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Zusammenfassung

Genetische Algorithmen sind Optimierungsalgorithmen, die sich fiir schwierige Problem-
stellungen mit extrem grofen und komplexem Suchraum eignen. Einzelne Lésungen werden
miteinander rekombiniert, um neue L&sungen zu erzeugen. Gute Eigenschaften der Eltern-
teile werden an die Nachkommen weitergegeben, um eine optimale bzw. annidhernd optimale
Losung fiir die Aufgabenstellung zu finden.

Das Optimum Communication Spanning Tree Problem (OCSTP) ist ein graphentheoreti-
sches Problem. Ausgehend von einem kompletten Ausgangsgraphen mit gegebenen Distanzen
und Kommunikationsbediirfnissen zwischen allen Knotenpaaren soll ein Spannbaum gefunden
werden, der die Kommunikationskosten der Knoten minimiert. Die Kommunikationskosten
einer Kante sind definiert als das Produkt der Summe aller Daten, welche die beiden Teil-
badume miteinander austauschen, die durch diese Kante verbunden sind und der Summe der
Distanzen fiir jeden Kommunikationspfad. Diese Problemstellung findet vor allem in Berei-
chen der Telekommunikation Anwendung.

Die vorliegende Arbeit befakt sich mit Problemlésungsstrategien fiir das OCSTP. Es wird
ein neuer Genetischer Algorithmus vorgestellt, welcher auf Edge-Sets beruht. Die Kodierung
eines Spannbaums mit Hilfe von Edge-Sets — also auf der Menge der Kanten selbst — er-
moglicht eine direkte Manipulation des Baumes mit Hilfe von Mengenoperatoren. Dadurch
ist das Arbeiten mit dem Spannbaum einfach und erlaubt eine direkte Anwendung mathe-
matischer Algorithmen. Es werden verschiedene lokale Heuristiken bei der Konstruktion der
Spannbdume verwendet, um eine Leistungssteigerung zu erzielen. Die gefundenen Ergebnisse
werden miteinander verglichen und diskutiert.

Der vorgestellt Algorithmus arbeitet zuverldfig und liefert sehr gute Ergebnisse fiir die
verwendeten Testinstanzen. In zwei Fillen werden bessere Ergebnisse als die in der Literatur
gefundenen Angaben erzielt.

Abstract

Genetic Algorithms are algorithms for optimization, especially for difficult problems with a
huge and complex search space. Solutions are recombined to create new ones. Good properties
of parent solutions will be inherited to their children in order to achieve optimal or near-
optimal results for problem instances.

The Optimum Communication Spanning Tree Problem (OCSTP) is a graph theoretical
problem. Given a complete input graph with distances and communication requirements
between all pairs of nodes, a spanning tree minimizing the communication costs shall be
found. The communication cost of an edge is the product of the sum of all data exchanged
between the subtrees connected by this edge and the sum of distances for all communication
paths. This problem appears applied especially in telecommunication applications.

This thesis deals with problem solution strategies for the OCSTP. A new Genetic Algo-
rithm is presented, which is based on Edge-Sets. Coding a spanning tree using Edge-sets —
the set of its edges — allows direct manipulation of the tree using set operations. Working with
the tree is simple and a direct application of mathematical algorithmes is straight-forward.
Different types of local heuristics are used to improve the performance. The found results are
compared and discussed.

The presented algorithm works reliable and delivers good results for the used test instan-
ces. In two cases better results than those found in literature are achieved.
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1 Einfiihrung

Das Design von Netzwerken ist eine grundlegende und haufig auftretende Problemstellung.
Ziel ist es, ein Netzwerk aus einer Menge moglicher Verbindungen zwischen gegebenen Kno-
ten zu finden, welches verschiedensten Beschrinkungen unterworfen sein kann und wobei
die Transportkosten iiber dieses Netzwerk minimal sind. Praktische Anwendungsgebiete sind
Planung von Transporten, Kommunikationssystemen, VLSI, Wasser-/Gasversorgung und Lo-
gistik.

Das Design optimaler Kommunikationsnetzwerke war bereits Ziel intensiver Untersuchun-
gen und Studien. Es existieren viele Varianten des Problems fiir unterschiedliche Einsatzge-
biete mit oder ohne verschiedenen Auflagen und Einschrinkungen an den Algorithmus. Es
wurden bereits einige exakte und heuristische Losungsmethoden gefunden und implementiert.

Da sich durch unterschiedliche Auflagen eines konkreten Problems immer spezielle Anfor-
derungen an einen Losungsalgorithmus ergeben, ist es schwierig, einen generellen Losungsweg
fiir alle Netzwerk-Design-Probleme zu finden. Oft erschwert eine spezielle Anforderung die
Verwendung eines allgemeinen Algorithmus, da gefundene Losungen fiir dieses konkrete Pro-
blem nicht verwendbar sind. Es ergibt sich somit eine schwierige Aufgabenstellung fiir das
Design eines solchen Algorithmus. Der Algorithmus soll die jeweiligen Auflagen (constralnts)
beherrschen aber auch flexibel auf Anderungen der Vorgaben reagieren kénnen, z.B. Ande-
rung von Tarifen, Maut, Materialkosten usw.

1.1 Anwendungen und verwandte Bereiche

Das Finden eines Minimalen Spannbaum (Minimum Spanning Tree, MST) ist ein einfaches
Netzwerk-Design-Problem. Es handelt sich hierbei um einen Baum (als Teil eines Ausgangs-
graphen), welcher in bezug auf seine Wegstrecke minimal ist. Andere Einschriankungen als
die Zyklenfreiheit und der Zusammenhang des Baumes gibt es in diesem Fall nicht. Hierfiir
existieren effiziente Algorithmen, welche eine Losung des Problems présentieren, zum Beispiel
die Algorithmen von Kruskal [8] und Prim [9].

In der Praxis sind jedoch meist kompliziertere Aufgabenstellungen gegeben. Oft sind
Einschréinkungen in der Infrastruktur und andere Auflagen mafgeblich. Zum Beispiel darf
ein Knoten keine beliebige Anzahl an ausgehenden oder eingehenden Kanten besitzen. Das
entsprechende Problem wird als Degree-Constraint Minimum Spanning Tree (dc-MST) be-
zeichnet. Es ist dies eine Erweiterung des einfachen MST-Problems. Hier ist die maximale
Anzahl an Kanten pro Knoten — der Grad des Knoten — beschrénkt. Ein praktisches Beispiel
fiir diese Problemstellung ist das Design eines Strakennetzes: Eine Kreuzung mit mehr als
vier Strafen ist sehr uniibersichtlich und sollte vermieden werden (von einem Kreisverkehr
als Alternative natiirlich abgesehen). Auch bei Computernetzen kénnen bzw. sollen oftmals
nicht mehr als eine bestimmte vorgegebene Anzahl an Datenleitungen zusammentreffen. Auf-
grund der zunehmenden Komplexitét der Aufgabenstellungen kénnen Losungen nicht mehr
mit polynominellem Aufwand berechnet werden; das dc-MST-Problem ist NP-schwer. Einige
heuristische Losungsansitze zu diesem Thema werden in [10]| und [11] beschrieben. Geneti-
sche Algorithmen fiir die Berechnung eines de-MST werden in [12] und [13] vorgestellt.

Beim Steiner Tree Problem (StTP) werden die Knoten des Ausgangsgraphen in zwei Men-
gen unterteilt: Eine Menge mit obligatorischen Knoten, welche beim Lésungsgraphen unbe-



dingt vorhanden sein miissen, und eine Menge mit optionalen Knoten, welche nach Ermessen
des Algorithmus in der Losung verwendet werden kénnen. Diese optionalen Knoten werden
auch Steinerknoten genannt. Diese Aufgabenstellung findet im Bereich des VLSI-Designs und
beim Design von Computernetzen und Telekommunikationsnetzwerken Verwendung.

Einer der bekanntesten heuristischen Losungsansitze fiir das Steiner-Problem ist die Mi-
nimum Path Heuristic (MPH) von Takahashi und Matsuyama |[14], welche relativ gute Lo-
sungen liefert und schnell ist. Als weitere klassische Heuristik sei noch die Average Distance
Heuristic (ADH) von Rayward-Smith [15] genannt, welche bessere Ergebnisse als die MPH
liefert, aber auch mehr Zeit zum Finden dieses Ergebnisses benétigt. Esbensen [16] bietet
einen Genetischen Algorithmus an, welcher viele andere Heuristiken aussticht.

Beim Minimum Diameter Spanning Tree (MDST) Problem ist ein Baum gesucht, bei
welchem die grofite Entfernung zweier Knoten minimal ist. Der Eingabegraph ist ein euklidi-
scher Graph. Der Durchmesser eines Baum kann definiert werden als a) der langste Pfad oder
auch als b) der Pfad mit den meisten Kanten. Diese Aufgabenstellung findet beim Design
von Computernetzwerken Anwendung.

Ein weiteres klassisches Optimierungsproblem ist das Travelling Salesman Problem (TSP)
[8]. Hier soll eine Reiseroute errechnet werden, mit welcher alle Knoten eines Netzwerkes ge-
nau einmal besucht werden und die Reisekosten dabei minimal sind. Als Reisekosten wird im
Normalfall die zuriickgelegte Wegstrecke verwendet. Eine Losung des TSP stellt sich somit
als Permutation iiber alle N Knoten des Eingabegraphen dar.

Das Finden eines Spannbaumes mit minimalen Kommunikationskosten fiir einen Graphen
bei gegebenen Kommunikationsbediirfnissen zwischen allen Paaren von Knoten wurde von
Hu (1974) als Optimum Communication Spanning Tree Problem (OCSTP) definiert (oft
auch als Minimum Communication Cost Spanning Tree Problem bezeichnet). Hier soll nun
ein Spannbaum gefunden werden, dessen Knoten mit minimalem Aufwand kommunizieren
kénnen. Das OCSTP wurde von Johnson (1978) als NP-schwierig bewiesen.

1.2 Problemdefinition

Das Optimum Communication Spanning Tree Problem ist ein Subproblem der generell als
Network Design Problem beschriebenen Gruppe [1]. Von diesem generellen Problem sind alle
spezielleren Aufgabenstellungen abgeleitet. Fiir das OCSTP wird ein Ergebnisgraph gesucht,
der einen Spannbaum darstellt.

Optimum Communication Spanning Tree Problem (OCSTP): Gegeben sei eine
Menge von N Knoten (ng,n,...,ny) und die Distanzen (distances) d,, fiir
eine Verbindung zwischen jeweils zwei Knoten sowie der Kommunikationsbe-
darf (requirement) r,, zwischen allen Paaren. Gesucht ist ein Spannbaum,
bei welchem die Kommunikationskosten minimal sind.

Formal wird das OCST-Problem wie folgt definiert: Sei G = (V, E') ein ungerichteter Graph
mit der Anzahl von Knoten n = |V| und der Anzahl von Kanten m = |E|. Der Kommuni-
kationsbedarf der einzelnen Knoten sei mit einer n x n Bedarfsmatrix (requirement matrix)



R = (ry,) gegeben, wobei r,, den Bedarf zweier Knoten v und v definiert. Eine n x n Ent-
fernungsmatrix (distance matrix) D = (d,,) bestimmt die Entfernungen zweier Knoten w
und v bzw. die Linge der Kante (u,v).

Ein Baum 7" = (V, E’), wobei E' C E und |E'| = |V| — 1 gilt, ist ein Spannbaum von G
sofern er alle Knoten des Ausgangsgraphen verbindet und frei von Zyklen ist.

Kosten der Kommunikation C, , zweier Knoten v und v sind durch die Funktion

Cuv = f(D,R)

definiert. Ziel ist es nun, einen Baum 7' = (V, E’) mit £’ C E zu finden, wobei die Gesamt-
summe der Kosten minimal ist:

I%iln Z Cup-

u,veV

In der Praxis ist die Kostenfunktion (), , nicht immer eine lineare Funktion, da viele Kosten
von der Auswahl der Kanten abhingen. Entscheidet man sich fiir den Aufbau einer Verbin-
dung, gibt es viele Optionen: Soll eine schnellere Verbindung mit mehr Kapazitit verwendet
werden, welche dann wiederum etwas teurer ist? Ab welcher Entfernung ist eine Leitung zu
teuer oder gar technisch unbrauchbar? Weitere Aspekte sind Leitungsgebiihren, Tarife, Men-
genrabatte, etc. Hier wird jedoch ein vereinfachtes Kostenmodell betrachtet, welches in dieser
Arbeit verwendet wird: Die Kosten einer Verbindung zweier Knoten u und v ergeben sich
schlicht aus dem Produkt der Entfernung und dem erforderlichen Kommunikationsbedarf.
Formal:

cost(T) = (rw > dm-)
= (1,§) € Pu,o(T)
wobei P, ,(T") der (einzige und somit auch der kiirzeste) Pfad zwischen den Knoten u und
v im Baum 7’ sei.
Ziel ist es nun, einen Spannbaum 7" zu finden, dessen Kosten cost(7") minimal sind.
Als Beispiel sei hier die Berechnung der Kosten eines Problems mit 6 Knoten von Berry

angefiihrt:

036597 05 13 12 8 9

003 2 4 8 00 7 4 2 6

. 000372 . 00 0 3 10 15
Distances D = 00009 2 Requirements R = 00 0 0 11 7
000O0O0T1 00 0 0 0 12

00 0O0O0TO 00 0 O 0 O

Der Spannbaum:
Die Kosten des Spannbaumes in Abbildung 1 betragen:

COSt(T) = Tlg(dlg) + T13(d12 —+ d24 -+ d46 -+ d63) —+ T14(d12 -+ d24) + ...+ T46(d46) + T56(d56)
5(3) +13(3+2+2+2) +12(3+2) + ... + 7(2) + 12(1)
534

Die Kosten ergeben sich somit aus der Summe der Verbindungen aller Knoten miteinander
iiber den jeweiligen Pfad im Spannbaum (Summe der Distanzen der einzelnen Kanten).
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Abbildung 1: Spannbaum mit 6 Knoten

1.3 Ubersicht iiber die weiteren Kapitel

Kapitel 2 erlautert die grundsétzliche Arbeitsweise eines Genetischen Algorithmus. In Kapi-
tel 3 wird auf bisherige Arbeiten auf diesem Gebiet eingegangen. Im Kapitel 4 erfolgt eine
Gegeniiberstellung verschiedener Ansitze zur Darstellung von Bdumen. Kapitel 5 stellt einen
neuen Genetischen Algorithmus fiir das OCSTP vor. In den weiteren Kapiteln folgt die Be-
schreibung der Implementierung (Kapitel 6) und die experimentellen Ergebnisse (Kapitel 7).

2 Genetische Algorithmen

Dieses Kapitel beschreibt die grundlegende Arbeitsweise eines Genetischen Algorithmus und
erlautert die in diesem Zusammenhang verwendeten Begriffe und Methoden.

Genetische Algorithmen wurden von J. H. Holland [26] in den 70er Jahren entwickelt und
wurden seitdem weiterentwickelt und fiir spezielle Probleme implementiert. Diese Art der
Problemlosung basiert auf der natiirlichen Evolution. Dabei wurden auch die Bezeichnungen
und Begriffe der Genetik iibernommen und auf den Algorithmus iibertragen.

e Genetische Algorithmen sind vor allem fiir Probleme mit einem sehr grofien, komplexen
Suchraum geeignet, wodurch das Aufzdhlen aller Lésungen zur Optimumsuche nicht
mehr bzw. nur mit einem enormen Zeitaufwand moglich ist.

e Es wird grundsétzlich das globale Maximum gesucht und nicht nur das néchstliegende
lokale Maximum (globale Methode).

e Es gibt keine grundsétzlichen Einschriankungen beziiglich der zu optimierenden Funk-
tion (z.B. Stetigkeit, Ableitbarkeit, ...)

e Mit Hilfe von Genetischen Algorithmen kénnen nicht nur numerische Probleme gelost
werden.

e Es werden nicht unbedingt spezielle Kenntnisse und Informationen iiber den Suchraum
benotigt.

e Genetische Algorithmen konnen effizient auf Parallelrechnerstrukturen implementiert
werden.

Es mufs aber bedacht werden, daf das Auffinden der optimalen Lsung (bzw. einer annéhernd
gleichwertigen) nicht garantiert werden kann.
Weiterfiithrende Literatur zu diesem Thema ist in [27, 28, 29, 30, 31] zu finden.



Algorithm 1 Genetischer Algorithmus
procedure GA
begin
t :=0;
initialize(P(t));
evaluate (P(1));
while not terminate do
begin
t =t + 1,
Qs(t) := select(P(t—1));
Q.(t) := recombine(Qs(1));
P(t) := mutate(Q.(t));
evaluate(P(t));
end;
end.

2.1 Das Chromosom

Der erste und wichtigste Schritt beim Design eines Genetischen Algorithmus ist die Kodie-
rung einer Losung. Losungen miissen durch eine Datenstruktur représentiert werden. Ein
Chromosom (Individuum) bildet die Grundlage des Genetischen Algorithmus. Es repréisen-
tiert einen Punkt im Suchraum und enthilt alle relevanten Informationen zur Darstellung
einer Losung.

Ein Chromosom besteht aus Genen, welche die Elemente einer Losung darstellen. Besteht
das Chromosom beispielsweise aus einem Bitvektor, so stellen die einzelnen Bits die Gene des
Chromosoms dar. Wird ein Spannbaum durch seine Kanten dargestellt, so entsprechen die
einzelnen Kanten den Genen. Die Anzahl der Gene stellt somit ein Mak fiir die Grofe einer
Losung dar, wonach strategische Parameter wie die Anzahl der Mutationen pro Individuum
bestimmt werden kénnen.

Die Kodierung mufs so gewihlt werden, daf alle moglichen Losungen dargestellt werden
konnen. Weiters konnen Hilfsdatenstrukturen aus Performancegriinden verwendet werden.
Parameter, mit denen das Verhalten des Algorithmus angepaft wird und die Einfluf auf Re-
kombination und Mutation haben, sollten nicht im Chromosom enthalten sein. Diese sollten
global gehalten werden. Da eine ganze Population von Individuuen erzeugt wird, sollte ein
Individuum nicht allzu viel Speicherplatz belegen. Eine genaue Auflistung der Anforderungen
an die Kodierung wird im Kapitel 4 vorgestellt und analysiert.

2.2 Der Algorithmus

Algorithmus 1 stellt den Ablauf eines Genetischen Algorithmus dar. Zu Beginn wird eine
Anfangspopulation P fiir die Generation t = 0 erstellt. Diese Population wird nun bewertet.
Solange die Abbruchbedingung nicht erfiillt ist, wird eine neue Generation erzeugt. Zunéchst
werden die bewerteten Individuen selektiert. Danach erfolgt Erzeugung der Nachkommen
(durch Rekombination der selektierten Individuen) und die Mutation. Diese neu entstandende
Population wird nun wieder bewertet bevor die Abbruchbedingung erneut iiberpriift wird.
Wird eine neue Population erzeugt, werden im Normalfall alle Individuen in dieser neuen



Population durch Rekombination neu erzeugt. Es besteht aber auch die Moglichkeit, nur
einen bestimmten Anteil neu zu erzeugen (overlapped population). Im Extremfall ist es auch
moglich, nur ein neues Individuum pro Generation neu zu erzeugen (steady-state algorithm).

Eine weitere Option ist die Verwendung von Elitismus: Dabei wird immer das beste
Individuum unverdndert in die neue Population iibernommen. Damit ist sichergestellt, das
eine einmal gefundene gute Losung durch Rekombination oder Mutation nicht wieder verloren
gehen kann.

Manchmal kann es auch niitzlich sein, doppelte Losungen zu eliminieren. Wird also durch
Rekombination oder Mutation eine bereits existierende Ldsung generiert, wird sie wieder
verworfen. Dadurch wird ein Mindestmaf an Vielféltigkeit in der Population gewahrt und
verhindert, daf sich das beste Individuum zu stark vervielfacht und der Algorithmus in
weiterer Folge zu schnell terminiert.

2.2.1 Initialisierung

In der Regel wird die Anfangspopulation mit zufillig generierten Individuen erzeugt. Je nach
konkreter Aufgabenstellung kénnen jedoch bereits in diesem Stadium Heuristiken angewendet
werden, um vielversprechende Losungen zu erstellen und dem Algorithmus somit eine bessere
Ausgangsposition zu verschaffen. Allerdings ist es wichtig, eine ausreichende Vielfalt in der
Ausgangspopulation zu garantieren, um die vorzeitige Konvergenz zu vermeiden.

Im speziellen Fall des OCSTP empfielt es sich, bereits bei der Initialisierung moglichst
minimale Spannbdume zu erzeugen, um den Algorithmus voranzutreiben.

2.2.2 Evaluierung

Jedes Chromosom muf mit Hilfe einer problemabhéngigen Fitnekfunktion f(individuum)
bewertet werden konnen. Diese Funktion liefert eine Aussage iiber die Brauchbarkeit der
Losung. Der Genetische Algorithmus versucht, Individuen mit guter Fitnefs bei der Selektion
zu bevorzugen und die Population auf diese Weise zu verbessern.

2.2.3 Selektion

Die Selektion ist jener Schritt, bei dem die Elternteile fiir die Individuen der nédchsten Ge-
neration ausgesucht werden. Dies geschieht meist per Zufallsauswahl der Individuen aus der
aktuellen Population. Um aber dem Prinzip der natiirlichen Auslese zu entsprechen, miissen
Individuen mit besserer Fitnef eher bzw. haufiger als Eltern herangezogen werden als Indi-
viduen mit schlechter Fitne. Die Selektion treibt somit die Individuen in Richtung besserer
Losungen.

Es existieren verschiedene Ansétze fiir die Selektion, von denen eine kleine Auswahl nach-
folgend vorgestellt wird:

e Fitness-Proportional-Selection: Jedes Individuum erhilt eine Wahrscheinlichkeit pro-
portional zu seiner Fitneft, um fiir die Rekombination ausgew#hlt zu werden. Selektions-
wahrscheinlichkeit p, fiir Individuum ¢ bei Populationsgréfe n:

f(@)

ps(i) = m
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Deterministische Fitnefs-Proportional-Selection zur Reduktion des stochastischen Feh-
lers: Jedes Individuum wird entsprechend seiner Fitnefs vervielfaltigt. Die zu erwartende
Anzahl an Nachkommen des Individuums i wird wie folgt berechnet: e(i) = ps(i) - n =

% -n. Nun wird jedes Individuum [e(7)] mal vervielfaltigt. Um die Population
=1

zu vervollstdndigen werden die Individuen mit den grokten Werten e(i) — |e(i)] jeweils
einmal selektiert (deterministic sampling). Aus diesem Pool werden dann die Elternteile
fiir die Rekombination zufillig ausgewahlt.

e Rank Selection: Die Individuen werden entsprechend ihrer Fitnefs sortiert und fiir die
Selektion wird nur die Position innerhalb dieser Reihenfolge herangezogen. Diese Va-
riante eignet sich fiir Populationen, bei welcher die Verteilung der Fitnelwerte fiir die
Fitnek-Proportional-Selection problematisch ist.

e Tournament Selection: Man erhéilt die Elternteile dadurch, daf man £ Individuen zu-
fallig auswéhlt und davon jenes mit der besten Fitnell nimmt. Diese Variante kann sehr
effizient implementiert werden und eignet sich fiir grofe Populationen.

Ein wichtiger Aspekt bei der Implementierung der Selektion ist die Steuerung des Selektions-
druckes (Bevorzugung guter Individuen). Ist der Selektionsdruck zu hoch, werden gute Indi-
viduen zu stark bevorzugt. Dies fiihrt zu einer raschen Vermehrung dieser Superindividuen
und der Algorithmus konvergiert vorzeitig gegen ein lokales Optimum. Ist der Selektions-
druck wiederum zu niedrig, vermehren sich gute Individuen nur sehr langsam und schlechte
Lésungen bleiben in der Population erhalten. In diesem Fall konvergiert der Algorithmus
nicht oder nur sehr langsam.

In diesem Zusammenhang sei das Scaling erwihnt — ein Verfahren zum Anpassen der
Werte der problemspezifischen Bewertungsfunktion an die Bediirfnisse der Selektion. Die
Bewertungsfunktion g(i) liefert fiir ein Individuum ¢ Werte in einem Bereich, der an das
Problem angepaft ist, welche jedoch nicht unmittelbar fiir die Selektion verwendet werden
konnen. Beispielsweise kdnnten negative Ergebnisse giiltige oder gar bessere Losungen fiir
ein bestimmtes Problem darstellen. In diesem Fall wird die Fitneffunktion f(i) = scale(g(7))
verwendet. f(i) liefert nun Werte, die fiir die Selektion geeignet sind: Individuum i ist besser
als Individuum j, wenn f(i) > f(j) gilt.

Mit Hilfe des Scaling kann somit — beispielsweise durch eine schwichere (oder stérkere)
Gewichtung hoherer Fitnefwerte — Einflufl auf das Konvergenzverhalten des Algorithmus
genommen werden.

2.2.4 Rekombination

Mittels Rekombination werden nun neue Individuen aus den selektierten Eltern erzeugt.
Hierbei soll moglichst viel Erbmaterial der Elternteile an die Nachkommen iibergeben werden.
Die Rekombination wird bei GAs meist als primdrer Operator gesehen, um neue Losungen zu
erzeugen. Die Rekombinationswahrscheinlichkeit p. legt fest, mit welcher Wahrscheinlichkeit
eine Rekombination durchgefiihrt oder das selektierte Individuum unveridndert in die neue
Population iibernommen wird.
Abbildung 2 zeigt eine Rekombination am einfachen Beispiel eines Binar-String-Chromosoms.

Dabei wird ein beliebiger Crossover-Punkt gewihlt und die entstandenen Teile der beiden
Elternteile (oben) neu zusammengesetzt (unten).
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Abbildung 3: Mutation

Der Rekombinationsoperator muf fiir jede konkrete Problemstellung implementiert wer-
den. Dabei ist speziell darauf zu achten, daf ein Nachkomme das Erbmaterial seiner Eltern-
teile iibernimmt und neu kombiniert. Neu hinzugekommendes Genmaterial (Eigenschaften),
das nicht von den Eltern ererbt wird, sollte moglichst gering gehalten werden. Dieses Prinzip
wird Lokalitdt genannt und ist bei den Spannbaum-Reprisentationen im Kapitel 4 detailiert
beschrieben.

2.2.5 Mutation

Die Mutation wird bei GAs meist als sekundarer Operator angesehen und dient dazu, neues
oder verlorengegangenes Erbmaterial wieder in die Population einzubringen. Dabei wird ein
zufillig ausgewdhltes Gen verdndert. Die Mutation wird im allgemeinen selten angewendet.
Haufig wird die Mutationswahrscheinlichkeit p,, so gewihlt, dafl im Erwartungsfall eine Mu-
tation pro Chromosom durchgefiihrt wird: p,, = % bei einer Chromosomlénge (Anzahl der
Gene) von n.

Abbildung 3 zeigt eine Mutation anhand eines Bindr-String-Chromosoms: Ein zufillig
ausgewéhltes Gen (=Bit) wird veréndert.

2.2.6 Termination

Das Abbruchkriterium bestimmt den Zeitpunkt, wann der Algorithmus terminieren soll. Auch
hier gibt es mehrere Moglichkeiten, von denen hier nur einige genannt werden sollen. Die
Termination des Algorithmus kann erfolgen

e nach Ablauf einer bestimmten Anzahl an Generationen.

e sobald sich das beste Individuum nach einer bestimmten Anzahl an Generationen nicht
mehr weiter verbessert hat.

e sobald die Population oder ein bestimmter Anteil nur noch aus identischen Individuen
besteht.
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e nach Ablauf einer bestimmten Zeitspanne.

Die Wahl des Terminationskriteriums ist abhéngig von der gegebenen Problemstellung und
sollte mit Bedacht gew#hlt bzw. implementiert werden.

3 Bisherige Arbeiten

Wie eingangs erwahnt wurden bereits etliche Arbeiten zu diesem umfangreichen Thema pu-
bliziert. Das Hauptproblem stellt der exponentiell grofe Suchraum solcher komplexer Aufga-
benstellungen dar. Generell bieten sich zwei Zielfindungswege an: Die Suche des Optimums
durch aufzihlende Verfahren wie zum Beispiel Branch-and-Bound oder Dynamic Program-
ming und heuristische Suchalgorithmen.

Erstere versuchen den gesamten Losungsraum zu durchforsten und garantieren dadurch,
dak die beste Losung auch wirklich gefunden wird. Mit Hilfe der Berechnung von unteren
und oberen Schranken versucht man dabei, moglichst grofe Teile des Suchraumes so friith wie
moglich auszuschliefsen, damit der Suchaufwand dadurch minimiert wird. Dies ist wichtig,
da fiir grofere Problemstellungen der Suchraum exponentiell gréfer wird und der benétigte
Rechenaufwand zum Auswerten aller moglichen Losungen dramatisch ansteigt. Wie bei allen
NP-schwierigen Problemen ist dies ein wichtiger Punkt, denn bei groffen Instanzen kann es
sonst sehr lange dauern, bis die beste Losung gefunden wird.

Heuristiken hingegen versuchen, innerhalb des Suchraumes zielgerichtet auf die beste oder
anndhernd beste Losung zu steuern. Man versucht, sich auf jenen Teil des Suchraums zu be-
schranken, in welchem die beste Lésung zu finden ist. Es ist allerdings nicht gewiahrleistet, dafs
die beste Losung auch wirklich gefunden wird. Der Algorithmus sollte jedoch zumindest eine
Lésung présentieren, die anndhernd der besten Losung entspricht. Ein weiterer zu beachten-
der Aspekt ist die Verwendung einer geeigneten Heuristik. Gute Heuristiken kénnen schneller
zu einer Losung fiihren. Andert sich jedoch die Zielsetzung, so mu$ die Heuristik angepaft
werden, damit der Algorithmus weiterhin stabil bleibt. Wird ein Genetischer Algorithmus
verwendet, muft man jedoch darauf achten, daf eine zu starke Heuristik den Algorithmus
nicht zu schnell in ein lokales Optimum dréngt und er dann nicht mehr in der Lage ist, die
beste Losung — also das globale Optimum — zu finden.

3.1 Einfache Heuristiken

Einfache Heuristiken kénnen zum Finden einer guten Ausgangsbasis fiir weitere Optimierun-
gen verwendet werden. Sie verfolgen einen iiberschaubaren Ansatz zur Losungsfindung, sind
also als Ergdnzungen bzw. Startpunkt einer komplexeren Suche geeignet. Einige Vertreter
wurden von Palmer [1] beschrieben und sind nachfolgend dargestellt:

Random Search: Es werden zufillige Spannbdume erzeugt und der beste Spannbaum wird
verwendet. Bei 10.000 Versuchen [1]| fand dieses Verfahren jedesmal das gleiche beste Ergeb-
nis, welche das Maximum von einer Million Zufallsbdume entspricht. Palmer verwendete diese
Verfahren zur Berechnung optimaler Spannbdume, um Vergleichsergebnisse fiir weitere For-
schungen zu erhalten.

Star-Search Heuristic: Diese Heuristik erzeugt Sterne und Variationen davon. Ein Stern
ist ein Spannbaum, bei dem ein Knoten das Zentrum bildet und mit dem alle anderen Knoten
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durch eine Kante verbunden sind. Bei der Untersuchung von einigen realen Problemstellungen
fiir Telefonnetzwerken und deren Losungen [1] hat sich gezeigt, dak sternférmige Graphen
eine gute Ausgangsbasis zur Losungsfindung darstellen. Abkémmlinge bzw. Variationen von
Sternen sind Baume, welche aus mehreren Sternen bestehen - also mehrere Mittelknoten
besitzen:

1. Erzeuge alle n Sterne eines Graphen und speichere das beste Ergebnis.

2. Im nichsten Schritt werden alle n? Biume berechnet, die aus zwei Sternen bestehen,
bei denen die Wurzelknoten iiber eine Kante verbunden sind. Auch hier wird der beste
Baum gespeichert.

3. Wihle ein Zentrum M und erzeuge einen minimalen Spannbaum mit M als Startknoten.
Nun wird eine Verbesserung dieses Baumes durchgefiihrt: Fiir alle Knoten, deren Pre-
decessor nicht der Knoten M ist, nehme man dessen Predecessor und versuche, ihn zum
Predecessor des urspriinglichen Knotens zu machen. Formell: Pred(i) = Pred(Pred(i)).
Berechne die Fitnef und speichere das Ergebnis, falls es besser ist als der Ausgangs-
baum.

4. Wihle das beste Ergebnis aus 1), 2) und 3)

Local Exzchange Heuristic: Dieses Verfahren versucht, einen Baum durch das Austauschen von
Kanten zu optimieren und entspricht im Wesentlichen dem unter Kapitel 3.3 vorgestellten
Tree-Improvement.

1. Erzeuge einen Zufallsbaum

2. Fiir jede Kante: Entferne diese Kante aus dem Baum und bestimme die Menge der
Kanten welche diese Kante ersetzen konnte, um die entstandenen Teilbdume wieder zu
verbinden.

3. Setze jede Kante dieser Menge in den Baum ein und berechne das neue Ergebnis. Falls
der entstandene Baum besser als alle bisher gefundenen Losungen ist, speichere diese
Losung. Fahre bei Schritt 2) fort.

4. Vergleiche das Ergebnis mit dem bisher besten gefundenen Baum und beginne wieder
bei 1). Terminiere den Algorithmus, falls keine Verbesserung mehr auftritt.

Der Aufwand eines Durchlaufes betriigt O(n®) und errechnet sich aus dem Aufwand fiir die
Kostenberechnung des Baumes O(n?), ausgefiihrt fiir jede Kante, die ersetzt wird O(n), dies
wird wiederum ausgefiihrt fiir jede entfernte Kante (nocheinmal O(n)). Das Ganze wird nun
solange wiederholt, bis keine Verbesserung des besten gefundenen Ergebnisses auftritt oder,
falls technisch nicht anders moglich, eine vorher definierte Anzahl an Durchléufen erreicht
ist.

Die Berechnung fiir ein Problem mit 98 Knoten dauerte bis zu vier Tage und linger (IBM
RiscSystem /6000 model 550 and 560 workstations mit Performance von 40 und 50 MIPS).
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3.2 Exakte Algorithmen

Exakte Algorithmen betrachten den gesamten Losungsraum und versuchen das Optimum zu
finden. Wie schon eingangs erwihnt, stellt der enorme Suchraum die Algorithmen vor eine
grofle Herausforderung, da die Rechenzeit mit exponentieller Ordnung zur Problemgrofe
steigt. Das Auswerten aller Moglichkeiten iibersteigt bei groferen Aufgabenstellungen die
Grenze des Machbaren.

Beim Branch-and-Bound Algorithmus wird versucht, durch Berechnung einer lokalen
Schranke die beste Losung, welche in einem Bereich des Suchraumes gefunden werden kann,
abzuschitzen. Bei Maximierungsproblemen spricht man von einer lokalen Oberschranke und
bei Minimierungsproblemen von einer lokalen Unterschranke. Die globale Schranke stellt die
beste zu einem Zeitpunkt gefundene Losung selbst dar. Sollte die beste in einem Bereich
auffindbare Losung nicht besser sein als das bis zu diesem Zeitpunkt gefundene Exemplar, so
kann die Suche hier abgebrochen und im néchsten Teilraum weitergefiihrt werden.

Die Vorgehensweise ist nun folgende: Man steht vor der Entscheidung, welcher Weg einge-
schlagen werden soll. Man betrachtet nun die Alternativen und berechnet fiir jede davon eine
Schranke, um die beste Losung abzuschitzen. Die Alternativen werden nach der Schranke
sortiert und im Speicher plaziert. Nun entnimmt man die Alternative mit der besten Schranke
aus dem Speicher und ersetzt sie durch ihre Nachfolger indem man sie als Grundlage fiir die
nichste Entscheidung herannimmt und auch fiir die hier erhaltenen Alternativen die Schran-
ken berechnet. Die so bewerteten Alternativen werden wieder im Speicher abgelegt. Auf diese
Weise wird das Problem Schritt fiir Schritt in Teilprobleme zerlegt bis man letztendlich eine
Menge von Teilproblemen erhilt, deren Losungen trivial sind bzw. die verworfen werden kon-
nen, weil sie sich als unbrauchbar erweisen (lokale Unterschranke > globale Oberschranke).

Am anschaulichsten ist diese Vorgangsweise anhand eines weit verbreiteten Optimierungs-
problemes darzustellen: dem Rucksackproblem. Hierbei handelt es sich um die Aufgabenstel-
lung, einen Rucksack mit gegebenen Maximalgewicht auf solche Weise mit Gegenstinden zu
fiillen, daf der Wert der eingepackten Gegenstinde maximal ist. Fiir alle verfiigharen Gegen-
stande ist ihr Gewicht und ihr Wert gegeben. Das Problem besteht also aus einer Abfolge von
Entscheidungen, welcher Gegenstand nun eingepackt wird und welcher nicht. Hier bietet sich
ein Branch-and-Bound-Algorithmus an. Zuerst sortiert man die verfiigharen Gegenstinde
nach ihrem Gewicht/Wert-Verhiltnis, sodaf das erste Element in der Liste jener Gegenstand
ist, dessen Wert im Verhéltnis zu seinem Gewicht am hochsten ist.

Fiir die Wurzel kann nun eine Schéitzung fiir das beste Ergebnis berechnet werden: Man
nimmt der Reihe nach die einzelnen Gegenstinde und addiert deren Gewicht und Wert auf, bis
das hochst zulédssige Gesamtgewicht des Rucksacks erreicht ist. Dieser errechnete Wert stellt
die Oberschranke des Gesamtproblems dar. Das erste Teilproblem ist nun, ob Gegenstand 1
eingepackt werden soll oder nicht. Fiir beide Alternativen berechnet man nun die Schranken
und platziert sie in einer Priority-Queue. Wie bereits erwdhnt, miissen die Teilprobleme
im Speicher auf eine Weise abgelegt werden, dak man immer Zugriff auf das Element mit
der hochsten Oberschranke hat. Eine Priority-Queue stellt eine Datenstruktur mit dieser
erforderlichen Eigenschaft bereit.

Man entnimmt der Queue nun die Alternative mit der héchsten Schranke und betrachtet
sie als ndchstes und stellt sich der Entscheidung, ob Gegenstand 2 eingepackt werden soll oder
nicht. Man berechnet wieder die Schranken fiir beide Alternativen und plaziert sie — sofern
das Einpacken des Gegenstandes nicht das Maximalgewicht i{iberschreitet — in der Queue.
Auf diese Weise wurde ein Problem durch zwei weitere Teile zerlegt und der Algorithmus
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beginnt von vorne. Erhélt man beim Zugriff auf die Queue eine Ldsung, die nicht weiter
zerlegt werden kann, hat man die beste Losung gefunden, denn die Queue enthilt nur noch
Lésungen, deren Schranken kleiner sind als die der eben entnommenen.

Dionne und Florian [6] prisentierten einen Algorithmus, welcher auf dem Branch-and-
Bound-Prinzip basiert. Dieser Algorithmus stellt eine Modifikation des von Hoang |7| vorge-
stellten Ansatzes dar und betrachtet das Problem als eine Serie von Entscheidungen, welche
Kante als nichstes in den Baum aufgenommen werden soll.

Ein Teilproblem des vorgestellten Algorithmus besteht also aus der Entscheidung, eine
bestimmte Kante in den Baum aufzunehmen oder nicht. Dabei verwenden Dionne und Florian
einen charakteristischen Vektor zur Darstellung eines Baums. Der Baum wird als binérer
Vektor, dessen Linge gleich der Anzahl Kanten des Ausgangsgraphen entspricht, kodiert und
eine 1 an der Stelle ¢ bestimmt, ob die entsprechende Kante ¢ in den Baum aufgenommen
wird.

X = (21,29, ..., ) |2 =00r 1,k € M ={1,2,...,m}

Auferdem wird hier unterschieden, ob ein Element des Vektors variabel (noch nicht aus-
gewertet) oder bereits fixiert ist. Die Menge F ist eine Teilmenge des Losungsraumes S und
entspricht:

E= {(1’1,:52, < m) x) has a fixed value (either Oor 1) fork € M — K

x), may take any value (either Oor 1) fork € K }

K ist die Menge von Indizes der freien Variablen und M — K die Menge der Indizes
der fixierten Variablen. Ein Teilproblem verzeigt sich mit der Entscheidung, ob eine Kante r
aufgenommen wird oder nicht:

E(xr = O) =EnN {($17$2a 7$m) € S|x7“ = O}
und
E(xr = 1) =EnN {($17$2a 7$m) € S|x7“ = 1}

wobei z, die Branching-Variable darstellt. Um die Teilmenge F eliminieren zu konnen,
muf nun eine Untergrenze LB fiir die Menge { F/(X)|X € E and X feasible} berechnet werden.
Sie wird durch Anwenden der Zielfunktion F' auf das Teilproblem berechnet. Es muf dabei
Riicksicht genommen werden, daf ungiiltige Losungen entstehen kénnen; In diesem Fall wird
die Losung verworfen und diese Alternative nicht weiter untersucht.

In jeder Teilmenge £ sei X?das Netzwerk mit der gréfiten Kantenanzahl:

1, ifep e K

XP = (o, ab, ..., 2P ), wobeiz! = -
(2, 25, . 2l), Kk 0, otherwise

Fiir jedes X € F gilt F(X?) < F(X). Falls X°die derzeit beste Losung darstellt und
LB > F(X") gilt, dann kann die Teilmenge F eliminiert werden.
Fiir die Berechnung einer Untergrenze schligt Hoang [7]| folgende Formel vor:

LB =F(X") + Y 7 fu(X7)
keK

16



*

wobei T =1 —x und X* = (27,3, ..., x;,) die optimale Losung darstellt. Die Berechnung
kann mit dem Algorithmus fiir das Rucksackproblem von Dantzig [23] erfolgen.

Dionne und Florian erzielten gute Ergebnisse mit diesem Algorithmus. Allerdings ver-
wendeten sie relativ kleine Problemstellungen mit bis zu 29 Knoten. Bei gréfseren Problemen
beansprucht der Algorithmus jedoch enorme Rechenzeit. Auferdem gingen Dionne und Flo-
rian bei ihren Untersuchungen nicht immer von kompletten Graphen aus und erlaubten auch

zyklische Losungsgraphen.

3.3 Ein exakter und ein heuristischer Algorithmus

Ahuja und Murty [3] stellen einen exakten und einen heuristischen Algorithmus fiir das
OCSTP vor. Beide Losungswege nehmen auf die spezielle Struktur des OCSTP Riicksicht.

3.3.1 Exakter Algorithmus

Der exakte Algorithmus ist ein Branch-and-Bound Algorithmus und fiir kleine und mittel-
grofe Probleme geeignet. Durch Optimierung der Subprobleme wird versucht, den Gesamt-
rechenaufwand zu minimieren.

Beim Branch-and-Bound Algorithmus wird fiir jede Kante entschieden, ob sie in den
Baum aufgenommen werden soll oder nicht. Diese Definition des Teilproblems entspricht der
Vorgehensweise in [6]. Allerdings verfolgen Ahuja und Murty eine andere Strategie bei der
Losung des Teilproblems. Die Berechnung der unteren Schranke erfolgt mit einer auf das
OCSTP zugeschnittenen Methode, die Kanten in verschiedene Mengen unterteilt und damit
arbeitet. Es existieren eine Kantenmenge I mit Kanten, welche in den Spannbaum inkludiert
und eine Kantenmenge F mit Kanten, die ausgeschlossen (excluded) werden sollen. Weiters
gibt es eine Menge U mit nicht zugeordneten Kanten (unassigned). Als erste Schiatzung der
unteren Grenze kann die Berechnung der kiirzesten Wege iiber das Netzwerk bestehend aus
Kanten der Mengen [/ und U herangezogen werden und sei pg = %Zzﬂ:l Z;‘:l rijus;. Da ein
OCST jedoch ein Spannbaum ist, konnen nicht alle Kanten aus U verwendet werden, da
sonst Zyklen entstehen wiirden. Folglich fiihrt das Eliminieren von Kanten aus U zu einer
Verlangerung der kiirzesten Wegstrecken und somit zu einer Erhéhung der unteren Grenze.

Eine Untergrenze fiir das OCSTP ist eine lineare Ndherung des Wertes der Zielfunktion
L(A-—X,Q)mit A=TUU und U C U. Weiters sei Q = {(i,j) € N x N:1<i<j<n},
die Menge aller Knotenpaare aus N.

Fiir alle (4, j) € @ sei

g =0,
k. _ .. ~
ﬁij - 1%;52(16{%(&’“ (Zvj))}vvak S U>

wh = max{0,m(ax, (4,5)) — B}, Vai € U.

h(z) = po + px ist eine Untergrenze fiir den OCST, wobei

1y = | Zeaeqriwiy; Var € U,
’ 07 Vak el

daraus folgt:
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po+ p < LA - X, Q).

Die Untergrenze erhilt man durch Minimieren von 1+ p, sodak A — X ein Spannbaum
ist. Durch Ersetzen y, = 1 — x4, Vag € A erhilt man:

Minimize pig + Y i — >, Y,
k=1 k=1

derart Y ein Spannbaum ist. Daraus folgt nun:

Wenn T* der maximale Spannbaum von G = (N, A) mit 1, als Gewicht der Kante ay, ist,
dann ist po+3"3L ) ik — 4, e+ i €ine Untergrenze fiir ein Teilproblem des Branch-and-Bound
Algorithmus.

In [3] stellen Ahuja und Murty den Algorithmus zur Berechnung einer genauen Unter-
grenze dar. Der Aufwand dieser Prozedur betrigt O(n?).

Grofse Ausgangsgraphen erfordern jedoch sehr viel Rechenzeit. Fiir Aufgabenstellungen
dieser Grofsenordnung schlagen Ahuja und Murty einen Heuristischen Algoritmus vor:

3.3.2 Heuristischer Algorithmus

Der heuristische Algorithmus ist ein Zwei-Phasen-Prozef bestehend aus Tree-Building und
Tree-Improvement. Beim Tree-Building wird mit einem Startknoten begonnen. Von diesem
Knoten beginnend wird der Baum aufgebaut, indem passende Kanten und somit weitere Kno-
ten hinzugefiigt werden. Es wird immer jene Kante verwendet, welche den bestehenden Baum
mit den restlichen Knoten in einer Weise verbindet, daf sich die Gesamtkosten des Baumes
minimal erhéhen. Der auf diese Weise konstruierte Baum wird nun dem Tree-Improvement
unterworfen. Hier wird versucht, jede Kante des Baumes durch eine andere Kante zu ersetzen,
um die Gesamtkosten des Baumes zu senken.

Prinzipiell basiert der heuristische Algorithmus auf dem von Camerini, Fratta und Maf-
fioli [5] entwickelten Verfahren (CFM Algorithmus) fiir einen speziellen Fall des OCST Pro-
blems. Dieser Algorithmus nimmt die Existenz einer Zahl b; fiir jedes ¢ € N an, sodaf
rij = b;ib; ¥(i,7),7 € N, also fiir alle Knotenpaare, gilt. Der von Ahuja und Murty vorgestell-
te Algorithmus stellt eine Verallgemeinerung des CFM Algorithmus dar.

Tree-Building. Mit dieser Prozedur wird versucht, eine annihernd optimale Losung zu
generieren. Der Baum wird schrittweise aufgebaut, wobei immer jene Kante hinzugefiigt
wird, die eine Kommunikation zu den noch nicht durch Kanten verbundenen Knoten mit
moglichst geringen Kosten ermoglicht.

Step 1 (Initialization). Determine all pair shortest path lengths u;;’s. Set s := seed,
S:={s}, T:=0, cost := 0, and uy; = 0, ¥(i,j) € N x N.

Step 2 (Augmentation). Compute w; and h; for each ¢ € N as follows:

Wi = Zjegrija ifi € §,

! Zjesrij, if 7 c S,
e — > jes wju?j> 1fz € §7
' >eswiugy, ifi € S.

R
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Let W :=Y,cgw; . Define a number «; for each [i,j] € (S x S)N A as
Qg 1= hjz + de + hj.
Let [p, ¢| be an arc satisfying

Qpy = min oyt
P [i,j}e(Sx?)ﬂA{ ]}

Set T := T U{[p, ¢]}-
Step 3 (Updating). Update uf, := uj, + dp, and u);, := uy, for each i € S. Update
cost := cost + Y cg Tigly,- Set S == S U{q}
Step 4 (Termination). If 7" is a spanning tree, STOP; else go to Step 2.
In obiger Beschreibung ist S die Menge der Knoten im aktuellen Teilbaum 7" und u?j die
Linge der Pfade in T zwischen den Knotenpaaren (i, j) € Sx .S, also jenen Knotenpaaren, bei
welchen ein Knoten in S und der anderen nicht in S liegt. Die oy fiir jedes Paar [i, j] € (SxS)
geben die Kommunikationskosten aller Knoten in S mit den Knoten in S iiber die Kante [i, j]
an. Kante [p, q] ist somit in bezug auf die Kosten die giinstigste.

Schritte 1, 2 und 3 erfordern Rechenaufwand der GréRenordnung O(n?), O(n?) und O(n).
Schritt 1 wird einmal ausgefiihrt, Schritte 2 und 3 hingegen (n — 1)-mal. Der Gesamtaufwand
der Prozedur ist somit O(n?).

Tree-Improvement. Diese Prozedur erhalt als Eingabe das Ergebnis der Tree-Building
Phase und untersucht jede Kante. Dabei wird diese Kante aus dem Baum entfernt und es
entstehen wieder zwei Knotenmengen verbunden durch die entstandenen Teilbdume. Nun
wird versucht, diese beiden Teilbdume mit einer anderen als die gerade entfernte wieder zu
vereinigen. Verbessert sich die Losung, so wird die entsprechende Kante aufgenommen und die
Teilbdume wieder vereint. Die Verbesserungsprozedur wird beendet, wenn keine Verbesserung
mehr eintritt.

Step 1 (Initialization). Let 7" be the initial spanning tree and uf; be the distance in T

between any node pair (i, j). Let cost := Y; jeq riju?.

Step 2 (Selection). Examine arcs in 7" one by one. If all the arcs have been examined, go
to Step 4; else consider an unexamined arc [s, t]. Let S := {i € N : u¥,+dy = ul}.
For every ¢ € N compute

Wi = 2 je8 i if@: €5,
¢ Zjesrija iszS,
I Yjeswiug, ifi €S,
e >icswiugy, ifi€S.
Let W := Y ;cqw; . Define a number «;; for each [i,j] € (S x S)NA as a;; :=
h; + di;W + hj. Let [p,q] be an arc satisfying o, = min[i,j]e(Sx?)ﬂA{O‘ij}- If
ape < o then go to Step 3; else repeat this step for another unexamined arc.

Step 3 (Improvement). Set 7" := T'U{[p, ¢|} — {[s,t]}. Update cost := cost + a,, — s
Update uf; := ug, + dpg + u); and u; := u; for each (i, j) € S x S. Go to Step 2.
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Step 4 (Termination). The tree T is a locally optimum spanning tree. STOP.

Durch Entfernen der zu untersuchenden Kante zerfillt der Baum in zwei Teilbdume und die
Knoten werden somit in zwei Mengen geteilt. Das Einsetzen einer Ersatzkante erfolgt wie bei
der Tree-Building-Phase.

Der Aufwand von Schritt 2 beim Durchlauf fiir eine Kante belduft sich auf O(n?). Da
(n — 1) Kanten untersucht werden, bevor eine Verbesserung eintritt oder die Terminations-
bedingung erfiillt ist, betrigt der Gesamtaufwand von Schritt 2 O(n®) pro Verbesserung.
Schritt 3 benétigt O(n?) pro Verbesserung. Der Gesamtaufwand betrigt somit O(n?) pro
Verbesserung des Ergebnisses.

Der mit der Tree-Improvement-Phase erhaltene Spannbaum ist eine lokal optimierte Lo-
sung, die sich in der Praxis oft als sehr gute Losung erweist. Voraussetzung fiir das Finden
der global optimalen Losung ist allerdings, daf eine gute N&herungslésung in der voran-
gegangenen Tree-Building-Phase erzeugt wurde. Diese wiederum hangt von der Wahl des
Anfangsknotens (seed) ab. Ahuja und Murty schlagen folgende Vorgehensweise vor: Die Ebe-
ne des Netzwerkes soll in vier Quadranten unterteilt werden und innerhalb jedes Quadrants
soll der Knoten mit dem héchsten Kommunikationsbedarf als Startknoten gewéhlt werden,
also der Knoten mit 3°,cy r;; maximal. Nun soll der gesamte Algorithmus viermal mit den
jeweiligen Startknoten durchlaufen werden. Mit dieser Methode soll eine gute Ausgangsbasis
zur Findung des Optimums geschaffen werden. Die beste Lésung der vier Durchldufe stellt
schlieklich das Endergebnis dar.

Der Rechenaufwand belduft sich auf O(n?) fiir das Tree-Building und ebenfalls O(n?) fiir
jedes Tree-Improvement. Fiir grofe Aufgaben liefert der Algorithmus brauchbare Ergebnisse
in annehmbarer Zeit.

3.3.3 Ergebnisse und Schlufifolgerung

Ahuja und Murty implementierten obige Algorithmen und verwendeten euklidische und nicht-
euklidische Testinstanzen. Der Branch-and-Bound Algorithmus war in der Lage, Aufgaben-
stellungen mit 40 Knoten und 69 Kanten in ungefihr 40 Minuten (DEC 10 System) zu
16sen. Rechenzeit und Anzahl der untersuchten Losungen steigen exponentiell mit der Gro-
e der Ausgangsgraphen. Spéarliche Graphen sind aufgrund der einfacheren Berechnung der
Untergrenze einfacher zu berechnen als dichte Graphen. Zufillig erzeugte, nicht-euklidische
Aufgabenstellungen sind wiederum weitgehend einfacher bzw. schneller zu berechnen. Auch
steigt der Aufwand mit wachsender Grofe der Ausgangsgraphen nicht so stark an. Ahuja
und Murty fiihren dies auf auf die grofe Anzahl an beinahe optimalen Losungen bei eukli-
dischen Problemen zuriick. 90% der Rechenzeit fallen bei der Berechnung der Lower Bound
an. Hier lokalisierten sie Verbesserungspotential: Bei dieser Berechnung kann auf die spezielle
Struktur von diinnen Graphen eingegangen werden.

Der von ihnen vorgeschlagene heuristische Zwei-Phasen-Algorithmus ist betreffend Lo-
sungsfindung und Rechenzeit sehr attraktiv. In der ersten Phase wird bereits eine gute Lésung
gefunden, welche dann in der zweiten Phase noch optimiert wird. Bei allen 20 Testinstanzen
wurde die optimale Losung berechnet. Bei grofen Graphen wurden keine Probleme beziiglich
der Qualitét der Losung identifiziert. Auch bleibt die Rechenzeit bei gréferen Problemen
immer auf einem annehmbaren Niveau. Eine Losung fiir einen Graphen mit 100 Knoten und
1000 Kanten wird in weniger als einer Minute berechnet.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde der heuristische Algorithmus selbst sowie ein Genetischer
Algorithmus mit dieser Heuristik implementiert.
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3.4 Naherungsalgorithmen fiir Spezialfalle

Bang Ye Wu, Kun-Mao Chao und Chuan Yi Tang schlagen in [17] N&herungsalgorithmen
fiir spezielle Problemstellungen des OCSTP vor. Das OCST-Problem mit der allgemeinen
Zielfunktion min }_, , A(u, v)d(u, v) kann in das Product-Requirement Communication Span-
ning Tree (PROCT) und in das Sum-Requirement Communication Spanning Tree (SROCT)
Problem unterteilt werden. Fiir beide Spezialfélle bieten sie einen Niaherungsalgorithmus an.

Product-Requirement Communication Spanning Tree (PROCT): Es wird angenommen,
dak jeder Knoten v € V ein Gewicht r(v) besitzt und der Kommunikationsbedarf zweier
Knoten v und v das Produkt dieser Gewichte r(u) und r(v) ist: A(u,v) = r(u) - r(v). Die
Kosten der Product-Requirement Communication (p.r.c.) sind somit definiert als: C,(T") =
Suw r(u)r(v)d(u,v).

Stellen die Knoten des Graphen Stiddte dar, konnte man das Gewicht als Bevolkerung
der Stadt betrachten. Der Kommunikationsbedarf zweier Stidte wird als proportional zum
Produkt der Bevolkerung beider Stédte angenommen.

Sum-Requirement Communication Spanning Tree (SROCT): Der Kommunikationsbedarf
zweier Knoten v und v wird als die Summe ihrer Gewichte 7(u) und r(v) definiert: A(u,v) =
r(u) 4+ r(v). Die Kosten der Sum-Requirement Communication (s.r.c.) werden daher definiert
als: Cs(T') = X2, (r(u) +7r(v))d(u, v).

Das SROCT-Problem kann in folgender Situation auftreten: Fiir jeden Knoten eines Netz-
werkes gibt es eine Nachricht, welche an alle anderen Knoten gesendet werden soll. Die Da-
tenmenge der Nachricht ist proportional zum Gewicht des Empfangerknotens. Unter dieser
Annahme sind die Kommunikationskosten des Spannbaums 7" gleich Y, , r(v)d(u,v) und so-
mit exakt die Halfte von Cy(T).

Minimum Routing Cost Spanning Tree (MRCT): Das MRCT-Problem stellt wiederum
einen Spezialfall des PROCT und SROCT dar und entsteht, wenn die Gewichte aller Knoten
gleich sind, zum Beispiel r(v) = 1,Vv € V.

In [17] schlagen die Autoren einen 1.577-Ndherungsalgorithmus fiir das PROCT-Problem
mit einem Aufwand O(n°) und einen 2-Néherungsalgorithmus fiir das SROCT-Problem mit
einem Aufwand O(n?) vor. Beide Algorithmen basieren auf einem 1.577-Néherungsalgorithmus
fiir das allgemeinere MRCT-Problem. Der Aufwand fiir den MRCT-Algorithmus betrigt
O(n?).

3.5 Genetischer Algorithmus mit Pfad-Crossover

In [18] schlagen Li und Bouchebaba einen Genetischen Algorithmus fiir das OCST-Problem
vor. Der Baum selbst stellt ein Chromosom des Genetischen Algorithmus dar. Die Anwendung
des Rekombinations- und Mutationsoperators erfolgt also direkt auf dem Spannbaum. Die-
ser Algorithmus kann auch an andere graphentheoretische Optimierungsaufgaben angepafst
werden.
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Abbildung 4: generateSpanningTree()

3.5.1 Initialisierung

Fiir die Erzeugung der Anfangspopulation verwenden die Autoren eine einfache Heuristik,
welche auf Prim’s Algorithmus fiir die Erstellung Minimaler Spannbdume basiert.

Sei T" ein verbundener Teilgraph eines in Konstruktion befindlichen Spannbaumes, wel-
cher die Teilmenge von Knoten V' C V' verbindet. Das Gewicht w(e) einer Kante e = (u, v)
sei die Distanz d(u,v) der Knoten u € V' und v € V — V'. Desweiteren sei L(v) = d(u,v),
fiir alle v € V — V”, definiert als die kiirzeste Distanz des Knotens v zu allen anderen Knoten
u € V'. Dies bedeutet also, daf L(v) fiir jeden Knoten v die zu verwendende Kante zu einem
Knoten u bestimmt. Der Algorithmus aktualisiert alle L(v), sobald ein neuer Knoten der
Menge V' hinzugefiigt wird.

Bei jeder Iteration des Algorithmus wird nun eine neue Kante e zu 7" hinzugefiigt. Jene
Kante e verbindet den zufillig gewahlten Konten u € V’ mit einem Knoten aus v € V — V/,
fiir den w(e) = L(v) gilt. Dieser Teil ist unterschiedlich zu Prim’s Algorithmus, bei welchem
jene Kante gew#hlt wird, die einen Knoten aus V' — V'’ mit einem Knoten aus V' mit der
kiirzesten Distanz verbindet. Der Algorithmus terminiert, sobald V' = V' ist, also sobald alle
Knoten verbunden sind.

Abbildung 4 zeigt ein konkretes Beispiel fiir das Vorgehen des Algorithmus bei der Aus-
wahl einer Kante: Fiir die Knoten u,v,w € V’ wurde jeweils die kiirzeste Kante zu einem
beliebigen Knoten aus V' — V' berechnet. Nun wird eine davon (Kante 1, 2 oder 3) zufillig
ausgewahlt und dem Baum hinzugefiigt. Prim’s Algorithmus hingegen wiirde immer die kiir-
zeste Kante eines Knotens von V'’ zu einem Knoten nach V' —V’ wihlen. Algorithmus 2 stellt
den Algorithmus als Pseudo-Code dar.

Dieser Algorithmus erzeugt zuféllige Spannbdume mit relativ niedrigen Kosten.

3.5.2 Rekombination

Als Crossover-Operator wurde path-crossover verwendet. Bei diesem Operator werden zu-
fallige Pfade, bestehend aus ein oder mehrere Kanten der Eltern, ausgewéhlt. Diese werden
dann zwischen den Biumen ausgetauscht. Auf diese Weise soll moglichst viel Genmaterial
an die Nachkommen iibergeben werden (Algorithmus 3).

Der Parameter k € [1, ke | bestimmt die Anzahl der Pfade, welche von den Elternteilen
iibernommen werden sollen und muf entsprechend der Baumgrofe gewihlt werden. Es sollte
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Algorithm 2 generateSpanningTree()

procedure generateSpanningTree()

begin
randomly choose a u €V
T :=0
V' i={u}

for all v e (V—V’) do
L(v) := w((u,v))
while V' £V do
begin
randomly choose a v € (V —V’) and
denote the associated edge from v to u €V’ by e
for which L(v) = w(e)
T =T U{e}
V=V u{v}
for all v e (V—V’) do
if L(v) > w((v,u)) then L(v) := w((v,u))
end
end.

Algorithm 3 pathCrossover()

pathCrossover (parentl, parent2, childl, child2)
begin

choose a random number k

for 2 =1 to k do

begin
path!l = randomPath(parent?)
path2 = randomPath(parent2)

insertPath(pathl, child2)
insertPath(path2, childl)
end
end.
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Algorithm 4 insertEdge()
procedure insertEdge(tree, edge)
begin
if edge = (w1, v2) is not in tree then
begin
path = deterministicPath(tree, v1, v2)
delete an edge on path, which is not recently inserted
add edge to tree
end
end.

Algorithm 5 pathMutation()
procedure pathMutation(child)
begin
choose a random numker k
for 2 =1 to k do
begin
path = randomPath(completeGraph )
insertPath(path, child)
end
end.

eine ausreichende Anzahl an Pfaden iibernommen werden, damit geniigend Erbinformation
an die Abkémmlinge weitergegeben werden kann. Andererseits diirfen aber auch nicht zu viele
Pfade eingefiigt werden, da sonst viele bereits iibernommene Pfade wieder zerstért werden
und die Ubernahme des Erbmaterials nicht effizient erfolgt. Der Wert k stellt somit einen
strategischen Parameter dar, der mit Bedacht gewdhlt werden muf.

Das Einfiigen eines Pfades in einen bestehenden Spannbaum erfolgt durch Einfiigen der
einzelnen Kanten des Pfades. Vor dem Einfiigen einer Kante wird eine andere zufillig gewihlte
Kante des existierenden Pfades zwischen den beiden Knoten entfernt. Es sollte allerdings
keine Kante entfernt werden, die erst gerade im Zuge der Rekombination eingefiigt wurde.
Dadurch wird die Bildung von Zyklen beim Einsetzen eines Pfades verhindert (Algorithmus
4).

Abbildung 5 illustriert die Ubernahme zweier Pfade aus den Elternteilen in die Nach-
kommen bei der Rekombination mit path-crossover.

3.5.3 Mutation

Die Mutation wurde mit path-mutation verwirklicht. Hierbei wird eine Anzahl an Pfaden aus
dem kompletten Graphen (Eingabegraph) zufillig ausgewihlt, die dann in das Individuum
eingefiigt werden. Die Bildung von Zyklen wird wieder wie bei der Rekombination verhindert
(Algorithmus 5 und entsprechende Abbildung 6).

Die Erzeugung eines zufilligen Pfades kann mittels einer modifizierten Tiefensuche (depth-
first search) durchgefiihrt werden.
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Vor der Rekombination

Parentl und zufélliger Path1 Parent2 und zufilliger Path2

Einfiigen von Path2 in Parent1 Einfiigen von Pathl in Parent2

Nach der Rekombination

Child1 Child2

Abbildung 5: Path-crossover
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Child Child nach dem Einfiigen von Pathl (1-6-3)

Abbildung 6: Path-mutation

3.5.4 Ergebnisse und Schlufifolgerung

Der Hauptaufwand steckt im Suchen eines zufilligen oder bestimmten Pfades. Folglich ist
der Gesamtaufwand der Crossover- und Mutationsoperatoren proportional zum Aufwand der
Pfadsuche.

Li und Bouchebaba testeten den Genetischen Algorithmus mit fiinf Beispielen, welche in
Literatur zum OCST-Problem zu finden sind. Die Berechnung wurde mit folgenden Parame-
tern durchgefiihrt:

e Crossover-Wahrscheinlichkeit p. = 0.6
e Mutations-Wahrscheinlichkeit p,,, = 0.001
e Populationsgrofe = 200

e Maximale Anzahl an Generationen = 100

Aufgrund des Initialisierungsalgorithmus fiir die Erstellung der Ausgangspopulation werden
relativ gute Losungen bereits zu Beginn erzeugt. Somit waren weniger Generationen notig,
um die in der Literatur angegebenen Ergebnisse zu erzielen. In vielen Fillen wurde sogar
eine bessere Losung als die angegebene gefunden.

4 Spannbaum-Reprisentation in Evolutionidren Algorith-
men

Die Kodierung von Bédumen ist eine grundlegende Entscheidung beim Design eines Netzwerkes
mit evolutionédren Algorithmen. Die gewihlte Darstellung der Graphen ist fiir die Anwendung
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eines Algorithmus entscheidend. Nicht jeder Algorithmus kann mit einer beliebigen Darstel-
lung bzw. Datenstruktur arbeiten. Jeder Algorithmus benétigt eigene Zustandsvariablen und
Hilfsstrukturen.

4.1

Grundprinzipien

Beim Design der Datenstruktur fiir die Baumdarstellung gilt es, auf folgende Aspekte zu
achten, die die Effizienz und Skalierbarkeit des evolutionédren Algorithmus beeinflussen|24]:

Speicherplatz: Ein Chromosom sollte nicht mehr Speicher belegen als notwendig, da
eine ganze Population im Arbeitsspeicher gehalten werden mufk.

Zeitaufwand: Der Aufwand zum Kodieren und Dekodieren eines Baumes in seine Dar-
stellung fiir die Rekombination, Mutation und Bewertung sollte moglichst klein gehalten
werden, da diese Operatoren laufend ausgefiihrt werden.

Giiltigkeit: Alle Individuen, speziell die durch Rekombination und Mutation erzeug-
ten, sollten nach Moglichkeit giiltige Losungen darstellen. Sind ungiiltige Losungen
darstellbar oder konnen ungiiltige Losungen durch die Anwendung von Operatoren er-
zeugt werden, so mufl entweder ein Reparaturalgorithmus oder eine sonstige, geeignete
Mafnahme zur Behandlung ungiiltiger Losungen verwendet werden.

Abdeckung: Die gewahlte Kodierung sollte alle moglichen Losungen abdecken. Der ge-
samte Suchraum sollte mit der Kodierung dargestellt werden konnen. Nur so ist sicher-
gestellt, dak die Operatoren des Genetischen Algorithmus alle méglichen Losungen —
und damit auch die optimale — auch erzeugen kénnen.

Bias: Wenn kein Wissen zu der optimalen Lésung vorhanden ist, dann sollten alle Lo-
sungen mit der gleichen Anzahl von Darstellungen kodiert werden konnen. Nur auf diese
Weise ist sichergestellt, daf alle moglichen Losungen gleichwahrscheinlich erzeugt und
keine Individuen bevorzugt werden. Allerdings kann gezielt eingesetztes Biasing auch
Vorteile bringen, wenn dadurch gute Losungen in den Vordergrund gebracht werden.

Lokalitit: Eine einzige Anderung eines Gens sollte keine globale Auswirkung auf die
gesamte représentierte Losung haben.

Vererbung: Nachkommen sollten moglichst auschlieklich aus Eigenschaften ihrer Eltern
bestehen. Es soll nicht sein, daf durch Rekombination erzeugte Nachkommen keine
Ahnlichkeiten mit ihren Eltern aufweisen.

Hybridisierung: Es sollten auf das Problem zugeschnittene Heuristiken verwendet wer-
den konnen. Die Effizienz des Genetischen Algorithmus kann durch Anwendung dieser
Heuristiken und Riicksichtnahme auf die Problemstruktur innerhalb der Rekombination
oder Mutation bzw. als lokale Verbesserung erhéht werden.

Randbedingungen: Die Operatoren sollten auf eventuelle problembezogene Einschrin-
kungen Riicksicht nehmen kénnen. Beispiele sind Gradbeschrinkungen, maximale Pfad-
langen und dhnliche Fille fiir Spezialanwendungen.

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die gebriiuchlichsten Baumdarstellungen gegeben. An-
schliefend werden diese Kodierungen auf ihre Starken und Schwichen miteinander verglichen.
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4.2 Characteristischer Vektor

Ein Characteristischer Vektor ist ein Binar-String, dessen Bits das Vorkommen eines jeden
Elements angeben. Jedes Bit gibt also Auskunft iiber das Vorhandensein eines Elements in
einer Menge. Wenn ein Chromosom einen Graphen darstellt und die Elemente die Kanten
des Graphen sind, so zeigt ein Bit das Vorhandensein einer Kante an. Der erforderliche
Speicherplatz eines solchen Vektors ist proportional zur Anzahl der Elemente. Im Falle eines
kompletten Graphen betrigt die Lénge des Vektors n(n—1)/2, also die Anzahl seiner Kanten.
Stellt man Spannbdume auf diese Weise dar und verwendet naive Initialisierung, st6ft man
auf folgendes Problem: Es gibt 2"("~1)/2 mggliche Chromosome, aber nur ein Bruchteil stellt
giiltige Spannbiume dar. Ein Graph besitzt nur n"~2Spannbiume. Die Wahrscheinlichkeit,
daf ein zufilliges Chromosom auch tatséchlich einen Baum darstellt, ist somit sehr gering.
Rekombinations- und Mutationsoperatoren miissen daher Riicksicht auf diese Gegebenheit
nehmen: Reparaturalgorithmen konnen aus diesen ungiiltigen Spannbdumen wieder giiltige
erzeugen, jedoch erfordert dies zusétzliche Rechenzeit und beeinflufst auch die Vererbung.

4.3 Predecessorkodierung

Eine alternative Kodierung ist die Predecessor-Darstellung fiir Baume. Hierbei wird eine
Wurzel r fiir einen Baum bestimmt. Fiir alle anderen Knoten ¢ wird jeweils dessen Vorgin-
gerknoten Pred(i) im Pfad von r nach i notiert. Weiters kann immer ein bestimmter Knoten,
zum Beispiel Knoten 0, die Wurzel darstellen, damit sie nicht explizit kodiert werden muf.
Als Folge davon ist jeder mogliche Baum als eine einzigartige Knotenliste beschrieben.

/ [41450]

Abbildung 7: Gerichteter Baum und entsprechender Predecessor Vektor

Es gibt n"~! solcher Vektoren. Da es n(*~? Biume mit dem Wurzelknoten 0 gibt, ist
die Wahrscheinlichkeit, daf eine zufillig erzeugte Zahlenfolge einen Baum darstellt gleich
”n(Zj) = % Dies stellt zwar eine Verbesserung gegeniiber dem Characteristischen Vektor dar,
aber dennoch werden viele Graphen reprasentiert, die keine Bdume sind. Eine Verwendung
als Chromosom mit Anwendung primitiver Operatoren ist daher nicht zu empfehlen. Der

Zeitaufwand fiir das Kodieren eines Baumes in seine Predecessor-Darstellung betriagt O(n).

4.4 Priferzahlen

Mit Hilfe von Priiferzahlen [21| kénnen Spannbdume speichereffizient kodiert werden. Fiir
die Darstellung der n"~2 moglichen Spannbiume eines Graphen mit n Knoten wird nur ein
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Vektor mit n — 2 Stellen bendtigt. Priiferzahlen kénnen mit O(nlogn) Aufwand kodiert und
dekodiert werden.

Desweiteren stellt jede Priiferzahl einen giiltigen Baum dar, wodurch keine Reparatural-
gorithmen verwendet werden miissen. Im umgekehrten Sinne existiert fiir jeden Baum auch
eine eindeutige Priiferzahl.

Sei T' ein Baum mit n Knoten. Die Priiferzahl P(T') ist ein n—2 stelliger Vektor, bestehend
aus Ziffern zur Basis n, die durch folgenden Algorithmus definiert wird:

1. Sei i das Blatt (Knotengrad = 1) mit der niedrigstes Nummer in 7. Sei j nun der
Vorgéangerknoten von ¢; Dann wird j die Ziffer an der duflersten rechten Stelle von
P(T). Weitere Ziffern werden rechts an P(7") angefiigt.

2. Entferne den Knoten i und die Kante (7, 7). ¢ wird nun nicht mehr betrachtet. Falls
der einzige Nachfolgerknoten von j war, so ist j nun ein Blatt.

3. Falls nur noch zwei Knoten iibrig sind, so ist P(7T") vollstindig, ansonsten gehe zu
Punkt 1.

Ein Beispiel: Knoten 2 ist das Blatt mit der niedrigsten Nummer und Knoten 3 ist sein
Vorginger. Die erste Ziffer der Priiferzahl ist somit 3 (P(7) = 3). Knoten 2 und die Kante
(2,3) werden nun entfernt. Das Blatt mit der niedrigsten Ziffer ist somit Knoten 4. Dessen
Vorgénger ist wieder Knoten 3 - die néchste Ziffer der Priiferzahl P(7T") = 33. Knoten 4 und
Kante (3,4) werden entfernt und Knoten 3 ist das Blatt mit der niedriegsten Ziffer. Knoten
1 ist sein Vorgénger - Ziffer 1 wird hinzugefiigt (P(7") = 331). Nun ist Knoten 5 das Blatt
mit der niedrigsten Nummer und dessen Vorginger ist wiederum Knoten 1 - Ziffer 1 wird
hinzugefiigt (P(7) = 3311). Nach dem Entfernen des Knotens 5 und der Kante (1,5) sind
nur noch zwei Knoten {ibrig - fertig.

[3311]

Abbildung 8: Ein Baum und seine Priiferzahl
Um eine gegebene Priiferzahl in einen Baum zu konvertieren, geht man wie folgt vor:

1. Sei P(T) eine Priiferzahl und alle Knoten, welche nicht als Ziffern in der Priiferzahl
erscheinen, seien Elemente der Menge V.

2. Falls die Priiferzahl keine Ziffer enthilt, so gibt es exakt zwei Knoten ¢ und j in der
Menge V. Fiige die Kante (7, j) zum Baum hinzu und terminiere.
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3. Sei i der Knoten mit der niedrigsten Nummer in V' und sei j die Ziffer an der linken
dufersten Stelle von P(T'). Fiige nun die Kante (7, j) dem Baum hinzu. Entferne die
Ziffer j an der linken dufersten Stelle von P(7") und entferne ¢ aus V. Falls j nicht
mehr in P(T') vorkommt, fiige j der Menge V' hinzu.

4. Gehe zu Punkt 2.

Im Beispiel von vorhin sei P(7') = 3311. Die Menge V' besteht aus den Knoten {2,4,5,6}.
Knoten 2 ist der Knoten mit der niedrigsten Nummer in V' und 3 ist die linke Ziffer von
P(T). Kante (2,3) wird zum Baum 7 hinzugefiigt, Knoten 2 aus V' und die erste Stelle der
Priiferzahl entfernt (P(7") = 311). Knoten 4 ist nun der néchste Knoten aus V. Folglich wird
Kante (3,4) dem Baum hinzugefiigt, Knoten 4 aus V' entfernt und wieder die erste Stelle der
Priiferzahl geloscht (P(7') = 11). Knoten 3 ist nun nicht mehr in der Priiferzahl vorhanden
und wird daher V' hinzugefiigt. Knoten 3 ist nun der Knoten mit der niedrigsten Nummer in
V. Nun wird Kante (1,3) dem Baum hinzugefiigt, Ziffer 1 aus P(7) entfernt (P(7") = 1) und
Knoten 3 aus V entfernt. Nun ist Knoten 5 der niedrigste in V: Kante (1,5) wird hinzugefiigt,
Ziffer 1 aus P(T) und Knoten 5 aus V entfernt (P(7") = leer). Knoten 1 kommt nicht mehr
in P(T) vor und wird zur Menge V' hinzugefiigt. Da die Priiferzahl leer ist und V' nur noch
zwei Knoten (nédmlich 1 und 6) enthélt, wird Kante (1,6) dem Baum hinzugefiigt und der
Algorithmus terminiert. Das Ergebnis ist wieder der Baum aus Abbildung 8.

Der Nachteil von Priiferzahlen ist allerdings der Mangel an Lokalitdt. Obwohl ein aus
Rekombination entstandener Nachkomme zweier Baume wieder ein Baum ist, hat dieser oft
wenig mit seinen Eltern gemein. Tatséchlich fiihrt die Verinderung von nur einer Ziffer oft
zu einem komplett anderen Ergebnis. Beispielsweise haben ein Baum 7} mit 6 Knoten mit
der Priiferzahl P(7T)) = 3241 und ein anderer Baum 75 mit P(75) = 3242 nur zwei ihrer fiinf
Kanten gemeinsam.

In [22] legen die Autoren des Artikels Griinde und Untersuchungen dar, welche gegen die
Verwendung von Priiferzahlen zur Kodierung von Spannbdumen in Genetischen Algorithmen
sprechen. Nur Sterne und BiAume mit hoher Ahnlichkeit dazu besitzen in ihrer Priiferzahlen-
darstellung eine hohe Lokalitét.

4.5 Link and Node Biased Kodierung

In [1] schldgt Palmer eine neue Kodierung fiir Baume vor. Das Link-and-Node-Bias-Encoding
(LNB) stellt eine allgemeine Baumreprisentation dar. Diese Kodierung ben6tigt wenig Infor-
mation iiber den Suchraum und ist dufierst allgemein gehalten, sodaf diese Reprisentation
auch fiir andere Aufgabenstellungen verwendet werden kann.

Die Grundidee dabei ist, dak jeder Knoten ein Gewicht erhilt, um seine Position innerhalb
des Baums (Blatt oder Zentrum) zu bestimmen, da sich manche Knoten besser als Endknoten
und andere sich besser als zentrale Knoten eignen.

Fiir jeden Knoten v; existiert nun ein Gewicht b;; fiir einen Graphen mit n Knoten existiert
also ein Vektor [by, b, ..., b,]. Mit diesen Gewichten wird nun die Kostenmatrix modifiziert,
mit der ein einfacher Algorithmus zum Finden eines minimalen Spannbaumes arbeitet, um
eine Losung zu finden:

Ci; = Cij+ P+ b;)Cruan

Ein solcher Gewichtsvektor stellt nun das Chromosom im Genetischen Algorithmus dar.
Zur Kostenberechnung des Losungsbaumes wird wieder die originale Kostenmatrix C ver-

30



wendet. Der Parameter P definiert einen Faktor und C,,,,stellt das Maximum von C dar
(also die teuerste Kante).

Grundsétzlich kénnen mit diesem Ansatz nicht alle Baume dargestellt werden. Um dieses
Problem zu beheben ist erforderlich, auch die Kanten des Ausgangsgraphen mit Gewichten
zu versehen. Desweiteren kann mit dieser zusétzlichen Modifikation der Tendenz des Algo-
rithmus, vorzugsweise Sterne zu erzeugen, entgegengewirkt werden.

Ein kompletter Graph enthilt @ Kanten, somit besteht in dieser zweiten Kodierungs-

n(n+1)

variante das Chromosom aus —5— Gewichten. Der Genetische Algorithmus erhélt zwei Pa-

rameter, Piund P, die als Faktoren fungieren:

Parameter P wirkt sich auf die Kantengewichte b; ; aus, wihrend P, Einfluk auf die Kno-
tengewichte b; und b; ausiibt. Die Werte fiir diese beiden Parameter bleiben wahrend eines
Durchlaufes unverindert. Palmer wihlte P, = 0 und P, = 1 fiir seine Versuche. Dadurch
wurde der Einflufl der Kantengewichte ausgeschaltet, um bei der Vorgangsweise aus dem
ersten Ansatz zu bleiben.

Auch sollte nicht vernachléssigt werden, daf die Kantengewichte, welche im Falle P, >
0 einen Einfluf auf die Bestimmung eines Knoten (innen- oder aufenliegend) hétten, im
Chromosom nicht unbedingt als nebeneinander liegende Gene codiert werden. Dadurch wiirde
ein naiver Crossover-Operator Building-Blocks mit grofer Wahrscheinlichkeit verhindern.

4.6 Random Network Keys

Bean beschreibt in [19] Random Keys zur Kodierung von Permutationen. Diese Kodierung
wurde von Rothlauf [20] zu Random Network Keys (RNK) erweitert, um Spannbdume dar-
zustellen. Diese Kodierung ist eine Folge von Gleitkommawerten, die Gewichte fiir jede Kante
reprasentieren.

Um einen Baum zu erhalten, werden die Kanten nach ihren Gewichten sortiert und an
Kruskals Algorithmus zum Finden eines Minimalen Spannbaumes iibergeben. Dieser verwen-
det die Kanten in der Reihenfolge ihrer Sortierung. Wie beim LNB-Encoding stellt hier jedes
Chromosom einen giiltigen Baum dar und es kénnen Mutations- und Rekombinationsopera-
toren verwendet werden.

Jedes Chromosom benétigt wegen der Sortierung der Kanten den Aufwand O(|E|log |E).
Daher sind Random Network Keys nur fiir kleine Aufgabenstellungen geeignet. Rothlauf [20]
berichtet von guten Ergebnissen bis zu Problemstellungen fiir 26 Knoten.

4.7 Edge-Sets

In dieser Darstellung werden die Kanten eines Graphen als Menge kodiert. Diese natiirliche
Kodierung erleichtert die Verwendung der Daten in einem Algorithmus, da eine explizite
Kodierung und Dekodierung entfillt. In [24] stellt Raidl diese Kodierung vor und beschreibt
Operatoren und Algorithmen fiir diese Art der Darstellung.

Bei der Implementierung des in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmus werden die Spann-
baume mit Edge-Set-Kodierung verwirklicht. Die Anfangspopulation wird mit zufillig gene-
rierten Spannbdumen erzeugt: Es werden solange zufillig ausgewihlte Kanten in den Baum
eingebracht, bis alle Knoten verbunden sind und der Spannbaum somit komplett ist. Bei der
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Rekombination werden die Kantenmengen der Eltern-Spannbdume geschnitten und jene in
dieser Schnittmenge liegenden Kanten beim Erzeugen des Abkommlings bevorzugt. Sollte sich
hierbei kein kompletter Spannbaum ergeben, so wird er mit den restlichen Kanten der Eltern
und den Kanten des Ausgangsgraphen vervollstéindigt. Diese intuitive Vorgehensweise beim
Arbeiten mit Graphen ist sehr gut mit der mathematischen Mengenschreibweise darstellbar
und kann daher bei der Implementierung unmittelbar angewandt werden. Die Abbildung
des mathematisch beschriebenen Algorithmus kann sozusagen direkt bei der Kodierung des
Algorithmus in einer Programmiersprache erfolgen.

Fiir die Implementierung ist jedoch eine Datenstruktur erforderlich, die den Aufwand zum
Suchen, Einfiigen und Loschen der Elemente optimiert. Dies kann mit Hilfe einer Hashtabelle
erfolgen; In diesem Fall ist der Aufwand fiir diese Operationen im Erwartungsfall konstant und
der bendtigte Speicher ist proportional zur Grofe des Graphen, sofern geeignete Operatoren
verwendet werden.

Ein grofer Vorteil dieser Kodierung ist die hohe Lokalitit. Wenn eine Kante aus dem
Baum entfernt und durch eine andere Kante ersetzt wird, verdndert sich nicht der komplette
Baum. Die durch die Entfernung einer Kante entstandenen Teilbdume werden lediglich durch
das Hinzufiigen einer anderen Kante wieder verbunden. Bei der Mutation wird dadurch eine
Kante, die aufgrund schlechter Fitnell ausgeschieden ist, wieder eingebracht, ohne den Baum
dadurch komplett neu zu erzeugen.

Die Rekombination kann Riicksicht auf die Ubernahme des Genmaterials aus den El-
ternelementen nehmen und Kanten, welche in beiden Eltern vorkommen, beim Erzeugen der
Nachkommen bevorzugen. Es ist notig, einen neuen Rekombinationalgorithmus zu entwickeln,
da beispielsweise 1-point crossover nicht auf Mengen angewendet werden kann. Da hierbei
der Nachkomme komplett neu (mit dem Erbmaterial der Elten) aufgebaut werden muf, kann
dabei auf Heuristiken zuriickgegriffen werden, um auf die Problemstellung zu reagieren.

Zum Erstellen der Ausgangspopulation fiir den Genetischen Algorithmus ist eine Vorge-
hensweise erforderlich, die gleichwahrscheinlich alle méglichen Bdume aus einem Eingabe-
graphen erzeugt. Dennoch koénnen, abhingig vom Ziel, bestimmte Typen wie Sterne oder
dergleichen bevorzugt werden, wenn sich dadurch eine bessere Ausgangsbasis fiir den Algo-
rithmus ergibt. Diese Bevorzugung von Darstellungen einzelner Typen muf jedoch sehr genau
untersucht werden und darf nicht blindlings ohne Kenntnisse der Struktur des Losungsraumes
erfolgen. Falsche Annahmen bei der Erstellung der Ausgangspopulation konnen das Finden
optimaler Losungen beeintrachtigen oder im schlimmsten Fall sogar verhindern. In [25] wurde
gezeigt, dak sich Minimale Spannbdume besser als zufillig erzeugte Spannbdume eignen, um
das Optimum Communication Spanning Tree Problem anzugehen.

4.8 Zusammenfassung und Vergleich

Tabelle 1 zeigt die oben im Detail beschriebenen Darstellungen hier noch einmal im Vergleich
in bezug auf Feasibility, Coverage, Bias, Locality /Heritability, Constraints sowie Sparse Gra-
phs.

In Tabelle 2 sind die Aufwinde in Speicher und Rechenzeit der einzelnen Kodierungen
gegeniibergestellt, wobei gilt: n = |V|, m = |E]|.
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Darstellung | Giiltigkeit | Abdeckung Bias ‘Lokal./Vererb. ‘ Randbed. | Hybrid. | Diinne G

Char. Vektor | schlecht ja nein hoch mittel gut gut
Predecessor méifkig ja nein hoch mittel gut schlecht
Priiferzahlen ja ja nein niedrig schlecht | schlecht | schlecht
LNB ja ja nein mittel gut gut gut
RNK ja ja niedrig hoch gut moglich gut
Edge-Sets ja ja abhingig | am hdchsten gut gut gut

Tabelle 1: Eigenschaften von Baumkodierungen

| Darstellung | Speicheraufwand | Zeitaufwand |
Characteristischer Vektor O(m) O(m)
Predecessor-Kodierung O(n—1) O(n)
Priiferzahlen O(n —2) O(nlogn)
Link-and-Node Biased O(m+n) O(m+ nlogn)
Random Network Keys O(m) O(mlogm)
Edge-Sets O(n) O(n)

Tabelle 2: Zeit- und Speicheraufwand von Baumkodierungen

5 Ein Genetischer Algorithmus fiir das OCSTP

Zu Beginn werden alle Individuen (= Losungen) der Population initialisiert (siehe Abschnitt
5.1). Die Rekombination erfolgt mit einem der in Abschnitt 5.2 beschriebenen Crossover-
Verfahren. Es wurden mehrere heuristische sowie ein nicht heuristisches Verfahren fiir die
Kantenauswahl beim Crossover implementiert.

Es wird ein Steady State Algorithmus verwendet. In jeder Generation wird also nur ein
neues Individuum erzeugt, welches das schlechteste Individuum in der Population ersetzt.
Das jeweils beste Individuum wird niemals durch einen Nachkommen ersetzt (Elitismus).

Des weiteren werden neu erzeugte Losungen nicht in die Population aufgenommen, wenn
es sich um Duplikate von existierenden Individuen handelt. Damit wird der Erhalt einer
Mindestvielfalt an Losungen in der Population unterstiitzt.

5.1 Initialisierung

Alle Individuen der Anfangspopulation werden initialisiert. Die Grofse der Population wird
in der Konfiguration des Genetischen Algorithmus festgelegt. Es handelt sich hierbei um eine
zufillige Initialisierung.

1. Der neue Baum wird mit einer leeren Kantenmenge initialisiert. Weiters wird eine Liste
aller Kanten des Eingabegraphen generiert, aus welcher Kanten fiir den Spannbaum
ausgewihlt werden.

2. Aus den verfiigharen Kanten des Eingabegraphen wird eine Kante zufillig ausgewéhlt
und zum Baum hinzugefiigt, sofern die beiden Knoten, die er verbindet, nicht bereits
iiber andere Kanten des Baumes verbunden sind. Die betrachtete Kante wird aus der
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Algorithm 6 initialize()
procedure TREE::initialize(GRAPH G)
begin
E':=local copy of G’s edge list F
T=A{}
while |T'| < |V|—1 do
begin
randomly select e € £’ and remove e from F’;
decode ¢ = (ny,ny);
if n; and n; not already connected in 7' then
begin
T =T+ {e};
end;
end;
end.

Liste der verfiigharen Kanten entfernt, um zu verhindern, daf diese Kante nochmals
ausgewahlt und in Betracht gezogen wird.

3. Falls der Spannbaum (|V| — 1 Kanten) nicht vollstindig ist, gehe zu (2), ansonsten
beende.

Der Algorithmus weist einen maximalen Aufwand von O(|E|) = O(n?) auf, da maximal alle
Kanten des Ausgangsgraphen einmal iiberpriift werden, bis der Spannbaum erzeugt ist.

Zur Verwaltung der Knoten wird eine Union-Find-Datenstruktur verwendet, welche die
Uberpriifung, ob zwei Knoten bereits verbunden sind, sowie das Hinzufiigen neuer Verbin-
dungen — also die Vereinigung von Knotenmengen — iibernimmt. Eine Operation auf dieser
Datenstruktur (Hinzufiigen einer Kante, Uberpriifung auf Verbundenheit) hat den Aufwand
O(a(n? n)), wobei a(M, N) die inverse Ackermannfunktion ist. Thr Wert erhéht sich mit
wachsendem M bzw. N nur extrem langsam. So ist a(M, N) < 4 fiir alle praktisch auftreten-
den Werte von M und N (solange M < 10%Y). Parameter M ist die Anzahl der Operationen
auf der Datenstruktur (in unserem Falle n?) und N stellt die Anzahl der Elemente dar (also
n selbst). Die gemittelte Laufzeit innerhalb eines Algorithmus ist praktisch konstant. Die
Implementierung der Union-Find-Datenstruktur ist in 6.2.1 beschrieben.

Algorithmus 6 stellt die Initialisierung im Pseudo-Code dar.

5.2 Crossover

Es wurden ein nicht heuristisches und mehrere heuristische Verfahren fiir die Kantenauswahl
beim Crossover implementiert. Das fiir einen Durchlauf zu verwendende Verfahren wird beim
Start des Algorithmus als Parameter mitgegeben.

5.2.1 Keine Heuristik

Bei dieser Methode wird der Spannbaum mit zufillig ausgewéhlten Kanten aus verschiedenen
Kantenmengen der Eltern aufgebaut:
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Parent1 Parent2

; ®

Child

Abbildung 9: Crossover ohne Heuristik

1. Alle Kanten, welche in beiden Elternteilen vorkommen (AN B), werden unveréndert in
das Kind iibernommen.

2. Der Spannbaum wird mit Kanten, welche in einem der beiden Elternteile vorkommen
(AU B — AN B), vervollsténdigt.

Hierbei werden also Kanten bevorzugt, welche in beiden Elternteilen vorkommen, bevor auf
die iibrigen Kanten der Elternteile zuriickgegriffen wird. Es ist nicht erforderlich, auf andere
Kanten des Ausgangsgraphen zuriickzugreifen, da mit den Kanten der Elternteile mit den
Schritten 1 und 2 ein giiltiger Baum erzeugt wird. Dies mufs beriicksichtigt werden, da durch
die Rekombination kein neues Genmaterial in die Population eingebracht wird. Nicht in den
Elternteilen vorkommende Kanten kénnen somit nur mit Hilfe der Mutation wieder eingefiigt
werden.

Abbildung 9 illustriert dieses Verfahren: Zunichst wird der Abkémmling mit Kanten, wel-
che in beiden Elternteilen vorkommen, aufgebaut (dicke Kanten). Danach wird der Baum mit
Kanten, die nur in einem der Elternteile verwendet wurden, vervollstindigt (diinne Kanten).

5.2.2 Heuristik

Zunichst wird eine Menge von Kanten, welche in mindestens einem Elternteil vorkommen,
erzeugt (AU B). Nun wird versucht, aus dieser Menge den neuen Spannbaum zu generieren.

Zur Auswahl der Kanten wird eine Tournament-Selektion verwendet. Bei jedem Schritt
werden k,,; Kanten zufillig selektiert und mit Hilfe einer Heuristik wird bestimmt, welche
dieser Kanten nun tatsichlich zur Konstruktion des Baumes verwendet wird. Hier wird die
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Unterscheidung vorgenommen, welches spezielle Crossover-Verfahren gewahlt wurde (siehe
nachfolgende Abschnitte). Die Tournament-Selektion erlaubt es, durch das Festlegen der zu
verwendenden Kantenanzahl k., den Einflufl der Heuristik zu bestimmen. Das Verfahren ist
effektiv und arbeitet mit linearem Aufwand pro hinzugefiigter Kante. Der Gesamtaufwand
bei der Erzeugung eines neuen Baumes belduft sich somit auf O(n).

Seien s,t,u,v Knoten und ey, e,, zwei zufillige Kanten aus A U B. Auferdem wird
kses = 2 angenommen. Fiir alle kg, > 2 gilt: Es wird das Minimum bzw. Maximum iiber alle
k..; Kanten bestimmt und die beste Kante wird verwendet.

1.

Heuristik 1: Bei dieser Heuristik ist d,; — also die Distanz zweier Knoten — das Aus-
wahlkriterium. Diese Heuristik bevorzugt Kanten mit geringer Distanz.
Es wird Kante e, verwendet, wenn gilt: d,; < d,,,.

Heuristik 2: Hier ist r,; — also der Kommunikationsbedarf zweier Knoten — das Aus-
wahlkriterium. In diesem Fall geht man davon aus, dal Knoten, welche sehr umfang-
reich miteinander kommunizieren, mit groferer Wahrscheinlichkeit verbunden werden
sollten.

Es wird Kante e, verwendet, wenn gilt: ry; > 1, .

Heuristik 3: Diese Variante verwendet die Distanz und den Kommunikationsbedarf zur
Auswahl einer Kante. Die Distanz wird mit dem Kommunikationsbedarf in Relation
gesetzt, um Kanten mit grofer Linge aber auch groffem Bedarf bessere Chancen ge-
geniiber Kanten mit kleiner Linge und niedrigem Bedarf einzurdumen. Es wird der
mittlere Kommunikationsbedarf verwendet, da dieser einen von der Grofe der Aufga-
benstellung abhingigen Bezugswert darstellt und somit bei jeder Testinstanz verwendet

werden kann. >
R, . L. s Ts,t
Sei R ist der mittlere Kommunikationsbedarf %ﬁ
s,t
Ts,t‘f‘R.
ds,t du,v
Ts,t‘l’R < Tu,v‘l'R'

Die Addition des Kommunikationsbedarfs r,; mit dem mittleren Kommunikationsbe-
darf R des Graphen bewirkt eine Abschwichung des Einflufes von r;, gegeniiber dem
Einfluff von d,; beim Vergleich mit einer anderen Kante.

Als Auswahlkriterium fiir eine Kante dient:

Es wird Kante e, verwendet, wenn gilt:

Heuristik 4 : In dieser Variante wird die mittlere Distanz aller Knoten berechnet und bei
der Auswahl einer Kante als Entscheidungshilfe herangezogen. Es werden somit Kanten
bevorzugt, die grofen Kommunikationsbedarf haben, auch wenn sie iiber eine grofe
Lange verfiigen. Auch hier bewirkt die Addition der durchschnittlichen Distanz D eine

Abschwichung des Einflusses der Distanz im Verhéltnis zum Kommunikationsbedarf.

2sievia) B
IG(V)]
Ts,t
ds,t+D'
Ts,t > Tu,v
doxtD ~ duyotD

Sei D ist die mittlere Distanz zweier Knoten

Als Auswahlkriterium fiir eine Kante dient:

Es wird Kante e,; verwendet, wenn gilt:

Heuristik 5: Bei dieser Heuristik wird sowohl der mittlere Kommunikationsbedarf aus
(3) als auch die mittlere Distanz aus (4) verwendet. Eine Kante wird aufgrund des
Distance-Requirement-Verhiltnisses ausgewahlt.

Als Auswahlkriterium fiir eine Kante dient: CT,lZ”;—Ig.

rst+R ruvtR

dor®D = duoiD’

Es wird Kante e,; verwendet, wenn gilt:
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Parent1: Kante (1,2) ausgewihlt Parent2: Kante (3,5) ausgewihlt

@ ©

®

Child: Kante (3,5) wurde hinzugefiigt

Abbildung 10: Crossover mit Heuristik

6. Zufillige Heuristik: Fiir jede Kantenauswahl wird zufillig (gleichwahrscheinlich) eine
der obigen Heuristiken verwendet.

7. Heuristik nach Ahuja und Murty: Die Heuristik nach Ahuja und Murty, welche in Ka-

pitel 3.3.2 beschrieben ist, wurde im Rahmen dieser Arbeit ebenfalls implementiert.
Damit diese Heuristik fiir den Genetischen Algorithmus verwendbar ist, mufte er modi-
fiziert werden, um das Erbmaterial der Elternteile zu beriicksichtigen. Hierbei wird wie
folgt vorgegangen: Wird ein Nachkomme erzeugt, so werden in erster Linie die Kanten
der beiden Elternteile verwendet. Wird hier keine geeignete Kante gefunden, wird auf
die restlichen Kanten des Eingabegraphen zuriickgegriffen.
Abgesehen von dieser Modifikation wurde das Verfahren unverdndert {ibernommen.
Diese Heuristik ist relativ rechenaufwindig fiir einen Genetischen Algorithmus: Der
Aufwand betriigt O(n?) fiir die Erzeugung eines Individuums und O(n?) fiir jede Ver-
besserung zum Finden des lokalen Optimums.

Abbildung 10 zeigt die Vorgehensweise bei der Auswahl einer Kante zum Aufbau des
Nachkommens: Zwei Kanten werden zufillig aus der Vereinigungsmenge der Kanten der El-
ternteile selektiert (dicke Linien). Nun werden diese beiden Kanten entsprechend der jewei-
ligen Heuristik verglichen und die beste der beiden wird dem neuen Baum hinzugefiigt. Im
gezeigten Beispiel wurde die Kante (3,5) ausgewéhlt und verwendet.
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Vor der Mutation Nach der Mutation

Abbildung 11: Mutation

5.3 Mutation

Es wird eine zufillige Kante aus dem Spannbaum entfernt und durch eine andere Kante aus G,
welche ebenfalls zufillig ausgewahlt wird, zu ersetzen. Da der Ausgangsgraph G vollstiandig
ist, gibt es immer alternative Kanten, die die entfernte Kante ersetzen konnen.

1. Entfernen einer zufillig gewdhlten Kante e aus der Kantenmenge E des Spannbaumes
T'. Es befinden sich nun n — 1 Kanten in F.

2. Aufbau der Union-Find-Structure durch Einfiigen der verbliebenen Kanten aus E. Es
existieren nun zwei Knotenmengen bzw. Teilbdume, die durch das Entfernen der Kante
e entstanden sind.

3. Zufallige Auswahl eines Knoten u aus einem Teilbaum und eines Knoten v aus dem
anderen Teilbaum. Diese beiden Knoten werden durch die Kante ¢/ = (u,v) wieder
verbunden. Kante ¢’ existiert, da der Ausgangsgraph vollsténdig ist.

Dieser Operator weist eine hohe Lokalitét (der neue Baum wird nicht zu sehr verdndert) auf
und bringt eventuell selten verwendete Kanten (wegen zu grofer Distanz oder zu geringem
Kommunikationsbedarf benachteiligte Kanten) wieder in die Population ein. Der Mutati-
onsoperator ist unbedingt erforderlich, da die Rekombination kein neues Genmaterial in die
Population einbringt (siehe 5.2).

Abbildung 11 veranschaulicht diese Vorgehensweise: Kante (3,5) wird entfernt und die
entstandenen Teilbdume werden durch eine andere Kante (3,4) wieder zusammengefiigt.

Der Operator weist einen Aufwand O(n) auf. Nach dem Entfernen einer Kante aus dem
Baum muf die Kantenliste wieder neu aufgebaut werden (Schritt 2), damit die beiden ent-
standenen Teilbdume identifiziert werden konnen. Sodann kann eine neue Kante, welche die
beiden Teilbdume wieder verbindet, gefunden und eingefiigt werden. Schritte 1 und 3 haben
konstanten Aufwand O(1).

6 Implementierung
Der Algorithmus wurde auf einem System mit Pentium-IV CPU (1.8 GHz) unter Linux

(SuSE Linux-Distribution 9.0) implementiert. Als C+-+ Compiler wurde gcc version 3.3.1
(SuSE Linux) verwendet.
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6.1 Verwendete Bibliotheken
6.1.1 LEDA

Bei der Implementierung des Genetischen Algorithmus wurde die Library of Efficient Data
types and Algorithms (LEDA) verwendet. Diese Bibliothek wurde vom Max Planck Institut
fiir Informatik entwickelt und wird von Algorithmic Solutions Software GmbH vertrieben.

Die Bibliothek bietet eine Vielzahl an Algorithmen und Datenstrukturen fiir die Imple-
mentierung mathematischer und graphischer Losungen. Von der grofen Auswahl, die diese
Bibiliothek bietet, wurden die sets verwendet, um die Kantenmenge des Spannbaumes abzu-
bilden.

Sets sind mit Suchbidumen implementiert. Die Operationen insert(), delete() und
member () haben den Aufwand O(logn), empty() und size() den Aufwand O(1), und
clear() den Aufwand O(n), wobei n die Anzahl der Elemente im Set darstellt.

Fiir die Operatoren join(), intersect() und diff () gilt: Seien S1 und S2 zwei Sets
des Types T mit |S1| = nl und |S2| = n2, dann benétigt S1.join(S2) und S1.diff(S2) den
Aufwand O(n2log(nl + n2)), Sl.intersect(S2) bendtigt O(nllog(nl + n2)).

6.1.2 EALib

Die EALib wurde am Institut fiir Algorithmen und Computergraphik an der Technischen
Universitdt Wien entwickelt und stellt das Grundgeriist fiir einen Genetischen Algorithmus
bereit. Das Hauptprogramm besteht aus einer Schleife mit dem Algorithmus (siehe 2). Die
Klasse chromosome stellt die Basisklasse aller Chromosomen dar. Jedes problemspezifische
Chromosom wird nun von dieser Klasse abgeleitet. Sie verfiigt iiber die notwendigen Eigen-
schaften und Methoden fiir Rekombination, Mutation, Selektion und Bewertung, damit der
Genetische Algorithmus damit arbeiten kann.

Die Bibliothek bietet auch die Moglichkeit, alle Einstellungen des Algorithmus in einer
Konfigurationsdatei zu speichern und diese beim Start zu verwenden. Weiters konnen Imple-
mentierungen ebenfalls diesen Mechanismus nutzen und ihre problemspezifische Parameter
in der Konfigurationsdatei ablegen oder als Startparameter angeben. Die Konfigurationsdatei
und andere verwendete Dateiformate werden im Abschnitt 6.3 beschrieben.

6.2 Klassenuibersicht

In der vorliegenden Implementierung des Genetischen Algorithmus fiir das OCSTP dient die
von chromosome abgeleitete Klasse TreeChrom als Wrapper fiir einen Spannbaum — einem
Objekt der Klasse TREE, welche weiter unten beschrieben ist.

Abbildung 12 zeigt das UML-Diagramm der Klassenhierarchie. Die Klasse EA stellt den
Genetischen Algorithmus selbst dar. Jene Klasse besitzt eine Referenz auf ein Populations-
objekt der Klasse EA_PQOP. Diese wiederum beinhaltet die Population an Individuen, welche
von der abstrakten Klasse chromosome abgeleitet sein miissen. Im vorliegenden Fall wird dies
durch die abgeleitete Klasse TreeChrom erreicht, welche die Implementierung der Individuen
iibernimmt — und zwar derart, daf jedes Objekt der Klasse TreeChrom ein Objekt der Klasse
TREE besitzt, welches den konkreten Spannbaum verwaltet.
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GenerationalEA

+ generationalEA(pop_base& p)
+ ea_base* clone(pop_base& p)
int select()

performGeneration()

population

+ population(chromosome& template, int popsize)
+ initialize()

+ replace(int index, chromosome* newchrom)

+ chromosome* at(int index)

+ chromosome* bestChrom()

|

popsize

chromosome

+ initialize(int count)

+ crossover(chromosomeé& parA, parB)
+ mutate(double prob)

+ clone(chromosomeé& orig)

# objective()

+ equals(chromosomeé& c)

+ isWorse(chromosome& c)

+ isBetter(chromosome& c)

TreeChrom ‘

TREE* T

+ initialize()
+ mutate()

+ crossover()
+ clone()

+ objective()
+ equals()

TREE

ea_advbase

+ ea_advbase* clone(pop_base& p)

+ run()

+ performGeneration()

+ performCrossover(chromosome* p1, p2, ¢)

+ performMutation(chromosome™ ¢, double prob)
+ terminate()

chromosome* getBestChrom()

+ int getGenBest()

+ double getTimeGenBest()

+ tournamentSelection()

pop_base

+ pop_base(int popsize)

+ initialize()

+ replace(int index, chromosome* newchrom)
+ chromosome* at(int index)

+ chromosome* bestChrom()

+ double getDev()

+ double getMean()

+ double getWorst()

GRAPH"* G GRAPH

MATRIX

set<int> E

MATRIX* D, R, U

+ MATRIX(int dimension)

+ TREE(GRAPH* G) 1
+ Clone(TREE* T) popsize
+ Random()

+ GRAPH(char* filename)
+ d(u,v), r(u,v), e(u,v), ...

+ Set(int i, k, x)
+ int Get(int i, k)

I

+ Create(TREE* A, B)
+ Mutate()
+ double Cost()

Abbildung 12: Klassendiagramm
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6.2.1 Unit NODE

Diese Datei stellt einen Datentyp zur Verfiigung, mit dem eine Knotenliste gebildet werden
kann. Nach der Initialisierung der Liste mit

Initialize (NODE* N, int node_count);

kann damit gearbeitet werden. Die Initialisierung hat den Aufwand O(nodecount). Nun kén-
nen die einzelnen Knoten verbunden werden. Dies geschieht mit Hilfe der Funktion

bool Connect(NODE* N, int nl, int n2);

welche die beiden Knoten nl und n2 in der Knotenliste N verbindet und bei Erfolg true
zuriickliefert. Sind die beiden Knoten bereits verbunden, wird false zuriickgeliefert. Es wird
eine union-find-structure mit path compression verwendet, um festzustellen, welche Knoten
bereits verbunden sind. Der Aufwand dieser Funktion ist amortisiert O(1), d.h. jeder Test, ob
Knoten verbunden sind, benétigt konstanten Aufwand. Beim Hinzufiigen des neuen Knoten
wird jedoch eine zusétzliche Routine durchlaufen, um die interne Datenstruktur zu aktua-
lisieren (path compression). Dieser zusétzliche Aufwand ist im Verhéltnis aber sehr gering,
sodafs er keine nennenswerte Auswirkung auf den Gesamtaufwand hat.

6.2.2 Klasse LIST

Diese Klasse ist ein Hilfswerkzeug zur Verwaltung von Kantenlisten. Eine Liste vom Typ
LIST beinhaltet ein Array von Integerwerten, aus dem mit Aufwand O(1) Kanten zufillig
ausgewahlt (und/oder entfernt) werden konnen.

6.2.3 Klasse MATRIX
Klasse MATRIX implementiert eine Dreiecksmatrix fiir die Requirements R bzw. Distances
D des Eingabegraphen. Alle Zugriffe auf die Werte der Matrix haben den Aufwand O(1).

6.2.4 Klasse GRAPH

Diese Klasse kapselt den Eingabegraphen G. Die Reprisentation des Graphen erfolgt iiber
dessen Requirementsmatrix R und Distancematrix D. Die Angabe der Eingabedatei und das
Einlesen der Daten erfolgt im Konstruktor der Klasse:

GRAPH* G = new GRAPH(’filename’);

Zusétzlich zu diesen Stammdaten werden die kiirzesten Pfade zwischen allen Knoten berech-
net und in der Matrix U gespeichert. Die Berechnung der Matrix U hat den (einmaligen)
Aufwand O(n?). Weiters wird der durchschnittliche Kommunikationsbedarf und die durch-
schnittliche Distanz berechnet - der Aufwand betrigt jeweils O(n). Alle Funktion, die nach
der Erzeugung des Objekts aufgerufen werden, haben den Aufwand O(1).
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6.2.5 Klasse TREE

Diese Klasse enthilt eine Losung des Algorithmus, also einen Spannbaum. Sie ist somit auch
ein Chromosom des Genetischen Algorithmus und verfiigt iiber die erforderlichen Methoden
zur Selektion, Recombination und Mutation.

Dem Konstruktor der Klasse wird der Eingabegraph iibergeben:

TREE* T = new TREE(GRAPH* G);
Methode Random() erzeugt einen Zufallsspannbaum.
T->Random() ;

Methode Create (TREE* A, TREEx B) fiihrt die Rekombination aus den Elternelementen A
und B ohne Heuristik durch:

T->Create (TREE* A, TREEx B);

Alternativ zu dieser Methode bietet sich die folgende Methode Create (TREE* A, TREEx B,
int hmode, float hprob, int hksel) an, bei welcher mit dem Parameter hmode die zu
verwendende Heuristik angegeben werden kann. Die implementierten Heuristiken sind die un-
ter Absatz 5.2.2 beschriebenen Verfahren. Der Parameter hprob akzeptiert Werte von 0 bis
1 und gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit welcher die Heuristik bei der Auswahl einer Kante
verwendet wird. Je kleiner der Wert, umso mehr wird der Einfluf der Heuristik abgeschwécht.
Der Parameter hksel definiert die Anzahl an Kanten, welche zur Tournament-Selektion her-
angezogen und mit Hilfe der Heuristik ausgewertet werden. Je grofser der Wert, umso starker
ist der Einflufl der Heuristik:

T->Create(TREEx A, TREEx B, int hmode,
float hprob, int hksel);

Methode Mutate() fithrt eine Mutation des Spannbaumes durch:
T->Mutate() ;

Methode Cost() liefert die Kosten des Spannbaumes zuriick:
double cost = T->Cost();

Die Aufrufe der Methoden erfolgen aus der Klasse TreeChrom, abgeleitet von der Klasse
chromosome der EALib, welche die Steuerung des Algorithmus (Verwaltung der Population,
Selektion, Erzeugung der neuen Generation und Termination) kontrolliert.

6.3 Dateiformat

Die Eingabe des Ausgangsgraphen erfolgt {iber eine Textdatei, welche die beiden den Graphen
definierenden Matrizen R und D enthélt. Schlieflich wird das Ausgabeformat beschrieben,
welches die beste gefundene Losung prasentiert.
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6.3.1 Eingabeformat

Das Format fiir Eingabegraphen (n x n Matrizen R und D) ist wie folgt definiert:

0dl.2d1.3d1.4 .... dl.n<LF>
0 0 d2.3 d2.4 .... d2.a<LF>
0 0 0 d3.4 .... d3.n<LF>
0 0 0 0 .... O<LF>
0ri1.2r1.3r1.4 .... r1.n<LF>
0 0r2.3r2.4 .... r2.n<LF>
0 0 0 r3.4 .... r3.n<LF>
0 0 0 0o .... 0

Die erste Matrix in der Datei ist die Entfernungsmatrix (distance matrix). Darauf folgt die
Bedarfsmatrix (requirement matrix). Die einzelnen Ganzzahlwerte sind durch Whitespaces
getrennt. Ein LineFeed-Zeichen <LF> (= 0x10) signalisiert einen Zeilenumbruch. Als Beispiel
sei die Eingabedatei fiir die Testinstanz Berry6 gegeben:

O O O OO O OO O O O

o
o

w

O O O O U1 OO O O O

6

O O O O Ww
O O O WN
O O O N B

1

3
7
0
0
0
0

5

9

4
3
0
0

0

7
8
2
2
1
0
8 9
2 6
10 15
11 7
0 12
0 0

Die Knoten werden von 1 bis n durchnumeriert. Die Numerierung der Kanten wird bei 1 —
beginnend von links oben nach rechts unten — fiir alle Werte grofer 0 wie folgt vorgenommen:

(1,2) (1,3) (1,4) (1,5) ... (1,n)
(2.3) (2.4) (2,5) ... (2.n)
(3.4) (3.5 ... (3.n)

(n-1,m)

Ein kompletter Graph mit n Knoten besteht aus
also eine Liste mit Kanten von 1 bis |E| =

n(n—1)
2
n(n-1).
5 -

Kanten. Fiir jeden Graphen existiert

Kante 1 = (1,2) = (2,1)
Kante 2 = (1,3) = (3,2)

Kante n — 1= (1,n) = (n,1)
Kante n = (2,3) = (3,2)

Kante |E| = (n—1,n) = (n,n —1).
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6.3.2 Ausgabeformat

Die Ausgabe des Losungbaumes erfolgt iiber die Standard-Ausgabe (stdout). Das Format ist
wie folgt definiert:

(node)-edge -(node )<LF>
(node)-edge -(node )<LF>

(node ) -edge -(node)

Jede Zeile entspricht einer Kante im Spannbaum. Jede Ausgabedatei besitzt somit n — 1
Zeilen. Jede Zeile (=Kante) besteht aus dem ersten Knoten (in runden Klammern), der Kan-
tennummer (zwischen den Bindestrichen) und dem zweiten Knoten (in runden Klammern).
Als Beispiel der Spannbaum mit 6 Knoten von Berry:

(1)-1-(2)
(2)-7-(4)
(3)-12-(6)
(4)-14-(6)
(5)-15-(6)

Die Numerierung der Kanten des Eingabegraphen ist unter Kapitel 6.3.1 beschrieben.

6.4 Aufrufparameter

Die hier beschriebenen Einstellungen werden vom Genetischen Algorithmus verwendet und
bestimmen dessen Verhalten. Diese Parameter kdnnen dem Programm als Kommandozeilen-
parameter beim Aufruf mitgegeben oder aus einer Konfigurationsdatei gelesen werden:

eamod

elit

dupelim

logext

maxi

Benutztes EA-Modell: SteadyState (0) oder Generational (1). Beim SteadyState-
Modell wird immer nur ein Individuum pro Generation erzeugt, wihrend beim
Generational-Modell die gesamte Population neu erzeugt wird.

Elitismus: Ein (1) oder Aus (0). Wird Elitismus verwendet, so wird das jeweils
beste Individuum niemals durch ein neu erzeugtes Individuum iiberschrieben. Auf
diese Weise kann eine einmal gefundene beste Losung nicht wieder verloren gehen.

Duplikate eliminieren: Ja (1) oder Nein (0). Werden beim Crossover bereits exi-
stierende Individuen erzeugt (Duplikate), so werden diese nicht in die Population
aufgenommen.

Erweiterung der Logdatei. In diese Datei (oname+logext) werden Informationen
zur Laufzeit des Algorithmus geschrieben. Bei jeder Anderung der Population
werden die Generationsnummer, der beste und der schlechteste Fitnefwert, der
Mittelwert und die Standardabweichung der Fitnefwerte der Gesamtpopulation
ausgegeben.

Maximieren: Ja (1) oder Nein (0 = Minimieren). Dieser Parameter bestimmt, ob
das Problem ein Maximierungsproblem oder ein Minimierungsproblem darstellt.
Im Falle des OCSTP haben wir es mit einem Minimierungsproblem zu tun, daher
setzen wir maxi = 0.
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oname

outext

pcross

pmut

popsize

repl

tcgen

tselk

Name der Ausgabedatei(en). Dieser Parameter definiert den Basisnamen fiir Aus-
gabedateien. Abhéngig von der Konfiguration der Bibliothek werden verschiedene
Ausgabedateien erzeugt, welche diesen Dateinamen, aber unterschiedliche Erwei-
terungen besitzen. Siehe Parameter outext und logext fiir weitere Informatio-
nen.

Erweiterung der Ausgabedatei. In diese Datei (oname+outext) werden die Kon-
figuration des Algorithmus und Informationen iiber das Ergebnis geschrieben.
Enthalten sind unter anderem die CPU-Zeit zum Finden der besten Losung, die
Anzahl der Generationen, der ausgefiihrten Selektionen, Crossover-Operationen
und Mutationen sowie die Anzahl der eleminierten doppelten Individuen (falls
diese Option gewahlt wurde).

Crossover-Wahrscheinlichkeit im Bereich von 0 bis 1.

Mutations-Rate /Wahrscheinlichkeit fiir ein erzeugtes Chromosom. Ist dieser Wert
negativ, so wird der Absolutwert des Parameters als durchschnittliche Mutations-
rate pro Individuum interpretiert (Die tatséchliche Anzahl der Mutationen wird
mit einer Poisson-Verteilung berechnet).

Populationsgréfie (Vorgabe = 100). Dieser Wert bestimmt die Anzahl von Chro-
mosomen in der Population.

Ersetzungsstrategie: Ein neu erzeugtes Chromosom ersetzt ein beliebiges beste-
hendes Chromosom (0) oder das schlechteste in der Population (1). Wird ein
Wert repl > 1 angegeben, so wird das zu ersetzende Individuum mit Hilfe einer
Tournament-Selektion aus repl Individuen bestimmt (Vorgabe = 1).

Konvergenz-Abbruchbedingung: Der Algorithmus bricht ab, wenn nach tcgen Ge-
nerationen keine bessere als die bis dahin gefundene Losung berechnet werden
konnte.

Auswahlgrofe fiir Tournament-Selektion: Bei jeder Rekombination werden die
Eltern aus einer Gruppe mit tselk Individuen ausgewéhlt (Vorgabe = 2).

Es folgen nun die Parameter, die speziell mit dem OCST-Problem zusammenhéngen und das
Verhalten der Heuristiken beeinflussen:

infile

hmode

hprob

Datei mit den Matrizen des Eingabegraphen (siehe Kapitel 6.3.1).

Benutzte Heuristik fiir die Kantenauswahl (0 bis 7):

0 = Keine Heuristik: Kanten werden zufillig ausgewahlt und verwendet.

1 bis 6 = Die unter Kapitel 5.2.2 beschriebenen Heuristiken werden zur Kanten-
auswahl verwendet.

7 = Heuristik von Ahuja und Murty (siehe Kapitel ?77).

Heuristik-Wahrscheinlichkeit (im Bereich von 0.0 bis 1.0, Vorgabewert = 1.0).

Dieser Parameter legt fest, mit welcher Wahrscheinlichkeit die mit hmode ge-
wahlte Heuristik zur Auswahl einer Kante benutzt wird. Bei jedem Konstruk-
tionsschritt des Spannbaumes (Hinzufiigen einer Kante) wird also entschieden,
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ob eine Heuristik verwendet oder eine Kante zuféllig ausgewihlt werden soll. Da-
durch kann der Einflufl der Heuristik auf den Rekombinationsprozef abgeschwécht
werden.

Hinweis: Der Wert hprob = 0.0 (Wahrscheinlichkeit = 0%) entspricht somit
hmode = 0 (= keine Heuristik verwenden).

hksel Anzahl der Kanten fiir Tournament-Selektion (Vorgabewert = 2).
Dieser Parameter legt fest, wieviele Kanten bei jedem Konstruktionsschritt ge-
geneinander antreten und mit Hilfe der gewihlten Heuristik ausgewertet werden,
um die beste Kante zu bestimmen, die dem Baum hinzugefiigt wird. Je héher
dieser Wert ist, umso grofier ist der Einfluf der Heuristik.
Hinweis: Im Falle hmode = 0 ist dieser Parameter bedeutungslos.

Alle Aufrufparameter konnen in einer Konfigurationsdatei abgelegt werden, welche beim Start
des Programms automatisch eingelesen wird. In der Kommandozeile angegebene Parameter
iiberschreiben dabei die in der Konfigurationsdatei gespeicherten Werte. Das Format der
Konfigurationsdatei ’ea.conf’ ist einfach:

<parameter><white_space(s)><wert><LF>

Wenn die Konfigurationsdatei den selben Namen wie das Programm besitzt (aber mit der
Erweiterung ’.conf’), so wird sie automatisch beim Programmstart eingelesen.

7 Experimentelle Ergebnisse

Der in dieser Arbeit vorgestellte Algorithmus fiir das Optimum Communication Spanning
Tree Problem wurde wie beschrieben implementiert. Dieser Abschnitt beschreibt die Vorge-
hensweise beim Testen der Implementierung.

Nachfolgend werden die verwendeten Testinstanzen, die Einstellungen des Algorithmus
und die Untersuchungsergebnisse vorgestellt. Weiters sind die Ergebnisse der Untersuchung
des Selektionsdruckes und des Konvergenzverlaufs dargestellt.

7.1 Testinstanzen

Fiir die Durchfiihrung der Tests wurden die in Tabelle 3 aufgelisteten Testinstanzen verwen-
det.

Alle Testinstanzen sind vollstdndige Graphen. Die Spalte 'Bestes Resultat’ enthilt die
besten Losungen fiir die jeweilige Instanz, welche in anderen Quellen [18] gefunden wurden.
Fiir die Testinstanzen von Raidl existieren noch keine Vergleichswerte.

Die Instanzen von Berry (Berry6, Berry35 und Berry35u) stammen aus dem Jahre 1995
und wurden von Berry, Mutagh, Sugden und McMahon [32] verwendet.

Die Instanzen von Palmer (Palmer12 und Palmer24) stammen aus dem Jahre 1995. Seine
Testdaten repréisentieren amerikanische Stddte und die Distanzen sind reale Werte. Palmer
benutzte in [1] aukerdem Instanzen mit 47 und 98 Knoten, welche aber leider nicht mehr
verfiigbar sind.
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| Testinstanz | Beschreibung

| Bestes bekanntes Resultat |

Berry6 Graph mit 6 Knoten von Berry 534
Berry35 Graph mit 35 Knoten von Berry 16273
Berry35u Wie Berry35, jedoch mit einheitlicher 16915
Distanz d,,, = 1, Vu,v € V
Palmer12 Graph mit 12 Knoten von Palmer 3428510
Palmer24 Graph mit 24 Knoten von Palmer 1091500
Raidl10 Graph mit 10 Knoten von Raidl -
Raidl20 Graph mit 20 Knoten von Raidl -
Raidl35 Graph mit 35 Knoten von Raidl -
Raidl50 Graph mit 50 Knoten von Raidl -
Raidl75 Graph mit 75 Knoten von Raidl -
Raidl100 Graph mit 100 Knoten von Raidl -

Tabelle 3: Testinstanzen

Die Instanzen von Giinther Raidl (Raidl10, -20, -35, -50, -75 und -100) aus dem Jahre
2001 sind direkt von Giinther Raidl' erhltlich.

Auferdem sind alle Instanzen auch von Franz Rothlauf? erhiltlich, wobei diese auch in
[20] abgedruckt sind. Der Appendix dieses Buches, welcher die Testinstanzen enthilt, kann
kostenlos unter www.bwl.uni-mannheim.de/wifol/de2/lehre_geabook de.html herunterge-
laden werden.

7.2 Einstellungen und Ablauf

Folgende Einstellungen wurden fiir den Genetischen Algorithmus verwendet:

| Parameter | Wert | Beschreibung
eamod 0 Steady-State Algorithmus wird verwendet
dupelim 1 Identische doppelte Losungen werden eliminiert
elit 1 Elitismus wird verwendet
maxi 0 Maximize OFF (=Minimierungsproblem)
tcgen 50000 Termination nach 50000 Iterationen ohne Verbesserung
tgen 1000000 | Maximal 1 Million Iterationen insgesamt durchfiihren
popsize 100 Populationsgréfte = 100 Individuen
pmut -1 1 Mutation pro Chromosom
pcross 1 Rekombinationswahrscheinlichkeit = 100%
tselk 2 Tournament-Selektion mit 2 Individuen

Fiir jede Testinstanz wurden mit jeder Heuristik (hmode = 0 bis 7) jeweils 40 Durchlaufe
durchgefiihrt. Hierbei wurde immer mit folgender Einstellung gearbeitet:

LGiinther Raidl, Institute of Computer Graphics and Algorithms, Vienna University of Technology, Au-
stria, E-Mail: raidl@ads.tuwien.ac.at

2Franz Rothlauf, Department of Information Systems, University of Mannheim, Germany, E-Mail:
rothlauf@bwl.uni-mannheim.de
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| Parameter | Wert | Beschreibung |

hprob 1,0 Die gewéhlte Heuristik wird immer verwendet = 100%
hksel 2 Tournament-Selektion mit 2 Kanten bei jeder Auswahl

Die jeweils gewdhlte Heuristik wurde also bei jeder Auswahl einer Kante, die dem Baum
hinzugefiigt wurde, verwendet. Weiters wurden immer 2 Kanten aus der Menge der Eltern-
kanten gewahlt, miteinander verglichen und der Gewinner zur Konstruktion verwendet.

Der Parameter hmode definiert die verwendete Heuristik. An dieser Stelle sei nochmals
eine Aufstellung der Heuristiken gegeben:

| Heuristik (hmode) | Beschreibung |
None (0) Keine Heuristik (Kanten werden zufillig ausgewihlt)
Dist (1) Wihle (s,t) wenn gilt: ds; < d,
Req (2) Wihle (s,t) wenn gilt: 7, > 7y,
Dist-Rel (3) Wihle (s,t) wenn gilt: Tj:iR < TudZ’j;R
Req-Rel (4) Wihle (s,t) wenn gilt: d::iD > d:::i 5
Req&Dist (5) Wihle (s,t) wenn gilt: 2212 > 2’:“15
Random (6) Zuféllige Heuristik 1-5 bei jeder Kanteauswahl
G-Ahuja (7) Heuristik nach Ahuja und Murty

Die Heuristiken sind unter 5.2.2 beschrieben.
Weiters werden fiir Vergleichszwecke die Ergebnisse anderer Algorithmen — falls fiir diese
Testinstanz vorhanden — angegeben:

| Algorithmus | Beschreibung |

Li Genetischer Algorithmus von Li und Bouchebaba [18]
Palmer Genetischer Algorithmus von Palmer [1]

Ahuja Heuristischer Algorithmus von Ahuja und Murty [3]
Berry Algorithmus von Berry (Ergebnisse aus [18])

7.3 [Ergebnisse

Nachfolgend sind alle Ergebnisse in Tabellenform dargestellt. Die Spalte “Quote” gibt an, wie-
oft das Minimum gefunden wurde (in Prozent). Spalte “Iteration” enthélt die durchschnittli-
che Iteration, in welcher das beste Ergebnis gefunden wurde. Der Zeitaufwand (Spalte “Zeit”)
ist in Sekunden (CPU-Zeit) fiir die beste Losung angegeben.

Die Angabe der Iteration beim Algorithmus von Li ergibt sich aus der verwendeten Po-
pulationsgrofe = 200 mal der in [18] angegebenen Generation und stellt somit die Anzahl
der erzeugten und evaluierten Losungen dar.

Die Angabe der gefundenen Ergebnisse mit den Algorithmen von Berry fiir die Testinstan-
zen Berry6, Berry35 und Berry35u wurde aus [18] entnommen. Das Ergebnisse von Palmer12
und Palmer24 stammen aus [1]. Weiters sei bemerkt, daf die Angaben der Ergebnisse fiir
Palmer12 und Palmer24 aus der besagten Quelle doppelt so hoch sind wie oben angegeben.
Dies ist auf eine Skalierung der Werte zuriickzufiihren. Daher wurden die Werte halbiert, um
eine bessere Vergleichsmoglichkeit zu gewéhrleisten. Aulerdem sind die Werte in den Quellen
nur auf die Tausenderstelle genau angegeben; Diese Werte sind in obigen Tabellen mit “~”
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| Heuristik | Mittelwert | Std.Abw. | %-gap | Minimum | Quote | Tteration |  Zeit
None 534 0,00 0,0 534 [ 100,0 159 0,02
Dist 534 0,00 0,0 534 | 100,0 71 0,02
Req 534 0,00 0,0 534 | 100,0 243 0,03
Dist-Rel 534 0,00 0,0 534 | 100,0 177 0,02
Req-Rel 534 0,00 0,0 534 | 100,0 140 0,02
Req&Dist 534 0,00 0,0 534 | 100,0 114 0,02
Random 534 0,00 0,0 534 | 100,0 136 0,02
G-Ahuja 534 0,00 0,0 534 | 100,0 1]<0,01

| Ahuja | | | 0,0 ] 534 | | | < 0,01 |

| Li | | | 0,0 ] 534 | | 100 | |

| Berry | | [ 00] 534 | | | |

Tabelle 4: Berry6

Heuristik ‘ Mittelwert ‘ Std.Abw. ‘ Y%-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘

None 17557 | 681,89 3,8 16915 | 32,5 17300 | 16,32
Dist 17251 | 446,72 2,0 16915 | 45,0 7100 | 6,76
Req 17374 | 415,90 2,7 16915 | 250 17194 | 0,03
Dist-Rel 17404 | 452,58 2,9 16915 [ 25,0 | 33423 | 0,02
Req-Rel 17308 | 401,05 2,3 16915 [ 25,0 | 18241 | 17,10
Req&Dist 17297 | 456,44 2,3 16915 | 37,5 16366 | 15,28
Random 17267 | 347,78 0,1 16915 | 27,5 11952 | 11,47
G-Ahuja 16915 0,00 0,0 16915 | 100,0 287 | 337
| Ahuja | | | 00] 16915 | | | < 0,01 |
[ Li | | | 00| 16915 | | 620 | |
| Berry | | | 80,1 ] 30467 | | | |

Tabelle 5: Berry3b

Heuristik | Mittelwert | Std. Abw. | %-gap | Minimum | Quote | Iteration |  Zeit

None 16361 307,30 1,2 16167 | 15,0 | 45329 | 43,55
Dist 16192 12,32 0,2 16167 | 10,0 | 49479 | 48,50
Req 16191 10,46 0,1 16167 | 10,0 | 50375 | 48,96
Dist-Rel 16189 11,87 0,1 16167 | 17,5 | 47138 | 45,99
Req-Rel 16188 14,80 0,1 16167 | 25,0 | 51369 | 49,93
Req&Dist 16191 13,41 0,1 16167 | 15,0 | 48642 | 47,15
Random 16188 13.02 0,1 16167 | 20,0 | 47538 | 46,83
G-Ahuja 16627 419,48 2,8 16204 | 5,0 [ 60782 | 561,30

| Ahuja | | | 16,0 ] 18756 | | | < 0,01 |

| Li | | | 16| 16420 | | 780 | |
| Berry | | | 46] 16915 | | | |

Tabelle 6: Berry35u
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‘ Heuristik ‘ Mittelwert ‘ Std. Abw. ‘ %-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘
None 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 6335 0,91
Dist 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 5308 0,83
Req 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 5186 0,80
Dist-Rel 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 5141 0,79
Reg-Rel 3429246 4654,87 0,0 | 3428510 | 97,5 12077 1,80
Req&Dist 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 12489 1,84
Random 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 7244 1,12
G-Ahuja 3428510 0,00 0,0 | 3428510 | 100,0 752 0,45

| Ahuja | | 0,1 3431693 | | | < 0,01 |

| Li | | 0,0 | 3428510 | | 260 | |
| Palmer | | 0,0 | 3428510 | | | ~180,00 |
Tabelle 7: Palmer12

‘ Heuristik ‘ Mittelwert ‘ Std.Abw. ‘ %-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘
None 1086660 0,00 0,0 [ 1086660 [ 100,0 17338 8,03
Dist 1086660 0,00 0,0 [ 1086660 | 100,0 15794 7,53
Req 1086660 0,00 0,0 | 1086660 | 100,0 13406 6,48
Dist-Rel 1086660 0,00 0,0 | 1086660 | 100,0 17136 8,17
Reg-Rel 1086723 225,71 0,0 | 1086660 | 92,5 48882 23,10
Req&Dist 1086747 266,24 0,0 | 1086660 | 90,0 47491 21,88
Random 1086660 0,00 0,0 | 1086660 | 100,0 21418 10,39
G-Ahuja 1086660 0,00 0,0 [ 1086660 | 100,0 265 1,12

| Ahuja | | 0,1 1087612 | | | < 0,01 |

| Li | | 0,0 | ~1087000 | | 280 | |

| Palmer | | 65,9 | ~1803000 | | | ~660,00 |
Tabelle 8: Palmer24

| Heuristik | Mittelwert | Std. Abw. | %-gap | Minimum | Quote | Iteration |  Zeit |
None 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 1061 0,13
Dist 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 736 0,10
Req 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 2383 0,27
Dist-Rel 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 1500 0,18
Reg-Rel 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 1462 0,18
Req&Dist 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 1324 0,16
Random 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 988 0,13
G-Ahuja 53674 0,00 0,0 53674 | 100,0 12 0,02

| Ahuja | | 0,0 53674 | | < 0,01

a0

Tabelle 9: Raidl10



‘ Heuristik ‘ Mittelwert ‘ Std. Abw. ‘ %-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘
None 157570 0,00 0,0 157570 | 100,0 9833 3,38
Dist 157570 0,00 0,0 157570 | 100,0 23149 8,19
Req 164279 994,79 4,3 159884 2.5 77044 | 26,98
Dist-Rel 157646 479,09 0,0 157570 97,5 58140 | 20,23
Reqg-Rel 157649 500,27 0,1 157570 97,5 56965 | 19,48
Req&Dist 157628 353,13 0,0 157570 95,0 60164 | 20,55
Random 157570 0,00 0,0 157570 | 100,0 59664 | 20,92
G-Ahuja 157570 0,00 0,0 157570 | 100,0 369 0,90

| Ahuja | | 1,0 159118 | | | < 0,01 |

Tabelle 10: Raidl20

‘ Heuristik | Mittelwert ‘ Std. Abw. ‘ %-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘
None 412167 0,00 0,0 412167 | 100,0 26012 | 24,86
Dist 412228 383,58 0,0 412167 97,5 64044 | 61,69
Req 414340 3811.52 0,5 412167 57,5 423284 | 403,91
Dist-Rel 412291 341,30 0,0 412167 87,5 89641 | 86,00
Reg-Rel 412464 1374,58 0,1 412167 90,0 88080 | 84,65
Req&Dist 412352 498,19 0,0 412167 85,0 87070 | 83.59
Random 412402 762,18 0,1 412167 90,0 95300 | 92,88
G-Ahuja 412167 0,00 0,0 412167 | 100,0 312 3,60

| Ahuja | | 14] 417949 | | | < 0,01 |

Tabelle 11: Raidl35

| Heuristik | Mittelwert | Std. Abw. | %-gap | Minimum | Quote | Iteration |  Zeit |
None 812637 | 19402,46 0,7 806864 75,0 72215 | 142,65
Dist 808840 3131,67 0,2 806864 43,3 317334 | 616,92
Req 892713 | 45154,05 10,6 806864 3,3 775043 | 1506,15
Dist-Rel 810300 8511,23 0,4 806864 40,0 345517 | 669,62
Reqg-Rel 808349 2805,82 0,2 806864 50,0 356136 | 687,34
Req&Dist 810893 9762,51 0,5 806864 33,3 346882 | 666,40
Random 817780 | 20513,66 1,4 806864 16,7 | 418605 | 191,18
G-Ahuja 806864 0,00 0,0 806864 | 100,0 356 11,23

| Ahuja | | 00| 806864 | |

Tabelle 12: Raidl50
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‘ Heuristik ‘ Mittelwert ‘ Std.Abw. ‘ %-gap ‘ Minimum ‘ Quote ‘ Iteration ‘ Zeit ‘
None 1783502 | 101318,13 3,8 1717490 50,0 202020 | 906,90
Dist 1808114 | 80551,26 9,3 1717490 5,0 583961 | 2625,30
Req 2071928 | 131823,72 20,6 1895760 5,0 961182 | 4324,20
Dist-Rel 1861302 | 48848,35 8,4 1801140 5,0 982432 | 4423,60
Reqg-Rel 1900308 | 71913,60 10,6 | 1815310 5,0 | 955522 | 4283,83
Req&Dist 1888426 | 81652,60 10,0 1768900 5,0 958300 | 4268,15
Random 1835113 | 78222,28 6,8 1736320 5,0 971147 | 4396,20
G-Ahuja 1717490 0,00 0,0 1717490 | 100,0 474 45,89

| Ahuja | | 10| 1734143 | | | < 0,01

Tabelle 13: Raidl75

| Heuristik | Mittelwert | Std.Abw. | %-gap | Minimum | Quote | Iteration | Zeit |
None 2686549 | 118743,11 4.9 2561540 15,0 291959 | 237797
Dist 2689185 | 95528,83 5,0 2564550 5,0 779308 | 6396,63
Req 3966779 | 578089,76 54,9 3033430 5,0 993427 | 8072,12
Dist-Rel 2872671 | 117677,07 12,1 | 2742700 5,0 | 960496 | 7836,96
Req-Rel 2814336 | 130995,99 99 2630320 5,0 916729 | 7452,12
Req&Dist 2787375 | 91022,16 8,8 2649320 5,0 920103 | 7471,38
Random 2776892 | 77895,78 8,4 2609240 5,0 969787 | 7924,16
G-Ahuja 2600596 | 74826,41 1,5 2561540 5,0 26389 | 5384,14

| Ahuja | | 75| 2752423 | | | < 0,01 |

Tabelle 14: Raidl100
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gekennzeichnet.
Zur Berechnung des %-gaps werden die Mittelwerte herangezogen. Der %-gap wird wie
folgt berechnet:

Mittelwert—Optimum
Optimum 100.

%-gap =

In der Arbeit von L¢ sind keine Mittelwerte angegeben und beim Algorithmus Palmer
entspricht der Mittelwert dem Minimum, d.h. der Mittelwert ist auf die Tausenderstelle ge-
nau angegeben und entspricht dem ebenfalls auf die Tausenderstelle angegebenen Minimum.
Ahuja liefert immer das gleiche Ergebnis und daher ist hier der Mittelwert mit dem Minimum
identisch.

Bei den Instanzen Raidl75 und Raidl100 wird der Algorithmus nach der maximalen Itera-
tionsanzahl (Parameter tgen) abgebrochen, obwohl der Algorithmus noch nicht konvergiert
hat. Da jedoch bei diesen Beispielen das Verfahren None (keine Heuristik) bereits erfolg-
reich konvergiert, besteht keine Veranlassung, bei den anderen Verfahren auf eine Termina-
tion zu warten. Eine Heuristik soll die Konvergenz des Algorithmus beschleunigen sowie der
Qualitatsverbesserung der Losungen dienen und das ist hier nicht der Fall. Daher ist eine
Fortfiilhrung des Durchlaufs bis zur Konvergenz nicht erforderlich.

7.4 Auswertung und Vergleich

Nach der Durchfiihrung der Testldufe und der Darstellung der Ergebnisse in obigen Tabellen
konnten folgende wiederkehrende Muster beobachtet werden:

e Die Heuristiken Dist und Dist-Rel konvergieren besser als die Heuristiken Req und
Req-Rel. Die von der Distanz abhingigen Heuristiken weisen eine geringere Anzahl
an Iterationen und eine kleinere Standardabweichung der Ergebnisse auf als die vom
Kommunikationsbedarf gesteuerten Heuristiken.

e Die Heuristik Dist-Rel, welche den Einflul der Distanz mit Hilfe von Mittelwerten rela-
tiviert, konvergiert deutlich langsamer als ihr Verwandter Dist. Dies war zu erwarten,
da die Relativierung den Einfluf der Heuristik abschwécht.

e Im Falle der Heuristik Req-Rel bewirkte die Relativierung jedoch eine Verbesserung des
Ergebnisses. Durch die Relativierung wurde der Einfluft der irrefiihrenden Heuristik Req
abgeschwicht und der Algorithmus konnte daher friither konvergieren. Dies untermauert
die Annahme, dafk eine Heuristik, welche sich ausschlieklich auf den Kommunikations-
dedarf konzentriert, nicht fiir das OCST-Problem geeignet ist.

e Ahuja stellt eine starke Heuristik dar und liefert bereits bei nur einem Durchlauf eine
gute Ausgangslosung. Durch die Anwendung dieser Heuristik im Genetischen Algorith-
mus — G-Ahuja — konnte die Wirkung noch verbessert werden. Dieses Verfahren ist
zwar duferst rechenaufwindig, findet jedoch nach nur wenigen Iterationen sehr gute
Losungen.

Der Algorithmus hat immer die beste bekannte Losung gefunden und dabei die héchste
Trefferquote erzielt. Eine Ausnahme bildet die Testinstanz Berry35u, bei welcher das
Minimum mit einer geringeren Trefferquote gefunden werden konnte. Die schlechtere
Quote bei Berry35u kann auf die Besonderheit dieser Testinstanz zuriickgefiihrt wer-
den: Da hier alle Distanzen auf 1 gesetzt sind, wird der Einfluf der Distanz bei der
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| None | Dist | Req | Dist-Rel | Reg-Rel

| Req&Dist | Random | G-Ahuja

Berry6 100 | 100 | 100 100 100 100 100 100
Berry35 33 45 | 25 25 25 38 28 100
Berry35u 15 10 10 18 25 15 20 )
Palmer12 100 | 100 | 100 100 98 100 100 100
Palmer24 100 | 100 | 100 100 93 90 100 100
Raidl10 100 | 100 | 100 100 100 100 100 100
Raidl20 100 | 100 3 98 98 95 100 100
Raidl35 100 98 | 98 38 90 85 90 100
Raidl50 75 43 3 40 20 33 17 100
Raidl75 90 3 3 3 3 3 ) 100
Raidl100 15 3 5 3 5 3 3 3

Tabelle 15: Trefferquoten fiir jede Instanz in Prozent

Berechnung abgeschwécht bzw. obsolet. Dies bewirkt wiederum, daf ausschlieflich der
Kommunikationsdedarf zur Bewertung herangezogen wird und dies ist, wie bereits in
obigem Punkt festgestellt, keine gute Ausgangsbedingung fiir eine Heuristik.

Dennoch konnte hier eine bessere Losung als der Algorithmus von Berry und Li erzielt
werden.

Beim Vergleich der benotigten Zeit zum Finden des Minimums stellt sich heraus, daf
G-Ahugja trotz eines Aufwandes sehr gute Leistungen zeigt. Die Losung wird bereits
nach wenigen Iterationen und dementsprechend kurzer Zeit gefunden. Dies ist auch bei
grofen Probleminstanzen (Raidl75 und Raidl100) zu beobachten. Obwohl G-Ahuja bei
Raidl100 nur eine geringe Trefferquote vorweisen kann, sei auf den niedrigen Mittelwert
und die relativ geringe Standardabweichung (Tabelle 14) verwiesen, die auf ein stabiles
Verhalten dieser Heuristik hinweisen.

Heuristik Random liefert durchschnittliche Werte und stellt somit einen soliden Mit-
telwert dar. Dieses Ergebnis ist auch in der Graphik der Trefferquoten zu erkennen
(Abbildung 13).

Es darf nicht {ibersehen werden, daf auch das zufallsgesteuerte Verfahren None (kei-
ne Heuristik) ebenfalls gute Ergebnisse liefert. Die Heuristik Dist konvergiert zwar
schneller als Req , aber im Vergleich zur zufilligen Kantenauswahl None ist durchaus
Verbesserungspotenial zu vermuten.

Die Tabelle 15 falkt die Trefferquoten aus den obigen Tabellen zusammen und bietet eine
iibersichtliche Darstellung. Die Prozentwerte wurden aus Griinden der besseren Lesbarkeit
gerundet. Bei Raidl75 und Raidl100 wurden keine Werte eingetragen, da der Algorithmus
bei diesen Instanzen nach Ablauf der maximalen Anzahl an Iterationen nicht konvergierte
und das bis dahin erreichte Resultat nicht dem von G-Ahuja gelieferten entsprach (siehe
entsprechende Tabellen 13 und 13).

Abgesehen von Testinstanz Berry35u hat die Heuristik eine Trefferquote von annidhernd

100 Prozent fiir alle Durchldufe und Instanzen. Aber auch den anderen Heuristiken bereitet
diese Instanz offensichtlich Schwierigkeiten. Man kann vermuten, daf bei dieser speziellen
Problemstellung — alle Distanzen haben den Wert 1 — das Zusammenfassen von Knoten mit
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Abbildung 13: Trefferquote

hoher Kommunikation (lokale Zentren mit kurzen Distanzen und hohem Kommunikations-
bedarf) nicht mdglich ist und der Algorithmus daher zur Zufallsuche degeneriert.

Abbildung 13 zeigt eine zusammenfassende Gegeniiberstellung der einzelnen Heuristiken.
Hier wird die Trefferquote iiber alle Testinstanzen dargestellt. Heuristik G-Ahuja hat in
86,10% aller Durchliufe das jeweilige Minimum erreicht. An zweiter Stelle ist das Verfahren
ohne Heuristik. Req bildet das Schluflicht mit den wenigsten Treffern.

Der Umstand, daf der Algorithmus fiir Raidl75 und Raidl100 nicht konvergiert sondern
nach Erreichen der Maximalanzahl an Iterationen abgebrochen wurde, 14t iiber die Treffer-
quote dieser Instanzen keine giiltigen Aussagen zu. Eine Ausnahme bildet wieder die Heuristik
G-Ahuja, die hier ebenfalls gute Losungen prisentiert und dieses Ergebnis bei wiederholten
Durchlaufen erreicht. Dies zeigt, dak diese Heuristik sehr verlaflich arbeitet und auch fiir
grofe Problemstellungen gute Losungen in einer kurzen Zeit liefert.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, daf im Vergleich zu anderen in der Literatur
auffindbaren Verfahren der in dieser Arbeit implementierte Algorithmus das dort angegebe-
ne oder meist ein besseres Resultat liefert. Dies gilt insbesondere fiir die Problemstellung
Berry35u, welche sich als die schwierigste Instanz herausgestellt hat: Auch hier konnte eine
bessere als die bisher dokumentierten Losungen gefunden werden.

Im folgenden Kapitel werden noch einige Untersuchungen iiber den Einflufs der Heuristiken
auf den Konvergenzverlauf des Algorithmus durchgefiihrt und diskutiert.
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Abbildung 14: Durchschnittlicher Konvergenzverlauf mit hksel = 2, hprob = 1.0

7.5 Selektionsdruck und Konvergenzverlauf

Abbildung 14 stellt den Konvergenzverlauf des Algorithmus fiir die Testinstanz Palmer24
dar. Es wurden 40 Durchldufe fiir die Heuristik Dist (hmode = 1) aufgezeichnet und fiir
die Darstellung gemittelt. Auf der X-Achse sind die Iterationen eingetragen; Die Y-Achse
enthélt die Fitnefwerte. Die grauen Linien zeigen das jeweilige Maximum und das Minimum
an, wihrend die schwarze Linie den Mittelwert darstellt.

Anschliefend wurde der Parameter hksel — 4 gesetzt. Dies bewirkt einen hoheren Selek-
tionsdruck, da nun 4 Kanten pro Konstruktionsschritt betrachtet werden. Das Ergebnis ist in
Abbildung 15 dargestellt. Man erkennt, daf die Mittelwertkurve steiler nach unten verlauft,
die Population also schneller zum Minimum konvergiert. Dies ist auch an der Kurve der Mi-
nimalwerte ersichtlich: Ungefdhr ab Generation 250 verlduft die Linie anndhernd waagerecht,
wiahrend dies in obiger Graphik erst ab Generation 500 der Fall ist.

Anschliefend wurde versucht, der Einfluf der Heuristik abzuschwéichen. Dazu wurde Para-
meter hprob = 0.5 gesetzt. Dies bewirkt, dak die Heuristik nur mit 50%er Wahrscheinlichkeit
angewendet wird (Abbildung 16). Parameter hksel wurde wieder auf 2 zuriickgesetzt.

Hier ist das Verhalten des Algorithmus bei niedrigem Selektionsdruck zu beobachten.
Erst ab etwa Iteration 3000 verlduft die Mittelwertkurve horizontal. Besonders gut ist an der
Maximalwertkurve zu erkennen, wie schlechte Losungen in der Population verbleiben und

dann plétzlich verschwinden, also durch eine bessere Losung ersetzt werden (siehe Iteration
1000 bis 1500).
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Abbildung 15: Durchschnittlicher Konvergenzverlauf mit hksel = 4
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Abbildung 16: Durchschnittlicher Konvergenzverlauf mit hprob = 0.5
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8 Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit wurde ein Genetischer Algorithmus fiir das Optimum Communication
Spanning Tree Problem (OCSTP) entwickelt. Dabei wurden auch bisherige Arbeiten unter-
sucht. Verschiedene Baumkodierungen wurden vorgestellt und fiir die Implementierung eines
neuen Algorithmus in Betracht gezogen.

Der Genetische Algorithmus kodiert die Spannbéume als Edge-Sets und die Kanten stellen
die Gene des Chromosoms dar. Dadurch wird das Arbeiten mit den Kanten und der Umgang
mit dem Baum erleichtert. Eine direkte Implementierung mathematischer Algorithmen ist
moglich, da nicht erst eine Konvertierung vom kodierten Chromosom in eine Kantenmenge
erforderlich ist. Bei der Rekombination kénnen Kanten aus beiden Elternteilen problemlos
mit Mengenoperatoren beriicksichtigt und an die Nachkommen vererbt werden.

Es wurden verschiedene Heuristiken untersucht, um eine Leistungssteigerung des Algo-
rithmus zu erreichen. Diese Heuristiken werden bei der Kantenauswahl zur Konstruktion
eines Spannbaumes verwendet. Eine starke Heuristik (nach Ahuja und Murty) wurde eben-
falls implementiert und im Genetischen Algorithmus sowie auch als eigenstindiges Verfahren
verwendet.

Es zeigt sich, dak eine Heuristik, welche Kanten mit geringer Distanz bevorzugt, weitaus
effizienter arbeitet als eine Heuristik, die Kanten mit hoher Kommunikation vorzieht. Kon-
zentriert man sich zu sehr auf den Kommunikationsbedarf, so wird der Algorithmus in die
Irre gefiihrt und konvergiert langsamer. Die ausfiihrlich behandelte Heuristik nach Ahuja
und Murty zeigt auch bei grofen Probleminstanzen ein stabiles Verhalten und liefert gute
Losungen. Wird diese Heuristik in einem Genetischen Algorithmus verwendet, liefert dieser
ausgezeichnete Ergebnisse. Der Rechenaufwand steigt zwar mit der Problemgrofe enorm an,
allerdings sind weniger Iterationen als mit einer einfachen Heuristik notwendig.

Der implementierte Genetische Algorithmus zeigt generell ein stabiles und reproduzier-
bares Verhalten und findet fiir einige Instanzen deutlich bessere Losungen als die in der
Literatur gefundenen Resultate |1, 18]. Speziell unter Verwendung der Heuristik nach Ahuja
und Murty findet der Algorithmus mit hoher Trefferquote und in kurzer Zeit ausgezeichnete
Lésungen fiir alle Probleminstanzen. Fiir zwei Instanzen wurden bessere Ergebnisse gefunden
als die in der Literatur angegebenen Resultate. Bei den Testldufen stellte sich Problemstel-
lung Berry35u (uniform distance — alle Kanten des Ausgangsgraphen haben dieselbe Linge)
als die schwierigste Aufgabe heraus, aber auch hier kann der Algorithmus eine bessere Losung
als Berry und Li anbieten.

Zusammenfassend stellen Genetische Algorithmen eine gute Strategie fiir Spannbaumpro-
bleme dar, da sie in der Lage sind, komplexe Suchridume auf der Suche nach dem globalen
Optimum effizient zu durchforsten. Die Verwendung von Heuristiken beschleunigt den Al-
gorithmus beim Finden einer guten Losung. Kenntnisse iiber den Suchraum und iiber die
Eigenschaften guter Losungen stellen wichtige Hilfsmittel beim Design von Heuristiken dar.
Ist dieses Wissen nicht vorhanden, so sollte man im ersten Schritt auf eine Heuristik ver-
zichten, bis man gute Vergleichslosungen gefunden hat. Eine schlechte Heuristik schadet dem
Algorithmus und wirkt sich in langen Laufzeiten aus.

Die Kodierung von Biumen als Edge-Sets stellt eine effiziente und elegante Variante dar,
durch die Algorithmen (in mathematischer Notation) ohne vorherige Umwandlung direkt an-
gewandt und implementiert werden konnen. Zukiinftige Arbeiten konnten sich auf das Finden
geeigneter Heuristiken konzentrieren, um Genetische Algorithmen effizienter zu gestalten.
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