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Zusammenfassung

In dieser �Ubersicht werden Probleml�osungsverfahren vorgestellt, die Prinzipien aus

der Natur ausnutzen, um mittels Computer{Hilfe m�oglichst das globale Optimum

zu �nden. Interessant sind dabei vor allem jene Bereiche der Natur (physikalische

Abk�uhlprozesse, Zentralnervensysteme, biologische Evolution), in denen in einem

"
turbulenten Meer\ von M�oglichkeiten gerade die

"
stabilen Inseln\ gefunden wur-

den. Die grundlegenden Ideen dieser Methoden sind | nach Ma�st�aben der Informa-

tik | zum Teil schon recht alt, sie beginnen sich jedoch erst in j�ungerer Zeit durchzu-

setzen. Es soll an dieser Stelle ein �Uberblick �uber die existierenden Ans�atze gegeben

werden, so da� Gemeinsamkeiten, Unterschiede und die Anwendbarkeit der abge-

leiteten Algorithmen eingesch�atzt werden k�onnen. Auf eine gesonderte Einf�uhrung

in die Optimierung wird bewu�t verzichtet und statt dessen an das Vorwissen der

LeserIn appelliert.
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1 Einleitung

In den letzten Jahren haben Algorithmen, die bestimmteAspekte der Natur herausgreifen

und imitieren, immer mehr Aufmerksamkeit auf sich gezogen. Dies hat einerseits damit

zu tun, da� die enorm gewachsene Rechnerleistung die Simulation sehr viel komplexerer

Modelle erlaubt, andererseits aber auch mit der Erkenntnis, da� man sich zur Beschrei-

bung (Modellierung, Abbildung) bzw. L�osung realer Probleme am besten der Sprachen

bzw. Strategien bedient, die das Urbild Natur selbst bereitstellt und seit Milliarden Jahren

o�ensichtlich erfolgreich verwendet.

Die �Ubereinstimmung des Potentialgebirges der Mandelbrotmenge | als
"
Apfelm�ann-

chen\ bekannt geworden | mit den Bildern von schro�en Gletschern ist kein Zufall,

sondern Ausdruck der universellen Gesetzm�a�igkeit
"
Nichtlinearit�at\, die das Wechsel-

spiel von Ordnung und Chaos regiert. Daraus ergeben sich einschneidende Konsequenzen

f�ur die Berechenbarkeit bzw. Vorhersagbarkeit jener Systeme, in denen nichtlineare Zu-

sammenh�ange auftreten: Obwohl streng deterministisch, kann die kleinste Ver�anderung

der Anfangsbedingungen oder der kleinste Eingri� in einen laufenden Proze� sich la-

winenartig verst�arken und den Ausgang v�ollig o�en (chaotisch) erscheinen lassen. Das

Bild vom Fl�ugelschlag eines Schmetterlings, der | zumindest theoretisch | eine Wetter-

ver�anderung verursacht, dient oft als Veranschaulichung dieses Vorgangs. Kommen aller-

dings R�uckkopplungs{ und Ausleseprozesse hinzu, bietet sich dem System die Chance zur

"
Z�ahmung\ der Unberechenbarkeit, also zur Selbstorganisation: Der

"
Endzustand\ eines

Systems kann zum Ausgangspunkt einer neuen Entwicklung werden; St�orungen k�onnen

abgefangen und f�ur die eigene Weiterentwicklung genutzt werden.

Durch eine allgemeinere Beschreibungssprache wachsen die unterschiedlichsten Wissen-

schaftsdisziplinen enger zusammen: Das Verhalten physikalischer, chemischer, biologi-

scher, medizinischer, soziologischer und wirtschaftlicher Prozesse l�a�t sich damit in einer

gemeinsamen Sprache beschreiben. Das Ausbrechen von Panik h�angt ebenso von der Zahl

der spontan kop
os reagierenden Menschen ab wie die Durchsetzung des VHS{ gegen�uber

dem Beta{Video{System von der anf�anglich nur geringen �Uberzahl f�ur VHS [5]. Vielleicht

sind wir Zeugen eines Paradigmenwechsels: Das klassische Schubladendenken der Natur{

und Geisteswissenschaften k�onnte abgel�ost werden durch eine
"
Systemwissenschaft\, die

in der materiellenWelt nach Bedingungen f�ur die Bildung von Strukturen sucht. Nach der

Ersch�utterung durch die Ideen der Quantenmechanik droht nun die endg�ultige Abl�osung
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des mechanistischen durch ein nichtlineares Weltbild. Dieser Vorgang k�onnte allerdings

gro�e L�ucken an jenen Stellen hinterlassen, an denen insbesondere die Naturwissenschaf-

ten als Ersatzreligion aufgebaut wurden. Denn im Zweifel wissen wir bei Eingri�en in

nat�urliche Systeme, die Nichtlinearit�aten aufweisen, eben nicht, was wir tun, so da� auch

die besten Absichten fatale Folgen haben k�onnen.

Deterministisches Chaos in Gehirnen scheint auch der Schl�ussel zum Verst�andnis der

Vorg�ange
"
Lernen\ und

"
Erinnern\ zu sein: St�andig vorhandenes, aber r�aumlich begrenz-

tes deterministiches Chaos erlaubt dem Gehirn, diesen Zustand nur durch �Anderung der

Randbedingungen (Sinnesreize) in Richtung auf einen Attraktor (Erlerntes) zu verlassen,

w�ahrend die Alternativerkl�arung
"
latentes Grundrauschen\ ein Muster nur durch langsa-

mes Abk�uhlen stabilisieren k�onnte. Andererseits kann ein Attraktor auch ebenso schnell

wieder verlassen werden, um den Organismus erneut bereit f�ur neue Sinnesreize werden zu

lassen. Chaotisches Verhalten �ndet sich auch in der Herzfrequenz, in den Schwankungen

der Menge wei�er Blutk�orperchen, bei Sto�wechselprozessen und Hormonkonzentrationen.

Neben den im folgenden ausf�uhrlicher vorgestellten naturanalogen Modellans�atzen sollen

zwei weitere erw�ahnt, aber in diesem Rahmen nicht detaillierter vorgestellt werden:

� Zellul�are Automaten gehen auf eine Idee John von Neumanns Anfang der f�unfziger

Jahre zur�uck, der auf der Suche nach einer formalen Beschreibung des Ph�anomens

der Selbstreproduktion folgenden zellul�aren Automaten de�nierte [31]: Ein zwei-

dimensionaler Automat mit 29 Zust�anden und einer sogenannten Von{Neumann{

Nachbarschaft (die Zelle selbst und ihre vier orthogonalen Nachbarn) ist einerseits

so berechnungsuniversell wie eine Turing{Maschine und kann andererseits jeden an-

deren vorgegebenen Automaten konstruieren, insbesondere also auch sich selbst.

Sogar das allseits bekannte
"
Game of Life\ mit seinen zwei Zust�anden kann als

berechnungs{ oder Turing{universell angesehen werden [8].

In zellul�aren Automaten gibt es keine Trennung von Daten und Anweisungen, son-

dern nur Kon�gurationen. Aus wenigen einfachen lokalen Regeln und Zust�anden

k�onnen | angetrieben von einer imagin�aren Uhr | vielf�altige komplexe globale

Strukturen entstehen. So l�a�t sich mit diesen Automaten zum Beispiel die Ausbrei-

tung von Infektionskrankheiten simulieren. �Andert man f�ur denselben Automaten

nur die Semantik, so da�
"
krank\ nun

"
wei�\ und

"
gesund\

"
schwarz\ bedeutet,
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so beschreibt der Automat periodisch ablaufende chemische Reaktionen (z.B. die

Belousov{Zhabotinskii{Reaktion).

Abbildung 1: Ausbreitung einer Infektion nach 5 bzw. 70 Zeitschritten

Ferner gibt es Anwendungen, die mittels Regeln f�ur lokale Partikelkollisionen das

Verhalten von Gasen und Fl�ussigkeiten beschreiben. Und auch sogenanntes dendri-

tisches, d.h. baum�ahnliches Wachstum wie etwa bei Schnee
ocken oder Korallen

l�a�t sich mit diesen Automaten simulieren [7].

Als Optimierverfahren erscheinen zellul�are Automaten allerdings ungeeignet, wes-

halb sie hier nicht weiter betrachtet werden.

� Modelle des Immunsystems zur Probleml�osung einzusetzen, erscheint naheliegend,

weil sich hier eine erstaunliche Anpassungsf�ahigkeit an eine sich st�andig und nicht

vorhersagbar �andernde Umwelt zeigt, sowohl was das Lernen neuer (unbekannte Ein-

dringlinge) als auch das Wiedererkennen bereits aufgetretener Situationen angeht

(Impfung). Im Immunsystem des Menschen produziert ein sich st�andig ver�andern-

des Netzwerk wahllos Unmengen von Antik�orpern. Ein auf einen eingedrungenen

Krankheitserreger
"
passender\ Antik�orper ist f�ur die ihn produzierende Zelle das

Signal, sich zu vermehren, wodurch gro�e Mengen dieses Antik�orpers ausgesch�uttet

werden. Als etwas unbeholfene Veranschaulichung f�ur den Informationsaustausch

kann ein neuronales Netz (siehe Kapitel 3) dienen, dessen Struktur sich mit der Zeit

ver�andert (
"
idiotypisches Netzwerkmodell\).
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Aussagen �uber die genaue Funktionsweise des Immunsystems sind derzeit noch im

Hypothesen{Stadium, was f�ur die G�ultigkeit der entsprechenden Rechnersimulatio-

nen und ihrer Resultate entsprechend gilt. Dieser Ansatz ist also noch zu neu, um

bereits in seiner Anwendbarkeit �uber die reine Simulation hinaus eingeordnet wer-

den zu k�onnen; erste Resultate deuten auch eher auf einen driftenden Suchprozess

als auf eine Optimierung hin. Daher wird auch diese Richtung hier ausgeblendet.
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2 Simulated Annealing

Das Einfrieren und Auskristallisieren einer Fl�ussigkeit bzw. allgemein das Abk�uhlen (engl.:

to anneal) einer Schmelze zum Kristall bildet das nat�urliche Vorbild f�ur die Methode des

Simulated Annealing. Bei hohen Temperaturen k�onnen sich die Molek�ule noch relativ frei

und unabh�angig voneinander bewegen, doch diese F�ahigkeit verliert sich im Zuge des

langsamen Abk�uhlens mehr und mehr. Gibt man diesem Proze� genug Zeit, wird eine

Kristallstruktur auf minimalem Energieniveau erreicht. K�uhlt man zu schnell ab, wird

dieser f�ur das System optimale Zustand nicht erreicht, und man erh�alt einen polykri-

stallinen oder amorphen K�orper h�oherer Energie. Die Spiegel der klassischen Teleskope,

die nur aus einem gro�en Glask�orper bestehen, werden beispielsweise �uber viele Monate

hinweg abgek�uhlt, damit sp�ater die Beobachtungen m�oglichst nicht durch Spannungen in

der Spiegelstruktur verf�alscht werden.

Auch wenn der Vergleich etwas hinkt, zeichnen sich viele der traditionellen Optimierver-

fahren durch schnelles
"
Abk�uhlen\ aus: Vom Startpunkt bewegt man sich solange auf{

bzw. abw�arts, wie man Erfolg hat. Da� auf diese Weise oft nur das n�achstgelegene lokale

Optimum gefunden werden kann, d�urfte einsichtig sein.

Die Simulation nat�urlicher K�uhlprozesse basiert dagegen auf der sogenannten Boltzmann{

Wahrscheinlichkeitsverteilung

Prob (E) � exp
�
�E

k T

�
;

die anschaulich besagt, da� der energetische Zustand eines Systems im thermischenGleich-

gewicht (bei Temperatur T ) einer Zufallsverteilung �uber allen m�oglichen Energiezust�anden

E unterliegt (k bezeichnet die Boltzmann{Konstante, die Energie mit Temperatur in Re-

lation setzt). So kann ein System mit niedriger Temperatur durchaus in einem energe-

tisch hohen Zustand sein, wenn auch die Wahrscheinlichkeit daf�ur exponentiell kleiner

wird. Dadurch bietet sich die Chance, ausgehend von einem lokalen Optimum ein bes-

seres zu �nden, insbesondere auch das globale [30, 1]. Der Abk�uhlungsverlauf wird also

keine monoton fallende Funktion sein; erst durch das Zulassen von zwischenzeitlichen Ver-

schlechterungen erh�oht man die Chance, ein besseres Resultat zu �nden als nur das dem

Startpunkt n�achstgelegene lokale Optimum (siehe Abbildung 2 und 3).
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Die Grundidee dieses Verfahrens stammt bereits aus dem Jahr 1953. Metropolis et al. wen-

deten die oben beschriebene Idee in der Thermodynamik an: Ein System wechselt von

Energieniveau E1 nach Energieniveau E2 mit der Wahrscheinlichkeit

p = exp

 
�(E2 �E1)

k T

!
:

F�ur E2 < E1 wird die Wahrscheinlichkeit bei p = 1
"
abgeschnitten\. Anschaulich bedeutet

dies, da� eine Modi�kation, die in einem geringeren Energiezustand resultiert, immer ak-

zeptiert wird. Um diesen Algorithmus nicht nur im Kontext thermodynamischer Modelle

zu verwenden, m�ussen folgende Elemente vorhanden sein [17]:

� eine geeignete Beschreibung der Systemzust�ande,

� ein Mechanismus, der zuf�allige �Anderungen in diesen Zust�anden vornimmt und dann

dem System
"
anbietet\,

� eine Zielfunktion E, die minimiert werden soll, sowie

� ein Kontrollparameter T | das Analogon zur Temperatur | und ein Schema, das

angibt, nach wievielen Zustands�anderungen T um welchen Betrag verringert wird.

Als konkretes Beispiel sei hier das Problem des Handlungsreisenden vorgestellt, das darin

besteht, n St�adte auf einer m�oglichst kurzen Rundreise genau einmal zu besuchen und

zum Ausgangspunkt zur�uckzukehren. Dieses Problem ist auf der einen Seite ein Vertreter

der Klasse sogenannter NP{vollst�andiger Probleme, die sich dadurch auszeichnet, da� die

Rechenzeit f�ur eine exakte L�osung exponentiell in n | der Problemgr�o�e (hier: Zahl der

St�adte) | w�achst. Das Ausprobieren aller m�oglichen geschlossenen Wege ben�otigt bereits

f�ur 30 St�adte auf einem Rechner, der 1000 Wege in der Sekunde erzeugt und pr�uft, mehr

Zeit als das Universum alt ist. Auf der anderen Seite weist es einemultimodale Zielfunktion

auf, d.h. eine Funktion, die mehrere lokale Optima hat (siehe auch Abbildung 8 rechts).

Wie sieht nun die genaue Problemformulierung aus?

� Die St�adte sind von 1 bis n durchnumeriert und liegen auf den Koordinaten (xi; yi).

M�ogliche Systemzust�ande sind dann gerade Permutationen der Reihenfolge, in der

die St�adte besucht werden.
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� Zwei zuf�allige �Anderungen einer Rundreise sind vorgesehen:

{ Ein St�uck der Rundreise wird herausgetrennt und an gleicher Stelle in umge-

kehrter Reihenfolge wieder eingesetzt.

{ Ein St�uck der Rundreise wird herausgetrennt und an einer anderen, zuf�allig

ausgew�ahlten Stelle wieder eingesetzt.

� Die Zielfunktion besteht einfach aus der L�ange der Reise:

E =
nX

i=1

q
(xi � xi+1)2 + (yi � yi+1)2 mit n+ 1 := 1

� Ein gutes Abk�uhlschema zu �nden, erfordert einige Experimente. Man w�ahlt die

Anfangstemperatur so, da� sie signi�kant gr�o�er als das gr�o�te �E ist, das man ex-

perimentell beobachtet hat. Be�nden sich die St�adte | wie in Abbildung 2 und 3 |

in einem Einheitsquadrat, w�are z.B. 0:5 ein sinnvoller Startwert f�ur die Temperatur

T , die auf jedem Niveau solange unver�andert bleibt, bis man z.B. entweder 100n
�Anderungen vorgeschlagen oder 10n bessere Kon�gurationen, d.h. k�urzere Rund-

reisen gefunden hat. Das Abk�uhlen kann im einfachsten Fall aus der Multiplikation

der Temperatur mit einem festen, �uber der Zeit konstanten Faktor (< 1:0) bestehen.

Man kann sich aber auch Heuristiken �uberlegen, die diesen Faktor vom bisherigen

Erfolg des Verfahrens abh�angig machen. Treten auf einer Temperaturstufe keine

Verbesserungen mehr auf, wird die Suche beendet.

Die Zielfunktion l�a�t sich ohne Aufwand gegen eine andere austauschen. Schwieriger d�urf-

ten sich jeweils die Festlegung der Zufallskomponente und die Wahl des Abk�uhlungssche-

mas gestalten.
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Die beiden folgenden Abbildungen zeigen die jeweils erreichte Rundreise und den Verlauf

des Abk�uhlungsprozesses f�ur n = 100. Im ersten Fall lieferte der Standard{Algorithmus

die Resultate, im zweiten eine Variante, die keine Verschlechterungen akzeptiert.
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Abbildung 2: Rundreise: 8:5, Abk�uhlungsverlauf mit Verschlechterungen
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Abbildung 3: Rundreise: 9:4, Abk�uhlungsverlauf ohne Verschlechterungen
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3 Neuronale Netze

Unter diesem Begri� werden jene Arten von Informationsverarbeitung zusammengefa�t,

die in Anlehnung an die Funktionsweise von Nervensystemen auf dem Zusammenwirken

vieler, parallel arbeitender Neuronen basieren, die �uber Synapsen und Axons miteinander

kommunizieren k�onnen. So kann jedes Neuron im menschlichen Gehirn die Signale von

bis zu zehntausend anderen Neuronen empfangen, und selbst zum entferntesten gibt es

eine Verbindung �uber nur etwa zehn Zwischenstationen. Die Arbeitsweise kann man sich

prinzipiell so vorstellen: Ein Neuron registriert die ankommenden Signale, bildet daraus

eine gewichtete Summe und leitet einen aus ihr berechneten Wert an andere Neuronen

weiter:

Eingaben

s
1

s
2

s
n

w
1

w
2

wn

Ausgaben

ii
f ( (w  s ) )

Abbildung 4: Arbeitsweise eines k�unstlichen Neurons

Das (kindliche) Lernen besteht darin, viele Synapsen absterben zu lassen und nur jene

Verbindungen zu verst�arken, die durch einMuster aktiviert werden. Dieses einfacheModell

| von dem Psychologen Hebb bereits 1949 vorgeschlagen [11] | mag ausreichen, um den

Spieltrieb der Informatiker zu wecken, die genauen Vorg�ange im Gehirn liegen allerdings

noch ziemlich imDunkeln. So soll nicht verschwiegen werden, da� dort die Kommunikation

mit Hilfe von mindestens drei�ig Botensto�en vollzogen wird und Neuronen nicht nur eines

Typs, sondern unterschiedlichster Struktur auftreten.

Neuronale Netze bilden einen Rahmen f�ur das Lernen anhand von Erfolgen und Mi�er-

folgen. Obwohl sie Aufgabenbereiche mit der K�unstlichen Intelligenz teilen (Mustererken-
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nung und {vervollst�andigung, Klassi�kation von Merkmalen, Assoziative Speicher, fehler-

tolerierende Systeme, Sprachverarbeitung), unterscheiden sich diese Netze grunds�atzlich

von der herk�ommlichen Wissensverarbeitung und {repr�asentation: Das Wissen ist nicht

mehr wie etwa in einzelnen Regeln eines Expertensystems lokalisierbar, sondern eher nach

Art eines Hologramms �uber die ganze Struktur verteilt.

Bereits 1958 hatte Rosenblatt das
"
Perceptron\ entwickelt [24], dessen Eigenschaften bis

dahin einmalig waren: Dieses einfache Modell war lernf�ahig und fehlertolerierend, konnte

Muster klassi�zieren und zeigte dabei sogar eine gewisse Abstraktionsf�ahigkeit, indem

es auf unbekannte Eingaben korrekt antwortete. Es konnte ferner gezeigt werden, da�

das Lernverfahren nach endlich vielen Schritten alle Muster klassi�ziert, zu denen es

prinzipiell f�ahig ist. Zu einem R�uckschlag kam es jedoch, als 1969 Minsky und Paperts

Kritik an den Schw�achen der Perceptron{Netzwerke | Notwendigkeit des Lernens der

Synapsengewichte mit exponentiell mit der Problemkomplexit�at wachsender Genauigkeit

| f�alschlicherweise auch auf Netzwerke mit mehr als zwei Schichten �ubertragen wurde

[20]. Erst in den 80er Jahren hat sich dieses Gebiet durch die Arbeiten von Hop�eld [15]

sowie Rumelhart und Hinton [26] davon erholen k�onnen.

Die wichtigsten Bestandteile eines neuronalen Netzes sind

� die Verarbeitungselemente (Neuronen) mit

{ einer Menge von Aktivierungszust�anden,

{ einer Aktivierungsfunktion,

{ einer Ausgabefunktion, abh�angig vom aktuellen Zustand,

� eine Verbindungstopologie zwischen ihnen und

� eine Lernregel, um die Synapsengewichte anzupassen.

Eine bestimmteWahl der oben genannten Elemente realisiert einen bestimmtenNetzwerk-

typ. Heute lassen sich folgende wichtige Modelle neuronaler Netze unterscheiden [21, 23]:

� Einem Perceptron, bestehend aus einer Schicht mit einer festen Anzahl von Neuro-

nen, werden �uber Leitungen Muster als Eingaben zugef�uhrt. Anhand einer endlichen

Anzahl eingegebener Muster, die jeweils m Merkmale umfassen, sollen diese korrekt
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in Klassen eingeordnet werden. Da� ein gegebenes Netz dieser Art eine bestimmte

Aufgabe �uberhaupt l�osen kann, ist nicht a priori gesichert. Die Muster m�ussen durch

eine (m � 1){dimensionale Hyperebene separierbar sein. Ineinander verschlungene

Spiralen lassen sich nicht durch eine Gerade trennen (siehe Abbildung 5), folglich

hat das Perceptron keinerlei Aussicht auf Erfolg. Diese Situation l�a�t sich aber oft

durch Hinzunahme eines weiteren Merkmals entsch�arfen.

A

B

x

y

Abbildung 5: In der (x; y){Ebene nicht linear separierbare Muster A;B

Auch an einem so einfachen Problem wie dem, das logische
"
exklusive Oder\ zweier

bin�arer Eingaben zu berechnen, scheitert dieses Netz, da es nicht m�oglich ist, die

vier Punkte (0,0), (1,1), (0,1) und (1,0), von denen die ersten beiden die Klasse 0

und die letzten beiden die Klasse 1 bilden, durch eine Gerade zu trennen.

Der limitierte Einsatzbereich des Perceptrons wird neuerdings durch mehrlagige

Netze zumindest teilweise �uberwunden:

� Das mehrschichtige Perceptron mit Backpropagation d�urfte das bekannteste Modell

neuronaler Netzwerke sein. Ein solches Netz zu trainieren, ist allerdings erst m�oglich,

seit es Rumelhart, Hinton und Williams [26] gelang, die sogenannte Delta{Regel,

deren Anwendbarkeit sich auf Netze mit nur je einer Ein{ und Ausgabeschicht be-

schr�ankte, zum rekursiven Backpropagation{Lernverfahren weiterzuentwickeln. Mit

diesem Modell lassen sich fast beliebige Abbildungen leisten, da die zus�atzlichen,

verborgenen Schichten die durchlaufenden Informationen kodieren und komprimie-

ren. Abbildung 6 zeigt die Topologie eines solchen Netzes:
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volle Konnektivitat,
variable Gewichte

..

Umweltsignal

Fehlerkorrektur

volle Konnektivitat,
variable Gewichte

..

volle Konnektivitat,
variable Gewichte

..

Abbildung 6: Ein dreischichtiges Backpropagation{Netz

Folgende
"
sigmoide\ Funktion wird h�au�g benutzt, um die Antwort eines Neurons

auf seinen gesamten Input zu de�nieren:

�(x) =
1

1 + e�x

Der Backpropagation{Algorithmus versucht, ausgehend von zuf�allig eingestellten

Startwerten die Synapsengewichte in kleinen Schritten so einzustellen, da� der Feh-

ler zwischen Eingabe und erwarteter Ausgabe minimal wird. Bei geeignet gew�ahlter

Schrittweite (Lernrate) bewegt man sich in Richtung des steilsten Abstiegs (Gra-

dienten) der Fehlerfunktion. Unter Verwendung der oben angegebenen Sigmoid{

Funktion ergibt sich als Korrekturterm f�ur die Gewichte der Ausgangsschicht

�wjk = � oj �k;
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mit:

{ �wjk: Gewicht zwischen Neuron j der vorgeschalteten und Neuron k der Aus-

gabeschicht,

{ �: Lernrate aus dem Intervall [0, 1],

{ oj: Ausgabewert des Neuron j der vorgeschalteten Schicht,

{ �k = ok (1 � ok) (tk � ok) mit:

� ok: berechneter Ausgangswert von Neuron k der Ausgabeschicht und

� tk: gew�unschter Ausgangswert von Neuron k der Ausgabeschicht.

F�ur die Korrektur in den verborgenen Schichten ver�andert sich die Formel f�ur �k

etwas, da man den Fehler �uber alle nachgeschalteten Ebenen summieren mu�. F�ur

eine detailliertere Darstellung sei auf die Literatur verwiesen.

Dieses Verfahren ist auf Netze mit beliebig vielen internen Schichten anwendbar.

Der Trainingsaufwand f�ur solche Netze kann allerdings betr�achtlich werden, und

das Lernverfahren kann in lokalen Minima steckenbleiben. Trainiert man ein Netz

nur mit idealen Mustern, wird dieses Netz schon bei einer geringen St�orung Schwie-

rigkeiten mit der Entscheidung haben. Ferner ist ungekl�art, wieviele verborgene

Schichten mit welcher Neuronenzahl man f�ur ein gegebenes Problem ben�otigt und

was passiert, wenn man das Netz �uberdimensioniert.

� Hop�eld{Netze weisen viele Gemeinsamkeiten mit dem in Kapitel 2 vorgestellten

Verfahren des Simulated Annealing auf. Hop�eld konnte 1982 [15] zeigen, da� das

Verhalten der nach ihm benannten Klasse von Netzwerken dem einer gro�en Anzahl

von Elementarmagneten (
"
Spingl�aser\) entspricht und sich dies in einer gemein-

samen Energiefunktion ausdr�uckt, wodurch Methoden aus der Physik zur Analy-

se solcher Netze verwendet werden konnten. So l�a�t sich der maximal in einem

Hop�eld{Netz mit n Neuronen speicherbare Informationsgehalt analytisch zu 2n

berechnen. Diese Zahl verringert sich allerdings, falls auch noch mit Rauschen �uber-

lagerte Muster erkannt werden sollen.

Anschaulich ausgedr�uckt, rollt das Modell eine Kugel durch das Zielfunktionsgebirge

der
"
Energiefunktion\ und sucht nach einer m�oglichst tief liegenden Mulde. Die

Mulden entsprechen gerade den erlernten Mustern. Ihre r�aumliche Ausdehnung und
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die Monotonie des Weges dorthin legt fest, wie anf�allig (oder auch nicht) der Lauf

der Kugel gegen St�orungen der Eing�ange ist.

Alle hier vorgestelltenNetzwerkmodelle basieren auf den oben erw�ahnten Grundbau-

steinen. Die neuartige Charakteristik der Hop�eld{Netze liegt in der R�uckkopplung:

Die Ausg�ange der einschichtigen Topologie werden an die Eing�ange mit der Zielset-

zung zur�uckgef�uhrt, ggf. fehlende oder verrauschte Teile schrittweise zu erg�anzen.

Ein herk�ommlich programmierter Rechner mu� mehr oder weniger viele gespei-

cherte Muster mit dem eingegebenen vergleichen und kann dann das am wenigsten

abweichende ausgeben, w�ahrend ein gut angelernter assoziativer Speicher seine Aus-

gabe nach abstrakten, holistischen �Ahnlichkeitskriterien berechnet. Als assoziativer

Speicher ist dieser Netzwerktyp jedoch nur bedingt geeignet, da seine Abstraktions-

f�ahigkeit nur schwach entwickelt ist. Gerade in diesem Bereich liegt aber die Lei-

stungsf�ahigkeit der
"
Urbilder\ | echter Gehirne | verborgen, da die Umwelt f�ur

uns selten Informationen bereith�alt, die perfekt auf etwas Gelerntes passen.

� Kohonen Feature{Maps sind als zweidimensionale Neuronenschichten organisiert

[18]. Die eingehenden Signale rufen bei diesem Modell im Gegensatz zum Backpro-

pagation{Verfahren nur eine r�aumlich begrenzte Aktivit�at hervor, und zwar derart,

da� �ahnliche Reize nur eine Erregung benachbarter Neuronen verursachen, wie dies

in der Natur zum Beispiel auf der Retina beobachtet wird. Das Lernen geht so vor

sich, da� ausgehend von zuf�allig voreingestellten Synapsenst�arken dem Netzwerk

ebenfalls stochastisch ausgew�ahlte Stimuli (Vektoren) pr�asentiert werden. Das Neu-

ron, das sich dadurch am st�arksten
"
angesprochen\ f�uhlt, bewegt sich dann ein wenig

auf den Vektor zu und zieht seine Nachbarn in einem r�aumlich begrenzten Gebiet,

das mit zunehmender Lerndauer immer kleiner wird, mit. Die Geschwindigkeit, mit

der die Nachbarschaften kleiner werden, hat erheblichen Ein
u� auf die Resultate:

Bei zu rascher Verkleinerung der Nachbarschaften ger�at das Netz unter
"
Stre�\ und

"
friert\ in einem Zustand ein, der nicht optimal ist; andernfalls verschenkt man

Rechenzeit.

Auch hier soll als konkrete Anwendung wieder das Handlungsreisenden{Problem

betrachtet werden: Ein Neuronennetz soll eine m�oglichst kurze Rundreise durch n

St�adte lernen. Pro Iteration wird eine Stadt Sx;y zuf�allig ausgew�ahlt und zieht das ihr

n�achstgelegene NetzelementNx;y etwas zu sich, deformiert also das Netz etwas. Eine

bestimmte Anzahl der Nachbarn macht diesen Schritt mit. Je weiter diese Nachbarn
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von Nx;y entfernt sind, umso geringer f�allt ihre Kooperationsbereitschaft aus. Mit

zunehmender Dauer nimmt diese Kooperation immer weiter ab, und man kann

beobachten, wie sich nach Ausbildung einer Grobstruktur die Neuronen immer mehr

an die St�adtepositionen ann�ahern, bis sie schlie�lich mit ihnen �ubereinstimmen.

Abbildung 7: Entwicklung einer Rundreise, optimale Rundreise

Abbildung 7 zeigt die Entwicklung eines solchen 60{elementigen Netzes (links) |

anf�anglich eine Kreisform | und das stabilisierte Muster der optimalen Rundreise

(rechts) durch 20 St�adte, die nur etwa 10 Sekunden dauert. Nur aus Gr�unden der
�Ubersichtlichkeit wurde eine so kleine Anzahl von St�adten gew�ahlt.

Erweiterungen dieses Modells sind f�ur die Robotersteuerung attraktiv, da dieses Ver-

fahren nicht nur Nachbarschaften erhalten bzw. lernen kann, sondern auch Regionen,

in die h�au�ger eine Reizung f�allt, mit entsprechend mehr Neuronen ausstatten kann

als seltener angesprochene Gebiete. Als biologisches Vorbild f�ur diesen Vorgang dient

z.B. die Retina, auf der die Nervenzellen sich um den Sehnerv besonders konzentrie-

ren. Simulationen leisten bereits die Bewegungssteuerung eines Roboters und die

vertikale Balancierung eines Stabes.

� Carpenter/Grossberg{Classi�er kommen der wirklichen Funktion des Gehirns wohl

am n�achsten, da sie mittels R�uckkopplungen, Lang{ und Kurzzeitged�achtnis sowie

einer Art Aufmerksamkeitsfunktion, die ein Absinken der Aktivit�at bewirkt, falls

keine Reize vorliegen, erstmals simulieren k�onnen, wie das Gehirn dazulernt, ohne
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dabei bereits Gelerntes wieder zu zerst�oren, wie es also einerseits Inseln der Stabi-

lit�at, andererseits aber auch Regionen mit chaotisch anmutender Aktivit�at gibt. Die

Grundlage f�ur diesen Ansatz bildet die von Grossberg in den 70er Jahren entwickel-

te
"
Adaptive Resonance Theory\ (ART). An dieser Stelle auf Details einzugehen,

w�urde allerdings den Rahmen sprengen.

Die folgende Tabelle fa�t die wesentlichen Eigenschaften der hier vorgestellten Netzwerk-

typen noch einmal zusammen [3]:

Netzwerkmodell Topologie Werte Lernen

Perceptron eine Schicht bin�ar und beaufsichtigt

vorw�arts verbunden kontinuierlich

Perceptron mit mehrere Schichten bin�ar und beaufsichtigt

Backpropagation vorw�arts verbunden kontinuierlich

Hop�eld eine Schicht bin�ar beaufsichtigt

mit R�uckkopplung

Kohonen 2{dimensionales Raster kontinuierlich unbeaufsichtigt

Feature Maps von Ausgabeelementen

Carpenter/Grossberg{ mehrere Schichten bin�ar und unbeaufsichtigt

Classi�er kontinuierlich

Endg�ultig wird sich die Anwendungsbreite neuronaler Netze aber erst einsch�atzen lassen,

wenn Hardware ohne feste Verdrahtung, d.h. optische Chips, zur Verf�ugung steht, wenn

also der Verbindungsaufbau dynamisch erfolgen kann und somit die Netztopologie nicht

mehr von Programmen auf sequentiellen Rechnern simuliert werden mu�. Allerdings kann

man von einer reinen Vermehrung der Neuronenzahl keinen beliebigen Leistungszuwachs

erwarten, denn dann geht ein solches Netz den bequemen Weg und
"
merkt\ sich die

Eingabemuster, statt sie zu lernen.
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4 Evolution�are Algorithmen

Da die beiden hier vorgestellten Verfahren (Evolutionsstrategien, Genetische Algorith-

men) sich relativ �ahnlich sind und auf der Nachahmung biologischer Evolutionsprinzipien

beruhen, erfolgt eine gemeinsame Einf�uhrung.

Die Idee, Prinzipien der biologischen Evolution unter Optimierungsgesichtspunkten zu

interpretieren, wurde | trotz einiger auch technisch bemerkenswerter Resultate in der

Natur | lange Zeit bel�achelt oder sogar rigoros abgelehnt, weil

� gemessen an der Lebenszeit eines Menschen die Evolution sehr langsam und nicht

direkt beobachtbar verl�auft,

� keine globale
"
Zielfunktion\ identi�zierbar ist,

� ein auf stochastisch beschriebenen St�orungen basierendes Mutations{Selektions{

Verfahren aufwendig und verschwenderisch gegen�uber den f�ur einen Spezialfall ent-

wickelten Strategien wirkt,

� bei ersten Simulationsversuchen der Slogan
"
Survival of the Fittest\ zu w�ortlich

genommen wurde,

� das der Evolution inh�arente Zufallselement oft falsch interpretiert wird: Einfaches

"
W�urfeln\ kann in der Tat die heutige Vielfalt an komplexen Lebewesen nicht her-

vorgebracht haben; entsprechend erfolglos mu� das gleichverteilte Raten im Para-

meterraum einer Zielfunktion sein. Man kann sogar zeigen, da� eine vollst�andige

Enumeration durch Vermeidung von Wiederholungen besser abschneiden mu� als

eine Monte{Carlo{Suche.

Interpretiert man Evolution dagegen als einen kumulativen, hochgradig parallelen Sieb-

proze�, dessen Resultate leicht modi�ziert in das n�achste Sieb weitergegeben werden,

erscheint die in ungef�ahr 4,5 Milliarden Jahren entstandene Vielfalt und E�zienz nicht

mehr so wundersam. Bei der Nachahmung geht es nicht darum, diese Vielfalt durch ein

Rechnermodell im Zeitra�er nachzuer�nden, sondern darum, jene Prinzipien und Me-

chanismen zu isolieren und auszunutzen, die ihrerseits wieder der Evolution unterlagen.
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So ist fast zwangsl�au�g ein Mechanismus
"
erfunden\ worden, der es artverwandten In-

dividuen erlaubt, Teile ihres genetischen Materials auszutauschen, um wechselnden Um-

weltbedingungen besser begegnen zu k�onnen. Bei Panto�eltierchen geht dieser Vorgang

�ubrigens nicht mit der Vermehrung einher. Selbst komplexe Umweltmodelle konnten ge-

lernt werden: Die Durchmesserverh�altnisse an Verzweigungsstellen des Blutgef�a�systems

liegen nahe am theoretischen, durch Naturgesetze vorgegebenen Optimum 2�1=3.

Genetische Algorithmen jenseits und Evolutionsstrategien diesseits des Atlantiks entstan-

den etwa gleichzeitig und unabh�angig voneinander Mitte der 60er Jahre als globale Op-

timierverfahren. In beiden Verfahren
"
lernt\ eine Population kollektiv durch folgende

Prinzipien:

� Population

� Vererbung (Rekombination bzw. Crossing{Over)

� Mutation

� Selektion

W�ahrend man Mutation und Rekombination als
"
Motor\ des Fahrzeuges Evolution be-

zeichnen kann, sorgt die Selektion f�ur dessen
"
Steuerung\. Sie kann zwar nur den Ph�anotyp

| den �au�erlich sichtbaren Anpassungsgrad | bewerten, damit indirekt aber auch den

das Erscheinungsbild pr�agenden Genotyp. Aus obiger Metapher mag auch deutlich wer-

den, wie wichtig eine st�andige Quelle neuer Varianten ist, denn ein stehendes Fahrzeug

ben�otigt keine Steuerung! Angepa�theit meint einen immer wieder neu zu beurteilenden

Zustand, da auch die selektierende Umwelt selbst | nicht zuletzt durch die in ihr leben-

den Organismen | Ver�anderungen unterworfen ist. F�ur weitere Grundlagen aus Genetik

bzw. Biologie sei auf [10] verwiesen.

4.1 Evolutionsstrategien

Die von Rechenberg und Schwefel gemeinsam entwickelten Evolutionsstrategien [22, 27]

gleichen einem Experimentator, der ein Objekt, �uber das er im Extremfall nichts wei�

(Black Box), anhand endlich vieler externer Regler in einen optimalen Zustand bringen
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m�ochte. Alles, was dazu aus der Box herauskommenmu�, ist ein Qualit�atsma�, so da� eine

Ver�anderung der Einstellungen wenigstens durch
"
besser\ oder

"
schlechter\ klassi�ziert

werden kann. Richtung und Schrittweite der �Anderungen sind f�ur alle Optimierverfah-

ren entscheidendende Kriterien. Die folgende Abbildung macht deutlich, da� diese beiden

Elemente laufend angepa�t werden m�ussen, wenn sich ein Erfolg einstellen soll. An der

im rechten Teil der Abbildung gezeigten Zielfunktionstopologie l�a�t sich eine andere Me-

tapher veranschaulichen| die des Bergsteigers im Nebel , der Gefahr l�auft, mit Erreichen

des n�achstgelegenen Gipfels zufrieden zu sein, obwohl jenseits eines Tales noch h�ohere

Gipfel liegen k�onnen.

Abbildung 8: Leichte und schwierige Zielfunktionstopologie

Die ersten Versuche, Prinzipien der organischen Evolution auf einem Digitalrechner nach-

zuahmen, wurden zur experimentellen Parameteroptimierung technischer Objekte wie

z.B. einer �Uberschalld�use eingesetzt. Bei der zweigliedrigen oder (1+1){Evolutionsstrate-

gie erzeugt ein Elter mit Hilfe normalverteilter Mutationen, die kleine Ver�anderungen

wahrscheinlicher eintre�en lassen als gro�e, solange Nachkommen, bis einer besser als

der Elter ist und dessen Rolle �ubernimmt. Aufgrund dieser einfachen Struktur gibt es

f�ur diese Strategie theoretische Resultate �uber Schrittweitensteuerung und Konvergenz-

geschwindigkeit: Das Verh�altnis erfolgreicher zu allen Mutationen sollte 1/5 betragen.

Diese erste einfache Variante wurde dann noch auf eine (� + 1){Strategie erweitert, die

erstmals aufgrund des Vorhandenseins mehrerer Eltern das Prinzip der Rekombination
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umsetzen konnte. Mutation und exogene Schrittweitenkontrolle wurden unver�andert in

diese Variante �ubernommen [22].

Schwefel [27, 28] verallgemeinerte diese Verfahren auf die mehrgliedrige oder (� +; �){

Strategie, die jetzt genauer betrachtet werden soll. Ein Individuum im Rechner besteht

aus folgenden
"
Genen\:

� Reellwertige Objektvariablen xi sollen durch Rekombination und Mutation so ein-

gestellt werden, da� ein Ziel optimal erf�ullt wird.

� Reellwertige Strategievariablen �i steuern die Mutabilit�at der xi. Sie liefern die Stan-

dardabweichung f�ur die (0; �){Normalverteilung, die als ungerichtete Mutation die

xi additiv �uberlagert. Die �i rekombinieren und mutieren selbst auch von Generation

zu Generation. In ihrenWerten liegt das
"
Modell\ verborgen, das die Population sich

von der Zielfunktionstopologie gemacht hat. �Uber Faktoren ist die Anpassungs{ oder

Lerngeschwindigkeit der Schrittweiten steuerbar. Die exogene Schrittweitenkontrol-

le ist also zugunsten einer Selbstadaption aufgegeben worden: Die Selektion wird

fr�uher oder sp�ater jene Individuen bevorzugen, die ein gutes Modell der Zielfunk-

tion erlernt haben. Das Lernen verl�auft somit auf zwei Ebenen, da sowohl Objekt{

als auch Strategievariablen eingestellt werden m�ussen.

Konturlinie gleicher Wahrscheinlichkeitsdichte eines Nachkommens

Abbildung 9: Mutationen ohne und mit Lagewinkel

Da diese Kon�guration eine Suche in Richtung der Koordinatenachsen bevorzugt,

k�onnen gegebenenfalls noch vererbbare und mutierbare Lagewinkel hinzugenommen
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werden, um die Mutationsellipsoide frei im Raum drehen zu k�onnen (siehe Abbil-

dung 9, entnommen aus [12]). Mathematisch verbergen sich hinter diesen Winkeln

die Kovarianzen der Mutationen. In der Natur existiert ebenfalls eine zweite Ebene,

z.B. in Form von Reparaturenzymen.

� Der Zielfunktionswert wird als
"
Ph�anotyp\ (Fitne�) benutzt, den die Selektion be-

wertet.

Von den � Eltern der Generation g werden � Nachkommen in drei Schritten erzeugt:

� Objekt{ und Strategievariablen werden gem�a� gew�ahltem Rekombinationstyp aus

zwei oder mehr Eltern zusammengesetzt, wobei alle Eltern unabh�angig von ihrer

Fitness gleiche Vermehrungschancen haben. Realisiert sind dabei folgende M�oglich-

keiten:

{ keine Rekombination,

{ diskrete Rekombination zwischen je zwei oder allen Eltern

{ intermedi�are Rekombination zwischen je zwei oder allen Eltern,

{ Crossing{Over mit einer oder mehr Bruchstellen.

Der Rekombinationstyp kann f�ur Objekt{ und Strategievariablen getrennt einge-

stellt werden. In einer Testreihe mit 50 Funktionen hat sich herausgestellt, da� gute

Resultate mit einer diskreten Rekombination f�ur die Objekt{ und einer interme-

di�aren f�ur die Strategieparameter erzielt werden [27].

� Im zweiten Schritt mutieren zun�achst die Strategievariablen, deren neue Werte dann

zur Ver�anderung der Objektvariablen benutzt werden.

� Je nach gew�ahlter Strategie wird dann selektiert. Bei der Plus{Strategie werden

die � besten der � + � Individuen in der Population zu Eltern der n�achsten Gene-

ration, bei der Komma{Strategie wird nur unter den � Nachkommen ausgew�ahlt.

Diese zweite Variante liegt n�aher am biologischen Vorbild, da kein Individuum be-

liebig lange �uberleben kann wie bei der Plus{Strategie. Gerade weil im Verlauf einer

Komma{Strategie Verschlechterungen zugelassen werden, kann sich | ohne exoge-

ne Kontrolle | durch
"
Vergessen\ ph�anotypisch guter Individuen (mit eventuell in

der Zukunft unangepa�ten Schrittweiten) ein internes Modell der Zielfunktion in
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den Strategieparametern bilden. Dies zeigt sich besonders deutlich, wenn das Opti-

mum �uber der Zeit wandert (siehe Abbildung 10): Die Plus{Variante h�alt an einmal

gefundenen guten Ph�anotypen fest, w�ahrend die Komma{Strategie dem periodisch

weiterwandernden Optimum folgt.

Abbildung 10: Plus{ und Komma{Strategie bei wanderndem Optimum

Durch die Wahl des Verh�altnisses �=� kann man die Eigenschaft des Optimierver-

fahrens einstellen: W�unscht man eine schnelle lokale Konvergenz, wird man den

Quotienten klein w�ahlen, sucht man nach dem globalen Optimum, sollte man sich

f�ur eine
"
weichere\ Selektion entscheiden.

Evolutionsstrategien sind f�ur die Optimierung universell geeignet, da sie nur ein Minimum

an Information �uber die zu l�osende Aufgabe ben�otigen | insbesondere keine Ableitungen

der Zielfunktion. Sie sind in der Lage, hochdimensionale, multimodale, nichtlineare, dis-

krete/stetige Zielfunktionen mit linearen und/oder nichtlinearen Restriktionen zu verar-

beiten. Hinter dem Zielfunktionswert kann sich auch das Resultat eines Simulationslaufes

verbergen, und die Restriktionen k�onnen Festigkeitsforderungen repr�asentieren, die mit-

tels einer Finite{Element{Methode berechnet werden m�ussen [6]. Eine Anpassung auf Pro-

bleme mit mehrfacher Zielsetzung (Vektoroptimierung) wurde bereits durchgef�uhrt [19],

ebenso die L�osung NP{vollst�andiger Probleme wie das des Handlungsreisenden [2, 25].

Denkbar sind ferner experimentelle Anwendungen, bei denen ein Rechner nur Vorschl�age

macht und ein Mensch nach nicht formalisierbaren Kriterien die Selektion �ubernimmt.
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Auch das Aufkommen von Parallelrechnern er�o�net neue Perspektiven, da die den Stra-

tegien innewohnende skalierbare Parallelit�at genutzt werden kann [13].

Eine weitere M�oglichkeit, Evolutionsstrategien zu nutzen, soll zumAbschlu� noch erw�ahnt

werden: Man kann sie auch als Modelle nat�urlicher Prozesse interpretieren und letztere

dadurch besser verstehen.
"
Modell\ darf allerdings hier nicht explikativ, sondern nur de-

skriptiv verstanden werden. Neben der �asthetischen Sch�onheit kann man aus den Gebilden

der fraktalen Geometrie lernen, da� gerade Linien in der Natur eher die Ausnahme sind.

In diesem Sinne k�onnen vielleicht auch Evolutionsstrategien durch die Demonstration

von Synergiee�ekten beim kollektiven Lernen einer Population einen Beitrag leisten. Das

Motto m�u�te dann lauten: Gemeinsame Experimente statt r�ucksichtsloser Konkurrenz

[29].

4.2 Genetische Algorithmen

Der Einsatzbereich der von Holland [14] entwickelten genetischen Algorithmen deckt sich

prinzipiell mit dem der Evolutionsstrategien, und auch die grundlegenden Ideen entspre-

chen den in der Einleitung dieses Kapitels erw�ahnten nat�urlichen Prinzipien. Diese Ver-

fahren greifen auf fr�uhere Ideen von Bremermann zur�uck [4], der bereits eine bin�are Ko-

dierung vorschlug. Trotz der gemeinsamen Wurzeln gibt es jedoch einige Unterschiede

zwischen genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien, die im folgenden dargestellt

werden sollen [12].

� Der gr�o�te Unterschied liegt in der Kodierung der zu optimierenden Parameter

durch ein (in der Regel) bin�ares Alphabet. Die genetische Information eines Indi-

viduums liegt als Folge von Bits (Bitstring) vor, die Black Box verf�ugt also nicht

mehr �uber Regler, sondern �uber Ein/Aus{Schalter [9]. Zur Berechnung der Fitne�

mu� also h�au�g erst dekodiert werden. In die Dekodierung ist auch die Behandlung

von Restriktionen integriert, da diese im allgemeinen zun�achst einen ganzzahligen

Wert ergibt, der dann in einem zweiten Schritt in ein reellwertiges, notwendigerwei-

se beschr�anktes Intervall abgebildet wird. Nichtlineare Nebenbedingungen werden

�uber Stra�unktionen realisiert, die bei Verletzung einer Restriktion die Fitne� eines

Individuums vermindern.
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� Als genetische Operatoren sind ebenfalls Mutation und Rekombination bzw. Cros-

sing{Over vorgesehen, allerdings mit einer anderen Rollenverteilung: Das Crossing{

Over, das mit einer einstellbaren Wahrscheinlichkeit auftritt (typischerweise� 0.6),

spielt die Hauptrolle bei der Erzeugung von Individuen, w�ahrend Mutationen, die

wie in der Natur an einzelnen Genen relativ selten auftreten (Wahrscheinlichkeit

� 0.001) nur die Aufgabe haben, den totalen Verlust einer Null oder Eins | eines

Allels | in der Population an einer bestimmten Bit{Position zu verhindern. Beide

Wahrscheinlichkeiten werden exogen vorgegeben und nicht im Laufe der Generatio-

nen erlernt. Die Wahl des Gray{Code als Abbildung zwischen Bitstring und ganzer

Zahl stellt sicher, da� eine Bit{Mutation nur eine Ver�anderung der ganzen Zahl um

� 1 bewirken kann.

� Eine intermedi�are Rekombination | im einfachsten Fall die Bildung des Mittelwer-

tes der Eltern | ist auf Bits nat�urlich nicht anwendbar, d.h. die Durchmischung

der genetischen Information wird in Evolutionsstrategien leichter erreicht.

� Es werden keine �ubersch�ussigen Nachkommen wie bei den Evolutionsstrategien (und

in der Natur) erzeugt.

� Ein anderer wesentlicher Unterschied liegt im Selektionsmechanismus. Reproduk-

tionswahrscheinlichkeiten sind dem Anteil des jeweiligen Individuums an der Ge-

samt�tne� der Population proportional, k�onnen also bei Vorliegen eines gegen�uber

den anderen sehr guten Individuums zu einer Dominanz dieses Individuums in der

Folgegeneration f�uhren. Ein solches Verhalten kann sogar bei einfachen, unimoda-

len Zielfunktionen auftreten und den weiteren Fortschritt der Suche hemmen. Diese

Schw�ache l�a�t sich aber durch andere Selektionsmechanismen teilweise beheben,

wie z.B. durch das Ranking, bei dem einem Individuum in Abh�angigkeit von seiner

relativen Fitne� (Plazierung) eine feste Anzahl von Nachkommen zugeteilt wird.

Einen �Uberblick �uber die Anwendungsgebiete genetischer Algorithmen �ndet man eben-

so bei Goldberg [9] wie eine Einf�uhrung in Classi�er{Systeme, in denen ein genetischer

Algorithmus auf Kodierungen von Regeln arbeitet, die in ihrer Umwelt mit richtigen Vor-

hersagen bestehen m�ussen.
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Die folgende Tabelle fa�t die wesentlichen Unterschiede noch einmal zusammen:

genetische Algorithmen Evolutionsstrategien

bin�are Kodierung reellwertige Variablen

eingeschr�ankter Suchraum prinzipiell unbeschr�ankter Suchraum

wg. Dekodierung

Rekombination als Mutation als wichtigster Suchoperator

wichtigster Suchoperator und Rekombination f�ur die

Schrittweitenanpassung

kein kollektives Lernen kollektives Lernen

von Verfahrensparametern von Verfahrensparametern

Lernen auf einer Ebene Lernen auf mehreren Ebenen gleichzeitig
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5 Zusammenfassung / Ausblick

Abschlie�end soll versucht werden, von einem h�oheren Abstraktionsniveau aus die ge-

meinsamen Aspekte der hier vorgestellten naturanalogen Verfahren als lediglich verschie-

dene Aspekte einer Grundidee zu interpretieren. So werden jeweils nur die Rahmenbe-

dingungen (Parameter) vorgegeben, die den sich selbst �uberlassenen Algorithmen Lernen

erm�oglichen. Alle Algorithmen verf�ugen �uber eine Zufallskomponente, die bereits erreichte

Zust�ande modi�ziert und das Ergebnis der jeweiligen Selektionskomponente
"
vorschl�agt\.

Die langfristige Ordnung wird also durch eine selektive Stabilisierung
"
guter\ Zust�ande

erreicht. Allen Verfahren gemeinsam ist auch das verteilte Wissen, die kollektive Intel-

ligenz. Lernen kann daher nur durch Kooperation statt�nden. Dies unterstreichen auch

Simulationen, in denen ein Rechner mit einer umfangreichen Aufgabe beauftragt wird

und sich gegen einen auszuhandelnden
"
Preis\ von anderen Rechnern helfen lassen kann.

Ohne �au�ere Steuerung erreichen die Rechner eine gleichm�a�ige Auslastung [16].

Bisher k�onnen nur die Regeln nachgebildet werden, nach denen die Materie sich organisiert

oder die Evolution verl�auft, ohne allerdings die Entstehung von Neuem (z.B. Wetter)

ausreichend vorhersagen zu k�onnen. L�a�t man sich darauf ein, aus den hier vorgestellten,

relativ einfachen Modellen erheblich komplizierterer nat�urlicher Vorg�ange Konsequenzen

zu ziehen, so m�u�te eine lauten: Die Begri�e
"
Selbstorganisation\ oder

"
Evolution\ stellen

eigentlich nur dasselbe Ph�anomen in einen st�arker physikalischen bzw. st�arker biologischen

Begri�szusammenhang. Sie fassen solche Vorg�ange zusammen, die in einem System mit

vielen Attraktoren einen stabilen ansteuern und diesen auch in gewissen Grenzen gegen

St�orungen verteidigen k�onnen.

Ein Ziel dieses �Uberblicks war die Vorstellung von Verfahren, die auch noch solche Modelle

optimieren k�onnen, die imExtremfall keine der �ublichenmathematischenVoraussetzungen

wie Stetigkeit und Di�erenzierbarkeit mehr erf�ullen. Die gr�o�ere Freiheit bei der Model-

lierung wird allerdings mit einem Verlust an Konvergenzsicherheit und {geschwindigkeit

bezahlt. Nat�urlich ist das Simplex{Verfahren oder eine seiner Varianten das e�ziente-

ste, wenn eine lineare oder nichtlineare Zielfunktion sowie lineare Restriktionen vorliegen.

Wird man aber den komplexen und ver
ochtenen Beziehungen in der Realit�at mit linea-

ren Modellen wirklich gerecht? Deutet die Anpassungs{ und Lernf�ahigkeit von M�arkten

nicht eher darauf hin, da� auch hier weitgehend stabile Inseln im Chaos existieren, da�

also die Systeme nichtlinear und dynamisch r�uckgekoppelt sind? Und ist das umgebende
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Chaos nicht gerade der Schl�ussel zur Anpassung an ver�anderliche Bedingungen? Legt der

letzte weltweite B�orsencrash nicht den Gedanken nahe, da� hochgradig geordnete Syste-

me mit starren Regeln auf St�orungen sehr viel emp�ndlicher reagieren und ins Chaotische

umkippen k�onnen?
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