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1 Einfithrung

Bei der Betrachtung des seit etwa 4 Milliarden
Jahren andauernden Evolutionsprozesses auf der
Erde stellt man fest, dafi viele der hervorgebrach-
ten Formen gut, vielleicht sogar optimal an ihre
Umwelt angepafit sind. Folglich gibt es heute mit
der Bionik eine Wissenschaft, die Lésungen aus
der Natur fiir die Technik zu nutzen versucht und
damit sehr erfolgreich ist. Warum also sollte eine
Nachahmung von Prinzipien der biologischen Evo-
lution nicht auch zu besseren Optimierverfahren
fiihren 7

Diese Frage wurde Anfang der sechziger Jahre
von verschiedenen Forschergruppen aufgeworfen.
So wurden in Deutschland von Rechenberg [1] und
Schwefel [2] die Fvolutionsstrategien (ES), in den
USA von Holland [3] die Genetischen Algorithmen
(GA) sowie von Fogel u.a. [4] Evolutionary Pro-
gramming (EP) entwickelt.

Diese unabhingig voneinander entstandenen
Entwicklungen, die heute unter dem Sammelbe-
griff Evolutiondre Algorithmen (EA) zusammen-
gefafit werden, haben die gemeinsame Eigenschaft,
daf sie bewuflt Prinzipien der biologischen Evolu-
tion nachahmen, um sie im Sinne von Optimierre-
geln einzusetzen.

Die Hauptanwendungsgebiete von EA sind Op-
timierungsprobleme, fiir die keine Spezialverfah-
ren bekannt sind oder bei denen traditionelle Op-
timierverfahren aufgrund von Nichtlinearititen,
Diskontinuitdten und Multimodalitdt versagen.
Die Eigenschaft der Robustheit von EA liegt dar-
in begriindet, dafl zum einen keinerlei Annah-
men iiber das gestellte Problem getroffen werden
und dafl zum anderen stets mit einer Menge von
zuléssigen Losungen (Population von Losungen)
gearbeitet wird.

Dadurch werden —im Gegensatz zu herkémmli-
chen Verfahren — zur gleichen Zeit mehrere Wege
zum Optimum ausprobiert, wobei auch noch In-
formationen iiber die verschiedenen Wege (durch

Vererbung) ausgetauscht werden. Auf diese Weise
ist das Wissen iiber das Problem in der Popula-
tion verteilt, wodurch eine frithzeitige Stagnation
wiahrend der Optimierung verhindert wird.

Die Verwendung des Populationskonzeptes
erdffnet natiirlich auch zahlreiche Moglichkeiten
zur Verwendung von Parallelrechnern: EA sind auf
allen Parallelrechnerarchitekturen in nahezu belie-
biger Skalierung implementierbar. Auf diese Weise
kénnen nun Probleme angegangen werden, die zu-
vor aus Zeitgriinden nicht behandelt worden sind.

Solche praktische wie auch theoretische Frage-
stellungen werden auf den International Confe-
rences on Genetic Algorithms (seit 1985), den Par-
allel Problem Solving from Nature—Konferenzen
(seit 1990) und der Annual Conference on Evo-
lutionary Programming (seit 1992) behandelt, wo-
bei die ersten beiden Konferenzen im zweijdhrigen
Turnus abgehalten werden.

2 Evolutionire Algorithmen

Evolution&re Algorithmen werden dazu eingesetzt,
mathematische Optimierungsprobleme der Form

(1)

zumindest approximativ zu 16sen. Dabei bezeich-
net f : M — IR die Zielfunktion und M den
zuldssigen Bereich. Obwohl die drei Entwicklun-
gen GA| ES und EP eine Reihe von Unterschie-
den in ihrer expliziten Ausprdgung besitzen, so
ist ihr konzeptuelles doch Schema gleich: Allge-
mein kann ein Individuum a € A durch das Tu-
pel a = (#,s1,...,8,) € M x 8 x...x S mit
r > 0 beschrieben werden, wobei & € M eine
zuldssige Losung und sq,...,s, Strategieparame-
ter repriasentieren. Jedem Individuum a € A wird
iiber eine Funktion F' : A — IR ein Fitnesswert
zugeordnet. Die Zielfunktion ist stets in die Fit-
nessfunktion eingearbeitet, und in vielen Féllen ist
sie sogar mit ihr identisch. Abbildung 1 gibt ein

min{ f(z) : © € M}



BEISPIEL:

Die zu minimierende Zielfunktion sel
2
flx) = Z {27 45 [1— cos(2mz;)]}
i=1

mit dem zuléssigen Bereich M = [-5, 5]
Ein Individuum kénnte wie folgt kodiert sein:

a=(r,0) ER* xRy = A.
Als Fitnessfunktion verwendet man
Fla)=F(x,0) = f(x) .

Der Objektvariablenvektor des Nachkommen
wird durch die Vorschrift

Tip1 = Ty + 2t

erzeugt, wobei z; ein normalverteilter Zufalls-
vektor mit Erwartungswert (0,0)” und Kova-
rianzmatrix o2 [ ist.

Abbildung 1: Beispiel

Beispiel fiir eine konkrete Auspriagung, wéhrend
Abbildung 2 ein Beispielproblem visualisiert.

Eine Population besteht aus einem Tupel von pu
Individuen und wird wahrend jeder Iteration unter
Verwendung von sogenannten genetischen Opera-
toren verdndert: Wahrend bei der Mutation jedes
Individuum zufallig verdndert wird, wird bei der
Rekombination aus zwel zuféllig gewdhlten Indi-
viduen ein neues Indivuum erzeugt. Die Selekt:-
on schlieilich entscheidet anhand der Fitness der
neu erzeugten Individuen, welche von diesen in die
néchste Tteration (Generation) iibernommen wer-
den. Abbildung 3 skizziert das allgemeine Schema
eines EA.

Die verschiedenen Auspragungen der EA unter-
scheiden sich in der Reprasentation der Individuen
und in den genetischen Operatoren. Diese Unter-
schiede werden im folgenden kurz umrissen. Fiir
eine ausfithrlichere Darstellung im Fall der Para-
meteroptimierung sei auf [5] verwiesen.

2.1 Genetische Algorithmen

Der sogenannte kanonische GA (vgl. etwa
[6]) benutzt zur Reprisentation von Individuen
Binérstrings der Linge [, also Elemente des IB'.
Diese Reprasentation ist fiir Probleme der pseudo-
booleschen Optimierung direkt geeignet. M&chte
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Abbildung 2: 3-D Plot des Beispielproblems

Initialisiere Population Py € A#
Bewerte die Individuen anhand F(.)
Setze t := 0
repeat
Rekombiniere neue Individuen aus P,

Mutiere die neuen Individuen
Bewerte die Individuen anhand F(.)
Selektiere die neue Population P41
Setze t .=t +1

until Terminierungskriterium erfiillt

Abbildung 3: Skizze eines Evolutionédren Algorith-
mus

man andere Problemklassen bearbeiten, so ist eine
Reformulierung des Problems auf den Bin&rraum
notwendig. Grundsétzlich ist man jedoch nicht auf
die Binarrepriasentation beschrankt: Ein Individu-
um kann durchaus durch komplexere Datenstruk-
turen wie Listen, Bdume etc. dargestellt werden.
In diesem Fall miissen die genetischen Operato-
ren auf die jeweilige Reprisentation angepafit wer-
den. Wir werden uns hier jedoch auf den Fall
A = M = B beschrinken.

Eine Population besteht aus p Individuen. Fiir
jedes Bit im Biné&rstring eines Individuums wird
durch ein Zufallsexperiment entschieden, ob das
Bit invertiert wird. Dazu wird eine auf dem Inter-
vall [0, 1] gleichmiBig verteilte Zufallszahl gezogen.
Falls die Realisation kleiner gleich einer fest vorge-



gebenen Mutationswahrscheinlichkeit p,, € (0,1)
ist, dann wird das Bit invertiert. Die Rekombina-
tion (auch: crossover) wird wie folgt durchgefiihrt:
Man ziehe zufillig zwei Individuen aus der Popu-
lation sowie eine Zufallszahl ¢ € {1,2,...,1 — 1}.
Ein neues Individuum erhilt die ersten ¢ Positio-
nen seines Bitstrings von einem, die restlichen vom
anderen Elternteil. Aus den so neu erzeugten und
anschlieffend mutierten Individuen wird dann mit
dem Selektionsoperator die neue Population aus-
gewdhlt. Dabei werden die Individuen mit einer
zur ihrer Fitness proportionalen Haufigkeit selek-
tiert. Der gesamte Zyklus wird wiederholt, bis ein
frei wahlbares Terminierungskriterium erfillt ist.

2.2 Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien wurden urspriinglich zur ex-
perimentellen Optimierung eingesetzt, d.h., dafl
ein reales Objekt tatsdchlich verdndert wurde, be-
vor seine Giite bzw. Fitness vermessen wurde. Die
Mutationen waren natiirlich diskreter Natur. Erst
bei der Realisierung des Algorithmus als Compu-
terprogramm wurde zur Mutation eine Normalver-
teilung benutzt.

Der typische Suchraum fiir Evolutionsstrategien
ist somit der n—dimensionale reelle Raum: M =
IR". Ein Individuum a = (#,0,w) € IR" x R} x
(=7, @]"?=1/2 hesteht aus dem Objektvariablen-
vektor # und aus einem Satz von Strategieparame-
tern, die die Mutationsverteilung steuern. Bei der
Mutationsverteilung handelt es sich zumeist um
eine n—dimensionale Normalverteilung mit dem
Nullvektor als Erwartungswert und einer Kovari-
anzmatrix, die durch eine geeignete Transformati-
on aus den Strategieparametern gebildet wird. Die
Strategieparameter werden ebenfalls mutiert und
rekombiniert. Eine detaillierte Beschreibung findet
man in [5].

Eine Méoglichkeit zur Rekombination besteht
darin, zwei Individuen zufillig auszuwahlen, um
dann etwa aus deren Objektvariablenvektoren z,
und xp durch z,+(zp —z4) & den Objektvariablen-
vektor des neuen Individuums zu erzeugen. Dabei
bezeichnet & einen auf [0, 1]” oder {0,1}" gleich-
verteilten Zufallsvektor. Auf dhnliche Weise wer-
den die Strategieparameter rekombiniert.

Durch Rekombination und Mutation werden aus
p Individuen A > p neue Individuen erzeugt (p <
A). Bei der Selektion werden entweder nur aus den
A Nachkommen oder aus allen g+A Individuen die
1 besten fiir die ndchste Population ausgewé&hlt,
bevor der gesamte Zyklus wiederholt wird.

2.3 Evolutionary Programming

Mitte der sechziger Jahre schlugen L.J. Fogel
u.a. [4] eine Methode zur Evolution von endli-
chen Automaten vor, die sie FEvolutionary Pro-
gramming nannten. Diese Automaten wurden zur
Lésung von Vorhersageproblemen eingesetzt. Ein
Individuum bzw. Automat wurde durch seine Zu-
standsiibergangstabelle reprasentiert, die der Mu-
tation unterworfen wurde. Als Fitnessmall diente
die Anzahl der richtig vorhergesagten Symbole des
Automaten. Diese Methode wurde von D.B. Fogel
[7] fiir die Parameteroptimierung im IR™ angepafit.
Bis auf einen etwas anderen Selektionsmechanis-
mus i1st der EP—Algorithmus mit Evolutionsstrate-
gien nahezu identisch, weshalb wir auf eine nihere
Beschreibung verzichten méchten. Eine detaillierte
Darstellung findet sich in [5].

3 Abschlielende Bemerkungen

Durch die Erschwinglichkeit von Parallelrechnern
verschiedenster Architektur sind die vorgestell-
ten historischen Versionen von EA mehrfach mo-
difiziert worden. Zumeist ist der Selektionsme-
chanismus verdndert worden, wihrend die gene-
tischen Operatoren Mutation und Rekombinati-
on unverdndert blieben. Diese parallelen Varian-
ten haben jedoch nichts von der Robustheit ih-
rer Vorgénger verloren. Im Gegenteil: Die Empirie
zeigt, daf gerade parallele Versionen eine verbes-
serte Losungsqualitidt aufweisen.
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