — pseect(A, k) die Erfolgswahrscheinlichkeit eines gegebenen
Selektionsoperators in Akimgigkeit vonk und A. Weiterhin sei @i alle: € X:

Sgl) — 1/x (6.27)

Tz(t) _ Z Sg_t), icQ, (6.28)
jerd

SEH—I) — pselect(rz(t)a |E1Et)|)7 i€ Q” (629)

Der probabilistische Durchmesseon IT unterpge.; ist

AL (I, psetect) := min{t : Vi € X : sgt) >1—¢} (6.30)

Der Wert1 — ¢ ist der gewihschte Takeover-Level, wobeitypischerweise sehr
klein angesetzt wird. In der Literatur wird in der Regel ein Takeover-Levellvon
angenommen, der aber nur durch Rundung erreicht wird.

Die rekursive Berechnung voi) = (r(()t), e r&tll) kann simultan erfolgen:

7 = FOT0 g, (6.31)
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Abbildung 6.4: Wachstumskurven von panmiktisctyer\)-Selektion.

Der AusdruckE”'T 3 ¢ RIEI-! liefert bereits die gewrischten Werte, aller-

dings bezogen auf die Deme. Die Multiplikation von rechts@(ﬁ? ordnet diese
Werte schlief3lich wieder den einzelnen Individuen zu.

Der Wertmin{s"|i € X} kann als Wachstumskoeffizient betrachtet und, analog
zu den in der Literatuablichen Growth-Curves, als Wachstumskurve aufgetragen
werden. Abb. 6.4 zeigt die gaaf3"Gl. 6.27 — 6.29 berechnete Wachstumskurve
fur eine panmiktische Population mi®24 Individuen und(y, A)-Selektion. Als
Erfolgsfunktion wurde wie bei Chakraborty, Deb und Chakraborty (1996)

E 0<k<uy
pselect()\a k) - a (632)
1 sonst

verwendet. Hierbei wird: also als Parameter des Selektionsoperators aufgefal3t.
Wie bei Goldberg und Deb (1991) scheint das Wachstunalaamd logistisch zu
sein. Abb. 6.5 zeigt das Wachstum einer Population gleicheR&mit Linear-
Ranking-Selektion. Die Erfolgsfunktion ist wiederum dieselbe wie bei Chakrab-
orty, Deb und Chakraborty (1996) und lautet

pselect()\; k) — % <a . (CY — 1)(k — 1)> ‘ (633)

A—1
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Abbildung 6.5: Wachstumskurven von panmiktischer linearer Rangselektion.

Die Wachstumskurven von Migrationsmodellen mit lokaler Kommaselektion
(Abb. 6.6) und lokaler linearer Rangselektion (Abb. 6.7) zeigen die unterschied-
liche Reaktion dieser beiden Selektionsverfahren bei verschiedenen Isolations-
zeiten. Die Rangselektion balh'den logistischen Charakter auch bandjeren
Isolationszeiten aufrecht, da diese entsprechend mehr Generationen zum lokalen
Takeover beatigt. Der vergleichsweise starke Selektionsdruck einer Kommastra-
tegie selbst mit relativ grofl3er Elternzahl bewirkt, daf3 die Teilpopulationen schon
bei kurzen Isolationszeiten in di@Bigung gehen. Das Nachbarschaftsmodell mit
Rangselektion zeigt mit Ausnahme einer kurzen Anfangsphase und einer ebenfalls
kurzen Sittigungsphase lineares Wachstum.

Der probabilistische Durchmesser stellt eine Erweiterung der Takeover-Time dar,
und er teilt auch die Schachen dieser Analysemethode. In den Abb. 6.4 bis 6.8
findet man mehrere Beispiel dafdal’ sehr verschiedene Wachstumskurven zu
ahnlichen probabilistischen DurchmessearhrEn lonnen. Daher ist letztlich die
Wachstumskurve eher geeignet, einen Selektionsoperator zu charakterisieren.
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Abbildung 6.6: Wachstumskurven eines Migrationsmodells mit ongig ange-
ordneten Teilpopulationen und lokal@, 64)-Selektion.
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Abbildung 6.7: Wachstumskurven eines Migrationsmodells mit ongig ange-
ordneten Teilpopulationen und linearer Rangselektion.
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Abbildung 6.8: Wachstumskurven eines Nachbarschaftsmodells im Rirg) 24it
Individuen und linearer Rangselektién = 1.5).
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6.3 Derandomisierung von Turnierselektion

Obwohl Turnierselektion eigentlich ein Selektionsoperatwrdanmiktische EA

ist, besteht auf den zweiten Blick doch eine interessahigichkeit zu struktu-
rierten, nichtpanmiktischen Populationen. Gordon (1994) hat einen panmiktischen
GA parallelisiert, indem er die Population in gleichgrof3e Teilpopulationen auf-
teilt, auf diesen aber globale Turnierselektion duntint. Immer, wenn ein Indivi-
duum gezogen wird, das nichtin der lokalen Populationist, findet Kommunikation
statt. Wir wollen an dieser Stelle einen Schritt weiter gehen und Turnierselektion
als nichtzyklische, dynamische Populationsstruktur definieren. Gegeben sei eine
PopulationP = (pgt) ...,pf\tll) zum Zeitpunktt. Zur Turnierselektion werden

die potentiellen Eltern des Individuurmg“) durch gleichverteiltes Ziehen von
k Eltern {r;0,..., 74 1} aus P® ermittelt, wobeik die TurniergoRRe ist. Man
erhélt also eine temparé Populationsstruktur der folgenden Art:

IItg = (X,€9,0)

X = {0,...,A—1}

o = {{oh...A-1}) (659
£ = (Ep,...,Ex\_1)

BY = o0 )Y ez

Man kann zuatzlich fordern, daf3 diegf} paarweise verschieden sind undadtiso
Turnierselektion ohne Zucklegen. Verwendet man eine einmal generierte, feste
Folge von Zufallszahlenut”die rft]) so hat man den Zufall aus dem Selektions-
prozel3 herausgezogen.

Man kann nunuberlegen, ob man nicht auch mittels einer zyklischen Popula-
tionsstruktur eine hinreichende Aainérung der Turnierselektion erzielen kann.
Dabei wollen wir zuathst sogar von einer statischen Populationsstruktur ausge-
hen. Natirlich kann man hierzu nicht einfach einen allifjen Hypergraphen mit

|E;] = k generieren, da dieser nicht notwendigerweise zusamamgy@md ist.

Um die relativ schnelle Ausbreitung guter Individuen im Falleadiigér Turniere

zu ernoglichen, sollte daher ein Hypergraph mit geringem Durchmessealgew”
werden.
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Da fur jedes zu ersetzende Individuum ein anderes Turnier dunchgefiérden
soll, besteht die Partitiof aus den Mengefi},i = 0,...,A\—1. Gesuchtist also
ein zusammerdrigender Hypergraph mif;| = k, méglichst kleinem Durchmes-
ser, wobei idealerweise(H (x)), also die Anzahl der Kanten, dieenthalten, @i
allexr € X gleich ist.

Ein naheliegender Vorschlagirf'einen solchen Hypergraphen ist ein Ring mit
Abkiirzungen. Sek € A\Z die Turniergol3e. Dann besitzt der Hypergraph =
(X, &, Q) mit

X = {0,...,A—1}

o = {{o},....{r—1}} 6.35)
£ == (E(),...,E)\_l)

E, = {i+1}u{i+v-2|v=0,...,k—2}

den DurchmesseY(H) = 1 + \/(2(k — 1)). Da wir es nun mit einer determini-
stischen Selektion in Verbindung mit einer Populationstruktur haben, liefert der
Durchmesser der Struktur zugleich auch die Takeover-Time. Diesada’ wir

nun mit einer Abschtzung der Takeover-Timeifdie Turnierselektion von Gold-
berg und Deb (1991) vergleichen. Abb. 6.9 zeigt, daf’ die statische Populations-
truktur aus Gl. 6.35 bei kleinen Turniea$én eine Takeover-Zeit aufweist, die
signifikantuber der Abscatzung tir die klassische Turnierselektion liegt. Man
kann daraus schlie3en, daf’ die gbité statische Populationsstruktur einen zu
hohen Grad an Lokaht aufweist, um panmiktische Turnierselektiormagdat an-
zuréhern. Eine bessere Approximation der zufallsgesteuerten Turnierselektion er-
reicht man durch eine dynamische Populationsstruktur. Verwendet ungadie
Generation einen zafligen Hypergraphe&®) mit |E;| = k,i € \Z, so erfalt

man genau eine Realisierung eineratlifien Turnierselektion. Es reicht aber be-
reits aus, eine zyklische Populationsstruktur mit kurzer Periode zu verwenden,
wie Abb. 6.10 zeigt. Mit der folgenden Populationsstruktur kann man eine deter-
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Abbildung 6.9: Takeover-Zeiten von Turnierselektion (Abstziohg) und deran-
domisierter Turnierselektion

ministische Turnierselektion (DTS) erreichen:

lIpts = (X,£,9)

X = {0,...,A—1}

Q = {{o},...,{A—1}}

e = (BY,... EY) (6.36)

EY = {i+[((e+t) o) mod A |j=1,...k=1)}
U{i+1mod A}, i=0,...,A—1

v e

wobeic die Periode der Populationsstruktur ist. Dadurch, daf3 der direkte Nachbar
i+ 1 mod X in jedem Turnier enthalten ist, ist gaWrleistet, dal’ die Populations-
struktur zusammeramgend ist.
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Abbildung 6.10: Takeover-Zeiten von alliger Turnierselektion (gesaltzt) und
deterministischer Turnierselektion mit Periodz undé.



Kapitel 7

Experimenteller Vergleich von
Populationstrukturen

7.1 Ziele der Experimente

In Kap. 4 wird ein formales Modellut Populationsstrukturen definiert. Die zum
Erreichen eines gewissen Abstraktionsgrades notwendige Generalisierung der
Modellierung hat zur Folge, dal3 nicht alle in der Literatuoffaritlichten Mecha-
nismen im Zusammenhang mit Populationsstrukturen abgebildet weotee k.
Insbesondere werden in der Modellierung Individuen innerhalb einer Teilpopula-
tion als ununterscheidbar angesehen. Didgstfdazu, dal? beim Austausch zwi-
schen Teilpopulationen keine aizliche Selektion erfolgt, so dal beispielsweise
bei einem Migrationsmodell die Emigranten immerailifj ausgevahlt werden.

Ein wesentliches Ziel der Experimente war es daher, die Auswirkungen der Selek-
tion von Migranten auf den Optimierungsverlauf in Abigigkeit vom gewhlten
Populationsmodell zu untersuchen.

Ein weiterer Aspekt der Experimente war tilberprifung der verbreiteten These,
daf3 nichtpanmiktische Modelle besondensrfiultimodale Zielfunktionen geeig-
net sind, vehrend sie im unimodalen Fall qualitativ unterlegen sind.

In den unten dokumentierten Parameterstudien wirdféi Zielfunktionen unter-
sucht, wie vier RAufig verwendete Populationsstrukturen auf dieavieleérung der
PopulationsgrRe reagieren. Die verwendeten Populationsstrukturen sind Panmi-
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xie (Gl. 4.16) sowie Migration (Gl. 4.17) und Pollination (GlI. 4.18) miteilpo-
pulationen mit jev Individuen und Migrationsmengen

sV : s=t—1modr
M = su+x1 : s=t+1modr (7.2)
0 . sonst
s,t € r (7.2)

sowie ein Nachbarschaftsmodell im Ring nach Sprave (1994) mit Nachbarschafts-
radiusp = 1. Bei den Multipopulationsmodellen wurde die Populatioo8gr™
mittels der Anzahl der Teilpopulationen variiert. Um zu erkennen, olande-
rungen allein durch die Populationsf€ oder auch durch die Struktur bewirkt
wurden, wurde zum Vergleich jeweils das panmiktische Modell in Form einer
(r-u, r-A)-ES ausgewertet, wobeider Anzahl der Teilpopulationen in den Mul-
tipopulationsmodellen entspricht. Beim Nachbarschaftsmodell im Ring wurde der
Nachkommeunberschul? von /i explizit erzeugt, daher wurde ein Ring mit .
Individuen verwendet.

Fir die beiden Multipopulationsmodelle wurde schliel3lich noch unterschieden, in
welcher Weise die Individuen ausgallt werden, die in eine Nachbarpopulation
verschoben oder kopiert werden. Bei einer Implementierungagedeir Model-
lierung in Kap. 4 werden Individuen zu Migranten, indem sie per Geburt auf be-
stimmte Indizes gesetzt werden. Da die Reihenfolge, in der Individuen aus einer
gemeinsamen Deme erzeugt werden, das Resultat eines Zufallsprozesses ist, kann
durch eine explizite Implementierung der Populationsmodelle (s. Kap. 4.5) auch
nur eine zudllige Auswahl der Migranten erreicht werden. Austauschstrategien,
die in irgendeiner Weise die Migranten anhand ihrer Qagétisvahlen, lonnen
hingegen nicht modelliert werden. Die verbreitete Alternative, das beste Individu-
um einer Teilpopulation zu versenden, wurde daheatalish untersucht.

Bei allen Experimenten wurden bis auf die Populationsstruktur klassische ES-
Operatoren geaf? Kap. 2.3.3 verwendet. Jedes Individuum wgté€uber genau

eine Schrittweite als Strategieparameter. Es wurde Rekombination aus zwei Eltern
verwendet, wobei die Objektvariablen diskret und die Schrittweiten inteanedi”
(arithmetisch) rekombiniert wurden.
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7.2 Populationsstrukturen und das Kugelmodell

Das Kugelmodell, formal

fsphere(Z) = fo — min! (7.3)
i=1

ZeR", (7.4)

kann aus zwei Guriden als Referenzproblerarfdie Optimierung auf konvexen
Mengen angesehen werden. Zum einen ist es die mit Abstand am besten unter-
suchte kontinuierliche Zielfunktion im Bereich der Theorie der Evolwien Al-
gorithmen (Schwefel 1977; Beyer 1997). Zum anderen existiert die These, dal3
viele kontinuierliche Optimierprobleme in hinreichendeahé eines Optimums
anrdhernd quadratischer Natur sitn®aher gibt das Verhalten eines direkten Op-
timierverfahrens auf dem Kugelmodell aufschlus&i dessen Eignung als lokales
Suchverfahren.

Im Hinblick auf die Parallelisierung Evoluti@mér Algorithmen wird untersucht,
wie die Fortschrittsgeschwindigkeit einer panmiktischen und mehrerer nichtpan-
miktischer Evolutionsstrategien mit der gleichzeitigendnrig der Eltern- und
Nachkommenzahl skaliert.

Von besonderem Interesse ist dabei die Frage, ob strukturierte Populationsmodel-
le ein qualitativahnliches Verhalten wie der panmiktische Grundalgorithmus auf-
weisen. In Abbildung 7.1 istif’jedes der getesteten Populationsmodelleubier

250 Versuche gemittelte, Anzahl der Zielfunktionsauswertungen aufgetragen, die
berotigt wurden, um vom Startpunkt= (1,...,1)" zum ersten Mal einen Punkt

!Auf dieser Modellannahme basiert z.B. das Newton-Raphson-Verfahren.
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Abbildung 7.1: Populationsmodelle auf dem Kugelmodell. Aufgetragen ist die
Anzahl der tir die Erreichung vorf (Z) < 10~%° berotigten Zielfunktionsauswer-
tungen gegen die Anzahl der Teilpopulationen (Migration, Pollination) bzw. Ver-
vielfachung der Population (Panmixie, Nachbarschaftsmodell).

Zmit f1(Z) < 1072° zu finden. Die Experimente wurden durchgeft mit

n = 30

uo = 15

A = 105

r = 1,2,...,10, (7.5)
12,14, ...,20,
40, 60, ..., 200

0 — 0,1
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Abbildung 7.2: Die Ergebnisse aus Abb. 7.1, jedoch aufgetragen gegen die
berotigte Anzahl von Generationen.

Die beiden Multipopulationsmodelle mit alfigem Austausch verhalten sich na-
hezu identisch und betigen geringfigig mehr Auswertungen als der Standar-
dalgorithmus zur Erreichung des vorgegebenen Ziels. Migration des besten Indi-
viduums schneidet noch etwas schlechter ab, liegt aber ebenfalls sehr nahe am
panmiktischen Fall.

Das Nachbarschaftsmodell bdigt mehr als ein Drittel mehr Auswertungen,
zeigt aber qualitativ dasselbe Verhalten wie eine panmiktische ES. Die gerin-
ge Anzahl von Zielfunktionsauswertungen, die das Pollinationsmodell mit Aus-
tausch des besten Individuums bégt, ist nur auf den ersten Blick erstaunlich.
Man muf bamcksichtigen, daf’ bei jedem Pollinationsvorgang das beste Individu-
um jeder Teilpopulation zweifach kopiert wird. Zitglich bleibt das Original mit
Wabhrscheinlichkei{1 — 1/))? erhalten. Damit wird den besten Individuen der
Teilpopulationen ein starker Selektionsvorteil eiregarit, der von der gleichver-
teilten Selektion der klassischen ES stark abweicht. Bei echter Migration hingegen
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bleiben alle Individuen in gleicher Zahl erhalten, so daf3, entgegen der Intuition,
auch diese Austauschstrategie als ungerichtet angesehen werden kann.

Besser als in Abb. 7.1 sieht man in Abb. 7.2, dal3 die Anzahl destligari Ziel-
funktionsauswertungen nicht linear mit der PopulationBgrsteigt. Bei allen Po-
pulationsmodellen sinkt die Anzahl der lmgigiten Generationen mit gRer wer-
dender Population.

Wir gelangen daher zu der folgenden These:

Die lokalen Sucheigenschaften der klassischen Evolutionsstrategie bleiben beim
Ubergang auf in sich panmiktische Teilpopulationen miékigiem Austausch
qualitativ erhalten.

Mit anderen Worten, die Verwendung von nichtpanmiktischen ES schadet nicht,
auch wenn das Problem relativ einfach ist. Vielmehr kann man davon ausgehen,
dal3 in der Mhe eines Optimums dieahRigkeit der ES zum schnellen Abstieg
erhalten bleibt.

7.3 Multimodale Zielfunktionen

Die folgenden Versuche sollen einen ersten Einblick geben, welchen Einflul3 die
Auswahl der Migranten auf die Ergebnisqualitiei der Optimierung multimo-
daler Zielfunktionen hat. Die Experimente wurden wiederum mit ES-Varianten
auf zwei Zielfunktionen durchgefirt, der verallgemeinerten Rastrigin-Funktion
(Gl. 7.7) und der Keaneschen Bump-Funktion (Gl. 7.8). Gemessen wurde die re-
lative Haufigkeit, mit der das globale Optimum bzw. der beste bekannte Zielfunk-
tionswert gefunden wurde, wenn ein Verfahfg® mal mit unterschiedlicher In-
itialisierung des Pseudozufallszahlengenerators gestartet wurde. Zur Variation der
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PopulationsgrRe wurden folgende Parameter verwendet:

30
= 15
= 105

S
I

> =
|

1,2,...,10,
12,14, ..., 20,
25,30, ..., 50,
60, 80, . .., 200
400, 600, . . ., 1000 .

ﬁ
I

(7.6)

Eine der meistverwendeten Zielfunktionen zur Analyse EvolatienAlgorith-

men ist die von Rudolph (1990) modifizierte Rastrigin-Funktion (Rastrigin 1974).
Diese Funktion stellt einelberlagerung aus einem Kugelmodell und einer Kosi-
nusschwingung dar. Die Amplitude der Schwingungegticht es, die Welligkeit

der Zielfunktionstopologie einzustellen. Rudolph (1990) verwendete diese Funk-
tion, um zu zeigen, dal3 eine nach dem Migrationsmodell parallelisierte Evolu-
tionsstrategie in der Lage ist, mit hoher Sicherheit das globale Optimum einer
multimodalen Zielfunktion zu finden. Sprave (1990) konnte dies aucleifien
Genetischen Algorithmus mit einem Nachbarschaftsmodell zeigen. Die Rastrigin-
Funktion

frast(T) = nA+ P[22 — Acos(wz;)] — min!

reR"

(7.7)

wurde fir diese Studie mit der Parametrisierung= 30, A = 10 undw = 2=«
verwendet. Das Minimum dieser Funktion vgh,s(Z*) = 0 wird bei &* =
(0,...,0)T angenommen.

Die Initialisierung der Individuen erfolgte von dem festen Startpurikt =
(-10,...,—10)" aus. Zur Ermittlung der Erfolgsrate wurde das Optimum bei
einem Zielfunktionswer®.01 oder kleiner als gefunden angesehen.
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Abb. 7.3 zeigt die Erfolgsrate der getesteten Populationsstrukturen bei einer vor-
gegebenen Anzahl von Zielfunktionsauswertungen2:600.000 Aufrufen, auf-
getragen gegen den Multiplikator der Populationgg. Die Begrenzung der Ziel-
funktionsaufrufe bewirkt, dal3 ab einer gewissen Populatiafsgdie Anzahl der
Generationen nicht mehr ausreicht, um das globale Optimum zu erreichen. Da-
her sinkt die Erfolgsrateuf”alle Verfahren oberhalb einer Populatioredgg von

ca.A = 10500 (r = 100) auf Null. Bemerkenswert ist, daf keines der nichtpan-

#
k3

1 —— 5

panmiktisch <—
Migration des Besten —+—
Migration zuféllig &—

0.8 [Pollination des Besten —~— -
Pollination zufallig -—
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0.6 | —

Erfolgsrate
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0 S N3

1 10 100 1000
Multiplikator der Populationsgréfie

Abbildung 7.3: Erfolgsrate verschiedener Populationsstrukturen auf der verall-
gemeinerten Rastrigin-Funktion. Bei fester Anzahl von Zielfunktionsauswertun-
gen wurde die Anzahl der Teilpopulationen der Multipopulationsmodelle variiert.

Beim panmiktischen Modell und beim Nachbarschaftsmodell wurde die Popula-
tionsgol3e entsprechend angepalit.

miktischen Populationsmodelle bei gleicher Populatioo@grdie Erfolgsrate des
panmiktischen Modells erreicht (aul3er bei einer Erfolgsrate oy Vor dem
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Hintergrund, daf3 diese Funktion oft als Beispigl €ine qualitative Verbesserung
von EA durch Parallelisierung verwendet wird, kann man schlie3en, dal? der Ge-
winn tberwiegend durch die Populationsg8e und nicht durch die Strukturierung
erzielt wird. Migration und Pollination mit zafliger Auswahl der Migranten so-

wie Migration des besten Individuums liegen sehr nahe beieinander, und zwar
knapp unter dem panmiktischen Modell. Das Verhalten des Nachbarschaftsmo-
dells ist bei dieser Zielfunktion nahezu identisch mit dem der Multipopulations-
modelle.

Deutliche Abweichungen hingegen sieht man in Abb. 7.3 bei der Pollination des
Besten Ahnlich wie beim Kugelmodell bewirkt die starke Bevorzugung der lokal
besten Individuen einen schnellen Abstieg in lokale Optima, in denen das Ver-
fahren dann aufgrund des Diveed#verlustes stagniert. Andererseits erzielt es
bis zum Faktor200 noch eine Erfolgsrate von c8.25. Dies folgt daraus, daf3
Pollination des Besten im Erfolgsfall durchschnittlich weniger Generationen zum
Auffinden des Optimums betigte als die anderen Kombinationen aus Populati-
onsmodell und Austauschstrategie.

Die Unterschiede zwischen den Multipopulationsmodellen verschwinden fast
vollig, wenn Isolationsphasen eingéifit werden. In Abb. 7.4 (20 Generationen
Isolationszeit) und 7.5 (50 Generationen Isolationszeit) sieht man einerseits ein
beinahe unveridertes Verhalten von alfiger Migration und Pollination sowie

der Migration des Besten. Die Strategie, die mit Pollination des Besten arbeitet,
rackt mit steigender Isolationszeidhér an die anderen Verfahren heran. Etwa im
gleichen Mal3e schwindet der Geschwindigkeitsvorteil.

Die zweite Zielfunktion dieser Studie wurde von Keane (1994) aufgestellt, um
Optimierverfahren im Hinblick auf ihre Eignung zur Optimierung bestimmter
Klassen von strukturellen Designaufgaben zu testen. Da viele der von ihm be-
arbeiteten Anwendungen multimodal und restringiert waren, stellte er folgende
Testfunktion auf, die al&keane’s Bump Functiomittlerweile in einigen Untersu-
chungen zu finden ist, wie z.B. (Michalewicz, Nazhiyath und Michalewicz 1996):

— " cost(z;) 2T, cos®(z;) .
fkeane(x) = - Ez_l Hz_l — muin!

Vi i} (7.8)

ZeR"
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Abbildung 7.4:. Erfolgsrate der getesteten Multipopulationsmodelle auf der
Rastrigin-Funktion mit einer Isolationszeit van Generationen.

mit den Restriktionen

[Mz: > 075 (7.9)
i=1
in < 7.5n (7.10)
=1
0< x <10,i=1,...,n. (7.11)

Diese Funktion weist eine wellige Anwortobadlie auf, deren ale? zum Ur-
sprung hin tiefer werden. Daher liegen die tiefsten Stellen nahe an der hyperbo-

2Urspninglich war diese Funktion als Maximierungsaufgabe formuliert. Die Vertiefungen sind
also eigentlich Buckel (bumps).
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Abbildung 7.5: Erfolgsrate der getesteten Multipopulationsmodelle auf der
Rastrigin-Funktion mit einer Isolationszeit vof Generationen.

loiden Restriktion aus GI. 7.9. Das globale Optimum ist nicht bekannt, der beste
bekannte Zielfunktionswertf die in diesen Experimenten verwendete Dimensi-
on vonn = 20 liegt ungeéihr bei—0.803. Dieser Wert wurde bisher nur an einer
Stelle im Suchraum gefunden (einschlief3lich der hier dokumentierten Experimen-
te). Gemessen wurde die relativatdigkeit, mit der ein Funktionswert vor0.8
unterschritten wurde. Die Restriktionen wurden g&wWbschnitt 8.1 mit der me-
trischen Straffunktion aus Gl. 8.17 behandelt. Die Initialisierungadegrfolgte
gleichverteilt aus dem Intervgl, 10].

Im Gegensatz zur modifizierten Rastrigin-Funktion ist bei der Keaneschen Bump-
Funktion die PopulationsgRe nicht der entscheidende Parameter (Abb. 7.6). Die
panmiktische ES kommiber eine Erfolgsrate voim25 nicht hinaus. Alle Multi-
populationsverfahren erreichen mit einer gro3en Anzahl von Populationen nahezu
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Abbildung 7.6: Erfolgsrate verschiedener Populationsstrukturen auf der Keane-
schen Bump-Funktion. Bei fester Anzahl von Zielfunktionsauswertungen wurde
die Anzahl der Teilpopulationen der Multipopulationsmodelle variiert. Beim pan-
miktischen Modell und beim Nachbarschaftsmodell wurde die PopulatioRegr”
entsprechend angepal3t.

eine Erfolgsrate von. Die Verfahren mit der Auswahl des Besten weisen jedoch
durchweg schlechtere Erfolgsraten auf.

In Verbindung mit Isolationsphasen (Abb. 7.7 und 7.8) erzielen alle Multipopulati-
onsverfahren geringere Erfolgsraten als ohne Isolation. Wiederum ist kein grol3er
Unterschied zwischen den Verfahren mit aliffem Austausch zu beobachten.
Die Pollination des Besten verschlechtert sich in geringerem Mal3e als die ande-
ren Verfahren, \ahrend die Migration des Besten sich mit zunehmender Isolati-
onsdauer weiter verschlechtert.
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Abbildung 7.7: Erfolgsrate der getesteten Multipopulationsmodelle auf der Kea-
neschen Bump-Funktion mit einer Isolationszeit 20rGenerationen.

7.4 Bewertung der Experimente

Evolutiorére Algorithmen sind aufgrund ihres Populationskonzepts eine Kom-
bination aus volumenorientierter Suche (Exploration des Suchraums) und pfad-
orientierter Suche (Ausbeutung lokaler Optima). Die hier diskutierten Versuche
geben Hinweise darauf, dal3 man explorativen Charakter von Evolutionsstrategien
verstrken kann, ohne diedhRigkeit zur lokalen Optimierung zu verlieren. Aus der
Sicht der Parallelisierung bedeutet dies, dal3 Multipopulationsmodelle eine gleich
schnelle, effizient parallelisierbare Alternative zur panmiktischen ES darstellen

3Der Begriff des linearen Speed-Up wird hier bewul3t vermieden, da es sich um Algorithmen
mit unterschiedlichem Ein-Ausgabeverhalten handelt.
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Abbildung 7.8: Erfolgsrate der getesteten Multipopulationsmodelle auf der Kea-
neschen Bump-Funktion mit einer Isolationszeit wOrGenerationen.

Bei den multimodalen Zielfunktionen befinden sich die Individuen verschiede-
ner Teilpopulationen eines Multipopulationsmodebsifi§ in den Attraktionsge-
bieten verschiedener lokaler Optima. Der Austausch von Individulrt tlann

bei Verwendung von Rekombination zur Rekombination auf lokalen Optima. Da-
bei hdngt es von der Zielfunktion und vom Rekombinationsoperator ab, ob die
Rekombination zweier lokaler Optima ein anderesgiicherweise besseres er-
gibt, oder ob sie, bildlich gesprochen, auf den Grat zwischen zaieirii tihrt.

Die an den Koordinatenachsen ausgerichtete, guttenifje Anordnung der loka-

len Optima bei der Rastrigin-Funktion steht bei diskreter Rekombinatioddi
ersten Fall. Bei der Keaneschen Funktion ist nicht nur diese Rafédkéit nicht
gegeben, vielmehr birgt diedée des (mutmalfilichen) globalen Optimums zum
unzubissigen Gebiet die Gefahr, dal3 durch Rekombination Restriktionen verletzt
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werden. Hierin liegt eine wgliche ErkBrung tir die Beobachtung, daf? eine ES

auf der Rastrigin-Funktion von Isolation profitiert, auf der Keaneschen Funktion
hingegen schlechter wird: Bei letzterer kann durelufigen Austausch verhin-

dert werden, dal3 die Teilpopulationen sich so weit voneinander entfernen, dal3 der
Austausch von Individuen mehr schadet als nutzt. Bei der Rastrigin-Funktion hin-
gegen funktioniert die Rekombination auf lokalen Optima umso besser, je genauer
diese angeatiert sind.

Diese Studie zeigt, dal3 die Auswahl der zu versendenden Individuen grof3en
Einflud auf die Ergebnisquadit eines Multipopulationsmodells haben kann.
Man kénnte nun daraus folgern, daf? man ein Modetl Populationsstrukturen
berotigt, das diese Effekte becksichtigt. Andererseitsufirt die nichtzuéllige
Auswahl der Migranten zu einétberlagerung mit dem eigentlichen Selektions-
operator, so daf’ nicht mehr unterschieden werden kann, ob dexleetie Verhal-

ten tatsichlich durch die Austauschstrategie bewirkt wird, oder allbeswiegend

auf die resultierende Selektionsverteilunguakzutihren ist. Da aber struktu-
rierte Populationen meist gerade zur Vermeidung vorzeitiger Stagnation in einem
nichtglobalen Optimum eingesetzt werden, ist ein@zl€he Bevorzugung guter
Individuen kontraintuitiv.
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Kapitel 8

Weitere Konzepte

8.1 Restriktionsbehandlung fir rangbasierte Algo-
rithmen

In der Anwendung Evoluticarer Algorithmen trifft man meist auf restringierte
Probleme. Nicht zuletzt deshalb wurde in den vorangegangenen Parameterstudien
die Keanesche Bump-Funktion in den Katalog der Testfunktionen aufgenommen.
Im folgenden Abschnitt wird die Art der Restriktionsbehandlung nach Hoffmei-
ster und Sprave (1996), die bei den Experimenten verwendet wurde, beschrieben.
Weiterhin werden Studien vorgestellt, die die Eignung dieser Form der Restrikti-
onsbehandlung in rangbasierten Optimieralgorithmen aufzeigen.

Formal bedeutet restringierte Optimierung (constraint optimization): Minimiere
eine Funktionf () mit

gi(@¥) > 0 Ve {l,...,m} (8.1)
hi(Z) = 0 Vie{l,...,l} (8.2)
Z = (z1,...,2,) € R" (8.3)
f+ M—R, MCR" (8.4)
9 : R'—R (8.5)

hj © R'"—>R. (8.6)
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Dabei werden digy;(Z) Ungleichheitsrestriktionennd dieh,;(#) Gleichheitsre-
striktionengenannt. Ein Testpunkt, der (8.2) und (8.3) gemgt, wird gultig, ge-
nannt, ansonstemngultig. Die Menge aller gltigen Punkte wird auchulassiges
Gebietgenannt.

Da die meisten klassischen Optimierverfahren aufgrund ihrer inneren Modellan-
nahmen, etwa Stetigkeit oder Differenzierbarkeit, nicitrEstringierte Optimie-

rung geeignet sind, sind in den vergangenen Jahrzehnten eine Reihe von Ideen zur
Konstruktion entsprechender Ersatzfunktionen entstanden. Diese Straffunktionen
(penalty functions) ersetzen die Zielfunktigh: A/ — IR durch eine Funktion

F : R" — IR, fur welche im Idealfall gilt:

Ve,y € M: (8.7)
f(@) < f(y) = F(&) < F(y), (8.8)

so dal3 sichergestellt ist, daR das Optimum der Ersatzfunktion auch das Optimum
der Originalfunktion ist. Weiterhin sollte jeder ungge Punkt schlechter bewer-
tet werden als jederuitige, formal:

Vee M AN YyeR"\ M (8.9)
F@) < F) (8.10)

Einige direkte Suchverfahren, zum Beispiel die Rosenbrock-Strategie (Rosenb-
rock 1960), integrieren sogenanmpiatielle Straffunktionein ihre Auswertungs-
routine. Partielle Straffunktionen werden nur an der Grenze aultiggii Bereich
wirksam:

r {f(f) i g,(7) > € 811
p(Z) ;else

Dabei iste ein sensibler Parameter: Ein zu grofR3er Wert kann ein Optimum ver-
stecken, das nahe an der Grenze zum wsaidjen Bereich liegt. Ein zu klei-
ner Wert bestraft ungtige Punkte nicht ausreichend und erzeuggiicherweise
Scheinoptima, die nicht im za$sigen Gebiet liegen.
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Idealerweise &iee gleich Null und die Ersatzfunktion wide der folgenden Be-
dingung gengen:

F(T) < F@@) VieM,#¢M (8.12)

Allerdings kann eine solche Ersatzfunktion in der Regel keinen stetigen oder gar
differenzierbarerlJbergang zwischen zasigem und unzagsigem Gebiet ga-
rantieren. Nun wird aber bei rangbasierten Suchverfahren, also Verfahren, die nur
den Vergleich von Zielfunktionswerten zur Erkundung des Suchraums nutzen, gar
keine derartige Anforderung an die Ersatzfunktion gestellt.

Es &Rt sich also nur historisch egkEn, warum die meisten Aatze tir Restrik-
tionsbehandlungen in rangbasierten direkten Optimierverfahren davon ausgehen,
dal3 eine glatte Ersatzfunktion definiert werden muf3. Insbesondere im Bereich der
Evolutiordren Algorithmen kann, mit Ausnahme der proportionalen Selektion,
immer eine ideale Straffunktion konstruiert werden.

Dies geschiehuber eine Ersatzfunktiod’, die die Qualiét eines Suchpunktes
nicht in die reellen Zahlen, sondern auf die Merfii§jex R abbildet.

Def. 11 Sei f : R" — IR eine Zielfunktion mit Restriktionen und zagsigem
GebietM C IR". Weiterhin setl. : M — R eine Funktion, die den Abstand zum
nachsten gltigen Suchpunkt bezogen auf eine Norm liefert. Dann sei

F : RR-BxR (8.13)

F(@) = {(Oaf(x)) Jif 7 e M
(1,d.(Z)) ;else

(8.14)

Dann heif3t die Funktiod. metrische Straffunktiofengl. metric penalty function,
MPF).

Seien nune|, = (by, z1) undz!, = (be,y,) beliebig audB x IR. Diese kann man
nun mittels folgender Ordnungsrelation miteinander vergleichen:

C (BxR)x(BxR) (8.15)
gy Dahy & (b <bg) V(b =b2) A (1 < y) (8.16)
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Ein direktes, rangbasiertes Optimierverfahren kann nun Restriktionsbehandlung
mittels MPF umgestellt werden, indem man als Zielfunktion die Ersatzfunktion
verwendet und als Vergleichsoperator Es verbleibt die Aufstellung der Funk-

tion d.. In vielen Rllen geben bereits die Werte der Restriktionsfunktionen den
Grad der jeweiligen Restriktionsverletzungen an. In diesem Fattiltwian zum
Beispiel mit

(@) = Ji H(=0,(2))g:() 8.17)

die Wurzel aus der Quadratsumme der Verletzungen, whbdie Heavyside-
Funktion ist:

H(y){1 o0 (8.18)
0 : y<0

Falls aber die Restriktionsfunktionen im Falle der Verletzung kein Ma/tién

Abstand zum z@ssigen Gebiet liefern, kann man im Falle mehrerer Restriktionen

do(¥) = 3 H(—g(%)) (8.19)
=0

)

wahlen und bewertet somit die Anzahl der verletzten Restriktionen. Gibt es
schlie3lich nur eine Restriktion, deren Funktionswert im Falle einer Verletzung
kein Mal3 fir den Grad der Verletzung darstellt, sahit'man zum Beispiel

d(¥) = d(F, 7" (8.20)

wobeid der Euklidische Abstand ifR" ist undz* der bisher besteudtige Punkt.
Dies setzt natrlich voraus, da@berhaupt erst einmal eiruljiger Punkt gefunden
wurde — unter der angegebeneraisse, dal’ die Restriktionsfunktion keine
Lenkung in Richtung des za$sigen Gebiets bewirkt, ist der Einsatz eines direkten
Suchverfahrens ohnehin nur mit einendtgjen Startpunkt sinnvoll.

Die Wahl des bestenulfigen Punktes beruht darauf, daf? man diesen bei allen
Verfahren zur Verdigung hat. Alternativ &inte man auch demuimlich rechsten
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gultigen Punkt der letzten Iterationalilen, um die Suche nichukstlich auf einen
Bereich zu verengen. Genauere Untersuchungen hierzu sprengen den Rahmen die-
ser Arbeit. Stattdessen sollen die beiden ersteratxesius den Gleichungen 8.17

und 8.19 im folgenden anhand einer klassischen Testfunkirahié¢ Restriktions-
behandlung in Evolutionsstrategien bewertet werden. Zum Vergleich wurde die in

200 T T T T T T T

Letale Mutationen ——
MPF (Euklid. Abstand) ----
MPF (Anz. verletzter Restr.) -----

-200

-400

Bestes f(x) nach 50.000 Auswertungen

-600 [ | | -

_800 1 1 1 1 1 1 1

Schrittweite

Abbildung 8.1: Korridormodell mit festen Schrittweiten. Im Intervall0.5] sind
die Kurven der MPF-Varianten nahezu deckungsgleich.

der klassischen ES bereits verwendete Methode der Restriktionsbehandlung —
ungiltige Punkte werden verworfen — herangezogen. Schwefel (1995, S. 134ff.)
verwendet eine einfache, besahkte Funktion zur Analyse der Fortschrittsge-
schwindigkeit von Evolutionsstrategien, das sogenakiateédormodelt

f@) = —m

(8.21)
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Man erlglt einen rechtwinkligen Korridor im-dimensionalen Raum, der entlang
der x;-Achse linear aldllt. Das Optimum liegt beir; = —oo, |z;| < b,i =
2,...,n. Gemessen wird bei dieser Zielfunktion der Weg (auf deiAchse),

den ein Verfahren mit einer vorgegebenen Zahl von Zielfunktionsauswertungen
zurticklegt.

Es wurden zwei Testreihen mit eing, 100)-ES undr = 30 durchgetihrt. Jeder
Lauf wurde nachb0.000 Auswertungen beendet und der Fortschritt auf cer
Achse des bisher bestemnlggen Suchpunkts wurde bewertet. Dabei wurde bei
ungultigen Punkten die Berechnung der Restriktionen ebenfalls als Auswertung
gezhlt.

Die erste Studie wurde mit festen Schrittweiten durchgegf'um zuuberptifen,
ob die theoretisch optimale Fortschrittsgeschwindigkeit auch in der Kombination
mit MPF gilt.

Rechenberg (1973) gibt diese mit

 Vor

an, wobeb die Korridorbreite aus Gl. 8.21 istufFb = 1 undn = 30 erhalten wir
einen Wert von ungeatir0.08. Abbildung 8.1 zeigt den Zusammenhang zwischen
den Schrittweiten und dem erreichten Fortschritt ns@00 Auswertungen. Of-
fensichtlich liegt die Schrittweite mit dem @Bten Fortschrittdi alle Varianten

mit 0.18 ein weniguber der theoretischen Absailzung. Dies ist jedoch auch plau-
sibel, da dieseui eine(1 + 1)-ES ermittelt wurde. Der dtiere Selektionsdruck
einer (15, 100)-Strategie scheint eine riskantere Plazierung von Suchpunkten zu
erlauben.

Der mittels MPF erreichte Fortschritt (Abb. 8.1) ist deutliclofger als derjeni-

ge, der durch Verwerfen ungiger Punkte erzielt wurde. Besonders erstaunlich
ist aber, daf} die MPF-Variante, die nur die Anzahl der verletzten Restriktionen
als MaR tir den Grad der Restriktionsverletzung bewertet, nahezu den gleichen
Fortschritt erzielt wie die Quadratsummenminimierung.

Als weiteres Ergebnisalt sich ablesen, dal3 die Restriktionsbehandlung mittels
MPF sensibler auf Fehleinstellungen der Mutationsschrittweite reagiert.

Fur die zweite Testreihe wurde dann die Selbstanpassung nach Schwefel (1995)
auf eine gemeinsame Schrittweiter fille z; eines Suchpunktes (Individuums)
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angewendet. Alle Individuen wurde mit derselben Schrittweite initialisiert. Abbil-
dung 8.2 zeigt den Fortschritt in Abhgigkeit von der Anfangsschrittweite. Bei

0 I I T T T T T
Letale Mutationen ——
MPF (Euklid. Abstand) ----
MPF (Anz. verletzter Restr.) -----
0

-200

-400

Bestes f(x) nach 50.000 Auswertungen

-600 - —

_800 1 1 1 1 1 1 1
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Anfangsschrittweite

Abbildung 8.2: Korridormodell mit variablen Schrittweiten.

einer Anfangsschrittweitaber der zweifachen Korridorbreite schafft es die klas-
sische Form der Restriktionsbehandlung nicht, innerhalb der e58t0 Aus-
wertungenuberhaupt Fortschritt zu erzielen. Mit kleineren Anfangsschrittweiten
liegt der Fortschritt immer noch deutlich unter dem der MPF-Varianten. Wieder-
um zeigt sich, dal3 die Informatiarbér die Anzahl der verletzten Restriktionen in
schwierigen Situationen (hier: zu grof3e Schrittweiten) gegender Verwerfung
ungiltiger Losungen von Vorteil sein kann.
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8.2 Inhomogene Parallelisierung

In den vorangegangenen Kapiteln wurde die Parallelisierung Evoargoilgo-
rithmen immer homogen vorgenommen, alle Teilpopulationen verwendeten die-
selben Algorithmen mit derselben Parametrisierung. Dies war im Sinne einer Ana-
lyse der Populationstrukturen auch sicherlich sinnvoll. Bei der Anwendung von
EA kann es dagegen vorteilhaft sein, Teilpopulationen mit verschiedenen Strate-
gien auszustatten und diese miteinander kommunizieren zu lassen.

Im einfachsten Fall kann eine inhomogene Parallelisierung dadurch erreicht wer-
den, dalR zwar alle Teilpopulationen dieselbe Strategie verwenden, diese aber
beaiglich eines externen Verfahrensparameters jeweils anders parametrisiert wird.
Dies kann als Alternative zur Selbstanpassung dieses Parameters angesehen wer-
den. Bei der in Abschnitt 9.2 beschriebenen Optimierung optischer Mehrschicht-
systeme wurde auf diese Art parallel mit einem SatzMowverschiedenen Mutati-
onsratenti den ganzzahligen Anteil der internen Problemaspritation gearbei-

tet. Diesed?oolingder Mutationsrate kann dabei als Alternative zur Selbstanpas-
sung von Strategieparametern dienen, da immer mehrere Parametereinstellungen
zur Verfligung stehen, von denen dann die Teilpopulation mit der besten Einstel-
lung auch den gifdten Fortschritt erzielt. Zaszliche bewahren Teilpopulationen

mit grof3en Mutationsraten den explorativen Charakter des Optimierverfahrens.
Sie liefern die Vorsclage fir potentiell attraktive Gebiete des Suchraums, die von
den Teilpopulationen mit geringer Mutationsrate lokal optimiert werdamkn.

8.3 Lokale adaptive Akzeptanzschwellen

Die Idee einer Akzeptanzschwellarfprobabilistische Suchverfahren stellt bei
Dueck, Scheuer und Wallmeier (1993) das wesentliche Element $in¢ftutal-
gorithmus’dar. Das Verfahren besteht aus einem VariationsschritPtinkte im
Suchraum und einer Regelrfdie Anpassung einer Quaétisschwelle, die nicht
unterschritten werden darf. Die Variation kann dabei ungerichtet (z.B. Random
Walk) sein, oder sie kann auf Heuristikeur idie Klasse der zwoEenden Proble-
men basieren (z.B:-opt beim Traveling-Salesperson-Problem). Der Schwellwert
wird im Laufe der Iteration monoton angehoben. Variationen von Suchpunkten
werden akzeptiert, wenn ihr Zielfunktionswenbér dem Schwellwert liegt, an-
sonsten werden sie verworfen. Auf diese Wedad&t Idas Verfahren in begrenztem
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Mal3e Verschlechterungen zu. Der Vergleich mit einer ansteigenden Flut, bei der
nur Lebewesemiberleben, die immer rechtzeitig arokE gewinnen,ufirte zum
Namen dieses Verfahrens.

Dieser Ansatz dBR3t sich leicht mit Evolutioaren Algorithmen kombinie-

ren, da man bereits mit der Mutation einen Variationsoperator gegeben hat.
Die Einfiihrung eines Schwellwerts bedeutet eineavieiérung der Selektion.
Wahrend Dueck, Scheuer und Wallmeier (1993) den Schwellwert nur von der Ite-
rationszahl ab&rigig machen, schlagen Rudolph und Sprave (1995) eine adaptive
Anpassung des Schwellwerts in Verbindung mit einem Genetischen Algorithmus
und einem Nachbarschaftsmodell vor. Hierzu wurde ein zeitliches Evolutionsfen-
ster der langed eingetihrt, das die Anzahl von Generationen vorgibt, in denen
die Population einen Schwellwewbértreffed muR. Der neue Schwellwert wird
dann aber nicht anhand der Iterationszahl festgesetzt, sondern auf die beste, vor
Generationen erreichte Qualitjesetzt, wenn dies#ér dem aktuellen Schwell-
wert liegt, ansonsten wird dieser beibehalten, um Monotonie sicherzustellen. Im
Nachbarschaftsmodell eati"dann auch noch jede Positiénin der Population
ihren eigenen Schwellwer)ﬁt) mit:

. F) Jift <6

= (8.23)
’ maX{T,gt_l), f(x,(:_é))} , Sonst.

Von Rudolph und Sprave (1995) wurde anhand einer Parameterstudie der Ein-
flud der LAnge des zeitlichen Evolutionsfensters und der Nachbarscha$esgr”

in einem ringbrmigen Nachbarschaftsmodell mit zusamneargenden Nach-
barschaften untersuchtuFéine zweite Studie (Rudolph und Sprave 1996) wur-
den die gleichen Experimente auf einem Torus duraktg#f um zusaizlich den
Einflu’ der Verbindungstopologie zu untersuchen. Dabei wurden die Ergebnis-
se gegen die Nachbarschaftsige aufgetragen. Um auf einem zweidimensiona-
len Gitter symmetrische, zusammamigeénde Nachbarschaften zu erhalten, kann
man sich der in der Bildverarbeitung gabchlicherChamfer-DistanZBorgefors
1984a; Borgefors 1984b) bedienen, die eine relativ glatte Transformation des Eu-
klidischen Abstands auf rechtwinklige Gitter darstellt. Die Chamfer-Distanzen bis

Verwendet wurde lokale proportionale Selektion g&wbschnitt 5.3.1. Daher wird in diesem
Abschnitt von Maximierungsaufgaben ausgegangen.
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zum Abstand lassen sich aus folgender Matrikablesen:

9876789
8 54345 8
7421247
C =16310136 (8.24)
7421247
8 543 45 8
9876789

Die Matrixelemente enthalten die Chamfer-Distanz zum mittleren Matrixelement.
Diese Matrix kann man als Maske auf einem Torus verwenden, um die Chamfer-
Abstidnde zwischen beliebigen Gitterpunkten zu ermitteln. Als Nachbarschatft ei-
nes bestimmten Individuums verwendet man also alle Individuen mit einem vor-
gegebenen maximalen Chamfer-Abstand. Man gelangt so zu folgendem Populati-
onsmodell €ir einenw x h-Torus mit einerk-Chamfer-Nachbarschaft:

Hehamfer = (X,€, )

X = (0,.. — 1), A=w-hyw,h e \Z

Q = ({1’0} S {zaai}) (8.25)
£ = (FEy,...,E\_1)

E, _ [ € X|ey < k)

Dabei seic;; der Abstand der Individuer und j, der sich aus der An-
wendung der obigen Matrix auf einen irgendwie durchnumerietterxx h-
Torus ergibt. Im Experiment wurden die maximalen Chamfer-Distarizen
1,...,9,14,20,27, 35 betrachtet. Damit edit man die Nachbarschaftef$én
5,9,13,21,25,29,37, 45,49, 81,121, 169 und 225.

Die Experimente wurden auf zwei Zielfunktionen durchdet: einem pseudo-
Booleschen und einem kontinuierlichen Problem. Die erste Funktion ist ein mul-
tiples Rucksackproblem, das von Khuria&k und Heitlotter (1994) mit einem
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panmiktischen GA untersucht wurde, so dal3 Vergleichsdaten existieren. Formal
lalt sich dieses Problem schreiben als

f(z) = ¢’z — max! (8.26)
mit Bx < b (8.27)

und mitz € B, c € RY, b € R} und B € R7**. Die Restriktionen wurden mit
derselben Straffunktion in die Zielfunktion eingebracht wie bei Khuag¢iBund
Heitkotter (1994):

T

frnap(x) = ¢ =B Cpoy — max! (8.28)

wobeis die Anzahl der verletzten Restriktionen angibt ufgd, den gol3ten Wert
im Kostenvektor.

Als zweite Zielfunktion wurde die modifizierte Rastrigin-Funktion aus Gl. 7.7
verwendet. Um eine Maximierungsaufgabe mit positiver Fitnel3 zu erhalten, wur-
de der Zielfunktionswert voA000 abgezogen. Verwendet wurde eine Dimension
vonn = 20 mit den Parameterd = 10 undw = 2. Als interne Repasentation
wurde fir jedesz; jeweils ein Bitstring der Bhge20 verwendet und als Gray-
Code-Festkommadarstellung interpretiertir B&ide Probleme wurden der Nach-
barschaftsradius und die Vegérung der Schwellwertanpassung variiert. Vergli-
chen wurden die Ergebnisse auf dem Torus mit den Ergebnissen, die mit densel-
ben Zielfunktionen in einem ringfimigen Nachbarschaftsmodell erzielt wurden
(Rudolph und Sprave 1995). Die Erfolgsraten wurdenl@od-aufen gemittelt.

Bei dem multiplen Rucksackproblem zeigt sich, dal’3 das oimgije Nachbar-
schaftsmodell (Abb. 8.3) robuster auf die ®aderung der beiden Verfahrenspa-
rameter reagiert, allerdings auch nicht ganz an die beste Erfolgsrate des Chamfer-
Modells (Abb. 8.4) herankommt. Die relativ grof3e Nachbarschafti9odie zum
Erreichen der besten Erfolgsrate von@&5 berotigt wird, bedeutet einen hohen
Kommunikationsbedarfim Falle einer parallelen Implementierung. Das Chamfer-
Modell hingegen erzielt mit der kleinstenaglichen Nachbarschaftsgze vons

die beste Erfolgsrate von c@.95 und ist somit, bezogen auf die hier verwen-
dete GA-Variante, auch bei geringer Kommunikationsbandbreite noch effizient
parallelisierbar. Allerdings reagiert das Chamfer-Modell auch empfindlicher auf
Fehleinstellungen der Nachbarschafedgg:
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Abbildung 8.3: Erfolgsrate des GA mit Schwellwertanpasung in einemaorngt”
gen Nachbarschaftsmodell. Diedtiste Erfolgsrate wurde mit einer Nachbar-
schaftsgolRe von40 und einer Schwellwertveagjerung vonl00 Generationen
erzielt.

Beide Topologien erzielen mit relativ gro3en Schwellwertageringen (Ring:

100, Torus:140) die besten Ergebnisse. Da aber ohne Schwellwertanpassung in-
nerhalb vor500 Generation das Optimunmbérhaupt nicht gefunden wurde (dies

ist konsistent mit den Ergebnissen von KhurgdB und Heitlotter (1994)), kann

man davon ausgehen, daf} bereits eine schwaclaeeekibmponente, eben der
monoton steigende Schwellwert mit langer \G@eiung, geagt, um lokale pro-
portionale Selektionut' dieses Problem zu beschleunigen.

Bei der Rastrigin-Funktion stellt sich das riogfiige Nachbarschaftsmodell als
aul3erst robust gegebér der Variation beider Parameter dar. In Abb. 8.5 ist der
mittlere beste Zielfunktionswert au$0 Laufen aufgetragen. Wieder sind die be-
sten Werte des Chamfer-Modells (Abb. 8.6) gerum§i besser, allerdings nur

fur extrem kleine Werte mindestens eines der beiden variierten Parameter. Grol3e
Nachbarschaften und insbesondere lange Schwellweotyeraiigendhren zu im
Schnitt weit vom Optimum entfernten Zielfunktionswerten.
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Abbildung 8.4: Erfolgsrate des GA mit Schwellwertanpassung in einem Torus mit
Chamfer-Nachbarschaft. Di@bfiste Erfolgsrate wurde mit einer Nachbarschafts-
grof3e vons und einer Schwellwertveagierung vori40 Generationen erzielt.

Einen noglichen Erkéirungsansatz liefern die probabilistischen Durchmesser der
beiden Populationsstrukturen. In Abb. 8.7 ist der probabilistische Durchmesser ei-
ner Ring- und einer Torustopologie zu verschiedenen Nachbarscloéfesgrind

fur ein Sittigungsniveau vof.999 (¢ = 0.001) und2/3 (¢ = 1/3) aufgetragen.

Als Selektionsoperator wurde lineare Rangselektionamit 1,5 verwendet. Als
Populationsgrl3e wurdes25 (25 x 25 beim Torus) gewhlt. Interessanterweise fal-

len die Werte it die kleinsten Nachbarschaften beim Torus mit denemittlere
Nachbarschaften beim Ring zusammen.

Die Verwendung adaptiver Schwellwerte ist ein vielversprechender Kompromif3
zwischen eliirer und nichteldier Selektion. Die Untersuchung dieses Ansatzes
in Verbindung mit strukturierten Populationen hat jedoch ergeben, daf? sich die
Effekte aus lokaler Selektion und Schwellwertanpassung nicht voneinander tren-
nen lassen. Daher sollte die Schwellwertanpassungchst'im panmiktischen

Fall untersucht werden und dort mit dem verwandten Ansatz der Alterung von
Individuen verglichen werden.
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Abbildung 8.5: Mittlerer bester Zielfunktionswert des GA mit Schwellwertanpas-
sung in einem ringfimigen Nachbarschaftsmodell auf der Rastrigin-Funktion.
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Abbildung 8.6: Mittlerer bester Zielfunktionswert des GA mit Schwellwertanpas-
sung in einem Torus mit Chamfer-Nachbarschaft auf der Rastrigin-Funktion.
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Abbildung 8.7: Probabilistischer Durchmesser eines ongigen und eines to-

rusférmigen Nachbarschaftsmodells mit linearer Rangselektion, aufgetuhgen -
die NachbarschaftsgBe.



Kapitel 9

Das PACE-Populationsmodell und
seine Anwendung

9.1 Das PACE-Populationsmodell

Ein Populationsmodell, das sich im Hinblick auf die Parallelisierung und die
Ergebnisqualdt als besonders anwendungstauglich erwiesen hat, ist das PACE-
Populationsmodell. PACE steht dabeir fPArallel Cellular Evolutionary algo-
rithm und stellt eine Erweiterung des Modells von Sprave (1990) dar. Das Popula-
tionsmodell ist eine Kombination aus einem Pollinationsmodell und einem gitter-
basierten Nachbarschaftsmodell. Jeder Prozessor bearbeitet einen Abschnitt eines
zum Torus gefalteten rechtwinkligen Gitters, wobei an demd®in die Nach-
barschaftuber die Prozessorgrenzen hinaus fortgesetzt wird. Zur Verringerung
der Kommunikationslast oder auch zur Senkung der Takeover-Zeit gibt es eine
Isolationszeit; € IN. Die Rdnder werden nur alle Generationen ausgetauscht,
ansonsten werden die lokalen Teilpopulationen ihrerseits zu kleinen Tori gefaltet.

Sei N € IN die Zahl der Prozessoren und= NN, \ € IN die Populations-
grofRe. Weiterhin seiew, h € IN die Breite und Hhe eines rechtwinkligen Git-
ters mith = A'N,h' € IN, undp ein Nachbarschaftsradius analog zu Gl. 4.22.
Mit +, als Additionsoperator in der Restklassengrupp@elalit sich das PACE-
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Populationsmodell folgendermal3en aufschreiben:

Mpace = (X,€9,9Q)
X = (0,...,A—1)
Q - ({xO}a ..,{.’L'/\,l})
g(t) = (ES, 'vEf\fl)
(9.1)
{wli/w] +ry)+ (i +w )| —p <2y < p}
furt =0 modn
Et =

{eli/P'w] + [(i mod h'w)/w +p y] + (i +v )]

—p<uz,y<p}sonst.

Die im Grunde einfachen Indexberechnungen bewirken, dal3 in Isolationszeiten
innerhalb der Teilpopulationen modulo der lokalen Gittdré gerechnet wird,
also N Tori der Dimensiony’ x w entstehen, @afirend allen Generationen auf
einemhxw-Torus gearbeitet wird. In Abb. 9.1 wird das Populationsmodell in
beiden Phasen exemplarisch skizziert. Dieses Populationsmodell vereinigt das ho-
he Mal3 an Lokaldt des klassischen Nachbarschaftsmodells mit der skalierbaren
Paralleliit des Migrationsmodells. Durch die Wahl der Teilgittef§en kann die
lokale Prozessorlast gesteuert werden. Gitteeind Nachbarschaftsgsé erlau-

ben die Einstellung der Datenmenge bei der Kommunikati@iresid die Isola-
tionszeit die Kommunikationsfrequenz bestimmt. Ein Evoluti@n Algorithmus

mit dieser Populationsstruktur wurde als Benchmark zur Ausmessung des Kom-
munikationssystems bei der Beschaffung eines Parallelrechuredeh”Sonder-
forschungsbereich 53esign und Management komplexer technischer Prozesse
und Systeme mit Methoden der Computational Intelligenogesetzt.
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Abbildung 9.1: Schematische Darstellung des PACE-Populationsmodells. Zu
zwei gegebenen Indizésindj sind die Mengerk! undEj schraffiert gezeichnet,
links fur ¢ = 0 mod n, rechts {ir t Z 0 mod n.

9.2 Design optischer Mehrschichtsysteme

9.2.1 Problemstellung

Bei der Konstruktion optischer Filter ist es das Ziel, einen durch datesp An-
wendung vorgegebenen Bereich von Wellengén noglichst exakt zu isolieren.
Der Frequenzverlauf eines solchen optischen Systems ist also idealerweise recht-
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eckig. Auch wenn dies physikalisch nichtogiich ist, so kann man doch durch
Aufdampfen einer Vielzahl von Schichten mit unterschiedlichen Brechungsindi-
zes sehr gute Aratierungen erzielen.

Das physikalische Modell optischer Mehrschichtsysteme (multi-layer optical coa-
tings — MOCSs) wird in der Literatur (Tikhonravov und Dobrowolski 1993) be-
schrieben als Folge planparalleler, isotroper Schichten, die an zwei homogene,
isotrope Medien angrenzen, in der Regel Luft auf der Eintrittsseite und ein Sub-
strat (z.B. Glas) auf der Austrittsseite des Lichts. Ein MOC kann formal als Paar
von Vektoren beschrieben werden, und zwar dem Vektor der Schichtdicken
(dy,...,d,) und dem der korrespondierenden Brechungsindjzegn, ..., n,).

Aus diesen Vektoren kann ein Reflexionsprdiild, 7, \) berechnet werden, das

zu jeder Wellerdihge) die Reflexion in Prozent liefert (Furman und Tikhonravov
1992). Geral3 Bick und Schtz (1995) wird daraus ein Optimierungsproblem, in-
dem maruber N € IN aquidistant aus dem Interval;, \ | ermittelte Stitzstel-

len die Summe der quadrierten Abweichungen zum ZielpRifN;) aufsummiert:

fuocd . Ny = Y [R@i.\) — R(\)] — min! 9.2)

1

opt - (9 . 3)

=

S

N
mit Y diy; <

=1

Die Summe in Gl. 9.3 wird algptische Dickdezeichnet. Von dieseaht die er-
reichbare Qualdt eines Filterdesigns ab, allerdings ist der Zusammenhang bisher
nur flr relativ einfache Probleme untersucht wordeumr. &é&s in Abschnitt 9.2.4
beschriebene Referenzproblem gibt es zwei Absairigendir den erreichbaren
Restfehler in Abhngigkeit von der optischen Dicke (Thikonravov, Trubetskov,
Dobrowolski und Sullivan 1995; Willey 1993). In beidealleh wird davon aus-
gegangen, dald mit zunehmender optischer Dicke das Minimum von Gl. 9.2 mo-
noton &llt. Daher ist die Angabe einer maximalen optischen Dicke Bestandteil
einer Filterdesignaufgabe.

Da die Brechungsindizes mit einer endlichen Anzahl von zurudarfig stehen-
den Schichtmaterialien korrespondieren,adtrmian ein gemischt-ganzzabhliges,
restringiertes Optimierproblem mit variabler Dimension. Dieses Proldditrdf-
mit in eine Klasse, Ui die es keine Standardverfahren gibt.
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9.2.2 Interne Repr@sentation

In Arbeiten von Schtz (1996) und B¢k und Schtz (1996) wurde anhand des
MOC-Problems die &hiigkeit einer Evolutionsstrategie untersucht, die Problem-
dimension als Strategieparameter zu behandeln und analog zu den Schrittweiten
selbst anzupassen. Dazu wurde neben einem reellen Vektdief Schichtdicken

ein ganzzahliger Vektoruf"die Schichtmaterialien sowie ein ganzzahliger Wert
fur die Anzahl der Schichten als Regentation gealhilt. Der Wert eines Schicht-
materials verweist dabei auf eine Tabelle der Brechungsindizes der zuguWadg™
stehenden Materialien. Zur \@mderung der Schichtanzahl wurden Operatoren
definiert, die in Anlehnung aahinliche Veanderungen natlicher Genomésen-
deletionund Genduplikatiorgenannt wurden.

x |15/2331/0.8/1.0 5.10.322]

Genotyp
n=28

b [o]o]1]1]o]1]1]1]

Phéanotyp W

MOC Struktur:
4 Schichten

Abbildung 9.2: Abbildung der internen Regméntation (Genotyp) festerahge
auf eine Filterstruktur (Pdmiotyp) mit reduzierter Dimension.

Da insbesondere die Selbstanpassung der Problemdimension nicht in der beab-
sichtigten Weise funktionierte, wurde von $thund Sprave (1996yfein MOC-
Designproblem mit nur zwei verschiedenen Schichtmaterialien eine alternative
Rep@sentation verwendet, die sich auf die beiden Standa@bBeptationen, re-
ellwertiger Vektor und Bit-String, abstZt. Diese Kodierung besitzt eine feste
Obergrenzedui die Anzahl der Schichten, so dal3 die Zielfunktion gedpem dem

EA eine feste Dimension aufweistuFjede nogliche Schicht existiert genau ein
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reeller Wert tir die Dicke der Schicht und ein Bit, das entscheidet, welchen Ma-
terialindex diese Schicht ealt:’ Bei der Auswertung der Zielfunktion findet eine
Dimensionsreduktion statt, indem aneinandergrenzende Schichten gleichen Ma-
terials zu einer zusammengefal3t werden. Abb. 9.2 skizziert dies exemplarisch.
Diese interne Repssentation kann mit den jeweiligen Standardoperatareref”

elle bzw. birdre Parameter mutiert und rekombiniert werden.

Rolf (1998) hat auf die Bevorzugung mittlerer Dimensionen einer solchen Ko-
dierung hingewiesen. Tatshlich fihrt eine gleichverteilt zaflige Belegung des
diskreten Anteils einer internen Regsentation mit Dimension zur einer Bi-
nomialverteilung bei den resultierenden Schichtanzahlen (Sprave und Rolf 1998)
mit dem wahrscheinlichsten Wet{/2 + 1 (n ungerade).

9.2.3 Populationsstruktur und Parallelisierung

Panmiktische Versuche bei Sdk(1996) und bei BEk und Schtz (1996) zeig-

ten zwar die prinzipielle Eignung Evolutiarér Algorithmen i dieses Problem,

die Qualiit von klassischen Syntheseverfahren in Kombination mit Expertenwis-
sen konnte aber nicht erreicht werden. &ezhtind Sprave (1996) verwendeten
das PACE-Populationsmodell in Verbindung mit einer inhomogenen Parametri-
sierung der Teilpopulationen, wie sie in Abschnitt 8.2 vorgestellt wurdshéfid

die Schichtdicken mittels selbstangepaliter Schrittweiten mutiert wurden, wurde
die Mutationsratedri die ganzzahligen Problemparameter innerhalb jeder Teilpo-
pulation auf einen anderen Wert gesetzt.

9.2.4 Ergebnisse

Als Designproblem wurde eine Referenzaufgabeajdtydie das Ziel setzt, mit
zwei Materialien, Germanium und Zinksulfid, eineogtichst gute Antireflexi-
onsbeschichtunguf'den Infrarotbereich?( 7um — 12, 3pm) zu finden. Die be-
sten Ergebnisse wurden erzielt mit einem PACE-Populationsmodell mit30,

h' = 30, h = 4500 und p = 1. Als Selektionsoperator erwies sich die Partnerse-
lektion (mating selection) von Sprave (1994) als erfolgreich, also lokale Turnier-
selektion ohne Zwrcklegen, wobei die TurniergRe gleich der Nachbarschafts-
groR3e ist.
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Eine Lauf bewotigte dabei in Abhngigkeit von der optischen Dicke Rechenzeit
von wenigen Stunden bis zu mehreren Tagen auf einem Rechner der Firma Parsy-
Tec (Power-Xplorer), einem MehrprozessorrechnerlgiProzessoren vom Typ
Power-PC 601. Die Vielzahl der Experimentéhfte nicht nur dazu, dal3 zu den
meisten optischen Dicken, zu denen eine guisurig bekannt ist, eine vergleich-

bar gute gefunden wurde, sondern ergab auch eine guteh®nuarig an die theore-
tischen Abschtzungen. Bemerkenswert an diesen Experimenten ist, daf’ zu einem

17 T T T T T T T T T T

k4 Tikhonravov et. al. —
16 [ + Willey ---- 4
Schutz and Sprave <

15 . Contest-Ergebnisse +

14 | E
13 1
12 |
11

1k

09 |

Durchschnittliche Reflexion

0.8 -

0.7 |

0.6 |
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10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Optische Dicke

Abbildung 9.3: Ergebnisse der PACE-Optimierung voni8zhind Sprave (1996)

im Vergleich zu zwei theoretischen Absthiingen G die minimal erreichbare
Reflexion in Ablaingigkeit von der optischen Dickerféin Referenzproblem mit

zwei Brechungsindizes. Zatlich sind als gut dokumentierte Ergebnisse anderer
Forscher aus einem Contest eingetragen. Aufgetragen ist die Reflexion in Prozent
gegen die Schichtdicke ir)~%m.

Anwendungsproblem, das sowohl empirisch als auch theoretisch Ziel zahlreicher
Untersuchungen war und istpklingen erzielt werden konnten, die die meisten
mit Expertenwissen erzieltenosuingerubertreffen. Daii scheint der hohe Re-
chenaufwand durchaus gerechtfertigt zu sein.
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Eine weitere erfolgreiche Anwendung des PACE-Populationsmodells bestand in
der Parameterselrung vonokonomischen Prognosemodellen (Schwefel, Spra-
ve, Preul3, Rolf, Lewandowski und Theis 1997). Die verwendete Prognosemetho-
de (Lewandowski 1980, S. 337 ff.) bestehen aus einer Folge von nichtlinearen,
z.T. auch nichtstetigen Transformationen auf multivariaten Einfluf3zeitreihen, mit
Hilfe derer ein explikatives Modeliber den Zusammenhang zwischen den Ein-
fluRzeitreihen und der Zielzeitreihe erstellt wird. Die Qualginer Parametrisie-
rung kann mamuber den Quadratsummenabstand zwischen den Vergangenheits-
werten der (empirischen) Zielzeitreihe und dem vom Modell gelieferteat3eh”
ermitteln. Praxisrelevante Modelle vagénuber50 und mehr Parameter. Die si-
multane Optimierung aller Parameter durch eine parallele Evolutionsstrategie mit
dem PACE-Populationsmodell lieferte eine wesentlich bessere Anpassung als die
bisher praktizierte getrennte Optimierung einzelner Parameter.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die allgegenviirtige Frage bei einheitlichen Modellierungen ist, ob sie irgend-
etwas anderes repsentieren als nur einen Formalismus.

So lautete die Kritik eines Gutachtens fdie Conference on Evolutionary Com-
putation(CEC’99), zu der eine Kurzfassung der Modellierung aus Kap. 4 einge-
reicht wurde (Sprave 1999b). Nur ein Formalismus? Wenn ein Wissenschatftler
mit mathematisch-technischer Ausbildung einen der vielealich erschienenen
Konferenzlaihde aus dem Bereich der Computational Intelligence duattieiol,

wird er nicht glauben &finen, dal’ dieses Forschungsgebietdagtr ‘30 Jahren
existiert, so uneinheitlich ist die Terminologie, so wemise ist Rufig die Dar-
stellung mathematischer Verfahren. Mathematik und Informatik bieten Formalis-
men, um Algorithmen kompakt und nachvollziehbar aufzuschreiberurht™
dirfen Definitionen in Tupelschreibweise und Pseudo-Code nicht alleiniges Be-
schreibungsmittel sein, vielmehr sollten sie durchandden und motivierenden
Text erginzt werden. Wenn es aber um die Nachvollziehbarkeit von Experimen-
ten geht, wenn der @tigkeitsbereich theoretischer Aussagen sichergestellt wer-
den soll, so m8sen formale Modelle zum Einsatz kommen. Dal3 diese dann ihre
Tauglichkeit unter Beweis stellenussen, versteht sich von selbst.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Modellierungsansaiz Populationsstrukturen

in Evolutioréren Algorithmen bietet sicher noch Ansatzpunkteritik und Ver-
besserungen. Dem Argumejutst a formalisnzu sein, kann er jedoch einiges ent-
gegenhalten: Es gibt zur Zeit in der Literatur kein weiteres formales Modell, das
fein- und groblkrnige Populationsstrukturen einheitlich behandelt. Dabei wird vor
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allem auch von Implementierungsdetails abstrahiert, so dal3 es keine Rolle mehr
spielt, ob lokale Selektion mit dem Ziel der Diveeggérhaltung oder der Paralleli-
sierung verwendet wurde. Die Modellierung schlief3t das klassische, panmiktische
Modell in kanonischer Weise mit ein, so daf? man die Plausabtlitoretischer Er-
gebnisse daraufhmberprifen kann, ob sie im panmiktischen Fall bereits Bekann-
tes liefern. Diese Eigenschafahdt eng zusammen mit der Skalierbarkeit dieses
Ansatzes, die auf die Duadit von Hypergraph und dualem Hypergrapheruzi™
zuflihren ist. Wahrend in Abschnitt 4.5 und Kap. 9 gezeigt wurde, dal3 sowohl
definierte Populationsstrukturen einfach auf Programmiersprachen abbildbar sind
als auch dal3 relativ komplizierte, existierende Implementierungen agtblkr”
formalisiert werden &inen, liefert Kap. 6 ein Beispiel daf dald man in diesem
Formalismus rechnen und mit ihm zu theoretischen Aussagen gelangen kann.

Die Frage nach der Wahl der richtigen Populationsstruktur kann mit dieser Arbeit
sicher nicht beantwortet werden, wenngleich Kap. 7 einen Hinweis darauf liefert,
dald sich Evolutioaie Algorithmen robust gegahér lokaler Selektion verhalten.
Auf jeden Fall kann aber der hier vorgestellte Modellierungsansatz aiskBr”
zwischen Theorie und Praxis dienen, um zu weiteren Erkenntoisse riicht-
panmiktische Evolutioare Algorithmen zu gelangen und diese in Anwendung zu
bringen.

Nur ein Formalismus? Ja, aber eutzrlicher.
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