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1 Einleitung

As | wrote many years ago at the very beginning of the debate about com-
puters, a computer is just a glorified pencil. Einstein once said “my pencil
is cleverer than I”. What he meant could perhaps be put thus: armed with a
pencil, we can be more than twice as clever as we are without. Armed with a
computer (a typical World 3 object), we can perhaps be more than a hundred
times as clever as we are without; and with improving computers there need
not be an upper limit to this.

Karl Popper [17]

Bei Genetischen Algorithmen (GAs) handelt es sich um eine Klasse von Algorithmen, die
sich (wie im rachsten Abschnitt verdeutlicht werden soll) Optimierungsstrategien von bio-
logischen Systemerabschauen®, diese abstrahieren und auf die jeweilige Problemstellung
anpassen. So ergeben sich neuedrs fir viele konventionell schwierig oder gar nicht
handhabbare Optimierungsprobleme (z.B. nicht lineare Modelle), die so in akzeptabler Zeit
|osbar werden (z.B1[L, 9)).

Die Leistungshhigkeit der GAsaRt sich durch folgend&berlegung verstehen: Jede pa-
rametrisierbare Optimierungsaufgabe, bei der jedem Parametersatz ein Wert zugewiesen
werden kann, defiir die Qualitit der Optimierungsteht ist (prinzipiell) mittels GAdsbar
(siehe auch AbB).

Im Prinzip deshalb, weil bei aufwendigen Optimierungs-Problemen selbst so leigthiRgsf

ge Algorithmen wie GAs an ihre Grenzen stoRémiken. Die Rechenzeiterbknen bei
vielen Ausgangsdaten, vielen Parametern und/oder komplizierten Modellen Tage dauern!
Zunachst soll ein kurzedberblickiiber den Inhalt dieses Skriptums vermittelt werden:

Im nachsten Abschnitt wird kurz zusammengefal3t, was unter dem Ter@iptirmierung

zu verstehen ist, und auch déirfdie Veranschaulichung wichtige Vergleich mit topogra-
phischen Karten hergstellt.

Dann wird ein kurzer Abstecher in die Biologie, genauer gesagt in die Molekulargenetik
notwendig sein, da man sich bei der Programmierung derartiger eva@tgioAlgorith-

merr einer Vorgangsweise bedient, die sich auch andere Bereiche z.B. die Bimgi&eig-

net hat. Man versucht also von der Vorgehensweise der Natur zu lernen, und deren Strategie
den eigenen Problemen anzupassen. Darum istretak Versindnis wichtig, sich die bio-
logischen Vor@nge zumindest rudimeitzu verinnerlichen.

Der zweite Ansatz, aus denen man sich die Entwicklung genetischer Algorithmen herleiten

lUnter Bewertung versteht man beispielsweise die Summe der quadrierten Residuen, mit deren Hilfe es
moglich ist, jedem beliebigen Parametersatz eines Modells eine Wertung, also einétQualitweisen
(siehe auch Abhl).

2 Ich stecke hier in einem gewisseBilemma® mit der Nomenklatur dieser Art von Algorithmen. An sich
sollte strikt zwischemgenetischen Algorithmamdevolutioriren Algorithmenwie in Abschnitté erwahnt,
unterschieden werden. Trotzdem hat sich der Begriff evolétlgorithmen aus naheliegenderii@den
fur diese ganze Klasse eingejert.

3 Bionik ist ein Kunstwort, das sich aus den BegrifBiologie und Techik zusammensetzt. Bionik ist eine
knapp 30 Jahre alte Wissenschatft, die sich zur Aufgabe gemacht hat Technologie und Technik aus Bauprin-
zipien der Natur abzuleiten, also Technik nach dem Vorbild der Natur.



kann ist aus der Kombination konventioneller Optimierungs-Strategien. Diese ldee wird
(auch im Vergleich zumbiologischen" Ansatz) im &ichsten Abschnitt beschrieben.

In den weiteren Abschnitten wird kurz die Abstraktion—also der verwendete Algorith-
mus—und die Software-Implementation dargestellt. AuRerdem werden die wichtigsten
Anwendungen erdhnt und kurz beschrieben.

SchlieRlich wird anhand eines einfachen Beispiels kimventioneller* Ansatz derdsung
mithilfe eines genetischen Algorithmus gegeergestellt.

2 Optimierung?

2.1 Einleitung — Beispiele

Optimierungsprobeme treten in nahezu allen Bereichen der Naturwissenschaften, Techno-
logie und Logistik auf. Allerdings ist die Bandbreite der Probleme sehr grof3, und die An-
zahl der mittlerweile existierenden Verfahren bzw. Algorithmen naheibenrschaubar.

Die folgenden Beispiele sollen einen Eindruck der Problemvielfalt geben, die man unter
demUberbegriffOptimierungzusammenfaft:

1. Ein Epidemiologe versucht einen Zusammenhang zwischen der Konzentration von
Benzol in der Luft und dem Auftreten von Krebs zu finden. Das Problem, das sich
stellt, ist eine nmiglichst gute (optimale) Anpassung eines exponentiellen Modells an
die Daten zu finden.

2. Eine Firma, die Leiterplatten produziert steht vor der Aufgabe, die Gusdiche-
rung der Produktion zu optimieren. Gegatsiche Ziele in diesem Prozel} sind: Die
Verbesserung der Qualdiiskontrollen und die Kosten, da eine Verbesserung der Qua-
litatskontrolle mit einer exponentiellen Zunahme der Kosten verbunden sei. Anderer-
seits sind die Folgekosten im Falle von in Umlauf geratenen defekten Produkten mit
ins Kalkill zu ziehen und ein Parameter, der beachtet werden muf3. (Nicht nur die rei-
nen Kosten an Reklamationen und Schadenersatz-Zahlungen solltekdiehtigt
werden, sondern ebenfalls debgliche Vertrauensverlust im Falle zu hoher Fehler-
raten. Dies ist zweifelos eine &lbe, die nicht leicht zu quantifizieren sein wird.)

3. Ein Mathematiker erllt den Auftrag den Busfahrplan eines neuen Unternehmers zu
gestalten und mit den Fahrzeiten von Schnellbahn und StralRenbahn der Stadt abzu-
stimmen.

4. Ein analytischer Chemiker versucht die A&ifling von NMR (Kernresonanz) Spek-
tren zu verbessern. Es stellt sich die Aufgabe, einen Satz voat€parametern so
einzustellen, dald maximale Agflung des Mel3gétes erreicht wird.

5. Ein Wissenschafter in der pharmazeutischen Industrie ist im Besitz eines grof3en me-
dizinischen Datensatzes einer Gruppe von Patienten, die mit einem bestimmten neuen
Medikament behandelt worden sind. Dieser Datenbestand besteht aus etwa 20 Varia-
blen wie Blutdruck, Puls, Blutwerte, usw. Erathte aus diesen 20 Variablen nur die



fur die Untersuchung signifikanten (er &ttt etwa @inf) herausfinden. Es ist eine
Methode zu entwickeln, diesearameterselektiodurchzutihren.

2.2 Definitionen

Zusammenfassend ka®@ptimierung definiert werden alglen Versuch Eigenschaften ei-
nes Systemes in geschickter Weise so zindern, dal3 eine gestellte Aufgabe besser oder
optimal bevéltigt oder sogar geist werden kann.

Prinzipiell lassen sich Optimierungsprobleme in drei Klassen einteilén §:

Parameteroptimierung: Probleme bei denen bspRarameterines mathematischen Mo-
dells zu optimieren sind, vgl. Beispiel 1.

Subset-Selection:Probleme, bei denen aus eildengeeineUntermengeausgevihlt wer-
den mul3, vgl. Beispiel 5.

Kombinatorische Probleme: Probleme, bei denen didnordnungvon Elementen eine
Rolle spielt. Ein gngiges Beispiel ist das sogenantrereling salesmairProblem:
Es soll die optimale Anordnung von &tten auf einer Reiseroute bestimmt wer-
den. Als,optimal* konnte bspw. die lirzeste Strecke definiert werden, oder auch
die Strecke, die die geringsten Kosten verursacht, etc., vgl. auch Beispiel 3. Probleme
dieser Kategorie werden auch mit dem Beg8éiquencing (SEQ)ezeichnet (siehe
auchb5.1.3auf Seitel9)

In dieser Zusammenfassung wird in erster Linie die Parameteroptimierung besprochen, da
es sich dabei neben der Subset-Selection um die wichtigste Kiasderf Chemiker han-

delt. In der Beschreibung der Implementation der GAs wird dann auch kurz auf die anderen
Klassen eingegangen werden.

Unter einemParameter (= Variable) wird eineveranderliche GblRedes betrachteten Sy-
stems verstanden, dessenafaterung inirgendeiner* Weise mit dem Ergebnis eiri@ua-
litatsfunktionn Zusammenhang steht.

Eine Qualitatsfunktion ist ein Kriterium, das die qualitative Beurteilung des betrachteten
Systemes in Ablngigkeit von den Parametern erlaubt.

Unter einenSuchraum oder aucPhasenraunt wird der Raum verstanden, den die Para-
meter aufspannen (zur Veranschaulichung siehe auch Abs2I8)itt

Im ersten Beispiel der Einleitung (Abschnttl) waren dieParameterdes nbglichen ma-
thematischen Modelles

f(x)=a-e™ (1)

4 Im physikalischen Sinne wird der TerminBhasenrauniiir den Satz von Parametern verwendet, der aus-
reicht um ein bestimmtes physikalisches System \étidtg zu beschreiben. Bspw. wird der Phasenraum
eines mathematischen Pendels durch die Paramagtenkung des Pendelad Winkelgeschwindigkeite-
stimmt. Der Zustand des Systems zu einem bestimmten Zeitpunkt ist daRardtsim Phasenraum zu
verstehen. Mit der zeitlichen Entwicklung komplexer Systeme im Phasenraunaftegcsich die relative
junge Wissenschaft der Chaos-Forschung. Eine gutéikinhg findet man ini].



=
o
il

Residuent—

ol
—
LI [ LI N LA [y NI [y NI NI [y LI By BN |

o0 10 20 30 40 50 60 70 80

Abbildung 1:Residuen einer linearen Regression (Ausgleichsgerade)RBsduersind
die Abweichungeder einzelnen MelRwerte von der Geraden. Die Gerade wird
im Fall der linearerteast sum of squared residud®egression (= Ausgleichs-
gerade) als optimal verstanden, wenn die Summe der quadrierten Abweichun-
gen (= Residuen) von der Geraden minimal wird.

aundb. Die Qualitatsfunktiorware in diesem Fall so zu definieren, daf sie ein MaRlie
Qualitat der Anpassung des mathematischen Modells in Gleichuiig beliebige Werte

von a und b darstellt. Ein oft verwendetes Mal} ist die Summe der quadrierten Residu-
en, d.h.: die Summe der Abweichungen vom Modell zu Originaldaten zum Quadrat. Diese
Funktion liefertsehr gro3aNVerte im Fallegro3erAbweichungen — also schlechter Anpas-
sung, undsehr kleineWerte im Fallgeringer Abweichung — also guter Anpassung (siehe
auch Abbl).

Der Suchraumdieses Systems ave die,Landschaft’ die die beiden Parameteund b
aufspannen (siehe auch Abschgits).

2.3 Topographische Veranschaulichung des zwei-dimensionalen Falles

Den Suchraumkann man sich (zumindest im zwei-dimensionalen Fall) auch als topogra-
phische Landschaft vorstellen. Die beiden Parameter werden durch die x- und y-Achse re-
prasentiert (siehe Abl2). Fur jeden Parametersatz, d.lir fedes Wertepaar der beiden
Parameter ist das Ergebnis der Qudsifunktion als lhe dargestellt. Man kann sich also
vorstellen, daf? Gipfel in dieser Landschait §ute Werte der entsprechenden Koordinaten
stehen, und @ler dementsprechendrfschlechte. (Oder auch umgekehrt— das isiiriiah
Problemabhngig.)
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Abbildung 2:Topographische Veranschaulichung eines zwei-dimensionalen Suchraumes.

2.4 Veranschaulichung des Optimierungsproblemes als Blackbox

Eine andere Niglichkeit der Veranschaulichung in erster Linie der Parameter-Optimierung
ist in Abb. 3 illustriert. Man stelle sich ein Gét vor, bei dem eine Anzahl von Kpfen

(im Beispiel 3) vorhanden sind, die in einer bestimmten —aber evt. auch unbekannten —
Art und Weise auf ein MeRRgat wirken. Die Optimierungsaufgabe wird nun aidglichst
gunstigeStrategie verstanden an diesendigfen so zu drehen, dal3 sich ein gewches
Ergebnis am Mel3gat einstellt. Das geianschte Ergebnissikinte z.B. ein maximaler oder

ein minimaler Wert sein.

Die Stellung der Kibpfe entspricht den Parametern, die Anzeige des MéRggedem Er-
gebnis der Qualitts- (= Fitness-) Funktion. Das interessante an diesem Vergleich ist, daf
der Zusammenhang keinen Einflu auf die Konstruktion des GA hat. Dieser Zusammen-
hang wird vielmehr problemakingig von der Fitnessfunktion bestimmt.

2.5 GrofRe des Suchraumes

Ein essentielles Problem, das mit der Auswahl geeigneter Optimierungsstrategien in engem
Zusammenhang steht, ist dizdl3e des Suchraume&ur Veranschaulichung der Problema-

tik wird die Grof3e anhand eines einfachen Beispiels gezeigt:

Angenommen, es soll ein System mit zwei Parametern optimiert werden, wobei (der Ein-
fachheit halber) beide Parametay,@;) im Bereich:

100> a, > 0.1, Schrittweite 01 (2)



Abbildung 3:Das Optimierungsproblem kann gBlackbox* veranschaulicht werden. Die
Parameter des zu optimierenden Systemes, sind als Dipfekdargestellt.
Der,,Responsewert’, der maximiert oder auch minimert werden soll ist durch
das MeRinstrument charakterisiert. Die Aufgabe die sich im Zuge der Opti-
mierung also stellt, ist die Kipfe an der Front des Gites in eine Position
Zu bringen, sodal} das Instrument einen optimalen Wert annimmt.

zu variieren sind. D.h.Ufr jeden Parameter gibt es in diesem Genauigkeitsbereich 1000
mogliche Werte die er annehmen kann. Der Suchraum, der durch die beiden Parameter auf-
gespannt wird, umfaf3t somit 1080000= 1000000 Myglichkeiten. Sollte noch ein dritter
Parameter mit denselben Eigenschaften dazukommenjrstewdie Anzahl der Kglichkei-

ten nicht etwadoppeltoderdreimal so grof3, sondern vielmeA000mal so grof3. In Abla

ist qualitativ (!) dargestellt, wie sich die G8e des Suchraumes im Vaitmis zur Anzahl

der Parameter (Dimension) véih

Ausgehend von diesdnberlegungen erscheint es einsichtig, daR,Biarchprobieren® al-

ler moglichen Werteé nur in sehr niedrig-dimensionaleraBmen niglich ist. Sobald die
Anzahl der Dimensionen, oder die erforderliché&sion gbf3er wird, scheitern die Me-
thoden aufgrund der ins astronomische wachsende Rechenzeiten. Wolfgang Auer hat sich
die Mihe gemacht ein interessantes Beispiel zu errechen, seinéhfusfien daher als

Zitat:

Gegeben sei eine 100-Tasten-Tastatur (Standard-PC hat 102) und ein Af-
fe. Der Affe diicke willldrlich in die Tasten, daher sind die Ereignisséaste
driicken* alle paarweise voneinander unabigid® . Wenn Du nun ein Wort
vorgibst, z.B,, toast*, so mu3ifr jeden Buchstaben unabihgig in der richti-
gen Reihenfolge die richtige Taste gadkt werden, das heifldt, jeder Buchstabe
wird mit der Wahrscheinlichkeit 1/10@erraten®.

5 Solche Algorithmen werden audhute force— also, rohe Gewalt* — Algorithmen genannt. Der Grund ist,
daf eben keinerlgintelligenz* zur Losung einer Problemstellung verwandt wird, sondern eben vielmehr
alle erdenklichen Varianten ausprobiert werden. Der Vorteil dieses Ansatzes ist allerdings, dal? man keine
Maglichkeit ibersehen kann. Somit werden auch in theoretischen Arbeiten oftmals brute-force Methoden
als,Referenz* verwendet.

6 Unterpaarweiser Unab&ingigkeitversteht man, daR die Wahrscheinlichkeit, daR ein Ereignis einitit
von vorhergegangenen Ereignissenaiig ist.
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Abbildung 4:Zunahme der Gif3e des Suchraumes, mit Anzahl der Parameter (Dimension).

Fazit: Schon bei 5 Buchstaben haben wir Wahrscheinlichké&io'%; soll
vorne und hinten ein Leerzeichen stehen, ist die Wahrscheinlichkeit schon
1/10'(") Was das bedeutet, kann man sich leicht ausrechneinckdder Affe
eine Tasten pro Sekunde (gar nicht einmal so unwahrscheinlich, wenn man ihm
dafur eine Banane verspricht), so ist die wahrscheinlichdiigte Zeitl- 10
Sekunden. 86400 Sekunden sind ein Tag, nicht ganz 365.25 Tage ein Jahr, das
heiRt (giibel), wir haben3.17+ 10’ Jahre Zeit. Eine ganze Menge, der Affe
wird wohl seine Banane nie in Empfang nehménrien (wenn er, sagen wir,
30 wird, ist die Wahrscheinlichkeit daf30/(3,17- 107) entspricht fast genau
1:100000)

Bei einfachen Problemstellungen kann also die Brute-Force Methode durchaus eine probate
Strategie sein, zumal die Garantie besteht, die optimakuhg zu finden, bei gReren
Systemen jedoch &Rt dieser Ansatz sehr schnell an die Grenzen des berechenbaren, und
andere Verfahren iitssen angewandt werden.

3 Biologische Prinzipien

3.1 Einleitung

» Die Bedirfnisse der Individuen einer Art sind mitverantwortlich, daf3 sie bestimmte Eigen-
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Abbildung 5:Die Mutation wirkt quasi als Gegenpol zur Selektionalivend dieSelektion
die ,Breite" des Genpools einer Art einsémkt, wird sie durch dernziello-
sen* Charakter daviutation verbreitert.

schaften entwickeln“— Lamarck vermutet bereits im Jahr 1802], also noch deutlich vor
Charles Darwin, daf3, wenn Biédnisse einer Artiber eine bestimmte Zeit konstant bleiben,
entsprechende Eigenschaften vererbt werden. Mit anderen Worten: wenn sich die Leben-
sumsénde einer Speziégmdern, z.B. weniiber Bngere Zeit Trockenheit vorherrscht, und
Pflanzen nur mehr in gRerer Hhhe vorhanden sind, solinde sich diesglnformation® im
Erbmaterial niederschlagen und entsprechend Tiere mit langem,étakugen”. Lamarck
lehnte derzufall als Motor der Evolution ab. So ist aus heutiger Sicht die Interpretation der

» Lamarckisten“problematisch. Sie versuchten einen Informationsflul? m zum Gen

zu beweisen, d.h. von den biologischen Strukturen zu deren genetischer Codierung. Aller-
dings dirfte diese Problematik erst in diesem Jahrhundert den befdgipoden*Lamarck

und Charles Darwinin den Mund gelegt worden sein.

In der Tat kann auch Darwin als Lamarckist bezeichnet wergdlénZumindest in dem Sin-

ne, daf er die Entstehung der Artenvielfalt auf eine Entwicklung, eine Evolution —agjepr
durch Selektion— postuliertet][3] und nicht eine a priori statische Existenz der Arten
annahm (seit der Sopfung ...). Auch widersprachen beide (wie auch Lyell) den damals
auch modernen Katastrophentheorién]] (Die Konflikte und Polarisierungen scheinen
spater durch das Aufkommen der Genetik gagirworden zu sein, im besonderen durch

das Zentraldogma (oder auch Zentralschema) der Molekulargenéfikdas eben diesen
Informationsflul? vom Pdn zum Gen untersagt. Allerdings ist ein Dogma als Basis einer
Naturwissenschaft meiner Meinung nach als einigermaf3en problematisch anzusehen und
wurde auch vielfach kritisiertl[].)
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3.2 Mechanismen

Was sind nun die (hier stark vereinfacht wiedergegebenen) Prinzipien biologischer Evolu-
tion auf der Basis des Darwinismus und der weiteren Entdeckungen in der Phyjgiiafl

der Molekulargenetikd]:

Die Codierung der Erbinformation durch ein Makromalek?4] in der Hierarchie: Gen,
Chromosom, und den Prinzipi&elektion, Mutation , Paarung und damit im Zusammen-
hang stehendCrossover . Auf dieser Grundlage ist nach der Ansicht der meistgménden
Experten auf diesem Gebiet die Entwicklung der Arten bis zum Menschen hin, auch unter
Verzicht auf den Rckgriff auf vitalistischeoder — allgemeiner — auteleologischekon-

zepte, erkdrbar (siehe auclt8[16]), wobei letztere immer noch heftig diskutiert werden.

3.3 Selektion

UnterSelektiorversteht man die Bewertung dedlitigkeiten eines Individuums in Wechsel-
wirkung mit seiner Umwelt(8 und der daraus resultierenden Fortpflanzung der am besten
angepalften Individuen, womit auch déchste Begriff, did?aarung erklart ist. Mit ande-

ren Worten, diejenigen Individuen, die durch ihre Eigenschdiftesr eine bessetdberle-
bensahigkeit in der jeweiligen Umwelt veiifjen, werden sich &tker vermehren und somit
auch ihre genetische Information.

3.4 Paarung, Crossover

Paarung und Fortpflanzung laufen immer unter Informationsaustausch zwischen den Chro-
mosomen/Genen der Eltern-Individuen ab. Dieser Informationsaustausch findet in dem ge-
netischen Mechanismus d€rossovergenannt wird statt, wobei deinformationstéager"

in der Natur Makromolelile, ramlich dieDesoxyribonucleirégure (DNS, DNA) sind.

In der weiteren Folge sollten wieder unter dem Selektionsdruckatims$ten Individuen
Uberleben.

3.5 Mutation

Nun ist noch eine Frage offen: wi@knen neue Strukturen entstehen? Eigenschaften also,
die noch nichtin der Erbsubstanz der Art zu finden sind! Aufgrund der Eigenschaften der
Codierung der Erbinformation in einem Makromdllder DNS , kann es zu Fehlern beim
Kopieren, durch Einwirkung von Strahlung, chemischen Substanzen, etc. kommen. Diese

7 in der Biologie wird der Terminusrossing ovebevorzugt

8 Survival of the fittest becomes a tautology, with no objective definition of fitness®, Farmer (Santa Fe)

9 Die Abkiirzung DNS stehtifr Desoxyribonucleirisure: Auf einer Zucker-Phosphat Kette wird die Erbin-
formation mit von vier Basen codiert: Guanin, Adenin, Cytosin und Thymin. Bereits bei Bakterien hat sie
eine Lange von etwa zweihunderttausend, beim Menschen zwei Milliaydeichen! Aufgrund der Tat-
sache, daf es sich bei der Abschrift um biochemischedvimg handelt sind Kopierfehler igich nicht
ausgeschlossen und treten mit einer gewissaufigkeit auf P0)].
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Fehler werderMutationengenannt® . Die meisten Mutationen werden von der Selektion
wieder ausgemerzt, weil sie entweder keine entscheidende Verbesserung gebracht haben,
oder sogar lebensudtfig sind. Einige mutierte Individuembknen jedochuberleben und

fur neue (bisher unter Un@stden noch nicht dagewesene) Eigenschaften der Art sorgen.
Der Unterschiedliche Charakter von Mutation und Selektion auf den Genpool einer Spezies
wird in Abb.5 illustriert.

Auf eine detailiertere Diskussion dieser Prozesse mul3—um den Rahmen nicht zu spren-
gen—verzichtet werden, i.B. auch aufgrund der Tatsache, dal3 die Konsequenzen dieser
Ansatze heild umstritten sind, und guten Gewissens hier keine einheitliche Meinung wie-
dergegeben werderdhnte. Es sei an dieser Stelle auf die oben zitierten Literaturstellen
verwiesen.

4 Hill Climbing, Monte-Carlo: Der Weg zu Evolution aren
Methoden

4.1 Einleitung

Der zweite Gesichtspunkt unter dem man die Entwicklung bzw. die Bedeutung genetischer
Algorithmen betrachten kann, ist als Versyéiassische* Optimierungsverfahren zu kom-
binieren und damit die Nachteile verschiedener Methoden auszugleictémewd,brute

force* Methodenjede Moglichkeit eines Systems durchrechnen oder dies zumindest mit
einer gewissen Genauigkeit versuchen uns somit—wie in den vorigen Abschnitten darge-
legt, nur in wenigen (einfachenjalen praktikabel sind — stehen ansonsten auf der einen
Seitestreng deterministische Methodethe nach klaren Konzepten lokale Maxima suchen.
Deren Schwiche ist aber in groRen oder komplexen Saahren offensichtlich, da nicht
immer Klar ist, in welchem Bereich auch numge&hr ein Optimum zu finden ist.

Auf der anderen Seite sind Verfahren, die sifiem Zufallbasieren zwar in der Suche eher
umfassend, ihnen mangelt es aber klarerweise anHarntrackigkeit’, eine lokalisierte,

gute Region,auszubeuten®, also den Gipfel zu ermitteln.

Wahrend deterministische Verfahren sich in die Suchendebstliegenderipfels , ver-
beil3en®, leiden diese quasi unter dem Problem am halben Weg stehen zu bleiben. Die Idee
diese beiden Strategien zu verbinden und synergistische Effekte auszunutzen liegt also auf
der Hand.

So werden zuachst kurz die Prinzipien der sogenannjeétill Climbing* Methoden be-
schrieben, und auf die Idee der Monte-Carlo Zufalls-Suche eingegangen.

4.2 Hill Climbing

Eine sofort einsichtige Strategie ein— zumindest lokales — Optimum in eBgchraum
(siehe auch Abschnig auf Seited) zu finden, ist, sich von einem beliebig géamten Punkt

10 Es jst wichtig sich an dieser Stelle klar zu machen, daR Zufall nicht gleichzusetzen ist mitiV\ikk
ist moglich, wie es hier auch anhand der GAs demostriert wird, Zufall sehr systematisch und effizient
einzusetzen.
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Abbildung 6:SIMPLEX Optimierung: lir das erste SIMPLEX ist digDrdnung” der Eck-
punkte angegeben, wobgfir den schlechtestem fiir den mittleren undb
fur den besten Punkt steht. Der Pfeil symbolisiert die Richtung Spiege-
lung®. Die weiteren Simplices werden analog behandelt.

immer in Richtung der gb3ten Steigungu orientieren. So ist garantiert, zumindest das
nachstliegendekale Optimum zu finden. Nun stellt sich die Frage, wie man diese Strategie
moglichst effizient umsetzt.

Der SIMPLEX Algorithmus §, 5] verwendet zu diesem Zweck die kleinste geschlossene
geometrische Figur, die ausreicht um die Steigung in einem Gebiet zu ermitteln, eben den
sogenannten SIMPLEX: Im Falle einer zwei-dimensionalen Suchlandschaft (= zwei Para-
meter) ist dies ein Dreieck, im drei-dimensionalen Fall eine Pyramide ...

Wird nun bspw. ein Dreieck in eine zwei-dimensionale Landsclgdtegt’ so kann man
anhand der,Hohe" der drei Eckpunkte des Dreiecks leicht die @mernde Richtung des
nachsten Gipfels absatzen.

Die Suche nach denGipfel* also dem &chstliegenden Maximum oder Minimum erfolgt
prinzipiell nach dem folgenden Schetha

1. Ein initiales SIMPLEX (also im zwei-dimensionalen Fall ein Dreieck) wird an
zufalliger Position in den Suchraupgelegt’.

2. Die ,Qualitat’ der Eckpunkte (topographisch betrachtet— dihkl) wird berechnet,
gemessen oder auf irgend eine andere (problearajige) Art ermittelt.

111n diesem Schema wird djginfachste* Implementation beschrieben. Ein offensichtliches Problem in dieser

einfachen Implementation ist diéroBedes SIMPLEX. Wird das initiale SIMPLEXu kleinangesetzt,

sind u.U. sehr viele Punkte notwendig um das Optimum zu finden. Wird ezatligollangenommen, ist
zwar die Anraherung an das Optimum sehr schnell iddfesteht die Gefahr das Optimum zu verfehlen,
bzw. eben nur mit geringer Bzision zu finden. Um dieses Dilemma zu ensébn werderiiblicherweise
dynamische SIMPEX Algorithmemrwendet. D.h. in defAnfangsphase” der Suche wird das SIMPLEX
eher grof3 angenommen, und diedGe entsprechend dem Suchverlauf angepal3t, also bspw. irdtler N
des Optimums sehr klein definiert.
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3. Aus den,Hohen* der Eckpunkte kann nun leicht die ur@jafe Richtung des Op-
timums (des Gipfels in topographischer Veranschaulichung) ermittelt werden. Ein
neues SIMPLEX, das sichéaher dem Optimum befindet wird nun ermittelt, wie im
nachsten Punkt beschrieben wird:

4. Der Eckpunkt mit der schlechtesten Bewertung wird entlang der Verbindungslinie
der,besten* Punkte gespiegelt. Der schlechteste Punkt im SIMPLEX wird durch den
neuen (gespiegelten) Punkt ersetzt, wodurcmeinesSIMPLEX entsteht.

5. goto 2 (d.h. Wiederaufnahme der Bewertung, Ordnen, Spiegeln, ...) Sobald das Opti-
mum erreicht is£ , wird diese Prozedur abgebrochen.

Eine lllustration zu diesem Schema findet sich in Ablbm hoherdimensionalen Such-
raum, d.h. @ir den Fall, da? mehr als zwei Parameter zu optimieren sind, ist der SIMPLEX
natirlich—wie schon eng&hnt—kein Dreieck mehr. Imdrei-dimensionalerall ist der
SIMPLEX bspw. eindPyramide

Die prinzipielle Einschiinkung der Hill-Climbing Algorithmen wurden schon weiter oben
angedeutetEs besteht keine Garantie ein globales Optimum zu finden, da prinzipbe-

dingt immer nur das nachst gelegene Optimum gefunden wird.

Eine Strategie, die manahlen sollte um einen Einblick in den Suchraum zu bekommen
ist, mehrere Suchufe mit unterschiedlichen Ausgangspunkten durditangn. Wird immer
dasselbe Optimum gefunden, so kann man mit gewisser Wahrscheinlichkeit davon ausge-
hen, das globale Optimum gefunden zu haben— Sicherheit kann allerdings auch so nicht
erzielt werden! Bei komplizierten Suciumen wird aus verghdlichen Giinden (die Wahr-
scheinlichkeit das globale Optimum zu erreichen sinkt mit der Komggieaés Suchraumes
dramatisch) allerdings auch diese Suchstrategie mit hoher Wahrscheinlichkeit scheitern.
Trotzdem sind Hill-Climbing Strategien in vielerafen eine ginstige Wahl, z.B. wenn

¢ die Bestimmung einzelner Werte sehr aufwendig oder teuer ist

e die ,Beschaffenheit’ der Suchlandschaft und eimstiger Ausgangspunkt bekannt
sind, bzw. die Suchlandschaft so einfach ist (nur ein Optimum), daf? dieses Verfahren
als ausreichend betrachtet wird

e man sich sicher ist, bereits nahe am gesuchten (globalen) Optimum zu sein, und letzt-
lich nur die letzten Schritte zum Optimum fehlen (bspw. Suche von Nullstellen kom-
plexer Funktionen, nachdem bereits durch andere Verfahren diealmgdfage be-
stimmt wurde)

e auch aus obigen @nden das Suchen des globalen Optimums nichglioh oder
vielleicht auch gar nicht unbedingt notwendig erscheint (z.B. im Falle der Optimie-
rung von Ausbeuten chemischer Prozesse, wo schon eine deutliche Verbesserung —
zum rachsten lokalen Optimum — als Erfolg gewertet werden kann).

12 Das Definieren eines Abbruchkriteriums kann in viel@tiéh ein Problem darstellen. Im Falle des statischen
SIMPLEX-Algorithmus ist dies einfacher, da das Optimum mit der @eten Genauigkeit (Gfie des
SIMPLEX) quasi,umkreist’ wird.
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In allen anderen#llen sollte die Verwendung anderer Optimierungsstratdafienlegt wer-
den, wie bspw. die Anwendur@enetischer Algorithmen

4.3 Monte-Carlo Zufalls-Suche

Eine Strategie der ganz anderen Art, die zur Suche in von Parameigigespannten®
Suchaumen denkbar ist, ist eine Suche, die auf reinem Zufall basiert. Die Vorgangsweise
ist eine sehr einfache: Es werden ein gewisse Anzahl von Puaktgltig im Suchraum
ausgevaahlt und die,Hohe" an diesen Punkten gemessen. Der beste Wert wird aabijew
und als Optimum verwendet.

Es st klar, dal3 die Wahrscheinlichkeit mit diesem Algorithmus (zumindest wenn relativ we-
nige Werte gemessen werden) ein globales Optimum zu fiadBerst gering ist, bzw. der
Aufwand extrem hoch wird. Allerdingsdnnen solche Strategieiirfandere Zwecke ver-
wendet werden. Beispielsweise ist es unter gewissen Voraussetzuiigkcirso die,Rau-
higkeit* oder auch Steilheit* in bestimmten Bereichen der Suchlandschaft abzizeh.

Der Grund, warum diese Strategie an dieser Stelléknvwird, ist allerdings ein anderer:

so schlecht die Leistung als Optimierungsmethode auch sein mag, jedenfalls weist diese
Strategie einen Vorteil gegéaher derHill-Climbing Algorithmen auf. Es besteht nicht die
Gefabhr, sich an einem lokalen Optimyfastzufressen*, vielmehr wird ohne Einséghkung

der gesamte Suchraum betrachtet.

4.4 Analogien zu den biologischen Prinzipien — Der Weg zu Genetischen
Algorithmen

Vergleicht man die in den Abschnitten4.2 und 4.3 beschriebenen Suchstrategien mit
den in Abschnitt 3 angerissenen biologischen Prinzipien, so kann man — die Biologen
mogen diese grobscléichtigen Vergleiche verzeihen —das Prinzip des Crossover mit
der mathematischen Strategie des Hill-Climbing vergleichen. Die Zufallssuchedante
als Analogie zur zufillige Komponente die die Mutation einbringt interpretiert wer-
den.

Somit scheint der Weg zu genetischen Algorithmen klar: es handelt sich um den Ver-
such die Vorteile von Hill-Climbing Methoden im Sinne lokaler Optimierung mit dem
Vorteil breiter Suche der Monte-Carlo Methoden zu vereinigen.

5 Implementation

5.1 Codierung

Nun stellt sich nach den vorigen Abschnitten unmittelbar die Frage, wie man die evolu-
tionare Strategie verwenden kann um die beschriebenen Optimierungsprobleaseizu |
Evolution im biologischen Sinne bedeutet ja etwa, dal} die Eigenschaften einer Art sich so
verandern (verbessern), dal3 eben dieseibdr bessere Chancen in der Umwelt ugtf

Durch die Evolution wird letztlich die Erbinformation der Individuen &edert. Diese wir-
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ken ja direkt auf die Ausjigung des Individuums. Der Analogieschluf3 zu den hieabnw

ten Optimierungsproblemen wirft also Zahst folgende Frage auf:

Wie kann man degenetischen Coden Computer nachbilden und in weiterer Folge, wie
kann man die biologischen Vaigge derSelektion der Mutation und desCrossoveram
besten auf bestehende Probleme angaft

Die Art der Repésentation des Gens die wiirfdie Umsetzung im Computeraklen ist
zweifellos willkiirlich— allerdings nicht bedingungslos! Immerhin sollte eine Codierung
gewahlt werden, auf deren Basis sich die aus der Genetik kopierten Strateggginmst gut
verwirklichen lassen. In der Praxis hat sich im wesentlichen eipglighkeit durchgesetzt,
die auch von John Holland mathematisch fundiert wust€éma theorenbeschrieben z.B.

in [14]):

An Stelle des genetischen Codes im biologischen Sinne, trittBim@&zahl D.h. wir de-
finieren unser,Computergen” als eine Folge einer bestimmten Anzahl von 0 und 1. Mit
diesem Gen werden dann, wie irdghsten Kapitel beschrieben wird, die OperatioGers-
sover Mutationund Selektiordurchgefihrt. Da das biare Gen eineprealen* Sachverhalt,
also z.B. Variablen refsentiert, ist die inge dieses béaren Gens alingig von der Pro-
blemstellung.

Selbstversindlich ist auch diért der Codierung stark von der Art des ProblemeSiaigjig.
Entsprechend der in Abschni2t2 auf Seite5 erwahnten Kategorien, die auch mit den
AbkirzungerNUM fir numerical parameter estimation also Parameter Optimie&log,

fur Subset-Selection (Probleme, bei denen aus einer Gruppe von Elementenzdulisgew
werden soll) unBEQfiir Sequencing Probleme (also Anordnungsprobleme, bzw. auch all-
gemeinekombinatorische Problenfallen in diese Gruppe), nach4] bezeichnet werden.

5.1.1 NUM — Parameter Estimation Probleme

Im Modell liegenublicherweise mehrere Parameter, im Definitionsbereiched#ien Zah-
lenvor, deren Optimum gefunden werden soll. Innerhalb des Algorithmus arbeiten wir aber,
wie eben beschrieben, nur mit ddmmaren Gen. Das bedeutet, das diese Parameter in ir-
gendeiner eindeutigen Form in ein hhes Gen umgewandelt werdefissen.

Diese Problematik ist in der Tat, wie viele Versuche zeidgei gin sehr fundamentales
Problem Bei ungiinstiger Wahl der Codierung kann die Leistungsghigkeit des gesam-

ten Algorithmus in Frage gestellt werden!ich will nun, ausgehend von mehreren reellen
Parametertf, die zwei wichtigsten Ndglichkeiten, diese Abbildurl§ vorzunehmen, be-
schreiben.

13 Es sei an dieser Stelle nochmals ahmt, daR hier nicht die Natur nachgeahmt werden soll, d.h. es sollen
in diesen Anwendungen keine wie immer gearteten biologischenaxigey simuliert werden. Vielmehr
wird versucht, die Strategie die die Natur selbst anwendet um Anpassungen vorzunehitisrneihmen
und auf eigene Probleme anzuwenden. Der Gedanke, der dahinter steckt, ist: Prinzipien, die in der Natur
Optimierungsarbeit leisten, sollten dies auch im mathematischen Sinne tun.

14 sollten Parameter aus dem Definitionsbereich deirtielhen Zahlen stammen, so vereinfacht sich die Vor-
gangsweise, da der erste Schritt afitf

15 Die Umwandlung, also Transformation der Parameter in daréiGen kann mathematisch albbildung
verstanden werden.
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Abbildung 7:Binare Transformation eines Parametersatzes eines mathematischen Modelles
in ein Gen

»Einfache* Binare Codierung Die einfachste Mglichkeit der Codierung ist es, die
Parameter zu natlichen Zahle® , diese in Bitrzahlen umzuwandeln und aneinander-
zuhangen:

1. Zunachst muR3 die reelle Zahl, die durch den Parameter ausgddwird, in ei-
ne natirliche Zahl umgeformt werden, das geschighlicherweise durch folgende
Transformation

Pr = int (10".P) (3)

wobeiPy den transformierten Parameter darstellt nmie Anzahl der zu béicksich-
tigenden Dezimalstellen. In Worten: Die Kommastelle des reelen Parameters wird je
nach gewinschter Genauigkeit nach rechts verschoben und dann auf eine Ganzzahl
gerundet.

Beispiel: 35.23543 soll mit einer Genauigkeit von 2 Nachkommastellen transformiert
werden, so ergibt dies: 3524.

Dieser transformierte Parameter ist aus dem Definitionsbereich defictaen Zah-
len, kann also ohne weiteres in einedri@ Zahl umgerechnet werden. Dieser Vorgang
wird fiir alle zu optimierenden Parameter wiederHalt

2. Die binaren Parameter werden nun in einer Folge aneinandergereiht. Diese Reihe
wird jetzt als Gen definiert, der Reimentant des ganzen Parametersatzes. Diese Vor-
gansweise ist in AbR.illustriert.

16 Als natirliche ZahlerN versteht man Zahlen der Folge:102, 3, ...
17 30ll auch das Vorzeichen himksichtigt werden, so wird ein weiteres Bit verwendet. Ist der Wert dieses Bits
bspw. 1 so ist die Zahl negativ.
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Binarer Code | Gray Code | Dezimalzahl
000 000 0
001 001 1
010 011 2
011 010 3
100 110 4
101 111 5
110 101 6
111 100 7

Tabelle 1:Vergleich: Binare und Gray Codierung. Ein wichtiger Unterschied zwischen
Binar- und Graycode besteht darin, daf} sich bei Addition oder Subtraktion des
Wertes 1 im Graycode jeweils nein Bit andert, viahrend dieAnderung beim
Binarcode auclmehrereBits gleichzeitig betreffen kann.

Binare Codierung mit Gray-Code Allerdings zeigt sich in der Praxis, dal3 diese Form
der Codierung bedingt durch die Stelligkeit derden Codierung nicht optimal ist, da
jedem Bit ein anderes Gewicht zukommt. Ein Invertieren —also Umdrehen — des nieder-
wertigsten Bits verursacht eine \&@rderung des Parameters um den Wert 1, des zweiten
Bits um 2, der dritten um 4, desten um 2-1.18

Das ist normalerweiseicht wiinschenswert.

So findet oft anstelle des einfachen4nien Codes daBraycodé® Verwendung (siehe auch
Tabl), der zwar auctlilber eineStelligkeit—wie oben en@hnt— verfigt, die sich aber bei
weitem nicht so unangeneh@l3ert, wie die des einfachen &men Codes.

Das Prinzip der Transformation bleibt allerdings das gleiche. Auch in den folgenden Ope-
rationenandert sich nichts, das Gen liegt auch hier in Form von 0 und 1 vor. Weitere Details
zum Graycode finden sich unter anderem4g] |

Selbstversindlich niissen die Parameter, bevor sie wieder in das Modell eingesetzt werden,
ricktransformiert werden. D.h. innerhalb des GA wird nur mit deratdn oder gray co-
dierten Genen (= Bitstrings) gearbeitet, extern —also in den Modellen &Hicht mit den
reellen Parametern!

5.1.2 SUB - Subset Selection

Unter Subset Selectiomnersteht man das Problem, aus eiMgnge von Elementemach
bestimmten Kriterien ein&lntermengeauszuvihlen. Beispielsweisetkinten eine Menge
von UmweltmeRdaten zur Vérung stehen. Aus dieser Menge von Variablen sollen nun

18 |m FalledezimalerZahlen kann die Stelligkeit vielleicht einsichtiger veranschaulicht werden: Bei der Zahl
3742 fihrt eineAnderung der ersten Stelle (von links aus betrachtet) um den Wert 1 zufgiderung des
Wertes der Zahl um 1000, der zweiten Stelle um 100, der dritten Stelle um 10 und der letzten um 1.

19 Der vollséaindigkeit halber sollte erahnt werden, daf es auch verschiedene Arten der Gray-Codierung gibt,
die allerdingsiiberahnliche Eigenschaften véden. Die hier vorgestellte Art ist allerdings eine, die im
Rahmen von genetischen Algorithmen sehufig eingesetzt wird.
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nur diejenigenfiir eine Modellierung verwendet werden, dig flas betrachtete Problem
relevant sind.
Verschiedene Codierungeiarfdiese Problemstellung sind denkbar:

1. Die Anzahl der Bits im Bitstring ist so grof3 wie die Anzahl der Elemente der Menge
aus der ge@hlt wird. Jede Stelle im Gen entspricht dem Vorhandensein (1) oder
der Abwesenheit (0) des entsprechenden Elementes in der aldgawMenge.
(01001001) beispielsweise bedeutet, dal? das 2., das 5. und das 8. Elemenéhlisgew
sind.

2. Die Anzahl der Elemente die ausg&mit werden sollen ist bekannt, bzw. wird fest-
gesetzt: Bezeichnen wir die Anzahl der Elemente dieagiwerden sollen mit:

e Das Gen besteht amsVariablen.

¢ Jede diesen Variablen codiert das Vorhandensein eines Elementatehdias
binare Gen beispielsweise den Wert 001011101111, so bedeutet daf? Element 1
(001), 3(011), 5(101) und 7 (111) ausgeit sind, wenn biar codiert wird.

Das Problem bei Variante 1 ist, daf3 die Anzahl der@eten Elemente mit einer sinnvollen
Bewertungsfunktion begrenzt werden muf3, der Nachteil der Variante 2 liegt klarerweise
darin, dalR die Anzahl der selektierten Elemente im vorhinein bestimmt werden muf3 und
daR im Algorithmus verhindert werden sollte, dafl3 zwei oder mehrere gleiche Elemente
ausgevahlt werden.

5.1.3 SEQ - Sequencing

Eine Implementierung von Sequencing-Problemen (also lspyeling salesmafroblem)
koénnteahnlich angesetzt werden, wie die Variante 2 im Abschnitt2beschrieben. Aller-
dings mif3te nafrlich im Algorithmus garantiert werden, dal3 es zu keinen Wiederholungen
der Elemente kommt.

5.2 Algorithmus
5.2.1 Initialpopulation

Der erste Schritt einer GA-Optimierung besteht darin, eine Population zu generieren. Die
Populationsgif3e liegt im allegemeinen zwischen 50 und 1000 Individuen, wobei man un-
ter einem Indiviuum ein einzelnes Gen (also einen Parametersatz) versteht. Die Werte der
Ausgangspopulation werden in den meisté@tdn mit einem Zufallsgenerator bestimmt.
Natirlich konnen auclspezielleNerte geviahlt werden, allerdings besteht dann auch wieder
die Gefahr, den Algorithmugauf die falsche &hrte* zu bringen.

5.2.2 ,Bewertung" der Population — Selektion

Der mchste Schritt ist die Bewertung der Population. Es werden also die Gene zu den
Parameternircktransformiert und in das jeweilige Modell eingesetzt. Je nach der Ger
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Abbildung 8:Struktugramm des genetischen Algorithmus
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Anpassung efdit jedes Gen eine Bewertung (z.B. den reziproken Neitrleast squares

siehe auch Beispiel in Abschnbit5 auf Seite24). Der numerische Wert dieser Bewertung
wird auch ald-itnessdes Gens bezeichnet, wobei zu beachten ist, dafd eine gute Bewertung
sich in hohen Wertenif die Fitness niederschlageriisseR!. An dieser Stelle folgt die
Selektion

Auch fur die Selektion wurde eine grofl3e Anzahl unterschiedlicher Methoden publiziert. Oft
verwendete Implementationen sind bspw.:

e Die neue Population ersetzt die alte (Eltern-) Population ildig
e Die nbesten Individuen werden in die nheue Generatibarnommen

e Die Vererbung erfolgt proportional zur Fitness der Individuen, d.h. die Besten werden
mehrfach vererbt, die schlechteren weniger oft, diejenigen, deren Fitness niedriger als
der Durchschnitt ist, werden verworfen.

¢ Weiters wurden Schemata mit Alterung vorgeschlagen, ...

Problematisch bei vielen Implementationen ist die Tatsache, dal} das besten Gen verloren
gehen kann, wa#blicherweise nicht Wnschenswert ist. So wird oft ejfseitenweg* @r

das beste Individuum gehlt, indem es gespeichert, und urdmdert in die neue Population
wieder eingesetzt wird. Durch diese Vorgangsweise ist garantiert, dal die Fitness des jeweils
besten Gens der Population im Laufe der Optimierung nur Ansteigen oder wenigstens gleich
bleiben, jedenfalls aber nicht schlechter werden kann.

Abb. 9 zeigt beispielshaft die Entwicklungen der Fitness-Werte des jeweils besten Gens
jeder Generation. In diesem Beispiel wurde draufe durchgefhrt.

Als nachstes folgen die Schritaarung Crossoverund Mutation

5.2.3 Paarung (Mating)

Bei derPaarungwerden aus Individuen aus der Population Paare gebildet, die dann dem
Prozel des Crossover unterworfen werde. Die Paare wétdeherweise zullig aus-
gewahlt. Die Anzahl der Paare die gebildet werdeimkeniiber den Parameterobability

of mating(also Wahrscheinlichkeit, daf?3 eine Paarung zweier Gene erfolgt) gesteuert wer-
derf?,

5.2.4 Crossover

Unter Crossoverversteht man—analog zur Genetik— einen Informationsaustausch zwi-
schen den beiden gepaarten Individuen. Algorithmisch bedeutet das nichts anderes, als den
Austausch von Bits zwischen den beiden Bitstrings.

20 Unter dem reziproke Wert der Zahersteht man den Wert/a. Der reziproke Wert der Zahl 3 ist alsga.

21 GAs Maximierenprinzipiell, da in diesem Fall aber @glichst niedrige Werte erimscht sind, wird der
reziproke Wert als Quabt herangezogen

22 An dieser Stelle sollte erhnt werden, daR uhlige Variationen der einzelnen Schritte des Algorithmus
vorgeschlagen wurden. In diesem Rahménnen nur einige oft verwendete besprochen werden.
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Abbildung 10:0ne-Point Crossover

Die einfachste Implementation (didblicherweise nicht verwendet wird) ist das sogenann-

te one-point Crossovedas in Abbl0 dargestellt ist. Diese Variante weist noch diéfgpe
Paralleliit zum natrlichen,, Vorbild* auf. Im allgemeinen werdetwo-pointoderuniform
Crossovewnerwendet. Two-point Crossover ist vergleichbar mit one-point crossover, nur mit
dem Unterschied, daf3 das Gen eben nicht nur an einer Stelle, sondern an zwei,§ellen
schnitten* und Information getauscht wird. Die meigingtigste Variante ist das uniform-
Crossover. Dabei besteht eine definierte Austauschwahrscheinlichkeit zwischen allen Bits
der beiden Bitstrings. In der Abbildungiinde das bedeuten, dal3 von links nach rechts mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit die Bits an gleicher Position ausgetauscht werden.

Die Bedeutung des Crossover liegt darin, daf3 Individuen Information austauschen und somit
mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit da®chterindividuum“tber bessere Eigenschaf-

ten verfigt als die Eltern. Spezieluf den Fall, daf? die gepaarten Individuen sich in der
Nahe desselbe Optimums liegen, ist mit einer Verbesserung zu rechnen. So wird Crossover
auch als digHill-Climbing* Komponente der GA beschrieben. Man sollte es allerdings mit
diesen Vergleichen nicht zu weit treiben, da die Struktur der GAs sich doch sehr von der
konventioneller Algorithmen unterscheidet.

Spezielles Augenmerk auf diese Problematik wird auclsdgimrema theorewon John Hol-
land gelegt, beschrieben ifi4, 9].
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5.2.5 Mutation

Der letzte Schritt des Algorithmus ist dMutatiort An dieser Stelle werden mit einer be-
stimmten Wahrscheinlichkeit einzelne Bits in den Genen invertiert. Diese Wahrscheinlich-
keit solltetiblicherweise eher niedrig angesetzt werden (im Prozentbereich), ansonsten be-
steht die Gefahr, daf? zuviele gute Gene Detsterden.

5.2.6 Abbruchkriterium

Jetzt mul3 ndirlich die neu entstandene Population wieder bewertet werden (s.0.) und der
oben beschriebene Ablauf wird wiederholt: Paarung, Crossover, Mutation, Bewertung, ... —
solange bis entweder elfonvergenzkriteriu? erfillt wird (das oftmals schwer zu defi-
nieren ist, da ja die Suchlandschaft meist nicht bekannt ist), oder eine bestimmte Anzahl von
Generationen erreicht wird. Eldberblickiber den Algorithmus wird in AbB.gegeben.

Es empfielt sich, sich nicht nur auf einen Optimierungs-Lauf zu verlassen, sondern minde-
stens 2-3 Aufe zu rechnen um die Qualitder Ergebnisse absitzen zu Bknnen.

5.3 Bewertung

Wie schon im vorigen Abschnitt angedeutet, ist die Bewertung die Grundlage der Selektion
—und somit der Schritt, indem das jeweilige Modell zum Zug kommt. Als Bewertung ver-
steht man also das Einsetzen der Parameter in das jeweilige Modell und die Ermittlung eines
Qualitatskriteriums. Wie schon eétnt, werden als Bewertungskriterien oft die reziproken
Werte dersum of squared residualsid verwendet.

Prinzipiell ist aberjede beliebige Bewertungsfunktion (=Quadisfunktion) vorstellbar —
womit die vielfaltigen Anwendungsiglichkeiten der GAs erkirt waren (siehe auch Alib.

auf Seite8)! Auch Modifikationenbestehender Modelle stellen den Algorithmus vor kei-

ne Probleme, da jaur in die Bewertungsfunktioaingegriffen werden muf3, im Gegen-

teil, gerade ir diesen Fall sind GAs adestiniert. Im Falle geschlossener mathematischer
Ldsungen, mufdir jedeAnderung des Modells eine neuédung abgeleitet werden (soweit
Uberhaupt riglich). Im Falle des Einsatzes genetischer Algorithmen muf3 nur die Bewer-
tungsfunktion gandert werden, waisblicherweise nur wenig Arbeit bétigt.

Allerdings ist immer zu bedenken, daf? die Anzahl der Bewertungen im Laufe einer Opti-
mierung in die Millionen gehen kann! Die Zeit, die die Einzelbewertung dauert, mufld unter
Umstanden mit einem Faktor der &8enordnung 10multipliziert werden!! Soll beispiels-
weise die gesamte Optimierung maximal eine Stunde dauern, so darf bei 500 Individuen
und 2000 Generationen (500*2000=1 000 000) die Zeitgeitie Bewertung* dauert4ms

23 Einfach ausgedickt, versteht man unter einem Konvergenzkriterium efietscheidungshilfe*, nach der
entschieden werden kann, ob bspllsereinstimmung zwischen einer Variablen und einem bestimmten Wert
gegeben ist oder nicht. In Fall von Optimierungsproblemen kann das Konvergenzkriterium als ein Kriterium
beschrieben werden, nach dem klar entschieden werden kann, ob weitere Suche notwendig scheint, oder ob
das Optimum hinreichend genau gefunden ist. Mathematisch aiisfiediefiniert man die Konvergenz
einer Folgdiblicherweise wie folgt: &r den Fall vora € Rseia= r!i_r)nman, so konvergierta,) fur jedesa
mit —co < a < 400 [2)]

24 eine Bewertung ist z.B die Berechnung der Summe der ReskinesParametersatzes!

23



nichtiberschreiten!

Fur den Fall, daR’ die Komples#t der Aufgabe zu hoch ist, muf3 man unter Ugmsien ver-
suche den Suchraum wieder einzugetien, und evt. vonadherungsweisen oder geétren
Losungen mit anderen Verfahren wie in Abschaif beschrieben vorlieb nehmen.

5.4 Kritische Anmerkungen

Im Anschluf? an die Eriérung der Implementation genetischer Algorithmen sollte an dieser
Stelle nochmals klargestellt werden, dal3 genetische Algorithmen in der hier beschriebenen
Form weder den Anspruch erheben, natier die Rhigkeiten veifigen, nairliche evolu-
tionare Prozesse zu simulieren.

Es soll also nicht digNatur und ebenso keine wie auch immer gearteten biologischen
Vorgange nachgeahmt werden. Vielmehr wird versucht, die Strategie, die die Natur selbst
anwendet um Anpassungen vorzunehmerijlzernehmen, und auf eigene Probleme anzu-
wenden. Der Gedanke der dahinter steckt ist ein mit der Bionik vergleichbarer: Prinzipien,
die in der Natur Optimierungsarbeit leisten, sollten dies auch im mathematischen Sinne tun.
Wie schematisch und vereinfacht die Prinzipien der Evolution hier angewandt wéfsten |
sich auch anhand des folgenden Zitates adkund [25] zeigen:

[...] Da alle Organismen in irgendeiner Form von symbiotischen Beziehun-
gen leben, ist Evolution immer Koevolution. Evolution ist niemalkge An-
passung an etwas, das von der Evolution eines Phylums, einer Art oder eines
Individuums getrennt werden kann. [...] Wie von Wacker (1975) es formu-
lierte, spielen, koevolvierende Systeme . .. zwischen Angepalf3theit und Nichtan-
gepaldtheit. Gllige Angepalitheit und¥ige Nischenangepalitheit sinatdlich.

[..T

Genetische Algorithmen sind (zumindest in dieser Form) in keiner Weise koevolvierend. Es
ist auch eine gllige Anpassung anetwas* erviinscht, diesesetwas* ist eben die durch das
Problem definierte Fitness (= Objective) Funktion. Diese Aspekte sollten in der Betrachtung
und Interpretation nicht vergessen werden.

5.5 Beispiel

Anhand einer einfachen linearen Regression wird der Ansatz der genetischen Algorithmen
der mathematisch-geschlossendrsiing gegeitbergestellt. In der Praxisiwde wohl nie-

mand auf die Idee kommen, ein solches Problem mit genetischen Algorithmésemy |

da die mathematische Ableitung bekannt ist und in jeder statistischen Software eine Option
zur Losung dieses Problems existiert. Allerdings éghicht dieses einfache Beispiel aus
diesem Grund auch eine anschauliche Gagerstellung der beiden Aatze:

Problemstellung Es liegt eine Anzahl von Mel3werten in zwei Variablen (x, y) vor. Bei-
spielsweise acht Werte wie in Adld. Fir diese Werte soll ein lineares Modell der Form
y = kx+d bestimmt werden. D.h. die Parameltarndd sollen so ermittelt werden, daf3 die
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Abbildung 11:MelRwerte und lineare Regression (Ausgleichsgerade).

Gerade die Werte dglichst gut repiisentiert. Als Bewertungsfunktion werden &emme
guadrierten Residuenerangezogen, die zu minimieren sind (siehe auchAdlk Seiteb).

Geschlossene mathematischedisung Die Berechnung der linearen Regression des li-
nearen Modelly = ax+ b durchMinimierung der Fehlerquadraterfolgt nach dem folgen-
den Schem® [7]:

g=kx+d-y, i=12...n 4)

sind die Residuen, also die vertikale Abweichungen der Mel3punkte von der Geraden (=
Residuen). Sind diResiduemormalverteilt, so kann man zeigen, daf? die Gerade sich den
Mepunkten am besten anpal3t, wenn eben die Summe der quadrierten Residdamn-ein
mumannimmt. Dies scheint auch intuitiv einleuchtend, dal’ die Anpassung der Geraden als
gut angesehen wird, wenn die Adrgle der Mel3werte gering ist.

Gesucht ist also das Minimum der Funktién

n

f(k,d):zl(kard—Yi)z k,deR (5)

Zunachst werden die relativen Extrema der Funktiaturch partielle Ableitung nachund
b bestimmt

25 Zum Verstndnis des Beispiels ist es ist nicht unbedingt erforderlich die mathematische Ableitung im Detail
nachvollziehen zu&nen. Der wichtige Schluffif den an mathematischen Ableitungen weniger Interes-
sierten ist, daB es in diesem Fall einédfichkeit gibt, eine exakte Formel abzuleiten. Nach einsetzen der
MeRwerte lassen sich damit die Parameter des linearen Modelles berechnen.
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of A

&zzi;((kx +d—y)x)=0 und (6)
g4 =23 ox +d—y) =0 ™

Um das Gleichungssystem mithilfe déramerscherRegel zu bestimmen, muf? zchst
die Determinante errechnet werden:

D= n_ixi - (__ilxi)2 =5 > (% —X¢)? (8)

ik=1

Das Gleichungssystem besitzt (logischerweise) genau éiserig, wenn mindestens zwei
verschiedene MeRwerte vanvorliegen. Diese Bsung wird mitknin unddnmin bezeichnet:

R 1D TR TR P
Kin = D | L1V n ©)
iy = E Zinzlxi2 PRHER ’ (10)

D | SLix YLV

Ein relatives Minimum liegt vor ddaa - fpp — f§b > 0 und faa(Kmin, dmin) > 0. Die Regressi-
onsgerade (auchAusgleichsgerade” genannt), also das gesuchte lineare Modell, hat dann
die Form:

Y = KminX =+ Omin (11)

Ansatz des genetischen Algorithmus Zunachst muf3 die notwendige Genauigkeit der
beiden Parametdeund d festgelegt werden. Jeder Parameter wird mit einer Genauigkeit
von 15 Bit angenommen, plus 1 Bit pro Parameiar das Vorzeichen. Mit 15 Bit plus
Vorzeichen kann von -32768 bis +32768 gbklt werden kann. Da wir aber reelle Parameter
berdtigen und eine Genauigkeit von drei Nachkommastelleafisreichend halten, werden
die Werte noch durch 1000 dividiert. D.h. mit den 15 Bit Parametern wird der Wertebereich
von —32.768 bis+32.768 abgedeckt.

Das gesamte Gen setzt sich dann aus den beidén kanlierten 15 Bit Parametern zusam-
men und Knnte bspw. so aussehen:

11101001001011011001111010010110

wobei die ersten 16 Stelleri110100100101101 ) den Parameték reprasentieren, die
hinteren 16 Stellen1(001111010010110 ) den Parametat (jeweils 15 Stellen plus Vor-
zeichenbit).

Der genetische Algorithmus wird nun wie beschrieben mit einer Startpopulation von bspw.
50 Individuen mit Genen, die mittels Zufallsgenerator bestimmt werden, angesetzt. Dann
werden die Operationen Mating, Crossover, Mutation und Bewertung duitigeDie
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Bewertung muf3ifr jedes Gen (=Individuum) durchg#frt indem das oben edhnte 30 Bit
lange Gen wieder in zwei Teile geteilt wird und die beiden Parankatadd daraus ermit-
telt werden.

Diese Parameter werden dann in die Gleichung

resid? = (3 (y— (kx+d))?) (12)

eingesetzt, die die Summe der quadrierten Residuen bestimmt. Da das lineare Modell aber
umso besser passt, je kleiner die Abweichungen der Mel3punkte vom Modell sind, so wird
auchresid® umso kleiner wird, je besser das Modell ist. Da aber jedem Individuum ein
Fitnesswert zugewiesen werden mul3 der, je besser das Modell pal3t Wwlso werden

soll, wird die Fitness wie folgt definiert:

Fitness= 1/resid? (13)

Nachdem ir alle Individuen eine Fitness ermittelt wurde, wird die Selektion durdigéf

Fur den Fall, daR dadeste* Individuum bereits ausreichend gut ist wird der Algorithmus
abgebrochen. Andernfalls wird wieder von vorne begonnen, also Mating, Crossover, Muta-
tion, Bewertung, Selektion, ...

Der Parametersatz des besten Individuums nach dem Abbruch wird als Ergebnis angenom-
men. Um zutberpiifen ob der Algorithmus sich nichterirrt* hat, sollte mehr als ein

Lauf durchgeiihrt werden. Kommt bei zwei odere mehreren Berechnungen dieselben Wer-
te (oder sehéhnliche Werte — je nach komple&itdes Problems) heraus, so kann man das
Ergebnis akzeptieren.

6 Evolutionare Algorithmen

Eine den genetischen Algorithmen sélnliche Strategie ist die Klasse damlutioriiren
Algorithmen(EA). Sie wurde etwa zur selben Zeit wie die genetischen Algorithmen in den
USA —in Deutschland von Ingo Rechenbeig][entwickelt.

Der essentielle Unterschied zwischen EAs und GAs liegt irCibelierung. Wahrend Para-
meter aus den reellen Zahlen im Falle von genetischen Algorithm&itztmingstransfor-
miert werden, werden bei evolutiaren Algorithmen die Parametdirekt verwendet und
bilden einenvektor.

Dieser Vektor ist nun die Ausgangsbasis aller weiteren Schrittealtiéich definiert sind
wie bei GAs. Eine gute Eifilhrung findet sich inq1].

Perginliche Anmerkung: Der Streit welcher Algorithmusesser* ist, scheint nicht geiit.
Tatsichlich aber haben genetische Algorithmen eine weitere Verbreitung gefunden —was
vielleicht auch daran liegen mag, dal3 die Implementation der evokrmPrinzipien
natirlicher scheinen.
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7 Anmerkungen

Da es sich bei diesem Skriptum um eine in Arbeit befindliche Version handaitlench
mich sehriberRuckmeldungenfreuen. In erster Linie interessiert mich adich, ob die
Aufbereitung des Themas veasdlich ist, und falls nicht, welche Stellen umgeschrieben
werden sollten.

Fur positive Rickmeldungen, bzw. korrigierte Skripten upBehlermeldungen® bin ich
dankbar (sollten korrigierte Skripten retourniert werden, so wird selbsévetiéth, Ersatz
geleistet, bzwiberarbeitete Versionen zur Vagung gestellt).

Aktuelle Versionen dieses Textes findet man auf meiner Homepage (s.u.).

An dieser Stelle vielen Dank an all@estleser in erster Linie aRetra Gruber, auf deren
Anregung hin substantielldnderungen an Inhalt und Abbildungen vorgenommen wurden
undDavid Bolius.

Rickmeldungen bitte mit Verweis auf das Datum des Textes (siehe Titedieék) an den
Autor unter:

DR. ALEXANDER SCHATTEN

Institut f Gr Softwaretechnik und
Interaktive Systeme

TU-Wien

Favoritenstr.. 9-11/188

URL: http://www.schatten.info
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