BERLINER
GEOWISSENSCHAFTLICHE
ABHANDLUNGEN

Reihe B Band 28

Michael Alvers

Zur Anwendung von Optimierungsstrategien
auf Potentialfeldmodelle

Lo« 30 - TFH
Berlin
1998



BERLINER GEOWISSENSCHAFTLICHE ABHANDLUNGEN

Reihe A: Geologie und Palidontologie - Reihe B: Geophysik - Reihe C: Kartographie
Reihe D: Geoinformatik - Reihe E: Paldobiologie

Reihe B: Geophysik

D 188

Herausgegeben von geowissenschaftlichen Instituten
der Freien und der Technischen Universitit Berlin
sowie von der Technischen Fachhochschule Berlin

Schriftleitung:
H. Buschner (FU), Prof. Dr. H. Keupp (FU)

Fiir den Inhalt verantwortlich ist der Autor.

Selbstverlag Fachbereich Geowissenschaften
Freie Universitit Berlin
1998



Berliner geowiss. Abh.

(B)

28

V+108 S.

88 Abb.

Berlin 1998

Zur Anwendung von Optimierungsstrategien

Michael Alvers

auf Potentialfeldmodelle

Selbstverlag Fachbereich Geowissenschaften, FU Berlin




Gedruckt mit Zuschiissen des Fachbereichs Geowissenschaften der Freien Universitéit
Berlin und des Sonderforschungsbereiches 267 Deformationsprozesse in den Anden.

Dieses Werk ist urheberrechtlich geschiitzt. Jede Verwertung des Werkes oder von
Teilen des Werkes auBerhalb der Grenzen des Urheberrechtsgesetzes der Bundesrepublik
Deutschland vom 9. 11. 1995 in der jeweils geltenden Fassung ist unzulissig.

Die Urheberrechte an dem Werk liegen beim Autor.

Druck: Offsetdruckerei G. Weinert, Saalburgstrae 3, 12099 Berlin
Verlag: Selbstverlag Fachbereich Geowissenschaften, Freie Universitéit Berlin. 1998.

ISBN 3-89582-056-3
ISSN 0772-687X



Meinen Eltern.






Kreativitat ist das Ermoglichen neuer Wechselwirkungseinheiten.

Gerd Binnig






Zur Anwendung von Optimierungsstrategien auf Potentialfeldmodelle !
von

Michael R. Alvers 2

Zusammenfassung

Es wurden verschiedene nichtlineare Optimierungsverfahren auf die Geometrieparameter
von Dichtemodellen angewendet. Dabei waren diese mit Randbedingungen versehen. Ein
Vergleich zeigte die Vor- und Nachteile der einzelnen Algorithmen.

Anhand von zwei synthetischen Testfunktionen wurde das Verfahren Downhill-Simplex
mit der (1,10)-CMA-ES verglichen. Das Simplexverfahren zeigte bei weniger als zehn
Parametern ein besseres Konvergenzverhalten als die Evolutionsstrategie. Bei héheren
Dimensionen konvergierte die Evolutionsstrategie deutlich besser, wihrend Simplex bei
mehr als 40 Parametern nicht mehr konvergierte. Die Evolutionsstrategie zeigt unabhiingig
von der Anzahl der Parameter logarithmische Konvergenzgeschwindigkeit.

Die Evolutionsstrategie, genetische Algorithmen, Simulated-Annealing, Threshold-Accepting
und der Deluge-Algorithm wurden danach anhand eines zweidimensionalen Salzstockmodells
untersucht. Dabei wurden die Geometrieparameter optimiert und die Dichten des Modells
konstant gehalten. Die 52 zu optimierenden Parameter wurden mit Randbedingungen
versehen.

Die (1,10)-CMA-ES benétigte im Durchschnitt die wenigsten Funktionsaufrufe und erreichte
die besten Qualitdten. Ausgehend von verschiedenen Startmodellen konnten #hnliche
Losungen, welche alle sehr gute Qualitdtswerte hatten, gefunden werden. Rekombination
verbesserte die Konvergenzeigenschaften immer. Evolutionsstrategie war stabil gegeniiber
numerischen Variationen.

Genetische Algorithmen konvergierten zu Beginn des Optimierungsprozesses schneller als
alle anderen Verfahren, erreichten aber nie die von der Evolutionsstrategie gefundenen
besten durchschnittlichen Qualitidtswerte.

Downhill-Simplex, Simulated-Annealing, Threshold-Accepting und der Deluge-Algorithm
zeigten insgesamt schlechteres Konvergenzverhalten als die Evolutionsstrategie und die
genetischen Algorithmen.

!Dissertation am Fachbereich Geowissenschaften der Freien Universitit Berlin zur Erlangung des Grades
eines Doktors der Naturwissenschaften. Tag der Disputation: 13. Februar 1998, Gutachter: Prof. Dr. H.-J.
Goétze und Prof. Dr. 1. Rechenberg.

? Anschrift des Verfassers: Dipl.-Geophys. Michael R. Alvers, Institut fiir Geologie, Geophysik und Geoin-
formatik, Freie Universitdt Berlin, Malteserstr. 74-100, D-12249 Berlin.



Eine Anwendung der Evolutionsstrategie auf ein Salzstockmodell zeigte die Probleme der
Optimierung in drei Dimensionen. Dennoch konnte das Modell in Hinblick auf die gravime-
trische Anpassung deutlich verbessert werden.

Abstract

Various non-linear optimization techniques were applied to constrained geometry parameters
of density models. A comparison showed advantages and disadvantages of each method.

By means of synthetical test-functions the downhill-simplex-method has been compared to
the (1,10)-CMA-ES. For numbers of parameters smaller ten, better convergence behaviour
was achieved with the simplex-method. However, at higher dimensions evolution-strategy
converges better than the simplex-method. Simplex does not converge for dimensions
greater than 40. Independent of the number of parameters, the evolution-strategy showed a
logarithmic convergence speed.

The evolution-strategy, genetic algorithms, simulated annealing, threshold accepting and
the deluge algorithm were investigated using a two-dimensional salt dome model. Here
only the geometry of the model was optimized, the densities were held constant. The 52
parameters were constrained.

In average the (1,10)-CMA-ES required the less function evaluations and gained the best
qualities. Independent of the start configuration evolution-strategy found similar solutions,
whose qualities were fairly good. Recombination always improved the results in terms of
convergence behaviour. The evolution-strategy was stable against numerical variations.

At the beginning of the optimization process genetic algorithms converge faster than all
other methods, but they never reach the average quality values which were gained by
evolution-strategy.

In summary the simplex-method, genetic algorithms, simulated annealing, threshold accep-
ting and the deluge algorithm showed worse convergence behaviour than evolution-strategy
and genetic algorithms.

An application of evolution-strategy to a three dimensional salt dome model showed the
problems encountered in three dimensions. Despite this, in terms of gravity fit, the model
could be improved noticeable.

Resumen

En el presente trabajo se aplican diferentes métodos de optimizaciéon no lineales, con
condiciones de borde, a modelos de densidad. Una comparacién muestra las ventajas y

desventajas de cada método.

Mediante dos funciones sintéticas se compara el método Downhill- Simplex con el (1,10)-
CMA-ES. Para un nimero de pardmetros menores que 10, el método Simplex muestra una
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mejor convergencia que el método de estrategias de evolucién. Para mayores dimensiones el
método de estrategias de evolucién converge mucho mejor que Simplex; mientras que para
mas de 40 pardmetros el método Simplex deja de converger. Las estrategias de evolucién
muestran, independientemente del nimero de paridmetros, una velocidad de convergencia
tipo logaritmica.

Utilizando un modelo bidimensional de un domo de sal, se analizan comparativamente
los métodos de estrategias de evolucidn, algoritmos genéticos, Simulated- Annealing,
Threshold-Accepting y Deluge-Algorithm. Para esto se optimizan sélo los parametros
geométricos del modelo, mientras que las densidades permanecen constantes. Se aplicaron
condiciones de borde a los 52 parametros optimizados.

El método (1,10)-CMA-ES en promedio necesita el menor nimero de llamados a la
funcién para alcanzar la mejor calidad. El método encuentra a partir de modelos iniciales
diferentes soluciones similares, que tienen todas valores de calidad muy buenas. El método
de estrategias de evolucion es estable frente a las variaciones numéricas. La recombinacién
mejora en todos los casos las caracteristicas de la convergencia.

Los algoritmos genéticos convergen al principio mejor que cualquier otro método, pero no
logran alcanzar los mejores valores promedios de calidad encontrados con las estrategias de
evolucion.

Los métodos Downhill-Simplex, Simulated-Annealing, Threshold-Accepting y Deluge-
Algorithm muestran en general una peor convergencia que las estrategias de evolucion y los
algoritmos genéticos.

La aplicacion del método de estrategias de evolucién a un modelo tridimensional muestra los

problemas de la optimizacién en el espacio tridimensional. A pesar de ellos, un modelo de un
domo de sal puede ser notablemente mejorado en relacion a su ajuste a datos gravimétricos.

m
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1

Einleitung

Das Ziel der Arbeit ist die Anwendung von Optimierungsverfahren, die keine Ableitung der
Qualitatsfunktion bendtigen, um die interaktive Modellierung geophysikalischer Modelle zu
unterstiitzen. Besonderer Wert wird dabei auf die Beriicksichtigung von Randbedingungen
gelegt.

Die Entwicklungen im Bereich der elektronischen Datenverarbeitung in den letzten Jahren
ermoglichen es heute, immer komplexere Abbilder der Natur mit Hilfe von Computern zu
erstellen. Angewandt auf Fragestellungen der Geowissenschaften fiihrt dies zum besseren
Verstiandnis rezenter Strukturen und dadurch zum besseren Verstidndnis von Prozessen,
die zu diesen Strukturen gefiihrt haben. Dies ist von Bedeutung, da ein gutes Versténdnis
geologischer Abldufe zu einer besseren Rekonstruktion der Entwicklung des Erdkérpers
fiihrt. Dadurch wird das Auffinden von Rohstoffen wie Erdgas, Erd6l und Mineralen,
welche in diesen Prozessen entstandenen sind, erleicht.

Besonders im Hinblick auf eine in der nahen Zukunft zu erwartende rasante Entwicklung
im Bereich der dynamische Modellierung erdgeschichtlicher Abldufe und der joint inversion
verschiedener geowissenschaftlicher Methoden ist es heute erforderlich, die computertech-
nischen Grundlagen fiir diese Entwicklungen zu schaffen.

Ein wesentlicher Beitrag zur Integration unterschiedlicher Informationen in einem
Modellierungsprogramm wird an unserem Institut durch die intensive Arbeit mit Geo-
informationssystemen (IOGIS) im Rahmen eines Habilitationsvorhabens geleistet. Dieses
Vorhaben stellt die konsequente Fortfiihrung der von H.-J. Gétze mit eingeleiteten
interaktiven gravimetrischen Modellierung dar. Es wird bei diesem Konzept der Tatsache
Rechnung getragen, dal Vorstellungskraft zusammen mit Expertenwissen nach wie vor
Motor jeder wissenschaftlichen Innovation ist. Eine der ,Liicken“, die heute noch bestehen,
ist die interaktive Konstruktion realititsnaher 3D-Modelle. Daher soll u.a. ein Werkzeug
entwickelt werden, mit dem geologische Interpretationsideen schnell und zuverldssig in
zwei- und dreidimensionale Modelle umzusetzen werden konnen. Das im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Programm DARWIN++ versucht, diesen Anforderungen gerecht zu
werden.

Ein anderer, noch wenig untersuchter Aspekt ist die Optimierung physikalischer und geo-
metrischer Parameter eines Modells mit Hilfe nicht linearer Optimierungsmethoden. Die
Frage nach der Plausibilitét eines Modells kann nur soweit beantwortet werden, wie gepriift
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werden kann, ob es bekannten Randbedingungen geniigt. Randbedingungen besonderer
Art sind synthetisch berechnete Felder, die mit gemessenen iibereinstimmen miissen. Es
sollte daher moglich sein, ein Modell im Rahmen gegebener Plausibilitdtsgrenzen, in denen
sich ein Parameter bewegen darf, unter Beriicksichtigung bestimmter Aspekte, wie z.B.
der Anpassung berechneter an gemessene Daten, automatisch zu optimieren. Deshalb wird
ein besonderer Schwerpunkt dieser Arbeit auf der Anwendung und dem Test nichtlinearer
Optimierungstechniken fiir die Parameteroptimierung liegen.

Die vorliegende Dissertation entstand im Rahmen des u.a. vom Bundesministerium fiir
Forschung und Bildung (BMBF) finanzierten Forschungsverbundprojektes Evolutionire
Algorithmen in der Bioinformatik. Das Teilprojekt EVOTECH des Verbundes hatte
das Ziel, Algorithmen aus der Bioinformatik, die in den 60er Jahren von I. Rechenberg
entwickelt wurden, theoretisch zu begriinden, weiterzuentwickeln und an praktischen
Optimierungsproblemen zu testen. Deshalb sind die Evolutionsstrategien in dieser Arbeit
von zentraler Bedeutung. Die Zusammenarbeit mit der Wissenschaftlergruppe von I.
Rechenberg der Technischen Universitdt Berlin schaffte ideale Bedingungen fiir die Arbeit
mit diesen Verfahren.

Die in vorangegangenen Untersuchungen gewonnenen Erfahrungen iiber die Anwendbarkeit
der Algorithmen legen die Verwendung dieses Verfahrens nahe. Ein Vergleich der Evoluti-
onsstrategie mit anderen modernen Optimierungstechniken soll die Leistungsfahigkeit der
Evolutionsstrategie priifen und die Anwendbarkeit fiir die erweiterten Fragestellungen im
interaktiven Modellierungsprozef zeigen.

Die Zusammenarbeit mit der Firma BEB Erdgas und Erddl im Rahmen des o.g. For-
schungsvorhabens machte es méglich, bei der Softwareentwicklung auch Anforderungen der
industriellen Praxis zu beriicksichtigen. Die untersuchten Optimierungsverfahren wurden
an einem gravimetrischen Modell einer Salzstruktur erprobt und analysiert.

Alle Algorithmen zur Modellierung und Optimierung wurden in einem Modellierungs- und
Konstruktionswerkzeug implementiert. Eine objektorientierte Programmarchitektur, die
mit Hilfe der Programmiersprache C++ realisiert wird, soll spitere Weiterentwicklungen
ermoglichen und Betriebssicherheit sicherstellen. Dieses Konzept soll auch die Program-
mierung interaktiver Modellierungsverfahren mit Echtzeitberechnung und Echtzeitvisuali-
sierung erleichtern. Eine klare Gestaltung der graphischen Benutzerschnittstelle des Pro-
gramms soll das Erstellen und Optimieren von gravimetrischen Modellen vereinfachen und
den Benutzer weitestgehend von Konstruktionsaufgaben auf Papier befreien.
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Vorwiartsrechnung

Aufgrund der Nichteindeutigkeit der Potentialverfahren kann aus einem gemessenen Schwe-
refeld nicht direkt auf die Quelle geschlossen werden. Deshalb werden Verfahren benétigt,
die es erlauben, das Potential und seine Ableitungen eines geologischen Modells zu berech-
nen. Im folgenden soll die Herleitung der spiter verwendeten Formeln zur Berechnung der
gravitativen Wirkung von zwei- und dreidimensionalen Objekten mit homogener Dichte-
verteilung auf einem beliebigen Punkt im Raum beschrieben werden.

2.1 Polygonaler Querschnitt

Die Berechnung der gravitativen Wirkung eines vertikalen Schnitts durch eine Struktur, die
in einer Richtung unendlich ausgedehnt ist, wurde zuerst von Talwani et al. (1959) beschrie-
ben. Grant und West (1965) veréffentlichten eine effizientere Formulierung. Algorithmische
Verbesserungen wurden von Won und Bevis (1987) vorgeschlagen. Ivanov entwickelte eine
zu Won und Bevis identische Formulierung bereits in den 50er Jahren (Ivanov, 1955). Die
z-Komponente des Schwerevektors in Bezug auf einen beliebigen Punkt P kann mit diesem
Verfahren mit der kompakten Gleichung 2.1 beschrieben werden. Die Abbildung 2.1 zeigt
die geometrischen Verhiltnisse.

Abbildung 2.1: Die Schwerewirkung eines polygonalen Querschnitts durch ein lang
ausgedehntes Objekt wird am Punkt P berechnet. Erliuterung der geometrischen
Verhiltnisse der Gleichungen 2.1 - 2.5 auf Seite 4.
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Die Gleichung 2.1 beschreibt die Lésung ein Linienintegrals um das jeweils betrachtete
Polygon.

l
g = p7Z(AsBs—Cst) (21)

=1

v Gravitationskonstante

P Dichte

l Anzahl der Polygonseiten

s laufender Index liber Polygoneckpunkte

[ .2 2
- Topr F 2541
A; = In 22122 ] (2.2)
_ (zs+l - zs) zs(zs+l - xs) - ws(zs'{-l - zs)

Bs - 2 | (xs+l - ws)2 - (zs+l - 23)2 (23)
. = _o| @st1 = 2s) 25(Tat1 — Ts) — T5 (2541 ~ 2) (2.4)
’ i (Tsg1 — 25)2 — (2541 — 25)? .
D, = arctan (Ts2s+1) = (25Ts+1) (2.5)

(msws+l) - (zszs+1)

Sie 148t sich sehr einfach programmieren und ihre numerische Berechnung ist mit wenig Re-
chenaufwand verbunden. Durch algorithmische Formulierungen kann eine Beschleunigung
erreicht werden, indem Polygonseiten, die aneinander grenzen, nur einmal berechnet werden.

Zweidimensionale Berechnungen sollten nur angewendet werden, wenn die betrachtete
Struktur wesentlich langer als breit ist. Ein Fiinffaches zwischen Linge und Breite ist je
nach erforderlicher Genauigkeit fiir viele Falle ausreichend (siehe z.B. Tsuboi (1983) oder
Telford (1990)). Der Schnitt sollte auerdem ungefihr senkrecht zur Lingsachse des Ob-
jektes verlaufen. Werden diese Anforderungen nicht eingehalten, gilt die zweidimensionale
Formel nicht und es treten Ungenauigkeiten auf. Mathematische Formulierungen, die diese
Ungenauigkeiten der Linge-Breite-Verhiltnisse beriicksichtigen (Rasmussen und Pedersen,
1979; Shuey und Pasquale, 1973; Busby, 1987), erlauben die Berechnung von Objekten,
die nicht wesentlich ldnger als breit sind, deren Querschnitt sich in y-Richtung aber nicht
dndert (siehe Abbildung 2.1). Diese Formulierungen werden oft als ,,zweieinhalbdimensio-
nal“ bezeichnet. Auch derartige zweieinhalbdimensionale Strukturen erlauben nur eire eher
unrealistische Beschreibung der meisten geologischen Verhiltnisse. Erst durch eine echte
dreidimensionale Reprisentation kdnnen Modelle geologischer Strukturen adiquat behan-
delt werden.

2.2 Polyeder

Erste Arbeiten zur Berechnung der ersten Ableitung des Potentials dreidimensionaler Struk-
turen lieferten Talwani und Ewing (1960), Bott (1960), Corbato (1965), Cordell und Hen-
derson (1968) sowie Mader (1959). Sie entwickelten z.B. Formeln fiir die Berechnung von
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Prismen mit horizontalen Deckflichen oder Quadern. Auch mit soilchen Elementarkorpern
konnen geologische Strukturen nur unbefriedigend genau beschrieben werden, bzw. es
miissen sehr viele dieser Elementarkérper zur Approximation der zu beschreibenden Struk-
turen benutzt werden, was wiederum zu groBem Rechenaufwand fiihrt. Auch die numerische
Losung auftretender Integrale ist aufgrund des stark erhhten Rechenaufwands unbefrie-
digend. Erst in den 70er Jahren gab es Arbeiten, die eine Berechnung vertikaler Prismen
mit Dreiecksgrundflichen, deren Deckflichen beliebig orientiert sein kénnen, beschrieben
(Woodward, 1975). Gotze (1976), Okabe (1979) und Barnett (1976) leiteten Formeln fiir
die Berechnung der Schwere und ihrer Ableitungen von Polyedern mit homogener Dichte-
verteilung ab. Hier soll die Formulierung von Gotze (1976) vorgestellt werden, mit der das
Potential (Geoid), die Komponenten des Schwerevektors, die Richtungsableitungen sowie
die magnetische Wirkung mit remanenter und induzierter Magnetisierung eines Polyeders
basierend auf einem Integralkern ,baukastenartig“ berechnet werden kann. Im folgenden
werden die wesentlichen Teile der Herleitung beschrieben. Die abgeleiteten Formeln haben
fiir Polyeder Giiltigkeit, welche eine homogene Dichteverteilung (oder Suszeptibilitdtsver-
teilung) im Innenraum haben und deren Oberfliche durch eine geschlossene polygonale
Vernetzung mit konstanten Flichennormalen beschrieben werden kann. Das Potential U(P)
eines solchen Objektes an einem beliebigen Punkt P ergibt sich durch Integration iiber die
Volumenelemente dV, die sich im Abstand |7, — 71| vom MeBpunkt P befinden (Abbildung
2.2).

) 4v=(dx dy dz) b)
=2

i

dF R

TAWAN

Abbildung 2.2: Ein betrachtetes Objekt wird in Volumenelemente dV zerlegt,
die sich im Abstand |7, — 71| vom MefBipunkt P befinden (a). Die gleiche Struktur
wird durch eine Triangulierung der Oberfliche beschrieben (siehe Text).

Das Potential U(P) kann wie folgt formuliert werden:

Volumen
mit :
¥ Gravitationskonstante
p Dichte

Die Komponenten des Schwerevektors § ergeben sich aus der partiellen Ableitung des Po-
tentials U(P) nach den Richtungen €., €, und e,:

. (8U oUu BU) @27)

9=\9z" 8y’ 32
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Die z-Komponente des Schwerevektors ist demnach:

ouU 0 1
=g =01/]] (a—)r-—l”’" .

Volumen

Die Losung dieses Integrals wird durch eine Koordinatentransformation des Bezugssystems
in die Ebene des jeweils betrachteten Polygons sowie durch die Anwendung der Integralsitze
von GauB und Green ermoglicht. Durch die Anwendung des GauBischen Satzes wird das
Volumenintegral zundchst in ein Integral iiber die Oberfliche des Polyeders umgewandelt
und man erhélt:

1

g:=p 'yﬂcos(ﬁ, é:) = dF (2.9)

Ober flache

wobei 7 die Fliachennormale des Flichenstiicks dF, €, ein Einheitsvektor in z-Richtung
und R der Abstand des Flichenelements dF von P ist. Wenn sich das betrachtete Objekt
durch eine geschlossene polygonale Vermaschung beschreiben la8it, fiir dessen Teilflichen
dF; der cos(7i, €,) konstant ist, kann dieser Term vor das Integralzeichen gezogen werden.
Die Summation aller k& Teilflichen ergibt die Gesamtwirkung. Daraus folgt:

verbletbendes Integral I

k 1
5= py cos(ii @) P aF (2.10)
=1 Ober fldache

Das Integral I aus Gleichung 2.10 wird durch die Anwendung des Satzes von Green in ein
Linienintegral transformiert, welches geschlossen gelost werden kann. Das Ergebnis ist eine
dem zweidimensionalen Fall dhnliche, einfache Gleichung;:

k l l
9: = p7 ZCOS(ﬁ,‘, gz) Z 61 dis LNis + Di Z ‘sl ARCis ] (211)
=1 s=1 s=1
mit :
a;s + Risa
LNy = In| ————
" ( bis + Risp )
und
ré . +aisRis, 12, + bisRisp A-B
ARC;; = arctan (——dst—) — arctan (T) = arctan (1 n AB) + dom
A B
wobel :

Ria = /D}+di+d,
Risb = V D? + d?s + b?s
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— 2 2
Tisa = ais+dis

2 _ 2 2
riss = bis+dis

1
& = (+ ) fi;s zeigt in den Halbraum, der die Projektion von P (

enthalt
-1

nicht enthalt

0 : AB > -1
b = +1 : AB < -1lundB < 0
-1 : AB < —-1undB > 0

k Anzahl der Polygone,

l Anzahl der Polygonseiten,

i Laufindex iiber die Polygone,

s Laufindex iiber die Polygonseiten,

3

Flachennormale des Polygons,

ot

Einheitsvektor in z — Richtung.

Die Lingen a;s und b;s erhalten positive Vorzeichen, wenn P*, P** und a;; bzw. b:, die glei-
che Orientierung wie das betrachtete Polygon haben, negative andernfalls. Die Abbildung
2.3 zeigt die geometrischen Verhiltnisse.

Polygonseite s

Polygon i

Abbildung 2.3: Zur Erlduterung der Gleichung 2.11. P wird orthogonal in die
Ebene des Polygons und der so entstehende Punkt P* wiederum orthogonal auf
die jeweils betrachtete Polygonseite s projiziert. Die Seitennormale zeigt in den
Halbraum, in dem sich die Projektion P* der Station P befindet. Die Groéfle a;s
erhilt ein positives, b;; ein negatives Vorzeichen.
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Alle benétigten GroBen konnen durch einfache Vektoroperationen berechnet werden. Der
Abstand D; wird durch das Skalarprodukt der Vektoren @;; — P und der Flichennormalen
ii; berechnet (Foley et al., 1993). Die Abbildung 2.4 erldutert die Gegebenheiten fiir das in
Abbildung 2.3 gezeigte Beispiel.

Abbildung 2.4: Der kiirzeste Abstand des Punktes P von einer Ebene ergibt sich
durch die Projektion des Vektors # = P —d;s auf die Normale #i; der betrachteten
Fliache. Die Liange des Vektors D; ist die gesuchte GroSe.

Der Punkt P* kann mit P* = P — D; fi; konstruiert werden. Die Projektion des Punktes
P* auf die jeweilige Polygonseite wird mit Hilfe der kiirzesten Distanz von P* zur Geraden

G (t) = Ez’s +t v
berechnet. Aufgrund der Orthogonalitdtsbedingung der Projektion gilt:
P*—(dis+tv)=0

damit folgt fiir P**

P™ = &+
mit :

v = bis — Qs

Auf die Behandlung von Sonderfillen, wie z.B. d;; = 0 oder D; = 0, soll hier nicht
eingegangen werden. Detailierte Informationen zur effizienten Implementierung konnen bei
Gotze und Lahmeyer (1988) und Holstein und Ketteridge (1996) nachgelesen werden.

In der Praxis werden die Oberflichen modellierter Strukturen mit Dreiecken beschrieben.
Dies garantiert, da8 cos(7;, €,) auch bei einer spiteren interaktiven Bearbeitung (Gotze,
1984) immer konstant ist. AuBerdem gibt es im Bereich der Computergrafik viele Algo-
rithmen zur Visualisierung und Speicherung von Dreiecksgittern (siehe z.B. Neider et al.
(1993)), so da8 sich Dreiecksgitter ideal zur Programmierung der Formel eignen.



3

Verwendete
Optimierungsmethoden

3.1 Allgemeines Konzept

Eine grundlegende Einfiihrung in Konzepte der Optimierung kann hier nicht gegeben
werden. Wichtige Arbeiten, die eine umfassende Beschreibung der Problematik von
Optimierungsverfahren geben, sind z.B. bei Rechenberg (1994) oder Goldberg (1989) zu
finden. Hier sollen lediglich die wichtigsten Begriffe der gravimetrischen Modelloptimierung
erklart werden, die fiir das Verstindnis der Arbeit erforderlich sind.

Die Abbildung 3.1 zeigt das FluBdiagramm eines Optimierungsprozesses. Parameter, die den
Aufbau eines zu optimierenden Objektes bestimmen, werden durch die Anwendung einer
Optimierungstechnik derart verdndert, da8 eine Qualititsfunktion ein Optimum einnimmt.

Parameter —> Auswertung —»  Qualitatsfunktion

Optimierungstechnik f@—mF——

Abbildung 3.1: Fludiagramm eines Optimierungsprozesses. Modellparameter
definieren ein Objekt, welches optimiert werden soll. Eine Optimierungstechnik
stellt die Parameter derart ein, dafl die Qualititsfunktion eine Optimum ein-
nimmt.
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Einen typischen OptimierungsprozeB, der diesem Schema geniigt. stellt das interaktive
Modellieren eines geophysikalischen Modells mittels einer geeigneten grafischen Benut-
zerschnittstelle und eines Rechners dar. Eine auf geowissenschaftliche Fragestellungen
bezogene Einfiihrung in Konzepte des interaktiven Modellierens findet man z.B. in
Gotze (1984). Die Abbildung 3.2 zeigt das Diagramm angewendet auf gravimetrische
Modelloptimierung. In 3.2 enthélt a) die zu optimierenden Parameter Dichten p; und die
Modellkoordinaten, b) enthélt die Methoden zur Berechnung der Schwere (siehe Abschnitt
2.1 und 2.2) und c) die Qualitdtsfunktion, die hier mit der Summe der Residuenquadrate
der gemessenen und berechneten Daten berechnet wird.

Ziel ist es, Optimierungsverfahren zur Unterstiitzung des interaktiven Modellierungsprozes-
ses einzusetzen, mit denen die zu optimierenden Parameter innerhalb vorgegebener Grenz-
werte mit Hilfe eines Algorithmus einstellen, dafl die Qualitdtsfunktion ein Minimum ein-
nimmt, d.h. die Differenzen zwischen gemessenen und berechneten Werte moglichst gering
werden.

a) b) c)

——./.—-—'\r/ D gemessen
e Berechnung der m
Dichte p; — Schwerewirkung des Dperechner
_/'.\\./-,\./.\~ Modells
/

2 -
Geometrieparameter (D berechnet — Dgemessen)

Interaktives Modellieren |-

d) ?

Optimierungsalgorithmus

Abbildung 3.2: Das Optimierungskonzept angewendet auf die Optimierung gra-
vimetrischer Modelle. Ein Optimierungsalgorithmus soll interaktives Modellieren
unterstiitzen.

Wird der Prozef8 von a) iiber b) iiber c) zuriick nach a) einmal durchlaufen, spricht man
von einer Iteration. Die Qualitdt des Modells mu8 dann i.a. einmal durch Auswertung der
Qualitdtsfunktion berechnet werden. Daher wird im folgenden eine Iteration auch als ein
Funktionsaufruf bezeichnet. Daraus ergibt sich die Frage, unter welchen Bedingungen dieser
iterative Prozef§ abgebrochen werden kann. Die méglichen Kriterien sind

e das Erreichen einer vorher festgelegten Qualitiit,
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e das Erreichen einer vorher festgelegten Anzahl von Iterationen,

e das Erreichen einer vorher festgelegten Qualititsdifferenz zwischen den Iterationen n
und n — 1 oder

e das interaktive Eingreifen in den ProzeS.

Auch das Auftreten von Fehlern, z.B. Uberschneidungen der Modellgeometrie bei der Opti-
mierung von Koordinaten, muf als mégliches Kriterium zum Terminieren des Algorithmus
zur Verfiigung stehen, falls derartige Fehler nicht korrigierbar sind. In einem Anwenderpro-
gramm sollten dem Benutzer alle diese Moglichkeiten zur Verfiigung stehen.

Anforderungen an den Optimierungsalgorithmus

Da Losungen der Potentialverfahren nicht eindeutig sind, existieren voneinander verschie-
dene Parameterkonstellationen, die zu gleichen Qualititen fiihren. Daher ist die Lésung der
inversen Aufgabe nicht eindeutig, und die Qualitdtsfunktion hat mehrere gleichberechtig-
te Optima. Es muB daher mit grofer Wahrscheinlichkeit angenommen werden, dafl unter
diesen Umsténden auch suboptimale Losungen existieren. Daher sollten Optimierungsver-
fahren, die zur Optimierung von Potentialmodellen benutzt werden, in der Lage sein, eine
globale Suche durchzufiihren, d.h. den von n Parametern aufgespannten n-dimensionalen
Parameterraum ,gleichmiBig“ abzusuchen. Das wiederum heifit, dal sie nicht auf lokale
Optima vorzeitig konvergieren sollten. Algorithmen, die nach einer Parametervariation nur
Verbesserungen der Qualitdt akzeptieren, kdnnen Nebenoptima oft nicht verlassen, da der
Gradient der Qualititsfunktion an einem solchen Punkt nicht in Richtung des globalen
Optimums zeigt und jede Variation eine Verschlechterung der Qualitét zur Folge hat. Die
Abbildung 3.3 erliutert die verwendeten Begriffe am eindimensionalen Beispiel.

Maximumsuche Minimumsuche
globales Optimum ist ein Maximum Nebenoptima:
A ‘ lokale, suboptimale
Lésungen

= lokale, suboptimale

TI; Lésungen

8§

2

‘g? Eine Variation hat

3 immer die

= Verschlechterung

S der Qualitat zur globales Optimum

Q Folge / ist ein Minimum

- >

Parameter x Parameter x

Abbildung 3.3: Zur Erliuterung des Begriffs ,lokales Optimum “ einer eindi-
mensionalen Qualitdtsfunktion. Kleine Variationen des Parameters z in der Nihe
eines lokalen Optimums haben eine Verschlechterung der Qualitdt zur Folge.
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Bei Optimierungsverfahren kann man zwischen Methoden, die lokale Informationen der
Qualititsfunktion nutzen und Verfahren, die den Parameterraum stochastisch absuchen,
unterscheiden. Wihrend Verfahren, die lokale Informationen der Qualitdtsfunktion, z.B. die
des Gradienten, nutzen, sehr schnell in Richtung eines moglicherweise lokalen Optimums
verlaufen kdnnen, besteht aus beschriebenem Grund die Gefahr vorzeitiger Konvergenz auf
Nebenoptima. Dies ist plausibel, da der Gradient an einem lokalen Optimum in entgegenge-
setzter Richtung zum globalen Optimum gerichtet ist. Stochastische Suchverfahren nutzen
keine lokalen Informationen der Qualitdtsfunktion sondern suchen den Parameterraum
auf der Grundlage eines Zufallsprozesses ab. Die Gefahr vorzeitiger Konvergenz auf lokale
Optima ist bei diesen Verfahren geringer, da sie prinzipiell lokale Optima verlassen kénnen.

Seit Newton wurden die verschiedensten Optimierungsmethoden entwickelt, die alle ein
Ziel verfolgen: die Suche nach dem globalen Optimum (Minimum oder Maximum) einer
gegebenen Zielfunktion. Besonders in den letzten dreiflig Jahren wurden viele Verfahren
publiziert, die den Parameterraum stochastisch absuchen und nach bestimmten Heuristi-
ken gefundene L&sungen akzeptieren bzw. verwerfen und weitersuchen. Es wurden auch
Verfahren vorgeschlagen, die den natiirlichen Evolutionsprozef kopieren bzw. Prozesse der
statistischen Physik simulieren.

Fiir diese Arbeit wurden sechs Verfahren ausgewihlt, die sie sich fiir ,nichtlineare“
Optimierungsprobleme eignen. Von nichtlinearer Optimierung spricht man, wenn es

nichtlineare Abhingigkeiten der zu optimierenden Parameter untereinander gibt.

Im folgenden werden die Verfahren

e Monte-Carlo,

Hill-Climbing,

Simulated-Annealing,

Deluge-Algorithmus,

e Threshold-Accepting,

Downhill-Simplex,

Genetische Algorithmen und

Evolutionsstrategien

beschrieben und in ihrem Aufbau verglichen. Die Beschreibung der Algorithmen erfolgt in
den folgenden Abschnitten aufgrund der besseren Verstindlichkeit in verbaler Form. Die
Implementierung der Algorithmen erfolgte in den Programmiersprachen C bzw. C++. Fiir
einen detaillierten Einblick in die Syntax und die Architektur dieser Algorithmen in den
Programmiersprachen C und C++ siehe z.B. Lippman (1993); Johnsonbaugh und Kalin
(1995); Traister (1993).
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3.2 Monte-Carlo-Suche

Das Monte-Carlo-Verfahren (Metropolis et al., 1953) ist ein stochastisches Verfahren,
dessen Algorithmus einfach zu programmieren ist. Er liefert fiir manche Optimierungs-
probleme gute Ergebnisse und wird seit der Verfiigbarkeit von Computern héufig zur
Optimierung technischer Problemstellungen eingesetzt. Der Monte-Carlo-Algorithmus ist
die Grundlage fiir die meisten anderen untersuchten Verfahren. Da die Erkldrung der

Methode wichtig fiir das allgemeine Verstidndnis ist, wird dieser Algorithmus als erster
behandelt.

Der Algorithmus des Monte-Carlo-Verfahrens kann wie folgt beschrieben werden:

e Setze die Variable beste Qualitit zu Beginn der Optimierung auf den Wert 0.
e Fiihre folgende Iterationsschleife aus:

e Erzeuge eine zufillige Parameterkonstellation, gleichverteilt iiber den gesamten Para-
meterraum und werte die Qualititsfunktion aus. Gleichverteilt heifit hier, daf jeder
Punkt im Lésungsraum mit gleicher Wahrscheinlichkeit ,,gewéhlt“ werden kann.

e Falls die berechnete Qualitit besser als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, setze die beste Qualitdt auf den Wert der berechneten Qualitdt und speichere
die Parametereinstellung als die beste bislang erreichte.

e Falls die berechnete Qualitit schlechter als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, erzeuge erneut eine Parameterkonstellation.

e Wiederhole die Iterationsschleife, bis ein vorher festgelegtes Kriterium zum Beenden
des Prozesses erreicht ist.

In jedem Durchlauf der Iterationsschleife wird ein neuer Parametervektor erzeugt, der vom
vorherigen Ergebnis vdllig unabhingig ist. Es besteht somit die Mdglichkeit vorzeitiger Kon-
vergenz. Jedes erreichte (lokale) Optimum kann prinzipiell verlassen werden, wenn ein Para-
metervektor erzeugt wird, der eine bessere Qualitit hat, als die beste bislang erreichte. Al-
lerdings ist die Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Parameterkonstellation im Lésungsraum
(z.B. das globale Optimum) durch zufillige Suche zu finden, sehr gering. Dies verdeutlicht
folgende Uberlegung: Ein zu untersuchendes Gebiet wird in 1000 Teilbereiche unterteilt.
Zum Beispiel kann ein fiktives quaderférmiges Untersuchungsgebiet von 100 x 100 x 6 km
in 10 x 10 x 10 = 1000 Wiirfel unterteilt werden. Desweiteren werden zehn (verschiedene)
Dichten, z.B. aus dem Intervall von 1.5 - 2.5 g/cm?, auf die erzeugten Teilbereiche verteilt.
Damit ergeben sich 10'°° magliche Anordnungen der zehn Dichten auf die 1000 Teilberei-
che. Fiir die Anzahl der nétigen Versuche 9, einen bestimmten Zustand mit einer gewissen
Wabhrscheinlichkeit zu finden, kann gezeigt werden (Woitschach, 1978), da8

b= In(1 - w)
" In(m-1/m)

wobei m die Anzahl aller méglichen Zustinde und w die Wahrscheinlichkeit ist, einen

bestimmten Zustand zu realisieren. Setzt man w = 95 %, so erhdlt man ¢ =~ 3 X m.

Soll ein Zustand mit 95 % Wahrscheinlichkeit gefunden werden, miissen daher 3 x 10'9%
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verschiedene Anordnungen realisiert werden. Es wire daher dreimal giinstiger, alle
moglichen Zusténde zu realisieren, also den gesamten Parameterraum abzusuchen, als den
Monte-Carlo-Algorithmus anzuwenden. Die Realisierung und Berechnung der 10!%%° mégli-
chen Zusténde ist aufgrund der enormen Rechenzeit, die man benétigen wiirde, allerdings
praktisch nicht durchfiihrbar. Daraus folgt, dafl selbst bei dieser groben Diskretisierung
des Untersuchungsgebietes der Iterationsaufwand mit einem Monte-Carlo-Verfahren eine
gesuchte Parameterverteilung mit 95 % Wahrscheinlichkeit zu finden, jeden zeitlichen
Rahmen sprengen wiirden. Man spricht hier von np-harten Problemen.

Fazit: die gute Eigenschaft des Monte-Carlo-Verfahrens, weniger der Gefahr der vorzeiti-
gen Konvergenz zu unterliegen, steht der geringen Wahrscheinlichkeit, ein Optimum durch
stochastische Suche zu finden, gegeniiber. Der Algorithmus kann daher fiir geophysikali-
sche Aufgaben nur einen globalen Uberblick der Qualititsfunktion geben und eventuell zur
Initialisierung fiir andere Verfahren benutzt werden.

3.3 Hill-Climbing

Der Algorithmus fiir die Hill-Climbing Methode, hédufig auch als Trial and Error bezeichnet,
ist dem Monte-Carlo-Verfahren prinzipiell d4hnlich und kann wie folgt formuliert werden:

e Setze die Variable beste Qualitdt zu Beginn der Optimierung auf den Wert 0.

o Erzeuge eine zufillige initiale Parameterkonstellation gleichverteilt {iber den gesamten
Parameterraum .

e Fiihre folgende Iterationsschleife aus:

e Variiere die aktuelle Parameterkonstellation durch eine stochastische Verdnderung
und werte die Qualitatsfunktion aus.

e Falls die berechnete Qualitit besser als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, setze die beste Qualitdt auf den Wert der berechneten Qualitdt und speichere
die Parametereinstellung als die beste bislang erreichte.

e Falls die berechnete Qualitét schlechter als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, variiere die Parameterkonstellation erneut.

e Wiederhole die Iterationsschleife, bis ein vorher festgelegtes Abbruchkriterium erreicht
ist.

Der einzige und entscheidende Unterschied zwischen den beiden Algorithmen ist, da8
Hill-Climbing auf den Ergebnissen vorangegangener Iterationen aufbaut, wihrend beim
Monte-Carlo-Verfahren jede Parametereinstellung unabhingig von bereits erzeugten
Einstellungen realisiert wird. Im Hill-Climbing Algorithmus wird eine Position mit einer
zufdlligen Verdnderung variiert. Ist diese Variation der Parameter richtig auf die Eigen-
schaften der Qualitdtsfunktion abgestimmt, kann das Verfahren gut konvergieren. Die
Schwierigkeit besteht in der praktischen Anwendung darin, eine Variationsbreite zu finden,
die fiir das jeweilige Optimierungsproblem und die lokalen Gegebenheiten angemessen ist.
Ist die Variationsbreite zu klein, kann sich der Algorithmus auf einem lokalen Optimum
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»verfangen“, da nur die ndhere Umgebung beriicksichtigt wird. Ist die Variationsbreite
zu grofB, kann das globale Optimum iibersprungen werden. Fiir gréfilere Variationsbreiten
geht der Algorithmus in den des Monte-Carlo-Verfahrens iiber, da der Parameterraum
»grofraumiger* abgesucht wird.

Strategien, die von diesem Algorithmus abgeleitet wurden, verwenden Heuristiken, nach
denen die Variationsbreite automatisch den lokalen Gegebenheiten angepaBt wird (Re-
chenberg, 1973). Hill-Climbing arbeitet ohne derartige Verbesserungen fiir die meisten
praktischen Probleme schlecht.

Die Abbildung 3.4 zeigt einen Vergleich der beschriebenen Verfahren.

a) A b)A

Isolinien einer fiktiven Qualitatsfunktion
t \
Suchbereich lokales Optimum maglicher
zufallige Suchpfad
Monte—-Carlo-
o T Realisierungen 4 lobales
> > ptimum
o] @
® @
E =
o o
[V = o)
o o
zufallig
gewabhlte
Startposition
. Parametervariation
Il » »
Parameter X, Parameter X,

Abbildung 3.4: Wihrend die Monte-Carlo-Methode (a) den gesamten Parame-
terraum gleichverteilt absucht, baut das Hill-Climbing Verfahren (b) auf erreich-
ten Positionen auf. Gezeigt ist eine fiktive zweidimensionale Qualitdtsfunktion,
welche durch die Parameter z; und zo bestimmt wird.

3.4 Simulated-Annealing

Der Simulated-Annealing-Algorithmus (Kirkpatrick et al., 1983) ist den Algorithmen der
Monte-Carlo-Methode und des Hill-Climbing dhnlich:

e Setze die Variable beste Qualitdt zu Beginn der Optimierung auf den Wert 0.

e Setze die Variable Temperatur zu Beginn der Optimierung auf einen (problemabhéngi-
gen) initialen Wert.

Erzeuge eine initiale Parameterkonstellation und werte die Qualitdtsfunktion aus.

Fiihre folgende Iterationsschleife aus:

Variiere die aktuelle Parameterkonstellation durch eine stochastische Veranderung
und werte die Qualitdtsfunktion aus.
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e Falls die berechnete Qualitit besser als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, setze die beste Qualitdt auf den Wert der berechneten Qualitit und iibernimm
die Parametereinstellung als Ausgangspunkt fiir die nachste Iteration. Erniedrige die
Variable um einen (problemabhingigen) vorher festgelegten Wert.

e Falls die berechnete Qualitidt schlechter als die beste Qualitdt ist, die bislang erreicht
wurde, berechne eine Akzeptanzwahrscheinlichkeit und iibernimm die (schlechtere)
Realisierung mit dieser Wahrscheinlichkeit als Ausgangspunkt fiir die nidchste Itera-
tion. Ist die berechnete Wahrscheinlichkeit so klein, daB keine Ubernahme erfolgt,
erzeuge eine neue Parameterkonstellation durch Variation der bestehenden.

o Wiederhole die Iterationsschleife, bis ein vorher festgelegtes Kriterium zum Beenden
des Algorithmus erreicht ist.

Simulated-Annealing basiert auf Theorien der statistischen Physik. Die abgeleitete Idee
besteht darin, daBl in einem sehr heiflen Material, grofie Freiheit fiir die Orientierung
der Kernspinns existiert. Wird das Material abgekiihlt, versuchen die Spinns der Atome
des Materials einen energetisch giinstigen Zustand einzunehmen. Bezeichnet man die

Gesamtenergie des Systems (Materials) als Qualitdtsfunktion, kann man sagen, daf diese
optimiert wird.

Wie beim Monte-Carlo Verfahren sorgen stochastische Variationen der Parameter fiir die
Generierung neuer Parametereinstellungen. Die Qualitit des erzeugten Modells entscheidet
auch hier iiber dessen Akzeptanz, allerdings mit einem entscheidenden Unterschied: Ist die
Qualitat besser, d.h. fiihrt die Auswertung der Qualitdtsfunktion zu besseren Werten, als
den bislang gefundenen, werden die Lésungen immer akzeptiert. Ist die Qualitat schlechter,
entscheidet eine Wahrscheinlichkeit P iiber die Akzeptanz der Realisierung. Der entschei-
dende Unterschied zu den zwei bisher beschriebenen Verfahren ist, dafi Simulated-Annealing
damit prinzipiell auch Parametereinstellungen schlechterer Qualitdt akzeptieren kann. Die
Abbildung 3.5 verdeutlicht das Konzept.

3 A Qualitatsgewinn: b A Qualitatsverlust: Losung wird
lobales Losung wird immer 7 mit Wahrscheinlichkeit P
timum akzeptiert 2 akzeptiert
[
2
£
5 8
= 3
S o .
- : >
Parameter x Parameter x

Abbildung 3.5: Variationen der Parameter, die zu besseren Qualitidten fiihren,
werden immer akzeptiert (a). Variationen, die schlechtere Qualititen zur Folge
haben, werden mit Wahrscheinlichkeit P akzeptiert (b), die im Laufe der Opti-
mierung kleiner wird.

Die Wahrscheinlichkeit P, mit der Modelle schlechterer Qualitit akzeptiert werden, hingt
von zwei Strategieparametern ab:
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e vom Qualititsverlust zwischen Iteration n zu n — 1 und

e vom algorithmischen Parameter Temperatur.

P wird nach folgender Formel berechnet:

Verlust an Qualitat
P =€ Temperatur

Die Temperatur wird im Laufe der Optimierung nach einem vorzugebenden Abkiihlungs-
plan (annealing schedule) erniedrigt. Ist die Temperatur hoch, so da P im Durchschnitt
gegen 1 geht, wird ein Zufallspfad (random welk) im Optimierungsraum beschrieben. Alle
Modelle, sowohl besserer als auch schlechterer Qualitidt, werden akzeptiert, daher ist keine
Verbesserung der Qualitdt zu erwarten. Ist die Temperatur 0, ist auch P = 0 und der Algo-
rithmus arbeitet wie Hill-Climbing. Schlechtere als bislang erreichte Qualititen werden nie
akzeptiert. Der annealing schedule sollte so aufgebaut sein, da am Anfang der Optimie-
rung P relativ gro8 ist, z.B. derart, dafl 2/3 aller schlechteren Modelle akzeptiert werden.
Im Verlauf der Optimierung sollte P kleiner werden, um damit den Proze8 zu Hill-Climbing
weinzufrieren“. Mit diesem Konzept kann prinzipiell erreicht werden, da8 lokale Optima mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit P > 0 verlassen werden kénnen.

3.5 Great-Delug-Algorithmus

Ein weiterer stochastischer Suchalgorithmus ist der sogenannte Great-Delug-Algorithmus
(Sintflutalgorithmus) nach Dueck (1993). Wie beim Simulated-Annealing-Algorithmus gibt
es auch hier eine gewisse Wahrscheinlichkeit dafiir, daB ein schlechteres als das beste bisher
gefundene Modell als Ausgangspunkt fiir die néchste Iteration akzeptiert wird. Es kann
damit auch bei diesem Algorithmus zu, Riickschritte in der Qualitdtsfunktion kommen,
um somit eventuell existierende lokale Optima verlassen zu kénnen. Der Autor des oben
zitierten Artikels zeigt, daf§ der Sintflutalgorithmus bei der Optimierung des Problems des
Handlungsreisenden dem Simulated-Annealing-Verfahren deutlich iiberlegen ist.

Der Great-Delug-Algorithmus basiert auf folgender Idee: Wihrend der Variation der Para-
meter wird der Raum der Qualitdtsfunktion (Landschaft) theoretisch langsam mit ,, Wasser
geflutet“. Akzeptiert werden nur solche Parametervektoren, deren berechnete Qualitédten
auf ,, Inseln“, damit also iiber dem theoretischen ,, Wasserspiegel“ liegen. Riickschritte sind
moglich, solange die Qualitit der erzeugten Parametervektoren iiber dem Wasserspiegel
liegt. Die Variationen der Parameter erfolgen auch bei diesem Verfahren durch stochasti-
sche Variation. Der Algorithmus kann wie folgt beschrieben werden:

e Setze die Variable beste Qualitdt zu Beginn der Optimierung auf den Wert 0.

e Setze die Variable Regen zu Beginn der Optimierung auf einen problemabhéngigen
initialen Wert groler Null.

e Setze die Variable Wasserstand zu Beginn der Optimierung auf einen problemabhéngi-
gen initialen Wert grofiler Null.

e Erzeuge ein initiale Parameterkonstellation und werte die Qualitatsfunktion aus.
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e Fiihre folgende Iterationsschleife aus:

e Variiere die aktuelle Parameterkonstellation durch eine stochastische Veranderung
und werte die Qualitdtsfunktion aus.

e Falls die berechnete Qualitdt iiber dem Wasserspiegel liegt, iibernimm diese Reali-
sierung als Ausgangspunkt fiir die ndchste Iteration. Erh6he den Wasserspiegel um
einen (problemabhingigen) Wert.

e Falls die berechnete Qualitdt unter dem Wasserspiegel liegt, erzeuge eine neue Para-
meterkonstellation durch Variation der bestehenden.

e Wiederhole die Iterationsschleife, bis ein vorher festgelegtes Kriterium zum Beenden
des Algorithmus erreicht ist.

Dieser Algorithmus hat gegeniiber Simulated-Annealing den Vorteil, dal nur ein einziger
Strategieparameter (Regen) den Verlauf der Optimierung kontrolliert und daher kein
vorher festgelegter Plan (annealing schedule) bendtigt wird. Es ist lediglich darauf zu
achten, dafl der Wasserspiegel nicht iiber den aktuellen Qualitatswert angehoben wird, da
damit das Prinzip des Algorithmus verletzt wiirde. Dies kann durch eine Beschrinkung
erreicht werden, die eine Korrektur des zu hohen Wasserspiegels vornimmt und ihn auf
den aktuellen Qualitdtswert oder wenig unterhalb setzt. Tritt dieser Fall oft ein, bedeutet
dies, dafl der Parameter Regen zu grof gewédhlt wurde. Da dann nur noch Realisierungen
zugelassen werden, die iiber dem Wasserspiegel liegen und damit besser als der momentane
Qualitdtswert sind, degeneriert der Algorithmus zu Hill-Climbing. Fiir Regen — 0 geht der
Algorithmus in einen ,,random walk“ iiber, da der Wasserspiegel nicht erh6ht wird und alle
Realisierungen iiber dem Wasserspiegel akzeptiert werden. Die Abbildung 3.6 verdeutlicht
das Prinzip des Algorithmus.
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Abbildung 3.6: Bei erfolgreicher Parametervariation (a) wird beim Sintflutal-
gorithmus der Wasserstand um Regen erhoht (b). Variationen, fiir die gilt:
Q = f(z) < Wasserspiegel, werden nicht akzeptiert. Vom Standpunkt in (b)
ausgehend konnen Riickschritte gemacht werden.
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Die Analogie, dafl Wasser eine Landschaft iiberflutet und sich so Inseln herausbilden, ist
auf eine Maximumsuche bezogen. Man sucht den ,,Gipfel“ der Qualititsfunktion. Fiir gra-
vimetrische Optimierungen, bei der ein Minimum gesucht wird, muBl die Analogie daher
negiert werden. Man sucht dann den tiefsten Punkt der Qualititsfunktion. Auch das Ak-
zeptanzkriterium mufl dann entsprechend geéindert werden.

3.6 Threshold-Accepting

Dieser Algorithmus von Dueck und Scheuer (1990) basiert ebenfalls auf der grundlegen-
den Idee, Riickschritte in der Qualitdtslandschaft zuzulassen. Hier wird ein Schwellwert
benutzt, um zu entscheiden, ob eine Parameterkonstellation bestimmter Qualitdt akzep-
tiert wird oder nicht. Wie bei Simulated-Annealing werden Verbesserungen der Qualitét
immer akzeptiert, Verschlechterungen nur dann, wenn der Verlust an Qualitdt kleiner als
ein bestimmter Schwellwert threshold ist. Diese Schwelle wird bei erfolgreichen Schritten
verkleinert. Die Abbildung verdeutlicht da8 Prinzip.

a) A b)
Verbesserungen A Variation wird nicht

werden immer akzeptiert, da sie unterhalb

des Schwellwertes liegt

akzeptiert

Schwellwert

I

Q=fix)

y

Parameter x Parameter x

Abbildung 3.7: Beim Threshold-Accepting-Verfahren werden Parametervaria-
tionen, die zu besseren Qualitéten fiihren (a) immer akzeptiert. Solche, die Ver-
schlechterungen zur Folge haben (b), werden nur akzeptiert, wenn sie nicht
schlechter sind, als eine vorgegebene Schwelle erlaubt.

Der Algorithmus wird wie folgt formuliert:

e Setze die Variable beste Qualitdt zu Beginn der Optimierung auf den Wert 0.

e Setze die Variable Schwelle zu Beginn der Optimierung auf einen (problemabhingigen)
initialen Wert gréfer Null.

e Erzeuge eine initiale Parameterkonstellation und werte die Qualitdtsfunktion aus.
e Fiihre folgende Iterationsschleife aus:

e Variiere die aktuelle Parameterkonstellation durch eine stochastische Verinderung
und werte die Qualitdtsfunktion aus.
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o berechne die Differenz zwischen dieser Qualitit und der Qualitdt der vorangegangenen
Iteration.

e Falls die berechnete Differenz gréfer als Null ist, iibernimm diese Realisierung als
Ausgangspunkt fiir die nichste Iteration. Erniedrige den Parameter Schwelle um einen
(problemabhingigen) Wert.

e Falls die berechnete Differenz kleiner als Null ist, iibernimm diese Realisierung nur
dann als Ausgangspunkt fiir die nichste Iteration, wenn die Differenz kleiner als der
Parameter Schwelle ist.

e Wiederhole die Iterationsschleife, bis ein vorher festgelegtes Kriterium zum Beenden
des Algorithmus erreicht ist.

Der Algorithmus ist in seinem Aufbau dem des Simulated-Annealing dhnlich. Er hat aber
den Vorteil, dafl keine Wahrscheinlichkeit berechnet werden muf. Im Unterschied zum
Sintflutalgorithmus bezieht sich die Schwelle auf die lokale Position im Parameterraum
und nicht wie der Wasserstand auf die gesamte Qualitdtsfunktion.

Ist der Schwellwert sehr groff, z.B. grofler oder gleich der aktuellen Qualitét, wird ein Zu-
fallspfad beschritten, denn alle Realisationen werden akzeptiert. Ist der Schwellwert fiir
mégliche Riickschritte Null, sind keine Riickschritte mdglich und der Algorithmus arbeitet
wie Hill-Climbing. Die Schwierigkeit besteht hier zum einen darin, einen fiir das jeweilige
Optimierungsproblem angepafiten Startwert zu finden und zum anderen eine Heuristik zu
finden, nach der der Schwellwert verkleinert wird.

3.7 Downhill-Simplex

Eine weitere Methode, die ebenfalls ohne Ableitung der Qualitdtsfunktion arbeitet, ist
der Downhill-Simplex-Algorithmus (Nelder und Mead, 1965). Dieser Algorithmus hat
gegeniiber den bisher beschriebenen Verfahren den Vorteil, dafl er die Variationen der
Parameter den lokalen Gegebenheiten der Qualititsfunktion anpassen kann. Simplex
durchsucht den Raum allerdings nicht global und birgt somit die Gefahr vorzeitiger
Konvergenz auf lokalen Optima.

Die Implementierung der Methode ist im Vergleich zu den bisher beschriebenen Verfahren
aufwendiger (Press et al., 1992). Hier sollen nur die wesentlichen Strukturen des Algorith-
mus skizziert werden.

Ausgehend von einem beliebig gewihlten Startvektor S, werden parallel zu den Koordina-
tenachsen n Vektoren P; nach der Vorschrift

P, = S+ X Vi
erzeugt. Darin sind
S  der Startpunkt,

A ein skalarer Parameter und

€; diet Finheitsvektoren der jeweiligen Dimension.
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Die Grofle n ist hierbei die Dimension des Parameterraumes. Der Parameter A bestimmt

die Grofle des Simplex zu Beginn des Optimierungsprozesses. Die n + 1 Vektoren werden
nun folgender Prozedur unterzogen:

e Zunichst wir_'d der Vektor W schlechtester Qualitdt der n + 1 Vektoren ermittelt:
Startvektor S und seine Modifikationen P;.

¢ Reflexion: YV wird in Richtung des Vektordurchschnitts A der n verbleibenden Vek-
toren (S — P; Vi) gespiegelt. Der Vektor wird mit einem vorher festgelegten Reflexi-
onsfaktor F, multipliziert (Abbildung 3.8 b).

e Expansion: Bei erfolgreicher Spiegelung wird W einer zusitzlichen Expansion un-
terzogen. Expandiert wird mit einem vorher festgelegten Expansionsfaktor F, (Abbil-
dung 3.9 a).

e Kontraktion: Ist die Reflexion nicht erfolgreich, wird W in Richtung des Vektor-
durchschnitts bewegt. Wie weit, hdngt auch hier von einem vorher festgelegten Faktor,
dem Kontraktionsfaktor F,, ab.

Die Abbildung 3.8 a) zeigt eine beliebige zweidimensionale Qualitdtsfunktion in Isolinien-
darstellung mit einer zufélligen Startkonfiguration.
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Abbildung 3.8: Zum Simplex-Algorithmus: a) Aus dem Startpunkt S wer-
den die n Vektoren P; erzeugt. Der skalare Faktor A bestimmt die GroBe des
Simplex zu Beginn der Optimierung. Die schlechteste Realisierung W = S
wird gespiegelt (b).

Die Abbildung 3.9 a) zeigt am zweidimensionalen Beispiel die Operation ,, Expansion®. Die
Expansion ist nicht erfolgreich, da die erreichte Qualitdt im Vergleich zu der Qualitdt der
Reflexion schlechter ist. Die expandierte Realisierung wird verworfen. Ausgehend von der
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Abbildung 3.9: Weitere Operationen des Simplex-Algorithmus: a) ist eine Re-
flexion erfolgreich, wird eine zusdtzliche Expansion getestet. Hier ist diese Ex-
pansion nicht erfolgreich, so dafl der neue Simplex mit dem reflektierten Punkt

gebildet wird (b).

neuen Situation wird wiederum reflektiert (Abbildung 3.9 b).

Fiir den Fall, daf} alle beschriebenen Aktionen nicht zu einer besseren Qualitit fiihren, sind

zwei weitere Operationen moglich:

e Kontraktion des gesamten Simplex (Abbildung 3.10 d) und

e stochastische Variation des gesamten Simplex (Abbildung 3.10 e).

=~ <

Abbildung 3.10: Simplex-Operationen bei drei freien Parametern: a) Ermitt-
lung des Durchschnittsvektors, b) Reflexion, ¢) Kontraktion, d) Kontraktion des

gesamten Simplex und e) Variation des gesamten Simplex.

Fiihren auch diese Operationen nicht zu besseren Qualititen, bzw. es wird nach einigen
Iterationen wieder die gleiche Position erreicht, ist ein moglicherweise lokales Optimum
erreicht und der Simplex degeneriert, d.h. sein Volumen geht gegen Null. Dann kann der
Algorithmus beendet oder von einer neuen Position aus gestartet werden. Mit den beschrie-
benen Operationen ist der Simplex-Algorithmus in der Lage, die riumliche Verteilung seiner
Ecken der ,,Qualitdtslandschaft“ anzupassen. In einem ,langgestreckten Tal“ beispielsweise
wird er sich selbst zur Richtung der Achse des Tals hin ausrichten. In einer Kurve wird er

seine Ecken so ausrichten, da der Simplex der dort benétigten Form angepaft ist.



3.8. Genetische Algorithmen 23

3.8 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen (Holland, 1992; Goldberg, 1989; Schoneburg et al., 1994) verfolgen
das gleiche Ziel wie die bisher beschriebenen Verfahren: die Optimierung einer vorgegebenen
Zielfunktion. Diese Methode ist den natiirlichen Mechanismen der biologischen Evolution
nachempfunden. Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Verfahren steht bei den ge-
netischen Algorithmen nicht die Variation der Parameter, sondern die ,,Rekombination
verschiedener, im Optimierungsprozef erzeugter Parametervektoren im Vordergrund. Um
ein Optimierungsproblem mit genetischen Algorithmen zu bearbeiten, werden folgende Vor-
bereitungen durchgefiihrt:

o Festlegen eines Bereiches, in dessen Grenzen sich die Parameter bewegen diirfen (Mi-
nimum und Maximum),

e Normierung dieses Bereiches auf das Intervall [0,1],

e Initialisierung einer Startpopulation mit gleichverteilten Zufallszahlen iiber dem In-
tervall [0,1],

e Transformation in ,, Bitstrings“ einer vorgegebenen Linge.

Unter Bitstrings versteht man bindr kodierte Zahlen. Die numerische Aufldsung, die mit sol-
chen Bitstrings erreicht werden kann, wird dabei durch ihre Lénge bestimmt. Die Abbildung
3.11 erkldrt die beschriebenen Vorbereitungen.

normierter
Parameterbereich —» Beispiel fiir die Transformation:

1 23 456

Laénge des Bitstrings: n=6

Q =fix)

110011=

1x2° +1x2'+0x2° +0x2°+1x2" +1x2°=
32 +16 +0 +0 +2 +1=
51/(2°~1) =0.8095

Abbildung 3.11: Vorbereitungen zum Arbeiten mit genetischen Algorithmen.
Die Linge des Bitstrings bestimmt die numerische Auflésung: fiir n=6 ergibt
sich der kleinste mégliche Abstand zwischen den einzelnen Strings: 1/26 — 1 =
0.01587.

Nach diesen Vorbereitungen wird ein Algorithmus ausgefiihrt, der durch die mit der Qua-
litdt gewichteten Auswahl von Modellindividuen einen ,,Selektionsdruck“ (Hoff und Miram,
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1987; Hofbauer und Sigmund, 1984) erzeugt. Wegen der biologischen Analogie des Algorith-
mus wird im folgenden eine Parametereinstellung als Modellindividuum oder Individuum
bezeichnet. Individuen hoher Qualitit werden dabei mit gré8erer Wahrscheinlichkeit se-
lektiert. Dadurch unterscheiden sich genetische Algorithmen von den bisher beschriebenen
Verfahren stark. Die eigentliche ,,Evolution®, die Optimierung, wird durch neue Kombina-
tionen der Parameter vorhandener Modellindividuen erzeugt. Mutationen, also Variationen
der Parameter. die bei den bisher beschriebenen Algorithmen eine entscheidende Rolle spiel-
ten, sind hier von untergeordneter Bedeutung. Eine sehr kleine Mutationswahrscheinlichkeit
entscheidet, ob ein Parameter der transformierten Bitstrings verdndert wird oder nicht. In
der hier beschriebenen Form wird dann ein Bit des Bitstrings negiert. Die Abbildung 3.12
zeigt den eigentlichen Optimierungsablauf.

Startpopulation enthalt Selektion: Wihle zwei

die zufallig erzeugten Bitstring—Individuen zur

Bitstring—Individuen 5&9 QQZQ % Rekombination aus der Population aus.
o Individuen mit hoher Fitness (Qualitit)

werden mit hoherer Wahrscheinlichkeit

selektiert.
Zwei mégliche

Rekombinationen ) )
der gewdbhiten Rekombination: Teile die erstellten
Individuen Bitstrings an einem zufillig gewihlten

Uberkreuzungspunkt (crossover point).

U
Mutation: Die Parameter des
generierten Modells werden mit einer
Mutationswahrscheinlichkeit mutiert.
Hier wird ein Bit negiert.

O

Bewertung: Die generierten
Modellindividuen werden in den
Ausgangsraum zuriicktransformiert
und die Qualitdtsfunktion wird
ausgewertet.

Ersetzungsschema: Es werden soviele
Individuen erzeugt, bis die
PopulationsgroBe erreicht ist.

@

Abbildung 3.12: Anschauung des Ablaufs bei genetischen Algorithmen. Die
gesamte Population wird gegen eine neue ausgetauscht. Der Antrieb der Opti-
mierung ist die Rekombination der Individuen mit guten Qualitdtswerten. Mu-
tationen sorgen im wesentlichen fiir Variabilitat in der Population.

Sind mehrere Parameter zu optimieren (allgemeiner Fall), werden die einzelnen Bitstrings
hintereinander geschrieben und als ein Individuum betrachtet. Die Verwendung des
bindren Zahlensystems ist fiir das Arbeiten des Algorithmus nicht zwingend. Auch die
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verwendete Transformationsvorschrift vom dezimalen in das bindre Zahlensystem kann mit
verschiedenen Codierungen erfolgen. Der sog. Cray-Code wird hier von einigen Autoren
vorgeschlagen (siehe z.B. Goldberg (1989)).

Im Algorithmus in Abbildung 3.12 werden solange Individuen rekombiniert, bis die neue
Population die gewiinschte Gréfle hat. Andere, einfachere Ersetzungsschemata benutzen
z.B. nur die zwei besten Individuen, rekombinieren sie und fiihren sie der Ausgangspopu-
lation zu. Auch Konzepte mit ,Kindergarten“ oder ,Altersheim“ wurden vorgeschlagen
(Schoneburg et al., 1994; Goldberg, 1989). Man versucht mit diesen Anséitzen, Individuen
guter Qualitit, die eine Parameterkonstellation reprisentieren, die fiir den Optimierungs-
prozeB zu friih (z.B. durch Mutation) entstanden sind, aufzubewahren, um sie zu einem
spateren Zeitpunkt wieder in den Evolutionsprozef einflieflen zu lassen. Dies ist sinnvoll,
da es Situationen gibt, in denen es fiir gute Individuen keine ,Partner® gibt, mit denen
diese rekombiniert werden kénnen, so da Individuen entstehen, die diesen dhnlich sind,
also gute Qualitit haben. Auch gibt es die Moglichkeit mehrerer crossover points. Die
Vielfalt an Varianten der genetischen Algorithmen ist so gro, da88 hier nur die wichtigsten
Ziige der Verfahren beschrieben werden kdnnen.

Auch bei genetische Algorithmen kann es zu Riickschritten in bezug auf die Qualitdtsfunk-
tion kommen, da die gesamte Population durch die Rekombinationen der Individuen der
Elternpopulation ersetzt wird, ohne daB die Qualitit eine direkte Rolle spielt. Der einzige
»Antrieb* ist die Selektion, die gewichtet mit der Qualitdt geschieht.

3.9 Evolutionsstrategien (ES)

Die Algorithmen der Evolutionsstrategien, welche etwa zur gleichen Zeit wie die ge-
netischen Algorithmen entwickelt wurden (Rechenberg, 1973), basieren ebenfalls auf
der Idee der Adaptierung der Prinzipien der natiirlichen Evolution: Rekombination,
Mutation und Selektion. Der wesentliche Unterschied zu den genetischen Algorithmen
ist, daB8 die Evolutionsstrategien keine Transformation der zu optimierenden Parameter
in eine binire (oder andere) Reprisentation bendtigen. Wahrend genetische Algorithmen
Begrenzungen, in denen sich die Parameter bewegen konnen benétigen, ist dies bei
Evolutionsstrategien nicht zwingend erforderlich. Fiir Genetische Algorithmen gibt es
bis heute wenig fundierte theoretische Grundlagen. Das sog. Schema Theorem erlaubt
keine Aussagen iiber die Konvergenzeigenschaften der Algorithmen. Rechenberg konnte
hingegen fiir das Konvergenzverhalten der Evolutionsstrategien fiir bestimmte synthe-
tische Testfunktionen eine mathematische Grundlage ableiten (Rechenberg, 1994), die
Aussagen iiber das Konvergenzverhalten zuldBt. Auch Schwefel (1995, 1977) erarbeitete
mit wesentlichen theoretischen Grundlagen, die die Basis der heutigen Evolutionsstrategien.

Die einzige Voraussetzung zum Arbeiten mit Evolutionsstrategien, ein ,stark kausaler Zu-
sammenhang® zwischen den Modellparametern und der Qualitadtsfunktion, ist fiir die mei-
sten Optimierungsprobleme gegeben. Stark kausal bedeutet, daf kleine Anderungen an den
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