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				1	Grundlagen und Implementierung von Algorithmen

				Wenn es etwas annähernd Beständiges in der Informatik gibt, dann sind es Algorithmen. Sie begegnen uns in den unterschiedlichsten Arten von Programmen, wie Spielen, Simulationen, CAD-Anwendungen, ja sogar in datenbankbasierten Geschäftsanwendungen, dort in Form von Sortier- und Suchfunktionen. Die Implementierung von Algorithmen ist nicht jedermanns Sache, setzt sie doch einige Grundlagenkenntnisse und mathematisches Verständnis voraus. Moderne Klassenbibliotheken helfen zwar, bieten jedoch keine Lösungen für den speziellen Fall. 

				Das Verständnis und die Entwicklung von Algorithmen gehören zum grundlegenden Handwerkszeug eines Informatikers. In vielen Anwendungen werden (spezielle) Algorithmen benötigt. Grundsätzlich folgt der gesamte Ablauf eines Computerprogramms einem Algorithmus. Gemeint sind hier jedoch spezifische – teilweise komplexe – Algorithmen für die Lösung von Problemen, oft mathematischer Natur. Typische Vertreter sind Such- und Sortierverfahren, die eine gegebene Datenmenge nach bestimmten Regeln sortieren oder möglichst schnell auf das Vorhandensein bestimmter Informationen untersuchen. Andere Algorithmen basieren auf mathematischen Verfahren. Optimierungsprogramme errechnen kürzeste Wege und Laufzeiten oder bestimmen die bestmögliche Materialstärke von Werkstoffen. In Computerspielen suchen die virtuellen Gegner ihren Weg zum Ziel und wetteifern mit der Person vor der „Kiste“. Schachprogramme besiegen heute die besten menschlichen Spieler. Wo auch immer wir hinschauen, wir haben es überall mit Algorithmen zu tun. Nicht für alle ist ein explizites Analysieren und Aufarbeiten nötig, viele Algorithmen lassen sich ad hoc programmieren. Doch gelegentlich kann ein systematisches Vorgehen notwendig sein. Bei der Entwicklung von Algorithmen werden uns viele Fragestellungen beschäftigen, oftmals ist auf mathematische Inhalte zurückzugreifen. Starten wir deshalb mit einem Überblick zu den „Mathematikangeboten“ der Programmiersprachen. Danach gehen wir die grundsätzliche Entwicklung von Algorithmen systematisch an, bevor wir uns beispielhaft einen Überblick zu Sortier- und Suchalgorithmen verschaffen.

				Mathematische Unterstützung in den Programmiersprachen

				Die meisten Programmiersprachen und Klassenbibliotheken bieten bereits einen guten Fundus an Funktionen aus dem mathematischen Bereich. Neben den klassischen Rechenfunktionen finden sich auch Methoden für trigonometrische Berechnungen, zum Runden von Zahlen und vieles mehr. Für .NET ist es die Klasse Math. Tabelle 1 enthält eine Zusammenstellung wichtiger Methoden dieser Klasse. Für Delphi-Entwickler sind ebenfalls mathematische Funktionen verfügbar. Wir unterscheiden Konstanten, arithmetische und trigonometrische Routinen. Die meisten Routinen sind in der Unit Math, einige wenige in der Unit System verfügbar. Bitte studieren Sie dazu die Dokumentation der Sprache Delphi.

				
					
						
								
								Methode 

							
								
								Kurzbeschreibung

							
								
								Beispiele

							
						

						
								
								Abs

							
								
								Gibt den Absolutbetrag einer Zahl zurück.

							
								
								Abs (-3) = 3

								Abs (3) = 3

							
						

						
								
								Ceiling

							
								
								Gibt die kleinste Ganzzahl zurück, die größer oder gleich der Zahl ist.

							
								
								Ceiling (0.0) = 0

								Ceiling (0.8) = 1

								Ceiling (1) = 1

							
						

						
								
								Floor

							
								
								Gibt die größte Ganzzahl zurück, die kleiner oder gleich der Zahl ist.

							
								
								Floor (2.1) = 2

								Floor (1.6) = 1

								Floor (1) = 1

							
						

						
								
								Max

							
								
								Gibt die größere von zwei angegebenen Zahlen zurück.

							
								
								Max (2, 5) = 5

								Max (-3, 0) = 0

							
						

						
								
								Min

							
								
								Gibt die kleinere von zwei Zahlen zurück.

							
								
								Min (2, 5) = 2

								Min (-3, 0) = -3

							
						

						
								
								Round

							
								
								Rundet einen Wert auf die nächste Ganzzahl oder auf die angegebene Anzahl von Dezimalstellen.

							
								
								Round (1.45, 1) = 1.4

								Round (1.55, 1) = 1.6

								Round (3.45, 1, MidpointRounding.ToEven) = 3.4

								Round (3.45, 1, MidpointRounding.AwayFromZero) = 3.5

							
						

						
								
								Sign

							
								
								Gibt einen Wert zurück, der das Vorzeichen einer Zahl angibt. Das Ergebnis lautet -1, wenn die Zahl kleiner als 0 ist. Beträgt das Argument 0, so ist der Rückgabewert ebenfalls 0. Eine 1 wird zurückgeliefert bei Werten größer 0.

							
								
								Sign (-4) = -1

								Sign (0) = 0

								Sign (4) = 1

							
						

						
								
								Truncate

							
								
								Berechnet den ganzzahligen Teil einer Zahl.

							
								
								Truncate (-123.456) =123

								Truncate (2.4) = 2

							
						

					
				

				Tabelle 1: Wichtige Funktionen der Klasse Math aus dem .NET Framework

				Fertige Baukästen: Bibliotheken

				Als Alternative zur Eigenentwicklung ist es möglich, auf fertige Bibliotheken zurückzugreifen. Zur Nutzung dieser Möglichkeit müssen jedoch einige Voraussetzungen gegeben sein. Primär muss die gesuchte fachliche Funktionalität, zum Beispiel ein bestimmtes mathematisches Verfahren, durch die Bibliothek angeboten werden. Ein wichtiger Aspekt ist auch die technische Kompatibilität bzw. Integrationsfähigkeit in die eigene Anwendung. Für .NET-Anwendungen ist es optimal, wenn die Bibliothek ebenfalls unter Verwendung der .NET-Klassenbibliothek programmiert wurde. Es ist zwar möglich auf Bibliotheken der „alten“ Welt, über so genannten Unmanaged Code zuzugreifen; aber optimal ist das nicht. Für klassische Win32-Anwendungen wird das bekannte Konzept der Dynamic Link Library (DLL) verwendet. Eine fertige Bibliothek will der Entwickler in Form einer Blackbox nutzen, das heißt über eine definierte Schnittstelle sollen die Daten ausgetauscht werden. Die innere Funktionsweise ist dabei nachrangig. Wichtiger sind eine exakte und ausführliche Definition der Schnittstellen. Neben einer Beschreibung der Funktionen gehört eine Dokumentation der Parameter und Rückgabewerte dazu. Sie umfasst neben den Angaben zu den Datentypen auch mögliche Hinweise zu Wertebereichen. Das Wissen darüber ist wichtig, um keine unvorhersehbaren Ergebnisse und/oder Fehlermeldungen zu produzieren. Wird keine Überprüfung der Parameter von Seiten der Bibliothek durchgeführt, hat man als Entwickler sicherzustellen, dass nur zulässige Werte übergeben werden. Das ist insbesondere in den „Randbereichen“ der Wertebereiche der Parameter von Bedeutung. Ein Beispiel in der Dokumentation ist stets hilfreich. Zwei mathematisch orientierte Bibliotheken für .NET-Anwendungen sind IMSL C# [1] und ILNUMERICS [2]:

				
						IMSL C#: Hauptanwendungsgebiet der Bibliothek sind Softwareentwicklungen, in denen Auswertungen von Daten mathematische und statistische Funktionen benötigen. Eine graphische 2-D-Darstellung der Ergebnisse eröffnet weitere Möglichkeiten. Anwendungsgebiete finden sich in der Forschung und  in der Industrie. Integrierte Funktionen sind beispielsweise mathematische Methoden, finanzmathematische und statistische Berechnungen, Methoden zur Datenauswertung (Data Mining) und zur grafischen Visualisierung (Diagramme).

						ILNumerics: Diese Bibliothek richtet sich an Programmierer, die numerische Algorithmen implementieren. Als Programmiersprache wird seitens des Herstellers C# empfohlen. Prinzipiell sind aber alle .NET-fähigen Sprachen geeignet. ILNUMERICS.NET wird kostenlos unter dem LGPL-, die grafischen Bibliotheken unter dem GPL-Lizenzmodell bereitgestellt. Auf der Webseite befindet sich eine Onlinedokumentation als Einstieg in die Benutzung.

				

				Das Fazit daraus: Vor der (teilweise sehr mühsamen) Eigenentwicklung lohnt sich eine umfassende Suche im Netz, ob es nicht bereits eine fertige Bibliothek gibt. Vielleicht haben andere Personen ein ähnliches Problem bereits gelöst und das Rad muss nicht neu erfunden werden.

			

		

	
		
			
				1.1	Fehlerquellen

				Immer dann, wenn statt einer exakten Lösungsmethode ein numerisches Verfahren eingesetzt wird, oder auch bei bloßer Verarbeitung von Kommazahlen, muss man über mögliche Fehlerquellen der Berechnung nachdenken. Unmittelbar entstehen dadurch Fehler, dass statt der exakten Werte (z. B. für die Kreiskonstante π) endliche Dezimalbrüche eingesetzt werden. In Frage kommen Datentypen wie Double oder Float. Folgendes kleines Beispiel verdeutlicht dieses: Für viele Berechnungen werden die trigonometrischen Funktionen wie Sinus oder Kosinus benötigt. Bekanntermaßen beträgt der exakte Wert der Sinusfunktion für die Zahl π (bzw. einem Winkel von 180°) Null, also Sin(π) = 0. Diese offensichtliche Klarheit kann bei einer Berechnung mit dem Computer schon zu Problemen führen. Wird statt π eine (vermeintlich hinreichende) Näherung von zum Beispiel 3,14159 eingesetzt und aus dieser Zahl der Sinuswert errechnet, so ergibt sich eine Abweichung. Beinhaltet die Rechenvorschrift darüber hinaus eine Multiplikation, kommt es zu einer Vergrößerung des Fehlers. Soll auf der Basis des Ergebnisses eine Prüfung durchgeführt werden (Listing 1, oberer Teil), so wird der eigentliche Programmabschnitt nicht ausgeführt, weil die If-Abfrage kein positives Ergebnis liefert. Nur in Ausnahmefällen wird die Berechnung den exakten Wert ergeben.

				if (Ergebnis == Sollwert)
{
    // Code, wenn die Prüfung richtig war
}
else
{
  // alternativer Quellcode
}
// verbesserte Prüfung, unter Beachtung der Toleranzgrenze
If (Math.Abs (Ergebnis - Sollwert) < Toleranzgrenze)
{
// Code wenn die Prüfung richtig war
}
else
{
  // alternativer Quellcode
}


				Listing 1  

				Somit sind vor der Weiterverarbeitung von Rechenergebnissen mögliche Fehler im Vorfeld zu kalkulieren. Im Beispiel wäre es angezeigt, die Prüfung nicht gegen den exakten Wert (hier Null) durchzuführen, sondern eine bestimmte Toleranzgrenze (Fehlerschranke) zuzulassen. Da sowohl positive als auch negative Abweichungen vom exakten Wert möglich sind, ist der Betragswert von Interesse (Listing 1, unterer Teil). Studieren Sie bei Bedarf die Fachliteratur, z. B. [3]. Unterschieden werden folgende Fehlerarten:

				
						Eingabefehler: Diese entstehen z. B. wegen fehlerhafter Messung oder Rundung der Werte. Die Fehler werden im Algorithmus verarbeitet und können sich dadurch noch verstärken. Das Ergebnis der Berechnungen ist bezüglich der Genauigkeit auf die Qualität der Eingabedaten beschränkt. Das bedeutet, dass ein noch so genaues Rechenverfahren bestehende Mängel in den Eingabedaten nicht heilen kann.

						Verfahrensfehler: Da gegebenenfalls für das eigentliche Problem kein geeignetes Lösungsverfahren zur Verfügung steht, kommt oftmals ein Näherungsverfahren zur Anwendung. Dieses Näherungsverfahren löst nicht mehr das eigentliche Problem, sondern ein so genanntes Ersatzproblem. Selbstverständlich soll die Lösung des Ersatzproblems der Lösung des Ursprungproblems möglichst nahe kommen. Die Differenz zwischen tatsächlicher Lösung des Ursprungsproblems (meist unbekannt) und der Lösung des Ersatzproblems wird als Verfahrensfehler bezeichnet. Die Größe dieses Fehlers muss abgeschätzt werden. Eine weitere Voraussetzung ist, dass das Ersatzproblem leichter zu lösen ist als das Ursprungsproblem.

						Fortpflanzungsfehler: Fehler die sich in den Ausgabedaten niederschlagen, aber durch die Eingabedaten verursacht werden, heißen Fortpflanzungsfehler. Nicht zwangsläufig muss sich der Eingabefehler bei der laufenden Verarbeitung vergrößern. Dann spricht man von einem gut konditionierten Problem. Anderenfalls ist es auch möglich, dass es zu einer Vergrößerung des Fehlers kommt. Diese Möglichkeit ist bei der Bewertung des Ergebnisses zu beachten.

						Rechenfehler: Rechenfehler ergeben sich durch die Ausführung der eigentlichen Rechenoperationen, beispielsweise durch die Verwendung von Dezimalbrüchen statt exakter Werte. Insbesondere das Potenzieren oder die Berechnung von Wurzeln und Logarithmen führt schnell zu Abweichungen, da die Algorithmen in den Klassenbibliotheken ihrerseits wieder auf Näherungsverfahren zurückgreifen.

				

			

		

	
		
			
				1.2	Methodisches Vorgehen bei der Entwicklung von Algorithmen

				Das Vorgehen bei der Entwicklung eines formalen – oft mathematisch orientierten – Algorithmus lässt sich verallgemeinern. Folgende Schritte (Abb. 1) sind dabei zu durchlaufen:

				
						Spezifizierung der Problemstellung: Die Problemstellung ist fachlich aufzuarbeiten. Dabei ist unter anderem die Frage zu beantworten, ob es sich um ein exakt lösbares Problem handelt oder ob ein Näherungsverfahren zum Einsatz kommen soll.

						Ausarbeitung eines maschinenausführbaren Algorithmus: Es ist ein Algorithmus zu finden/zu entwickeln, der durch den Rechner ausgeführt werden kann. Im Gegensatz zum Menschen können (heute) Computerprogramme nur streng algorithmisch vorgehen. Ein intuitives Gestalten des Lösungswegs ist somit nicht möglich. Im Ergebnis dieses Vorgehens sollte ein spezifischer Algorithmus vorliegen. Dieser kann durch ein Sequenzdiagramm ergänzt werden. Bevor die Implementierung in der Zielsprache erfolgt, kann die formale Niederschrift in der so genannten Pseudocode-Notation (Kasten „Pseudocode“) erfolgen. 

						Beachtung des Laufzeit- und Fehlerverhaltens: Hinsichtlich möglicher Fehler gelten die dargestellten Aussagen. Das Laufzeitverhalten wurde noch nicht angesprochen. Es ist jedoch unbedingt zu beachten. Insbesondere iterative (schrittweise verbessernde) Verfahren können sehr schnell einen hohen Bedarf an Rechenzeit verursachen. Ein Ansatzpunkt ist beispielsweise das Auslagern des Rechenalgorithmus in einen eigenen Thread der Anwendung. Dieses Vorgehen kann bei heutigen Mehrkernprozessoren erhebliche Vorteile bieten. Es handelt sich dabei um einen Kompromiss zwischen (verfügbarer) Rechenzeit und Ergebnisgenauigkeit.

						Implementierung des Algorithmus in der jeweiligen Programmiersprache.

						Test des implementierten Algorithmus: Zum einen ist auf logische Konsistenz zu überprüfen (Werden alle Verzweigungen des Codes erreicht?), zum anderen sollte eine Überprüfung mit Testdaten stattfinden. Referenzergebnisse können beispielsweise manuell ermittelt werden.
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				Abbildung 1: Schrittfolge bei der Entwicklung eines Algorithmus

				Pseudocode

				Bei der Pseudocodenotation handelt sich um eine Mischung aus natürlicher Sprache und einer höheren Programmiersprache. Die Beschreibung des Algorithmus gelingt exakter als bei ausschließlicher Verwendung einer natürlichen Sprache, jedoch ist man nicht an alle Zwänge der endgültigen Programmiersprache gebunden. Die technischen Facetten rücken in den Hintergrund. Der Fokus liegt auf dem Fachkonzept. Pseudocode stellt auch ein Mittel der Kommunikation zwischen dem Fachexperten und dem Programmierer dar. Ebenfalls bietet sich die Möglichkeit, den Übergang von der natürlichen Sprache zum (reinen) Programmcode schrittweise auszugestalten, was insbesondere bei einer hohen Komplexität hilfreich ist. Der Pseudocode sollte selbsterklärend und auch ohne exakte Kenntnis der Programmiersprache verstanden werden. Anderseits sollte es leicht möglich sein, anhand des Pseudocodes direkt die Implementierung vorzunehmen. Damit kann Pseudocode als die eigentliche „Sprache“ für die Entwicklung (mathematischer) Algorithmen angesehen werden. Bei der Verwendung bedient man sich bekannter Schlüsselwörter und Konzepte, die Bestandteil einer jeden modernen Programmiersprache sind, z. B.:

				
						Modulelemente wie Programmnamen und Klassennamen

						Fallunterscheidungen, wie IF…THEN…ELSE oder SWITCH…CASE

						Funktionsaufrufe

						Schleifen, wie WIEDERHOLE…SOLANGE/ BIS oder REPEAT…UNTIL oder WHILE…DO

						Kommentare 

				

				Zu beachten ist, dass eine eindeutige Vorgabe zur Symbolik nicht existiert. Meist orientiert man sich an der Zielsprache, was jedoch zu Lasten der allgemeinen Verständlichkeit gehen kann.

			

		

	
		
			
				1.3	Basisalgorithmen: Sortieren und Suchen

				Als typische Vertreter von Algorithmen haben wir entschieden, Sortier- und Suchverfahren etwas näher zu betrachten. Dank moderner Klassenbibliotheken und Frameworks kann das Sortieren von Datenbeständen und/oder die Suche in diesen relativ problemlos erfolgen, ohne dass man über genaue Kenntnisse der internen Vorgänge dieser Algorithmen verfügen muss. Dennoch: grundlegende Kenntnisse über die Funktionsweisen dieser Algorithmen können nützlich, gelegentlich auch notwendig sein. Das Sortieren umfangreicher Datenbestände ist ein zeitaufwändiger Vorgang. Spielt der Faktor Zeit eine Rolle – z. B. in Echtzeitanwendungen – kann es von Vorteil sein, nach Optimierungsmöglichkeiten Ausschau zu halten und das implementierte Suchverfahren der Klassenbibliothek gegen eine effizientere Variante auszutauschen. Hierfür sind gute Kenntnisse über die Funktionsweise dieser Algorithmen eine Voraussetzung. Die Konzepte sind gewissermaßen sprachneutral. Unsere Quellcodebeispiele setzen auf C# (für die .NET-Plattform) und Delphi, gelegentlich ist auch Pseudocode dargestellt.

				Sortieren – das Wichtigste im Überblick

				Ein Sortierverfahren ist ein Algorithmus, der dazu dient Elemente einer Liste zu sortieren. Voraussetzung ist, dass zwischen den Elementen eine Ordnung möglich ist. Es müssen also Vorgänger- und Nachfolgerbeziehungen (bzw. Gleichheit) zwischen zwei zu vergleichenden Elementen bezüglich des Sortierkriteriums herstellbar sein. Typische Beispiele sind die lexikografische Ordnung von Zeichenketten oder die numerische Ordnung von Zahlen. Diese Forderung wird als Trichotomie bezeichnet und sagt aus, dass für alle Elemente einer Menge bezüglich der Schlüssel a, b gilt:

				
						a < b oder

						a = b oder

						a > b

				

				Die Transitiviät gewährleistet, dass die Sortierung widerspruchsfrei durchgeführt werden kann: Ist das Element a vor dem Element b und das Element b vor dem Element c in der Liste einzusortieren, so folgt unweigerlich, dass das Element a vor dem Element c anzuordnen ist. Wichtige Merkmale eines Sortieralgorithmus sind die Zahl der durchschnittlich benötigten Iterationen, bis die gewünschte Reihenfolge der Elemente vorliegt, und der benötigte Speicherplatzbedarf. Die Zahl der Iterationen gibt die Komplexität des Algorithmus an.

				Sortierverfahren können in interne und externe Verfahren unterteilt werden. Ist es möglich die zu sortierenden Daten komplett im Hauptspeicher (innerhalb einer Datenstruktur, z. B. ein Array) zu sortieren, so liegt ein internes Sortierverfahren vor. Bei größeren Datenbeständen ist es nicht handhabbar, sämtliche Daten innerhalb des Arbeitsspeichers zu halten. Zum Einsatz kommen dann externe Speichermedien wie Festplatten oder Streamer. Die Effizienz des Algorithmus ist hier besonders wichtig, da die Lese- und Schreibzugriffe auf externe Medien einen hohen Zeitbedarf beanspruchen. Ein Sortieralgorithmus wird als stabil bezeichnet, wenn er die relative Reihenfolge von Elementen beibehält, die den gleichen Wert bezüglich des Sortierschlüssels aufweisen. Ein Beispiel: Es liegt eine Schülerliste mit Namen und Noten vor, die alphabetisch sortiert ist. Diese soll nach Noten sortiert werden. Ein stabiler Algorithmus gewährleistet, dass nach dem Sortiervorgang Schüler mit den gleichen Noten weiterhin alphabetisch sortiert sind.

				Es existiert eine Menge von Algorithmen zur Sortierung von Datenbeständen. Diese alle hier vorzustellen, würde den zur Verfügung stehenden Rahmen sprengen und auch wenig sinnvoll sein. Auch existieren Varianten der Algorithmen. Im Einzelfall muss man also nachlesen! Tabelle 2 beschreibt einige bekannte Verfahren näher.

				
					
						
								
								Name des Verfahrens

							
								
								Beschreibung

							
								
								Beispiel

							
						

						
								
								Insertion Sort

							
								
								Insertion Sort ist ein einfaches und stabiles Verfahren. Die Arbeitsweise ist effizient bei einem kleinen Datenumfang oder wenn eine Vorsortierung der Elemente vorliegt. Das Verfahren ist mit der natürlichen Vorgehensweise beim Sortieren von Spielkarten vergleichbar: Am Anfang liegen alle Karten auf dem Tisch. Nacheinander wird eine Karte aufgenommen und an der korrekten Position im Kartenblatt in der Hand eingeordnet. Um die richtige Einfügestelle zu finden (hier bei einer aufsteigenden Sortierung), wird jedes Element von links nach rechts durchlaufen und mit dem einzufügenden Element verglichen.

							
								
								Abbildung 2

								Listing 2 (C#)

								Listing 3 (Delphi)

							
						

						
								
								Bubble Sort

							
								
								Beim Bubble-Sort-Algorithmus wird das Array durchlaufen und benachbarte Elemente werden miteinander verglichen und wenn nötig vertauscht. Der Algorithmus hat diesen Namen, da das Maximum wie eine Luftblase aufsteigt (bzw. von links nach rechts wandert). Der Bubble-Sort-Algorithmus gehört zur Klasse der so genannten In-place-Verfahren, d. h. für die Sortierung wird kein weiterer Speicher (zum Beispiel ein zweites Array) benötigt. Lediglich ein temporärer Datenspeicher für das Vertauschen von benachbarten Elementen ist von Nöten. Die Effizienz des Algorithmus ist als eher mangelhaft einzustufen, daher wird dieser in der Praxis nicht allzu häufig eingesetzt.

							
								
								Abbildung 3

							
						

						
								
								Shell Short

							
								
								Der Shell-Sort-Algorithmus ist eine Erweiterung des Insertion-Sort-Verfahrens. Bei einer großen Zahl von Elementen ist Insertion Sort nicht sehr schnell, da es unter Umständen notwendig ist, viele Vergleiche durchzuführen, um die richtige Einfügeposition zu finden. Shell Sort versucht diesen Nachteil zu umgehen, indem die Sortierung schrittweise (im Sinne einer Vorsortierung) stattfindet.

							
								
								Abbildung 4

							
						

						
								
								Quick Sort

							
								
								Quick Sort funktioniert nach dem Prinzip „Teile und herrsche“ und arbeitet rekursiv. Auf diesen Algorithmus wird in der Praxis häufig zurückgegriffen. Die Implementierung ist nicht schwierig und lässt sich auf viele Problemstellungen anwenden. Zu beachten ist, dass Quick Sort nicht stabil ist. Die prinzipielle Vorgehensweise ist wie folgt: Die Folge der zu sortierenden Daten wird in zwei Teilfolgen zerlegt. Danach werden beide Abschnitte unabhängig voneinander sortiert. Die Sortierung der Teilfolgen erfolgt wieder nach dem gleichen Prinzip der Zerlegung. Die rekursive Vorgehensweise wird fortgesetzt, bis nur noch ein Element in der Teilfolge existiert. Das Trennelement wird auch als Pivotelement bezeichnet und sollte für eine effiziente Arbeitsweise des Algorithmus idealerweise in der Mitte der Folge (bezüglich des Wertebereiches) liegen. Die Auswahl des Pivotelementes ist nicht ganz trivial, dazu existieren mehrere Ansätze (vgl. entsprechende Literatur). Nach der Teilung erfolgt die Zuordnung der Elemente. Dabei entsteht Folgendes:

								
										Alle Elemente links vom Trennelement sollen kleiner oder gleich dem Trennelement sein.

										Alle Elemente rechts vom Trennelement sollen größer oder gleich diesem sein.

								

								Das Trennelement erhält automatisch die richtige Position. Im nächsten Schritt wird der Algorithmus auf die beiden Teile angewendet. Der Vorgang ist abgeschlossen, bis jede Teilfolge nur noch ein Element enthält.

							
								
								Abbildung 5

							
						

					
				

				Tabelle 2: Überblick über bekannte Sortierverfahren
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				Abbildung 2: Die Arbeitsweise von Insertion Sort, vgl. [4]
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				Abbildung 3: Beim Bubble Sort wird das größte Element vom Anfang zum Ende durchgereicht [4]
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				Abbildung 4: Beim Shell Sort wird das Problem in Teilprobleme zerlegt [5]
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				Abbildung 5: Prinzip „Teile und Herrsche“ bei Quick Sort [6]

				static void InsertSort(IComparable[] array)
{
    int i, j;
    for (i = 1; i < array.Length; i++)
    {
        IComparable value = array[i];
        j = i - 1;
        while ((j >= 0) && (array[j].CompareTo(value) > 0))
        {
            array[j + 1] = array[j];
            j=j-1;
        }
        array[j + 1] = value;
    }
}


				Listing 2: Insert Sort in C# [7]

				procedure InsertionSort(var A: array of Integer);
var
  i: Integer;
  j: Integer;
  tmp: Integer;
begin
  for i:= 1 to high(A) do
  begin
    j:= i;
    tmp := A[i];
    while (j > 0) and (A[j-1] > tmp) do
    begin
      // Verschieben:
      A[j]:= A[j-1];
      Dec(j);
    end;
    A[j]:= tmp;
  end;
end;


				Listing 3: Insert Sort in Delphi [8]

				Suchalgorithmen im Überblick

				Ein weiteres wichtiges Teilgebiet der Algorithmenentwicklung sind Suchverfahren. Dabei sollen bestimmte Informationen aus einer großen Datenmenge gefiltert werden. Die Suche kann sowohl in unsortierten als auch in sortierten Daten erfolgen. Im Regelfall ist jedoch ein vorheriges Sortieren der Daten angebracht. Einen Überblick über einige Suchverfahren gibt Tabelle 3. 

				
					
						
								
								Name des Verfahrens

							
								
								Beschreibung

							
						

						
								
								Lineare Suche

							
								
								Die lineare Suche wird auch als sequenzielle Suche bezeichnet und stellt die einfachste Form dar. Dabei wird jedes Element mit dem Suchkriterium verglichen, d. h. mittels einer Schleife werden alle Elemente untersucht. Die Vorteile sind:

								
										einfachste Implementierung

										auf allen Datenspeichern und Strukturen (Listen, Arrays ...) anwendbar

										ein vorheriges Sortieren der Daten ist nicht notwendig

								

								Der entscheidende Nachteil der linearen Suche ist, dass alle Datensätze zu betrachten sind und damit der Suchvorgang lange dauern kann. Das ist besonders dann der Fall, wenn sich das gesuchte Element am Ende der Liste befindet. Die lineare Suche kann dann angewendet werden, wenn nur relativ wenige Datensätze zu durchsuchen sind. Ebenfalls kommt diese Form der Suche zur Anwendung, wenn keine Sortierung/Indizierung bezüglich des Suchfelds vorliegt.

							
						

						
								
								Binäre Suche

							
								
								Auch hier gilt das Prinzip „Teile und herrsche“. Voraussetzung ist, dass die Daten sortiert vorliegen. Das ist im Vorfeld ggf. über einen Sortieralgorithmus sicherzustellen. Die Liste der Daten wird in zwei Teile gespalten. Ist das aktuelle Element größer oder kleiner als das gesuchte Element wird links oder rechts der Suchvorgang fortgesetzt. Es entspricht dem Suchen eines Buchs in einer Bibliothek, wenn die Bücher alphabetisch geordnet in den Regalen stehen.

							
						

						
								
								Suchbäume

							
								
								Von besonderem Interesse ist der so genannte Binärbaum, d. h. ein Baum der Ordnung zwei. Jeder Knoten besitzt höchstens zwei Kinder. Ziel des Einsatzes eines binären Suchbaums ist es also, die Suchvorgänge zu verkürzen. Besonders wichtig ist das bei umfangreichen Datenbeständen. Da die Elemente in einem Baum nicht linear nebeneinander angeordnet sind, existieren verschiedene Varianten, die Informationen in einem Baum zu suchen bzw. die Knoten eines Baums zu durchlaufen. Das Durchlaufen eines Baums wird auch als Traversierung bezeichnet. Folgende Durchlaufordnungen von Binärbäumen sind üblich:

								
										Preorder-Reihenfolge: Es wird zuerst die Wurzel des Baums besucht. Danach werden rekursiv der linke und dann der rechte Teilbaum durchlaufen

										Postorder-Reihenfolge: Zuerst werden die Kind-Knoten (rekursiv) durchlaufen, danach der Eltern-Knoten besucht. 

										Inorder-Reihenfolge: Der Eltern-Knoten wird zwischen den beiden Kind-Knoten besucht.

								

								Für die Verwendung als binärer Suchbaum muss ein Erkennungsmerkmal – ein Schlüssel (key) – eingefügt werden. Anhand des Schlüssels werden die Daten innerhalb des Baums abgelegt. Dabei sollte der Schlüssel selbst Bestandteil der Daten, oder basierend auf (Teil-) Daten zu errechnen sein. (Pseudocode: Listing 4)

							
						

					
				

				Tabelle 3: Einige Suchverfahren im Überblick

				algorithm search(v, k)
   if v <> null then
      if k < key(v) then
         search(left(v), k) 
      else
         if k > key(v) then
            search(right(v), k)
         else 
            Beende Suche
         end if
      end if
   else
      Beende Suche 
   end if
end algorithm


				Listing 4

			

		

	
		
			
				1.4	Fazit

				Sie sehen: das Thema ist mehr als vielschichtig sowohl in der Breite als auch in der Tiefe. Die bisher vorgestellten Algorithmen bzw. die Annahmen gingen davon aus, dass es einen eindeutigen Weg vom Start bis zum Ziel, also zur Ermittlung der Lösung gibt. Das ist jedoch nicht immer der Fall. Es gibt (mathematische) Probleme, wo kein exaktes Verfahren bekannt ist bzw. dessen Anwendung zu aufwändig ist. Diese Probleme sind durchaus in einer großen Zahl in der Praxis anzutreffen und daher gar nicht allzu theoretischer Natur. Einige Beispiele mögen dies verdeutlichen: Sehr bekannt sind die verschiedenen Arten von Tourenplanungsproblemen. Gegenstand des Tourenplanungsproblems ist die Organisation einer bestimmten Menge von Transportaufträgen. Darunter versteht man die Zuordnung der Transportaufträge zu den Fahrzeugen und die Festlegung der Anfahrtsreihenfolge an den Standorten. Eine mögliche Zielstellung ist die Minimierung zurückzulegender Strecke (Kosteneinsparung). Eine verwandte Problemstellung aus der Industrie ist zum Beispiel die Maschinenbelegungsplanung. Es ist eines der wichtigen Probleme der Produktionswirtschaft. Die Aufgabe besteht darin, eine Zuordnung von Aufträgen zu Maschinen in einer gewissen Reihenfolge festzulegen, sodass ein bestimmtes Ziel (zum Beispiel die Minimierung der Durchlaufzeiten) bestmöglich erfüllt wird. Oder ein gängiges Beispiel aus dem Bereich der Spieleprogrammierung: Die Bestimmung der Laufwege für einen „halbwegs“ intelligenten – durch den Rechner gesteuerten – Gegner. Für alle diese Probleme sind spezielle Lösungsverfahren zu entwickeln. Aufgrund der hohen Komplexität der Problemstellungen ist die Anwendung von exakten Verfahren meist nicht möglich, daher muss auf Näherungsverfahren – so genannte Heuristiken – ausgewichen werden. Im zweiten Teil des Shortcuts geben wir dazu interessante Einblicke und schauen zum Beispiel wie Ameisen eine solche Problemstellung lösen. 

				Links & Literatur

				
						http://bit.ly/dTV716

						http://ilnumerics.net/

						Engeln-Müllges, Gisela u.a.: „Numerik-Algorithmen“, Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2005

						Wolf, Jürgen: „C von A bis Z“, 3. aktualisierte und erweiterte Auflage, Galileo Computing, 2009

						http://bit.ly/dJKOoH

						http://bit.ly/geZRt9

						http://bit.ly/iewmD3

						http://bit.ly/g5ObEf

				

			

		

	
		
			
				2	Spezielle Optimierungsverfahren von der Natur lernen

				Sie suchen den kürzesten Weg zwischen zwei Orten? Dann machen Sie es doch wie die Ameisen! Der nachfolgende Abschnitt widmet sich einem Thema aus der theoretischen Informatik. Es geht um die Ermittlung von Lösungen für mathematische Optimierungsprobleme, für die exakte Rechenverfahren nicht existieren oder zu aufwändig sind. Zum Einsatz kommen so genannte Metaheuristiken. Um was es dabei geht, können Sie hier erfahren.

				Der zweite Teil des shortcuts widmet sich einem Thema, dessen Grundlagen in der theoretischen Informatik angesiedelt sind. Es geht um die Ermittlung von Lösungen für mathematische Optimierungsprobleme. Für eine Vielzahl dieser Fragestellungen existieren mathematische Verfahren und Algorithmen, mit deren Hilfe wir das Ergebnis exakt berechnen können. Existiert ein solcher Algorithmus, so kann die Lösung zwar immer noch komplex und aufwändig sein, aber man gelangt zum Ziel. Das Ergebnis ist im Regelfall auch eindeutig. Anders bei Problemstellungen, wo kein Lösungsverfahren bekannt ist oder die Art des Problems eine Anwendung eines herkömmlichen Verfahrens aus Zeitgründen nicht ermöglicht. Diese Probleme sind durchaus in einer großen Zahl in der Praxis anzutreffen und daher gar nicht allzu theoretischer Natur. Einige Beispiele verdeutlichen es: Sehr bekannt sind die verschiedenen Arten von Tourenplanungsproblemen (Vehicle Routing Problems). Gegenstand des Tourenplanungsproblems ist die Organisation einer bestimmten Menge von Transportaufträgen. Unter der Organisation versteht man dabei die Zuordnung der Transportaufträge zu den Fahrzeugen und die Festlegung der Anfahrtsreihenfolge an den Standorten. Mögliche Zielstellungen sind dabei die Minimierung der von den Fahrzeugen zurückzulegenden Strecke bzw. eine Minimierung der zum Transport notwendigen Fahrzeuge. Beide Zielkriterien leiten sich aus wirtschaftlichen Erwägungen wie z. B. der Minimierung der Kosten ab.

				Ein anderes Beispiel – ebenfalls aus dem Logistikbereich – sind Optimierungsprobleme bei Fluggesellschaften. Die Fragestellung kann dabei wie folgt umrissen werden [1]: Während der Planungsphase wird die Nachfrage geschätzt und aufbauend auf diesen Informationen werden die angebotenen Flugstrecken festgelegt. Während der Planung, die etwa ein halbes Jahr vor dem eigentlichen Ausführungstermin stattfindet, werden die genauen Abflugzeitpunkte und die zu benutzenden Flugzeugtypen (Fleet-Assignment) bestimmt. Erst wenige Wochen vor dem geplanten Zeitraum werden während der Ressourcenallokation den einzelnen Flugzeugen die zu bedienenden Flugstrecken zugewiesen (Tail-Assignment) und jeder einzelne Flug mit Flugpersonal (Crew-Assignment) versehen. Häufig muss die Fluggesellschaft während der Ausführung auf Änderungen reagieren, zum Beispiel aufgrund von witterungs- oder materialbedingten Störungen die Flugzeugumläufe anpassen. In diesen Fällen handelt es sich um eine dynamische Problemstellung. Die Planungen bei Änderungen werden nicht vollständig neu durchgeführt, sondern Anpassungen werden schrittweise eingebracht. Eine verwandte Problemstellung aus der Industrie ist zum Beispiel die Maschinenbelegungsplanung. Sie ist eines der wichtigen Probleme der Produktionswirtschaft. Die Aufgabe besteht darin, eine Zuordnung von Aufträgen zu Maschinen in einer gewissen Reihenfolge festzulegen, sodass ein bestimmtes Ziel, zum Beispiel die Minimierung der Durchlaufzeiten, bestmöglich erfüllt wird.

				Für alle diese Probleme sind spezielle Lösungsverfahren zu entwickeln. Aufgrund der hohen Komplexität der Problemstellungen (so genannte NP vollständige Probleme) ist die Anwendung von exakten Verfahren meist nicht möglich [2]. Daher muss auf Nährungsverfahren – so genannte Heuristiken – ausgewichen werden. Dazu jedoch später mehr. Tabelle 1 vermittelt einen Eindruck über zu erwartende Rechenzeiten in Abhängigkeit von der Komplexität und der Größe der Problemstellung. Sie sehen, wir brauchen alternative Lösungsansätze. Ansonsten erleben wir im wahrsten Sinne des Wortes das Ergebnis nicht.

				
					
						
								
								Zeit

								Komplexitäts-funktion

							
								
								10

							
								
								20

							
								
								30

							
								
								40

							
								
								50

							
								
								60

							
						

						
								
								n

							
								
								0,00001 Sekunden

							
								
								0,0002 Sekunden

							
								
								0,00003 Sekunden

							
								
								0,00004 Sekunden

							
								
								0,00005 Sekunden

							
								
								0,00006 Sekunden

							
						

						
								
								n2

							
								
								0,001 Sekunden

							
								
								0,0004 Sekunden

							
								
								0,0009 Sekunden

							
								
								0,0016 Sekunden

							
								
								0,0025 Sekunden

							
								
								0,0036 Sekunden

							
						

						
								
								n3

							
								
								0,001 Sekunden

							
								
								0,008 Sekunden

							
								
								0,027 Sekunden

							
								
								0,064 Sekunden

							
								
								0,125 Sekunden

							
								
								0,216 Sekunden

							
						

						
								
								n5

							
								
								0,1 Sekunden

							
								
								3,2 Sekunden

							
								
								24,3 Sekunden

							
								
								1,7 Minuten

							
								
								5,2 Minuten

							
								
								13,0 Minuten

							
						

						
								
								2n

							
								
								0,001 Sekunden

							
								
								1,0 Sekunden

							
								
								17,9 Minuten

							
								
								12,7 Tage

							
								
								35,7 Jahre

							
								
								366 Jahrhunderte

							
						

						
								
								3n

							
								
								0,059 Sekunden

							
								
								58 Minuten

							
								
								6,5 Jahre

							
								
								3.855 Jahrhunderte

							
								
								2 x 106 Jahrhunderte

							
								
								1,3 x 103 Jahrhunderte

							
						

					
				

				Tabelle 1: Rechenzeiten in Abhängigkeit der Komplexität eines Algorithmus (Annahmen: von-Neumann-Maschine und einer Rechenzeitdauer von 10-6 Sekunden) [3]

			

		

	
		
			
				2.1	Exakte Verfahren und Heuristiken

				Die Ansätze zur Lösung (kombinatorischer) Optimierungsprobleme lassen sich in exakte Verfahren, problemspezifische Heuristiken und Metaheuristiken einteilen (Abb. 1). Exakte Verfahren ermitteln zu einem Optimierungsproblem nachweislich die optimale Lösung. Aufgrund ihres hohen Rechenaufwands lassen sich jedoch nur Probleme mit beschränkter Größe in vertretbarer Zeit lösen. Ein Beispiel: Die Anwendung auf praktische Fragestellungen der Tourenplanung ist daher nach dem heutigen Stand der Forschung begrenzt, denn dort hat man Probleme mit mehreren hundert oder tausend Aufträgen zu lösen.

				[image: krypczyk_algorithmen_teil_2_1.bmp]

				Abbildung 1: Einteilung der Lösungsverfahren für Optimierungsprobleme

				Zur Klasse der exakten Lösungsverfahren gehören die vollständige Enumeration, Branch-and-Bound-basierte Verfahren und das A*-Verfahren.

				
						Vollständige Enumeration: Das Problem wird gelöst, indem alle möglichen Lösungen durch Kombination aller möglichen Merkmale ermittelt und bewertet werden. Die Lösung mit der besten Bewertung stellt das Ergebnis dar. Aufgrund des extrem hohen Such- und Rechenaufwands bleibt die Anwendung des Verfahrens auf kleinere Probleme begrenzt.

						Branch-and-Bound-basierte Verfahren: Es handelt sich um ein implizites Enumerationsverfahren, d. h. der Lösungsumfang wird reduziert, indem bestimmte Teilmengen des Lösungsraums bei der Suche ausgeschlossen werden. Dazu wird der Lösungsraum in Form eines Entscheidungsbaums organisiert, d. h. das zu lösende Problem wird in (überschneidungsfreie) Teilprobleme zerlegt. Die Lösungsmenge jedes Teilproblems soll kleiner sein als diejenige des Gesamtproblems und die Vereinigung der Lösungsmengen entspricht der Lösungsmenge des Gesamtproblems. Für jedes Teilproblem werden Schranken berechnet. Bei Minimierungsproblemen handelt es sich um untere, bei Maximierungsproblemen um obere Schranken (lower bzw. upper bounds). Diese Schranken entstehen, indem bestimmte Restriktionen des betrachtenden Teilproblems fallengelassen werden. Die Schranken (Ergebnisse) können bestenfalls erreicht werden, wenn das Teilproblem exakt gelöst wird. Aufgrund dieser Vorgehensweise ist es möglich, Teile des Lösungsraums frühzeitig auszusortieren, wenn der Wert einer Schranke darauf schließen lässt, dass die optimale Lösung des gesamten Problems sich nicht innerhalb dieses Teillösungsraums befindet. Für nicht ausgeschlossene Teillösungsräume wird das Verfahren der Aufspaltung wiederholt, bis die optimale Lösung gefunden wurde. Varianten dieses Verfahrens sind das Branch-and-Cut-Verfahren, das Branch-and-Price- sowie das Branch-and-Cut-and-Price-Verfahren.

						Das A*-Verfahren: Es entstammt dem Forschungsbereich der künstlichen Intelligenz und kann als Verallgemeinerung des Branch-and-Bound-Verfahrens aufgefasst werden, da es ebenfalls auf dem Prinzip des Verzweigens und Ausschließens beruht. Der Algorithmus dient hauptsächlich der Berechnung eines kürzesten Pfades zwischen zwei Knoten in einem Graphen mit positiven Kantengewichten. Es werden Lösungen im Voraus ausgeschlossen, die mit Sicherheit einen schlechteren Zielfunktionswert aufweisen. Die Schätzung bedient sich im Unterschied zu Branch- and Bound-Verfahren einer Heuristik, beispielsweise zur Schätzung der Entfernung zwischen zwei Standorten. Das A*-Verfahren wird u. a. bei der Programmierung von Computerspielen eingesetzt, um beispielsweise den Weg des „Helden“ durch ein Labyrinth zu finden.

				

				Aufgrund der eingeschränkten Anwendbarkeit von exakten Lösungsverfahren für Optimierungsprobleme wurden Heuristiken entwickelt, mit deren Hilfe möglichst gute Lösungen in akzeptabler Rechenzeit ermittelt werden können. Sie werden auch als lokale Suchverfahren bezeichnet. Allerdings kann das Auffinden der optimalen Lösung nicht garantiert werden. Aufgrund der speziellen Anpassung der Verfahren an die Problemstellung werden sie als problemspezifische Heuristiken bezeichnet. Eine Einteilung in Konstruktionsverfahren und Verbesserungsverfahren ist üblich. Mithilfe von Konstruktionsverfahren wird zunächst eine Startlösung erzeugt, deren Güte meist noch weit vom „Optimum“ entfernt ist. Danach wird oft versucht, diese Lösung schrittweise zu verbessern. Grundsätzlich lassen sich die Lösungsheuristiken den folgenden Gruppen zuordnen [4]:

				
						Eröffnungsverfahren zur Bestimmung einer ersten zulässigen Ausgangslösung

						Lokale Such- und Verbesserungsverfahren zur Verbesserung einer gegebenen, aber zulässigen Lösung

						Relationsbasierte Verfahren

						Unvollständig ausgeführte exakte Optimierungsverfahren, zum Beispiel vorzeitig beendete Branch-and-Bound-Verfahren

				

			

		

	
		
			
				2.1.1	Übergeordnet: Metaheuristiken

				Nachteil von lokalen Suchverfahren (Heuristiken) ist, dass diese nur die unmittelbare Nachbarschaft einer gegebenen Startlösung nach Verbesserungsmöglichkeiten durchsuchen. Diese lokale Suche führt oft dazu, dass ausschließlich ein lokales Optimum ermittelt wird. Um das zu vermeiden, werden häufig Metaheuristiken eingesetzt. Dabei handelt es sich um allgemeine, d. h. problemunabhängige Verfahrensansätze. Im Gegensatz zu den lokalen Suchverfahren lassen diese während des laufenden Suchprozesses auch Verschlechterungen der gefundenen (und im weiteren Suchprozess verwendeten) Lösungen im Bezug auf die Zielfunktion zu, um das Festlaufen in lokalen Optima zu vermeiden. Abbildung 2 verdeutlicht diesen Umstand. Dargestellt ist die grafische Repräsentation der Lösungswerte in Form einer Funktion. Das Ziel besteht darin, den minimalen Wert zu ermitteln. Dazu startet ein Verbesserungsverfahren mit der Ausgangslösung y1,das durch einen oder mehrere Züge zum lokalen Minimum y2 gelangt. Das globale Minimum y* wird jedoch nicht erreicht. Dazu kann es hilfreich sein, temporäre Verschlechterungen des Zielwerts zu akzeptieren (zum Beispiel den Wert y3) und von dort aus gegebenenfalls das globale Minimum y* zu erreichen. Da die Anwendung von Metaheuristiken nicht auf eine bestimmte Problemstellung beschränkt ist, bedienen sie sich problemspezifischer Heuristiken. Die Grundideen von Metaheuristiken sind oft bestimmten Vorgängen in der Natur nachempfunden. Bekannte Metaheuristiken sind der Ameisenalgorithmus, Genetische Algorithmen sowie das Simulated-Annealing und davon abgeleitete Verfahren. Wir werfen einen Blick auf diese Verfahren.
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				Abbildung 2: Das Prinzip der Lösungssuche mittels Metaheuristiken [16]

			

		

	
		
			
				2.1.2	Evolutionäre Strategien und Genetische Algorithmen

				Die Überschrift verrät es bereits. Diese Klasse von Verfahrensansätzen wird direkt aus den natürlichen Prozessen der Natur abgeleitet. Eine Auffrischung der grundlegenden biologischen Kenntnisse ist daher hilfreich. Evolutionäre Strategien und Genetische Algorithmen gehören zu den so genannten Evolutionären Algorithmen. Beide sind populationsbasierte Verfahren, die sich am Vorbild natürlicher Fortpflanzungsprozesse und an Erkenntnissen der Vererbungslehre orientieren. Grundgedanke ist die Nachbildung der natürlichen Evolution (Weiterentwicklung, Verbesserung und Eliminierung von Arten), um diese für Optimierungsprobleme nutzbar zu machen. Auch die Terminologie wurde weitgehend aus der Biologie übernommen. Nachfolgend werden die Ideen der Genetischen Algorithmen und der Evolutionären Strategien vorgestellt. Die Konzeption der Genetischen Algorithmen geht auf Holland und Goldberg zurück [5], [6].

				Genetische Algorithmen werden zur Steuerung von Nachbarschaftssuchverfahren und Konstruktionsheuristiken eingesetzt. Konstruktionsheuristiken dienen dazu, eine erste zulässige Lösung zu erzeugen, die dann für eine spätere Verbesserung zur Verfügung steht. Nachbarschaftssuchverfahren durchsuchen den Lösungsraum nach verbesserten Ergebnissen mit Blick auf die Zielstellung (Zielfunktion) des Verfahrens. Für die Anwendung wird zunächst eine Ausgangspopulation (eine Menge von zulässigen aber verbesserungsbedürftigen Lösungen) benötigt. Diese kann beispielsweise mithilfe einer problemspezifischen Heuristik erzeugt werden. Die Individuen der Ausgangspopulation (Elterngeneration) werden durch eine Fitnessfunktion bewertet, die sich im Regelfall aus der Zielfunktion des Optimierungsproblems ableitet und den Grad der Zielerreichung angibt. Die Elterngeneration dient der Erzeugung von Nachkommen mithilfe der Operatoren Selektion, Rekombination und Mutation. Auf die erzeugten Nachkommen wird ebenfalls die Fitnessfunktion angewendet. Die Güte einer Lösung ist auch ausschlaggebend für den Einfluss der erzeugten Lösung auf den nachfolgenden Reproduktionsprozess. Ziel ist es, nach Möglichkeit erwünschte Eigenschaften zu vererben und nicht erwünschte Eigenschaften frühzeitig auszusortieren. Selektion, Reproduktion und Bewertung werden solange wiederholt, bis ein Abbruchkriterium erreicht ist. Das kann zum Beispiel eine bestimmte Anzahl von Iterationen, eine maximale Rechenzeit oder ein bestimmtes Niveau des Zielfunktionswerts sein.

				Im Unterschied zu Evolutionären Strategien arbeiten Genetische Algorithmen mit codierten Lösungen, die als Chromosomen bezeichnet werden. Die Suche erfolgt durch eine wiederholte Anwendung von Operationen auf die codierten Lösungen. Ein wichtiger Operator ist der so genannte Crossover-Operator, der durch den Austausch codierter Lösungsbestandteile zwischen zwei Lösungen eine neue Lösung erzeugt. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine erzeugte Lösung im weiteren Reproduktionsprozess verwendet wird, steigt mit der individuellen Fitness dieser Lösung. Das verwandte Konzept der Evolutionären Strategien wurde von Reichenberg und Schwefel entwickelt [7], [8]. Auch hier wird mit Populationen von Lösungen gearbeitet. Dabei erfolgt keine Codierung der Lösungen. In einer ersten Initialisierungsphase wird eine Elterngeneration mit einer bestimmten Zahl μ von Individuen erzeugt. Es schließt sich der eigentliche Reproduktions- und Selektionsprozess an, der wiederholt ausgeführt wird. Dieser gliedert sich in mehrere Schritte: In einem ersten Schritt erfolgt die Auswahl der Eltern aus der Ausgangspopulation, aus der die Nachkommen gebildet werden. Dies geschieht stochastisch mit der gleichen Wahrscheinlichkeit für alle Individuen. Ist eine Rekombination vorgesehen, wird sie auf die ausgewählten Lösungen angewendet. Im nächsten Schritt wird auf die entstandenen Lösungen ein Mutationsoperator angewendet. Dabei handelt es sich um eine zufällige und geringfügige Veränderung. Der Umfang der Mutation wird durch die Mutationsschrittweite bestimmt, die selbst einer dynamischen Anpassung während des Suchprozesses unterliegen sollte (Selbstadaption). Die durch die Mutation erzeugten Nachkommen werden mithilfe der Fitnessfunktion bewertet und einer vorläufigen Zwischenpopulation zugeordnet. Der Vorgang aus Auswahl, Rekombination und Mutation wird solange wiederholt, bis die Zwischenpopulation λ Nachkommen enthält.

				Der folgende Selektionsprozess wählt aus diesen λ Nachkommen wieder eine Zahl von μ Individuen für die Erzeugung der nächsten Generation aus. Die gewählte Selektionsstrategie legt fest, welche Lösungen die nächste Elternpopulation bilden. Eine typische Vorgehensweise ist die (μ, λ)-Strategie. Hier werden λ (mit λ ≥ μ) Kinder erzeugt, die die Elternpopulation vollständig ersetzen. Sicherzustellen ist, dass die bisher am besten bekannte Lösung (mit dem höchsten Fitnesswert) separat gespeichert wird. Damit soll vermieden werden, dass diese durch das teilweise zufallsbasierte Selektionsverfahren verloren geht. Die grundsätzliche Vorgehensweise ist in Abbildung 3 dargestellt.
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				Abbildung 3: Prinzipielle Vorgehensweise genetischer Algorithmen [17] 

			

		

	
		
			
				2.1.3	Simulated Annealing, Threshold Accepting und verwandte Verfahren 

				Während bei Evolutionären Strategien und Genetischen Algorithmen die Erkenntnisse aus der Biologie eine größere Rolle spielten, wird bei diesen Verfahren auf eine andere Naturwissenschaft zurückgegriffen. Es geht um die Nachbildung physikalischer Prozesse. Simulated Annealing (SA) ist ein stochastisches Verfahren, dessen Ursprung in der Thermodynamik liegt. Studiert wird das energetische Verhalten von Teilchen bei einer gegebenen Temperatur. Annealing (Abkühlung) bezeichnet den gesteuerten Erstarrungsvorgang eines aufgeheizten Körpers in einem Molekülgitter, der einen Zustand minimaler freier Gitterenergie im Festkörper zum Ziel hat. Die Idee wurde aufgegriffen und daraus die Metaheuristik Simulated Annealing, die zur Lösung kombinatorischer Optimierungsprobleme eingesetzt werden kann, entwickelt. Die Terminologie ist zum Teil der Thermophysik entlehnt.

				SA steuert eine Nachbarschaftssuche nach folgendem Muster: Ausgehend von einer zulässigen Lösung x, wird eine weitere zulässige Lösung x’ in der Nachbarschaft von x ausgewählt. Besitzt x’ einen besseren Zielfunktionswert als x, so wird im nächsten Schritt die Suche mit x’ fortgesetzt. Besitzt x’ jedoch einen schlechteren Zielfunktionswert, so wird x’ nicht unter allen Umständen abgelehnt. Ob die schlechtere Lösung dennoch akzeptiert wird, hängt vom Ausmaß der Verschlechterung und einen weiteren Parameter ab, der in Anlehnung an die Herkunft des Verfahrens mit Temperatur bezeichnet wird. Die Berechnung der Akzeptanzwahrscheinlichkeit p erfolgt unter Anwendung der Gleichung:

				[image: Formel_Kap_2.png]

				Dabei ist ∆f die Änderung des Zielfunktionswerts und T die aktuelle Temperatur. Die Temperatur T dient somit als Steuerungsparameter der Akzeptanzwahrscheinlichkeit. Der Ausgangswert wird am Anfang des Verfahrens so gewählt, dass durchaus auch Verschlechterungen des Zielfunktionswerts der neuen Lösung x’ gegenüber der bisher besten Lösung x als zulässig erachtet werden. Im Laufe des Verfahrens wird die Temperatur, nach einem vorher festzulegenden Abkühlungsplan, sukzessive reduziert. Damit sinkt die Wahrscheinlichkeit im Laufe des Verfahrens, dass Verschlechterungen in den Lösungen akzeptiert werden. Die Schwierigkeit der Konfiguration des Verfahrens liegt in der Festlegung der Parameter: Zum einen muss die Starttemperatur festgelegt werden. Diese sollte am Anfang relativ hoch sein, denn nur dann wird ein bestimmtes Ausmaß an „schlechten“ Lösungen akzeptiert, was eine breitere Lösungssuche garantiert. Das wiederum soll verhindern, dass das Verfahren nur auf ein lokales Optimum zusteuert. Die Berechnung der Starttemperatur geschieht in der Weise, dass vorgegeben wird, mit welcher (durchschnittlichen) Wahrscheinlichkeit eine Lösung akzeptiert wird, die um einen bestimmten Prozentsatz schlechter ist als die bislang beste Lösung.

				Als Nachteil des SA wird in der Literatur der relativ hohe Rechenaufwand des Verfahrens genannt, der hauptsächlich durch die Exponentialfunktion hervorgerufen wird. Diese Aussage muss differenziert betrachtet werden: Zum einen sind natürlich Rechenoperationen unter Einbeziehung von Exponentialfunktionen deutlich aufwändiger, als wenn nur die elementaren Grundrechenarten zur Anwendung gelangen. Das gilt insbesondere dann, wenn für die Ausführung einer Lösungssuche und Lösungsverbesserung der Algorithmus vielfach durchlaufen wird. Anfänglich sehr marginal erscheinende Zeitdifferenzen können sich dann sehr schnell zu messbaren zeitlichen Verzögerungen summieren. Anderseits muss man deutlich sagen, dass selbst komplexe Berechnungen durch die heutigen Prozessoren sehr schnell ausgeführt werden. Die zugrunde liegenden Algorithmen in den Basisbibliotheken der Betriebssysteme und Frameworks sind ausgereift und entsprechend optimiert. Daher ist die Aussage bezüglich der Rechenzeiten immer im Einzelfall zu prüfen und die tatsächlichen zeitlichen Engpassstellen sind zu ermitteln.

				Es existieren verschiedene Varianten des SA-Verfahrens. Zwei bekannte Verfahren sind das Threshold-Accepting-Verfahren und die Sintflut-Strategie. Die Sintflut-Strategie kann für Maximierungsprobleme (Suche nach einem größtmöglichen Wert) leicht erläutert werden: Bei dieser Metaheuristik werden Lösungen akzeptiert, solange der Zielfunktionswert den aktuell gültigen Akzeptanzwert nicht unterschreitet. Dieser Akzeptanzwert steigt – bildlich wie der Wasserspiegel einer Sintflut – bis zum Abbruch des Verfahrens. Das Threshold-Accepting-Verfahren wurde um 1990 von Dueck und Scheuer entwickelt [9]. Akzeptiert werden neue Lösungen, deren Zielfunktionswert entweder besser ist oder die Verschlechterung eine vorgegebene Akzeptanzschwelle (threshold) nicht überschreitet. Die Akzeptanzschwelle wird im Laufe des Suchprozesses gesenkt. Erfolgskritisch sind die Festlegung des Ausgangsschwellenwerts und der Prozess des Absenkens des Schwellenwerts.

			

		

	
		
			
				2.1.4	Ameisenalgorithmus

				Der Name ist hier Programm. Es geht tatsächlich um das Verhalten von Ameisen. Dabei handelt es sich um ein relativ neues Verfahren. Erstmalig wurde es von Dorigo u. a. [10] vorgellt. Das Verfahren bildet das natürliche Verhalten von Ameisen bei der Futtersuche nach. Um potenzielle Futterstellen zu finden, suchen die Ameisen ihre Nachbarschaft ab. Auf dem Weg vom Nest zur Futterstelle hinterlässt jede Ameise eine Duftspur (Pheromonspur). Diese Pheromonspur kann von der Ameise selbst auf dem Rückweg, aber auch von anderen Ameisen erkannt werden. Gibt es mehrere mögliche Wege zwischen Nest und Futterstelle, wird mit der Zeit auf dem kürzesten Weg eine höhere Konzentration des Duftstoffs vorliegen, sodass die Ameisen bevorzugt diesen Weg wählen. Kommen wir an dieser Stelle wieder zum praktischen Anwendungsfall der Suche nach dem kürzesten Weg zurück: Die Nachbarschaft, durch die sich die künstlichen Ameisen bewegen, lässt sich als Graph bezeichnen. Die Punkte sind dabei die Knoten und die Verbindungen die Kanten eines gegebenen Routenproblems (Kasten: Ein kleines Lexikon – Begriffe im Überblick). Damit die Ameisen den Weg zum Ziel finden, müssen sie bei jeder Iteration einen Schritt innerhalb ihrer unmittelbaren Nachbarschaft durchführen. Am Anfang wird auf allen Kanten die identische Menge Pheromon platziert. Die Entscheidung über alternative Wege wird anhand der Pheromonmenge getroffen. Ist eine Ameise am nächsten Knoten angekommen, wird die Pheromonmenge der zuletzt zurückgelegten Strecke erhöht. Dabei steigt auf Wegen mit einer kürzeren Strecke die Pheromonkonzentration schneller.

				Dieser Such- und Updateprozess wird solange wiederholt, bis eine künstliche Ameise den Zielort gefunden hat und wieder zum Ausgangsort zurückgekehrt ist. Zur Vermeidung lokaler Optima wird mithilfe einer so genannten Verdunstungsfunktion die Pheromonmenge bei jeder Iteration um eine vorgegebene Menge reduziert. Weitere Informationen zu diesem Verfahren können unter [11] nachgelesen werden.

			

		

	
		
			
				2.2	Praktische Programmierung

				Nach so viel Theorie betrachten wir jetzt einige Möglichkeiten, die Konzepte im eigenen Programm anzuwenden. Grundsätzlich bieten sich zwei Lösungsansätze an:

				
						Der Rückgriff auf eine fertige Bibliothek. Metaheuristiken arbeiten (weitgehend) problemunabhängig. Eine Softwarebibliothek, die den Algorithmus bereitstellt, kann ein guter Lösungsansatz sein. Die eigene Problemstellung ist einzubinden und das Lösungsverfahren wird dann über diese Metaheuristik gesteuert. Die Parameter sollten gut an die Besonderheit der Problemstellung anpassbar sein. Wichtige andere zu beachtende Punkte sind: Lizenzgebühren, Verfügbarkeit des Quellcodes und der Dokumentation und die verwendete Programmiersprache, in der die Bibliothek implementiert wurde.

						Durchführung einer vollständigen eigenen Programmierung. Damit ist eine optimale Problemanpassung möglich. Anderseits genügt es nicht, das grundsätzliche Vorgehen der Metaheuristik verstanden zu haben, entsprechendes Detailwissen ist notwendig. 

				

				Einen interessanten Ansatz stellt die Bibliothek Open Metaheuristic (oMetah) dar [13]. Sie wurde in C++ entwickelt und stellt den Ameisenalgorithmus, Genetische Algorithmen und das Simulated-Annealing-Verfahren zu Verfügung. Auch für andere Betriebssysteme stehen fertige Implementierungen in Form von Bibliotheken zur Verfügung. Beispielsweise The Genetic Algorithm Utility Library (GAUL) die für Linux-Betriebssysteme zum Einsatz kommen kann. Sie enthält allgemeinen Code zur Programmierung von primär Genetischen oder Evolutionären Algorithmen. Darüber hinaus sind weitere Implementierungen vorhanden, zum Beispiel Ansätze zur Programmierung von Tabu-Suche, Simulated-Annealing-Verfahren bzw. zur Lösung von Gleichungssystemen mittels Simplex-Algorithmus. Mehrere Technologien werden von der Bibliothek OptiGen Library - Genetic Software [14] bedient. Angeboten werden Implementierungen für die Verwendung in C++, .Net und als Zugriff über COM-Schnittstelle (als ActiveX).

				Wir zeigen die Implementierung eines Simulated-Annealing-Verfahrens in C# und .Net in Grundzügen. Zu entwickeln ist der Rahmencode, in der später das problemspezifische Lösungsverfahren eingebettet wird. Die Demonstration der Arbeitsweise einer Metaheuristik setzt die Lösung eines konkreten Problems voraus. Aus Gründen der Einfachheit wird das bekannte Traveling-Salesman-Problem gelöst. Ein sehr kompaktes Beispiel für die Lösung des TSP mithilfe des SA-Algorithmus stammt von [15] und wird hier verwendet. Den entscheidenden Quellcodeausschnitt der implementierten Metaheuristik zeigt Listing 1. Nach der Initialisierung der Variablen folgt eine while-Schleife. Innerhalb dieser Schleife wird nach neuen Lösungen gesucht (Methode GetNextArrangement). Eine Lösung wird dann akzeptiert, wenn sie besser ist als die bisher beste Lösung oder wenn das Akzeptanzkriterium (unter Berücksichtigung der aktuellen Temperatur im Vergleich mit einer Zufallsvariable) erfüllt ist. Die Reduzierung der Temperatur bei jedem Schleifendurchlauf (temperature *= coolingRate) führt dazu, dass mit weiterem Fortschritt des Verfahrens die Wahrscheinlichkeit für die Akzeptanz einer Lösung – die schlechter als die bisher beste Lösung ist – abnimmt.

				Das Programm ist eine Konsolenanwendung und erzeugt für eine Problemkonstellation (Koordinaten von Orten innerhalb der Datei Cities.txt) eine Lösung. Dass es sich teilweise um ein zufallsgesteuertes Verfahren handelt, wird deutlich, wenn das Programm mehrfach gestartet wird. Sowohl die Lösungen als auch die Lösungsgüte (Reihenfolge der Orte, Entfernung zwischen den Orten) ist unterschiedlich. Bei der Weiterentwicklung in der Praxis kommt es nun darauf an, das Verfahren so zu gestalten, dass die wiederholte Anwendung des Verfahrens zu Lösungen führt, die eine ähnliche Qualität aufweisen (Sicherstellung einer hohen Reproduzierbarkeit). Die Arbeitsweise der SA-Metaheuristik lässt sich sehr gut im Debug-Modus von Visual Studio 2010 nachvollziehen. Interessant ist dabei die Veränderung der Variablen, wie Temperatur und Distance, zu beobachten.

				public void SA()
        {
            // Initialisierungen
            int iteration = -1;
            double temperature = 10000.0;
            double deltaDistance = 0;
            double coolingRate = 0.9999;
            double absoluteTemperature = 0.00001;
            LoadCities();
            double distance = GetTotalDistance(currentOrder);
            // SA-Algorithmus
            while (temperature > absoluteTemperature)
            {
                // Bestimmung einer neuen Reihenfolge der Orte
                nextOrder = GetNextArrangement(currentOrder);
                deltaDistance = 
                  GetTotalDistance(nextOrder) - distance;
                // Akzeptanz oder Ablehnung der neuen Lösung
                if ((deltaDistance < 0) || 
                 (distance > 0 && Math.Exp
                         (-deltaDistance / temperature) > 
                           random.NextDouble()))
                {
                    for (int i = 0; i < nextOrder.Count; i++)
                        currentOrder[i] = nextOrder[i];

                    distance = deltaDistance + distance;
                }
                temperature *= coolingRate;
                iteration++;
            }
            shortestDistance = distance;
        }


				Listing 1

			

		

	
		
			
				2.3	Anmerkungen und Fazit

				Wir beenden an dieser Stelle unseren Ausblick auf die Implementierung von Algorithmen. Es ging um die Funktionsweise von Metaheuristiken. Diese dienen der Steuerung von Lösungsverfahren, wenn exakte Rechenverfahren oder das Durchsuchen des gesamten Lösungsraums zu aufwändig sind. Die Anwendung ist vielfältig und überall dort möglich, wo Optimierungsprobleme zu lösen sind. Soll ein solches Verfahren in einem Programm zum Einsatz kommen, wird es sicherlich im Rahmen des Fachkonzepts näher beschrieben. Einen Vorteil hat jedoch derjenige Entwickler oder Softwarearchitekt, der darüber schon mal etwas gehört hat. Außerdem bestand eines der Motive für diesen Beitrag darin, Ihre Neugier für interessante und neue Lösungsansätze zu wecken.

				Ein kleines Lexikon – Begriffe im Überblick

				Nachbarschaft

				Als Nachbarschaft bezeichnet man die Menge der Lösungen, die von einer existierenden Lösung durch eine einfache (lokale) Veränderungsoperation (Zug) erreicht werden können.

				Graph

				Ein Graph besteht aus einer Menge von Knoten (Punkten) und Kanten (Verbindungen zwischen den Punkten). Eine praktische Anwendung für einen Graphen ist der Netzplan eines lokalen Verkehrsbetriebs einer Stadt. Die Bus- und Straßenbahnhaltestellen sind dabei die Knoten und die Wege zwischen den Haltestellen die Kanten des Graphen.

				Gewichteter Graph

				Man spricht von einem gewichteten Graphen, wenn man den Kanten entsprechende Bewertungen zuweist. Handelt es sich beispielsweise bei den Kanten um Verbindungen zwischen realen Orten, so stellt die Gewichtung eine Entfernungsangabe dar. Die Beschreibung (Speicherung) der Gewichtung erfolgt in Form einer quadratischen Bewertungsmatrix.

				Komplexität von Problemen

				Anhand der Komplexitätstheorie werden Probleme klassifiziert, um deren Lösbarkeit (durch Computer) zu bestimmen. Die Zeitkomplexität quantifiziert den Berechnungsaufwand anhand der maximal notwendigen Schritte. Es ist zwischen Problemen der Klasse P und NP-vollständig zu unterscheiden. Man sagt Probleme der Klasse P sind deterministisch in Polynominalzeit lösbar; oder anders – diese Probleme sind praktisch lösbar (zum Beispiel das Sortierproblem). Die Klasse der NP-vollständigen Probleme umfasst die Menge aller nicht deterministisch in Polynominalzeit lösbaren Probleme. Ein bekanntes Problem ist das Rucksackproblem. Die hier vorgestellten Metaheuristiken unterstützen die Suche nach zulässigen Lösungen (nicht zwingend das Optimum!) für NP-vollständige Probleme.

				Traveling-Salesman-Problem (TSP)

				Das Travelling-Salesman-Problem (TSP) ist eines der bekanntesten und meist untersuchten Optimierungsprobleme. Ein Handlungsreisender soll in einer Rundreise (Tour) n vorgegebene Orte besuchen. Er startet dazu an einem Ort, besucht nacheinander die restlichen Orte, und kehrt schließlich zu seinem Ausgangspunkt zurück. Das Ziel ist es, die Tour so zu planen, dass deren Gesamtstrecke minimal wird. Die Entfernungen zwischen allen Paaren von Orten sind gegeben. Neben Entfernungsangaben kann es sich auch um Reisezeiten oder um andere Kostenarten (zum Beispiel Treibstoff) handeln. Ziel ist es, die Rundreise so zu planen, dass die Zielgröße minimiert wird [12].
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