Evolutionare Algorithmen
fur Rucksackprobleme

VonJensGaottlieb

volutiondre Algorithmen sind heuristi-

sche Suchverfahren, die auf dem Dar-

winschen Evolutionsprinzip “Surviva
of thefittest” basieren. Sie haben im letzten Jahr-
zehnt wegen ihres einfachen Grundprinzips, der
hohen Pardldisierbarkeit und der breiten An-
wendbarkeit grof3es Interesse sowohl in der Wis-
senschaft als auch in der Industrie hervorgerufen.
EvolutionéreAlgorithmensindinshesondereauch
bei Congtraint-Optimierungsproblemen  erfolg-
reich eingesetzt worden. Diese Problemezeichnen
sich dadurch aus, dal3 eine L ésung optimal bezilig-
lich eines Bewertungskriteriums sein muf3 und
zusdtzlichen Restriktionen — den sogenannten
Congtraints—unterliegt. Entscheidend bel der An-
wendung evolutionérer Algorithmen auf solche
Probleme ist die Wahl geeigneter Techniken zur
Behandlung der Congtraints. Wéhrend die Aus-
wahl dieser Techniken bidang meist durch praki-
sche Erfahrung bzw. Testen erfolgt und somit
nicht durch theoretische Untersuchungen geleitet
ist, werdenindieser Arbeit Rucksackproblemesy-
stematisch untersucht. Zentrae Eigenschaft ist,
dal? die globalen Optima am Rand der zuldssigen
Region des Suchraums liegen. Analytische und
empirische Untersuchungen zeigen, dal3 der Er-
folg verschiedener Constraint-Behandlungstech-
niken entscheidend von ihrer Fahigkeit abhangt,
die evolutionére Suche auf den Rand der zul&ssi-
gen Region zukonzentrieren.

Evolutionare Algorithmen

Evolutionére Algorithmen sind an dem biologi-
schen Evolutionsprinzip orientierte heuristische
Suchverfahren, dieauf dem Wechsdl spid vonVa
riation und Selektion basieren [7,8]. Die Lsung
zu einem gegebenen Problem wird durch eine po-
pulationshasierte Sucheim Raum aller méglichen
Lésungskandidaten — dem Suchraum — ange-
strebt. Die einzelnen Individuen einer Population
werden gemal3 einer Fitnel¥funktion bewertet, die
dieQualitét beziiglich der zugrundeliegenden Pro-
blemstruktur widerspiegelt. Durch die Selektion
werden Individuen mit héherer Fitnefl3 bevorzugt,
diedadurch einen htheren Einfluld auf den weite-
ren Suchprozef3erlangen. Durch VariationvonIn-
dividuen entstehen Nachkommen, die relevante
Eigenschaftenvonihren Eltern erben, wodurch ei-
neKonzentration der Sucheinder Umgebung von
Individuen mit hoher Fitnel3erméglicht wird.

Der dlgemeine Ablauf evolutiondrer Algorith-
men wird in Bild 1 gezeigt. Die Population P(t)
wirdanfangs(t=0) zufdliginitidisiert und danach
in jeder Generation wie folgt veréndert: aus P(t)
wird eine Elternpopulation PE(t+1) sdlektiert, die
dann ene Nachkommenpopulation PN(t+1)
durchVariationerzeugt. Der Ersetzungsschritt de-
finiert dieneue Population P(t+1) in Abhangigkeit
von P(t) und PN(t+1). Bei dem Variationsschritt
kommen Operatoren wie M utation und Crossover

zum Einsatz, die geringfgi-
ge Anderungen durchfiihren

begin
Setzet=0
Initidisiere P(0)
whilenot Abbruchkriteriumdo
begin
Sdlektiere Eltern PE(t) ausP(t)

Sazet=t+1
end
end

GeneriereNachkommen PN(t) von PE(t)
Selektiere P(t+1) ausP(t) und PN(t)

bzw. aus den Gemeinsam-
keiten zweier Eltern Nach-
kommen erzeugen. Um ei-
nen Fortschritt beziiglich der
Lésungsqudlitét zu erzielen,
werden bel der Sdektion
Individuen mit hoherer Fit-
nef3 bevorzugt. Der Evo-
lutionsproze3 wird nach &-
ner gewissen Zeit beendet
und bringt durch die fort-
wéhrende Kombination von
Variation und Selektion hau-
fig Ldsungskendidaten ho-
her Qualitét hervor.
Grundsétzlich kénnen evo-
Iutioné@re Algorithmen direkt
in dem gegebenen Suchraum

Bild 1: Ablaufschema evolutionarer Algorithmen
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suchen, fals geeignete Va

riationsoperatoren verflighar sind, oder eineindi-
rekte Suche durchfiihren, indem en dternativer
Suchraum durchsucht wird, dessen Elemente mit-
tels eines Decoders in den urspriinglichen Such-
raum abgebildet werden. Der indirekte Ansatz er-
mdglicht es, Problemwissen in den Decoder zu
integrieren und einfachere Variationsoperatoren
fUr den neuen Suchraum zu benutzen, wahrend der
direkte Ansatz unter Umsténden problemange-
palde Variationsoperatoren oder auch Pendty-
Funktionenbendtigt.

Rucksackprobleme

Ein Rucksackproblem besteht aus einer Menge
von Gegensténden, die jewells einen gewissen
Profit einbringen und ein gewisses Gewicht ha-
ben, und einer Gewichtsheschrankung. Gesucht
it nun eine Teilmenge der Gegensténde, die die
Gewichtsheschrénkung einhdlt und einen maxi-
malen Gesamtprofit liefert. Als Beispiel betrach-
tenwir dasProblem, bei dem auseiner Mengevon
n=3Gegenstdnden eine Tellmengedurch dieEnt-
scheidungsvariablen (3) ausgewahit werden sall,
die die Zigfunktion (1) maximiert und den Con-
graint (2) einhdt. Der entsprechende Suchraum,
der dle potentiellen Lésungskandidaten enthélt,
it in Bild 2 dargestellt, wobel unzuléssige L&~
sungskandidaten grau geférbt sind. Die Nachbar-
schaftsrelation verbindet Kandidaten, die bis auf
eineEntscheidungsvariableidentischsind.
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Bild 2: Der Suchraum des Rucksackproblems

In[2] werden einigegenerelle Eigenschaften des
Suchraums aus der Monotonie des Congtraints
hergeleitet:

* Wennx unzul&ssig undy oberer Nachbar vonx

ist, dannistauchy unzuldssig.

*Wenny zuldssig und x unterer Nachbar von x

ist, dannistx auchzuldssig.

Wegen der strengen M onotonieder Ziglfunktion
folgt nun, dal3 dasglobal e Optimum auf dem Rand
der zul&ssigen Regionliegt, der definiertist dsdie
Menge der zuléssigen Lésungskandidaten, deren
obere Nachbarn ale unzul&ssig sind; in Bild 2 ist
dieser Rand fett gedruckt und enthdlt dieKandida
ten(1,1,0)und (0,0,2). >
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Covering- und Packing-Probleme werden in [2]
asdieProblemklassedefiniert, diedie Eigenschaft
hat, dai3 die globalen Optima auf dem Rand der
zuldssigenRegionliegen. Zudieser Klassegehdren
viele komplexe Probleme wie das Set-Covering-
Problem und das mehrdimensonde Rucksack-
problem, welches ds Verdligemeinerung des
endimensonden Fals mehreren Gewichtsbe-
schrénkungen unterliegt und ds représentatives
Problem in den folgenden empirischen Untersu-
chungen verwendet wird. Vide praktische
Fragestellungen wie z.B. Standortplanung, Res-
sourcenverteilung in Computernetzen oder Pro-
jektplanung lassen sich durch Covering- und
Packing-Probleme modelieren [6,10]. Wegen ih-
rer NP-Vollstandigkeit ist man in der Praxis auf
effektive Heuristiken angewiesen, was insbeson-
dere auch den Einsatz von evol utiondren Algorith-
menmotiviert.

Direkte Sucheim
vollstandigen Suchraum

Evolutiondre Algorithmen, die eine direkte Su-
che im vollsténdigen Suchraum durchfiihren, be-
nutzen einfacheV ariationsoperatoren, dieauch un-
zuléssige Nachkommen erzeugen konnen. Die
Bewertung von unzuldssigen Individuen erfolgt
durch eine Pendty-Funktion, die die Unzul&ssig-
keiteinesindividuums,, bestraft* undvonder gege-
benen Zidfunktion subtrahiert wird. Diein der Li-
teratur fir mehrdimensionale Rucksackprobleme
vorgeschlagenen Penalty-Funktionen leiden meist
unter demZuldssigkeitgproblem[4,5], d.h. der evo-
lutiondre Suchprozef3 terminiert mit einer vollstén-
dig unzul&ssigen Popul ation.

BisherigeUntersuchungen haben sichnur auf die
empirische Auswertung der finalen Population ge-
stiitzt und kaum Erkenntnisse zu den eigentlichen
Ursachen des Zuléssigkeitsproblems gdligfert. In
[2] dagegen wird eine analytische Untersuchung
durchgefiihrt, bel der sich zeigt, dal3 durch ungiin-
stiggewahltePenalty-Funktionen

1. neue lokale Optimaim unzuldssigen Teil des

Suchraumsentstehenund

2. urspriinglich globale Optimanicht mehr globa

optimal sind.

Be solchen Pendty-Funktionen konvergiert ein
evolutionarer Algorithmusin der unzulssigen Re-
gion. Durch eine gewisse M onotoniebedingung an
Pendty-Funktionen kann jedoch garantiert wer-
den, dal3weder Fall 1 nochFall 2eintretenkannund
somit die finale Population eines evolutiondren
Suchprozesses stets zuldssige L ésungskandidaten
beinhatet. Empirische Untersuchungen haben ge-
zeigt, dal3diein [2] auf Basisder Monotoniebedin-
gung entwickelte Penalty-Funktion die Population
zuverldssg in den Rand der zuldssigen Region
fuhrt, wo bekanntlich die globaen Optima liegen,
und stets mit zuldssigen L ésungskandidaten kon-
vergiert, alsodasZuldssigkeitsproblem|6st.

Die Dynamik des Suchprozesses kann durch des
Hamming-Gewicht der einzelnen Populationenvi-
sudisiert werden. InBild 3ist die Dynamik fir die
[4] entnommene Funktion penalty6 sowiedieneue
Funktion pendty9 fir verschiedene Initidisierun-

gen dargestlt. Fir das betrachtete Problemist be-
kannt, dal3 die Grenze der zul&ssigen Region etwa
bei einem Hamming-Gewicht 120 liegt—oberhab
dieses Gewichts finden sich wie im vorigen Ab-
schnitt beschrieben folglich nur unzuldssige L&-
sungen. Unabhéngig von dem Hamming-Gewicht
der Startpopulationfiihrt penaty6 diePopulationin
die Region maximaler Zul&ssigkeit, die ein Ham-
ming-Gewicht 500 hat, wéhrend pendty9 in der
Lage i, ene beliehige Sartpopulation in die
Grenzregion zu leiten. Diesesdynamische Verhd-
ten kann anhand der M onotonie-Eigenschaften der
Funktionenforma vorhergesagt werden: Wéhrend
penalty9 die notwendige Monotoniebedingung er-
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fullt, wird diesevon penaty6 verletzt.

Direkte Sucheim
zulassigen Suchraum

Der Einsatz von Reparatur-Algorithmen erlaubt
die Einschrankung der tatsichlich untersuchten In-
dividuen auf den zul&ssigen Suchraum. Fallsdurch
Variation ein unzuldssges Individuum erzeugt
wird, kann dieses durch geeignete Verdnderungen
wieder zuldssiggemacht werden. EineweltereVer-
besserung ergibt sich durch den zusétzlichen Ein-
satzvonlokder Optimierung[1,9)].

In[2] werden nevelnitidiserungsroutinenvorge-
schlagen, dienur Lésungskandidatenerzeugen,  »
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Bild 3: Die Dynamik der Hamming-Gewichte fir penalty6 und penalty9 fur verschiedene Initiali-

sierungen
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den gtatistische Distanzmale ein-
gefiihrt, dieschauf diein Permu-
tationen codierten Informationen
beziiglich Reihenfolge, Adjazenz
und absoluter Position der einzdl-
nen Elemente beziehen und teil-
weise sogar andytisch bestimmt
werdenkonnten.

Beispidhaft wird in Bild 4 der
Informationsverlust fir verschie-
dene Crossover-Operatoren ge-
zeigt, der angibt, wievide ge-
meinsame Informationen der
Eltern belm Crossover verloren-
gehen. Ein zu hoher Infomations-
verlust bezliglichrelevanter Infor-
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Bild 4: Informationsverlust bei verschiedenen Crossover-
Operatoren beziiglich der Informationstypen Posi-

tion, Reihenfolge und Adjazenz

die auf dem Rand der zuldssigen Region liegen.
Neuetheoretische Resultate zeigen, dal3sowohl im
Sinnevon Qualitét asauch Lokditét eine,, perfek-
te" Reparatur bzw. |okaleOptimierung zuNP-voll-
séndigen Teilproblemen fhrt, weshalbin [2] eine
Reihevon Heuristiken untersucht werden.

Dieempirischen Resultate zeigen, dal3der konse-
quente Einsatz lokaer Optimierung die besten Er-
gebnisse erzielt und deterministische Heuristiken
in Reparatur undloka er Optimierung besser dsih-
re entsprechenden stochastischen Varianten sind.
Insgesamt erweist sich diese Vorgehensweise ds
dieerfolgreichste—be mehr ds100der 270in[1]
eingeflihrten Benchmarks wurde eine neue beste
zuldssigeL 6sung gefunden.

Indirekte Sucheim
zulassigen Suchraum

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Ansét-
zen basiert die indirekte Suche auf einem neuen
Suchraum, der mittelseines Decodersin diezulés-
sige Region des urspriinglichen Suchraums abge-
bildet wird. Diein[3] vorgeschlagene Représenta:
tion decodiert eine Permutation der Zahlen 1....,n
durcheinen einfachen Greedy-Algorithmusineine
zuldssige Lésung fir ein Rucksackproblem mit n
Gegensténden, diesogar auf dem Rand der zul&ssi-
gen Region liegt [2]. Eine Vidzahl an Mutations-
und Crossover-Operatoren ist jewellsfir spezielle
Permutationsprobleme wie z.B. Scheduling oder
das Traveling-Sdesman-Problem vorgeschlagen
worden[7]; jedochist esmeist nicht offensichtlich,
welcher Operator bei welchem Problem die beste
Performanceliefert. Bidang erfolgte die Operator-
auswahl haufig durch Vergleiche anhand von re-
chenintensiven Studien, in denen evolutiondre Al-
gorithmen mit verschiedenen Operatoren anhand
der erzidten L ésungsqualitét verglichenwurden.

In[2] wird eineformale Untersuchung verschie-
dener Variationsoperatoren vorgenommen, die ei-
ne Charakterisierung anhand relevanter Informa:
tionstypen erlaubt, ohne dabei aufwendige Léufe
evolutionarer Algorithmen zu erfordern. Es wer-
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mationstypen bedeutet, dald der
evalutiondre Algorithmus wichti-
ge Informationen nicht ausnutzen
kann, was zu schlechter Perfor-
mance fuhrt. Im Falle des Trave-
ling-Sdesman-Problems ist nur
dieAdjazenz-Informationwichtig, daheris ER der
beste Operator. Dagegen ist bel dem mehrdimen-
sonden Rucksackproblem Adjazenz irrdevant,
wahrend sowohl Positionen as auch Reihenfolge
der Elemente eine Rolle spiden, so dal3 z.B. ER
nicht adaguat und OX2 seinem Vorganger OX
Uberlegenigt.

Generdl unterstiitzt die Studie von Permu-
tationsoperatoren  die  Auswahl  geeigneter
V ariationsoperatoren bel beliebigen Permutations-
problemen, sofern die relevanten Informations-
typenbekanntsind.

Fazit

Wéhrend bidang meist empirische Resultate zu
verschiedenen Congtraint-Behandlungsmethoden
in evolutionéren Algorithmen vorlagen, sind in
dieser Arbeit verschiedene Techniken sowohl ana
Iytisch a's auch empirisch anhand einer speziellen
Problemklasse untersucht worden. Die unter-
schiedlichen Verhatensmuster sowie die erzielte
Laésungsgualitét konnten durch formae Andysen
erkl&rt werden. Es ergab sich eine klare Differen-
zierung der oben behande ten grundiegenden evo-
|utiondren Vorgehensweisen, wobel sich der Ein-
stz von Reparatur-Algorithmen und lokaler
Optimierung as besonders erfolgreich erwiesen
hat.

Obwohl die empirischen Untersuchungen aus-
nahmdos anhand des mehrdimensionalen Ruck-
sackproblems durchgeftihrt wurden, sind iden-
tische Realltate be dlen Covering- und
Packing-Problemen zu erwarten, da ds Ver-
haltenserkl&rung der verschiedenen Techniken je-
wells nur die dieser Problemklasse gemeinsame
Eigenschaft benutzt wurde, diebesagt, dal3dieglo-
balen Optimaauf dem Rand der zuldssigen Region
liegen.

Die Anwendung evolutionérer Algorithmen auf
industrielle Probleme, die auf Covering- und
Packing-Problemen basieren, wird durch diese
Studie stark vereinfacht, da sowohl die erfolgver-
prechendsten Vorgehenswei sen dsauch typische
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Fehler beim Design adéquater Constraint-Behand-
lungstechniken identifiziert wurden. Ein welterer
hoher praktischer Nutzen ergibt sich ausder dlge-
meinen Analyse von Permutationsoperatoren, die
eneeffiziente Auswahl von Variationsoperatoren
ohne rechenaufwendige Simulaionen gedtattet.
Die Charakteriserung gebréuchlicher Operatoren
erleichtert die Implementierung evolutionérer Al-
gorithmenfuirindustrielleFragestellungen, diesich
auf Permutationgprobleme zuriickfilhren lassen,
wie z.B. Tourenplanungsprobleme oder Produk-

tionsplanung.
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