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Zusammenfassung

In diesem Artikel werden die beiden wichtigsten Algorithmen vorgestellt, die
Prinzipien der biologischen Evolution nachahmen, um schwierige Optimieraufgaben
zu l6sen, fiir die traditionelle Algorithmen versagen. Sie werden heute unter dem
Namen Fvolutiondre Algorithmen zusammengefafit. Neben der Erklarung der Funk-
tionsweise werden auch Hinweise gegeben, wie man durch die Einbeziehung weiterer
natiirlicher Prinzipien zu noch besseren Algorithmen gelangen kann.

In this article the two most important algorithms are described that mimic prin-
ciples of organic evolution in order to solve optimization problems being too difficult
for traditional algorithms. Nowadays, they are called Fvolutionary Algorithms. Be-
sides the explanation how these algorithms work, some hints are given how one can
improve these algorithms by including more natural principles from biology.
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1 Einleitung

Seit etwa vier Milliarden Jahren gibt es Leben auf unserer Erde. Neben der erstaunlichen
Artenvielfalt hat die Evolution auch viele Organismen und Formen hervorgebracht, die
gut an ihre jeweilige Umwelt angepafit sind. Reduziert man den Blickwinkel z. B. auf Teile
wie Blutgefdfisysteme, fiir die es seit langer Zeit unverdnderte Naturgesetze zu lernen
galt, kann man sogar von optimalen Anpassungen sprechen [16], so z. B. beim Erlernen
der optimalen Durchmesser an Verzweigungsstellen in Blutgefaflsystemen. Mit der Bionik
gibt es seit Anfang der sechziger Jahre einen Wissenschaftszweig, der Losungen aus der
Natur in technische Produkte umzusetzen sucht.

Offenbar wohnt dem hochkomplexen natiirlichen Evolutionsprozefl auch eine Optimier-
komponente inne. Warum sollte man nicht versuchen, durch die Nachahmung von grundle-
genden Evolutionsprinzipien zu neuen, eventuell besonders leistungsfahigen bzw. generell
anwendbaren Optimierverfahren zu kommen?

2 Evolutionidre Algorithmen

Anfang der sechziger Jahre stellten sich verschiedene Forscher unabhingig voneinander
die Frage, wie man jene Mechanismen, die zu der heute beobachtbaren Vielfalt des Lebens
gefithrt haben, fiir Optimierungszwecke nutzbar machen kénnte. In Deutschland fithrte
dies zu den Fvolutionsstrategien (ES) [14, 17], in den U.S.A. zu den Genetischen Algorith-
men (GA) [11] und zum Konzept des Fvolutionary Programming (EP) [8]. Evolutions-
strategien und Genetische Algorithmen werden im weiteren noch detailliert vorgestellt,
fiir eine gute Darstellung des Evolutionary—Programming—Konzepts sei auf [4] und [5]
verwiesen. Beziiglich neuerer Literatur sei auch auf [15, 18] verwiesen.

Diese Verfahren sowie das spater hinzugekommene Genetic Programming (GP), das
evolutiondre Suchprinzipien in den Suchraum von Programmiersprachen iibertragt, wer-
den heute unter dem Namen Fvolutiondre Algorithmen (EA) zusammengefaft, da sie alle
bestrebt sind, Prinzipien der biologischen Evolution nachzuahmen, um Optimierprobleme
zu l6sen.

Evolutionare Algorithmen werden dazu verwendet, Optimierprobleme folgender Form
zu l6sen: Eine ,Black Box® mit Variationsmoglichkeit der Eingénge — diese kénnen dis-
kreter Natur (Schalter) und/oder kontinuierlicher Natur (Regler) sein — sei gegeben, die
als Antwort auf die Regler— bzw. Schaltereinstellungen ein Qualitatsmaf} ausgibt. Dieses
wird iiblicherweise als reelle Zahl gemessen, im Prinzip reicht aber auch eine Antwort in
der Form ,Einstellung A ist besser als Einstellung B*. Eine Metapher moge dies veran-
schaulichen: Ein Optimierverfahren steht vor dem Problem wie ein Bergsteiger im Nebel.
Von einem beliebigen Punkt ausgehend soll moglichst der Mt. Everest erklommen werden.
Zumindest sollte aber die Himalaya—Region erreicht werden, auf keinen Fall m6chte man



schon in einem Mittelgebirge steckenbleiben. Das Bild 1 zeigt zwei kiinstliche Gebirge (ge-
nauer: Zielfunktionstopologien), die jeweils in Abhéngigkeit von n = 2 EingangsgroBen
(x und y) ein MaB fiir die Qualitat eines Punktes — die erreichte Hohe — liefern. Einen
zweidimensionalen Suchraum wie in Bild 1 kann man natiirlich von einem Rechner noch
sehr schnell rastern lassen und so denjenigen Punkt (x,y) mit der grofiten Hohe finden.
Optimierprobleme aus der Praxis verfiigen aber iiber deutlich mehr als zwei Eingangs-
grofen, so daf} eine Rasterung wegen des exponentiell in n steigenden Aufwandes nicht
mehr anwendbar ist. Mit zunehmender Gréfie des Suchraumes benétigt man also Verfah-
ren, die sich einen Weg im Gebirge suchen, der an einer moglichst hoch gelegenen Stelle
endet. In Kasten 2 wird formaler in das Problem der Optimierung eingefiihrt.

f(x.y)

Abbildung 1: Zwei schwierige Zielfunktionstopologien oder Gebirge.

Evolutiondre Algorithmen ahmen Prinzipien der biologischen Evolution nach. Entspre-
chend stammen viele der Begriffe, die im folgenden verwendet werden, aus der Biologie.
Fiir diejenigen, denen diese biologischen Begriffe nicht vertraut sind, stellt ,,Kasten 1: Glos-
sar® den Zusammenhang zwischen der biologischen und den mathematisch—technischen
Begriffswelt her.

Der Einsatz evolutiondrer Regeln in der Informationsverarbeitung ist nur dann sinn-
voll, wenn es entweder keine spezialisierten Verfahren gibt oder aber die traditionellen
Optimierverfahren Schwierigkeiten bekommen, weil die Zielfunktion nichtlinear, diskonti-
nuierlich, ,mehrgipfelig® (multimodal) oder stochastisch gestort ist — Die Gebirgsland-
schaft ist stark zerkliiftet, enthalt senkrechte Wande, Plateaus, und der Boden bewegt
sich an einigen Stellen leicht. Evolutionére Verfahren iiberwinden diese Probleme dadurch,
daf sie einerseits nicht pradiktiv anhand eines spezifischen Modells der Zielfunktion lokale
Informationen sammeln und ausnutzen und andererseits iiblicherweise mit einer Gruppe
von kommunizierenden ,, Bergsteigern® arbeiten statt nur von einer aktuell besten Position
ausgehend weiter zu suchen.

In der Begriffswelt der Evolutiondren Algorithmen heifit eine zusammengehérende
Menge von zulédssigen Reglereinstellungen Individuum. Ublicherweise wird einem Indi-
viduum iiber die Zielfunktion sein Fitnewert zugeordnet. Auf das Bergsteigerbeispiel



iibertragen, reprasentiert ein Individuum eine Position im Gebirge, die anhand der er-
reichten Héhe bewertet und gegebenenfalls mit anderen verglichen wird. Dies kann einer-
seits experimentell geschehen; dann benétigt man ein Optimierverfahren, das sich robust
gegeniiber Storungen durch Mefifehler (schwankendem Boden im Gebirge) verhalt. Ande-
rerseits gibt es die Moglichkeit, die Fitnefl durch Computersimulation zu berechnen.

Eine Menge von p Individuen bildet die Population, die sich unter Verwendung fol-
gender (genetischer) Operatoren verdndert: Die Mutation modifiziert die genetische Infor-
mation eines Individuums, nachdem die Rekombination ,nur® genetisches Material meist
zweiler Eltern neu zu einem Nachkommen zusammengesetzt hat. Die Umweltselektion be-
stimmt anhand der Fitnefbewertung, welche Individuen in der néchsten Generation zur
Paarungsselektion zugelassen werden. Im Riickgriff auf die Metapher des Bergsteigens
kann man also von einer Menge von Wanderern sprechen, die Informationen austauschen
und von denen nur die besten weiterklettern bzw. mehr Kinder bekommen diirfen. Bild 2
stellt das allgemeine Iterationsschema eines evolutiondren Algorithmus dar.

Initialisierung
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Bewertung

l

Terminierungs-
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selektio Mutation
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Abbildung 2: Iterationsschema eines Standard-EA.

Nachdem eine Anfangspopulation generiert wurde, wird die Schleife solange durch-
laufen, bis eine Terminierungsbedingung greift. Die Paarungsselektion wéhlt zufillig zwei
oder mehr aus jenen Individuen aus, welche die Umweltselektion des vorherigen Schlei-
fendurchlaufes iiberlebt haben. Die Ausgewahlten diirfen ihre Informationen (Gene) zu
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einem Nachkommen rekombinieren, sich also fortpflanzen. Anschlieflend sorgt die Muta-
tion fiir eine Modifikation der Informationen, die dann anhand der Fitne— oder Ziel-
funktion bewertet werden. Dieses Maf} bildet die Basis fiir die Umweltselektion, die nur
einem Teil der Population erlaubt, in der néchsten Iteration Nachkommen zu erzeugen.
Dies setzt natiirlich voraus, dal die Anzahl der Nachkommen die der Eltern iibersteigt

(Geburtentiberschuf).

Die verschiedenen Klassen evolutiondrer Algorithmen unterscheiden sich durch die
Reprasentation der Individuen und demzufolge auch durch die auf ihr arbeitenden Ope-
ratoren. Fiir den Fall der Parameteroptimierung befindet sich in [5] eine gute Ubersicht.

Ein heute wichtiger Vorteil evolutionérer Verfahren fiir deren praktischen Einsatz ist
ihre inhéarente und skalierbare Parallelitat [10]. Auf diese Weise kann die Rechenleistung
beliebiger Parallelrechnerarchitekturen fiir rechenintensive Probleme genutzt werden, z. B.
Simulationsmodelle.

Die beiden wichtigsten, sich jahrlich abwechselnden, Konferenzen zu allen Aspekten
evolutiondren Rechnens sind die International Conference on Genetic Algorithms (ICGA),
die seit 1985 stattfindet, und die seit 1990 ausgerichtete Konferenzserie Parallel Problem
Solving from Nature (PPSN).

2.1 Evolutionsstrategien (ES)

Obwohl urspriinglich fiir die experimentelle Optimierung und diskrete Suchraume ent-
wickelt, bildet der IR" seit der Realisierung auf Rechnern typischerweise den Suchraum
von Evolutionsstrategien. Daher besteht ein Individuum aus einem n—dimensionalen re-
ellwertigen Objektvariablen— oder Parametervektor 7 und einer Menge von Strategie-
parametern (Schrittweiten und gegebenenfalls Kovarianzen), welche die Mutation steuern
(siehe auch Kasten 2). Die Objektvariablen sind die Regler an der Black Box, die ihnen zu-
geordneten Strategieparameter legen fest, wie stark die Mutation an diesen Reglern drehen
darf. Oder, um auf die Bergsteiger zuriickzukommen: Die Strategieparameter représen-
tieren die Schrittléange eines Individuums in jede der n Richtungen, sowie gegebenenfalls
auch Korrelationen zwischen ihnen.

Die Besonderheit von ES liegt darin begriindet, dafl sowohl Objekt— als auch Strategie-
parameter rekombiniert und mutiert werden, wodurch sich bei entsprechender Selektion
die Moglichkeit einer standigen Selbstadaptation der Schrittweiten ergibt. Die Bergsteiger
geben also nicht nur ihre jeweiligen Positionen im Gebirge an ihre Nachkommen weiter,
sondern auch Information iiber Grofle und Vorzugsrichtungen von Verdnderungen (die
»ochrittlange”). Im Gegensatz zu traditionellen Optimierverfahren, die nur dann schnell
konvergieren, wenn das eingebaute interne Modell zur jeweiligen Zielfunktion pafit, ent-



wickeln ES ein internes Modell der Fitnefl—Landschaft erst wahrend der Suche. Bild 3
veranschaulicht die Trennung in Geno— und Phéanotyp:

. . Genotyp
Xi Oi
f () Phanotyp

Abbildung 3: ES-Geno— und Phénotyp.

Die x; entsprechen der Position eines Bergsteigers, die o; représentieren die Schrittlan-
gen in jede der n Richtungen. Der Phanotyp oder die Fitnefl besteht aus der Gebirgshohe
an der durch die z; festgelegten Position. Die Schrittweiten werden also nicht direkt mitbe-
wertet. Wenn ein Nachkomme eine gute Position vererbt bekommt, aber fiir den weiteren
Fortschritt ungeeignete Schrittweiten, wird ihn die Selektion im néchsten Schritt verwer-
fen.

Fiir die Rekombination gibt es folgende Moglichkeiten, jeweils getrennt bei Objekt—
und Strategieparametern einstellbar:

o Keine Rekombination
Ein Nachkomme wird durch Klonen eines Elters erzeugt. Diese Variante wird nur
der Vollsténdigkeit halber und zu Vergleichszwecken mit aufgefithrt, in der Praxis
sind Evolutionsstrategien mit Rekombination immer erfolgreicher.

o Diskrete Rekombination zweier Eltern
Zwei Eltern werden ,ausgewiirfelt®, und fiir jede der n Komponenten z; erbt der
Nachkomme diese Information zufillig von Elter 1 oder Elter 2.

e Diskrete Rekombination aller p Eltern

Fiir jede der n Positionen wird ein Elternindividuum ,,ausgewiirfelt“, das die entspre-
chende Komponente x; vererbt. Die Population wird in dieser Variante als Genpool
betrachtet, aus dem einzelne Gene gezogen werden.

o Intermediare Rekombination zweier Eltern

6



Zwei Eltern werden ,ausgewiirfelt®, und fiir jede der n Komponenten z; erbt der
Nachkomme den Mittelwert der beiden Elternpositionen.

o Intermedidre Rekombination aller p Eltern

Fiir jede der n Komponenten x; werden je zwei Eltern ,ausgewiirfelt, deren Mit-
telwert dem Nachkommen zugewiesen wird.

Alle Varianten lassen sich biologisch rechtfertigen, je nachdem welche Art von Le-
bewesen bzw. Genen man betrachtet. Bild 4 veranschaulicht die Unterschiede zwischen
intermediarer und diskreter Rekombination.

le

Elter 1 Elter 1

A v
Nachkomme \ /

mogliche Nachkommen

AN
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Abbildung 4: ES-Rekombinationstypen: intermedidr (links) und diskret (rechts)

Mutationen werden in einer Weise vorgenommen, daB kleine Anderungen wahrschein-
licher sind als groflere — Der Apfel fallt nicht weit vom Stamm. Dies wird auf einem
Rechner iiber die Addition normalverteilter Zufallszahlen mit Erwartungswert 0 realisiert.
Bei der Mutation der Strategieparameter wird multiplikativ eine logarithmische Normal-
verteilung verwendet, so dafl die Halbierung bzw. Verdopplung einer Schrittweite gleich
wahrscheinlich auftritt.

Durch Rekombination und Mutation werden aus p Eltern pro Generation A Nachkom-
men erzeugt ( < A, u/A = 1/7), welche die Selektion gemaf} der jeweiligen Fitneff danach
wieder auf u Individuen reduzieren muf. Bild 5 veranschaulicht die Selektion in einer ES:
Die p Eltern einer Generation diirfen sich mit gleicher Wahrscheinlichkeit p; = 1/ fort-



pflanzen. Das Individuum mit der besten Fitne wird also unter den Uberlebenden nicht
bevorzugt.

P a

1/p

\J

1234567 8 9101112131415 |

! ! !

Bestes M Schlechtestes
Individuum Individuum

Abbildung 5: (g T A)-Selektion einer ES (hier: (5 1 15)-ES).

Je nach gewéhlter Selektionsvariante werden die u besten aller (u + A) Individuen zu
Eltern der nachsten Generation (Plus—Selektion, gekennzeichnet durch das ,+“), oder die
Selektion verwirft die Eltern nach jedem Reproduktionszyklus und macht die ¢ besten In-
dividuen der A Nachkommen (g, A) zu Eltern der nichsten Generation (Komma—Selektion,
gekennzeichnet durch das ., ,“ im Klammerausdruck zwischen g und A). Gute Ergebnisse
erzielt man oft mit einer (g = 15, A = 100)-Evolutionsstrategie.

Die Komma—Variante erscheint auf den ersten Blick verschwenderisch, weil sie auch
Verschlechterungen von einer Generation zur néachsten in Kauf nimmt. Um auf einen
héheren Berg zu gelangen, mufl zunéchst ein Tal durchwandert werden. Aber nur die
Komma—Variante erméglicht die standige Selbstadaptation der Strategieparameter. Dies
ist wichtig, weil auf dem Weg zum Gipfel schmale Téler oder steile Grate warten kénnen.
Ferner erlaubt es diese Variante auch, z. B. wandernden Optima zu folgen. Unsere Berg-
steiger konnen sich also auch in einem Gebirge bewegen, das sich mit der Zeit verdandert.

Die Plus—Variante dagegen erhilt zwar Individuen mit guter Fitnef}, jedoch kénnen
diese durch einen Zufallstreffer auf einen lokalen Gipfel gelangt sein und werden dann in
jeder Generation fiir den weiteren Anstieg ungeeignete Schrittweiten an ithre Nachkommen
vererben.

In Kasten 3 findet man den Algorithmus einer Standard-ES, im Gegensatz zu Bild 2
in einer Pseudo—Programmiersprache dargestellt.

Schwefel und Rudolph haben die (i, &, A, p)—ES als neue Variante vorgeschlagen, wel-
che die Plus— und Komma—Variante zusammenfiihrt [19]. Uber den Parameter « kann
man das maximale Alter eines Individuums steuern, fiir £ = 1 erhalt man eine Komma-,



fiir k = oo eine Plus—Strategie. Die Anzahl der an der Rekombination eines Nachkommens
beteiligten Eltern wird iiber p gesteuert, wobei gilt: 1 < p < p. Hat man es mit mehr als
einer Zielfunktion zu tun, gibt es auch bereits eine ES—Variante, die eine Teilmenge der
effizienten Losungen derart berechnet, dal man einen guten Einblick in die Struktur des
Problems gewinnen kann [12].

Bis auf einen anderen Selektionsmechanismus und den Verzicht auf Rekombination ist
das Konzept des Fvolutionary Programming mit dem der ES fast identisch, so dafl an
dieser Stelle auf Details verzichtet wird. In [7] findet man eine genauere Beschreibung, in
[5] eine vergleichende Darstellung.

2.2 Genetische Algorithmen (GA)

Angenommen, die Black Box verfiigt nicht mehr tiber kontinuierlich regelbare Fingange,
sondern tiber Ein—Aus—Schalter als Inputs: In GAs werden typischerweise aus Nullen und
Einsen bestehende Ketten (Bitstrings) der Lénge [ zur Reprasentation von Individuen
verwendet, also Elemente des Raumes {0, 1} = /B’ (siche auch Kasten 2). Dies bedeutet
jedoch nicht, da man mit GAs nur pseudo-Boole’sche Probleme angehen kann, fiir die
diese Kodierung direkt geeignet ist.

Komplexere Datenstrukturen, wie reelle Zahlen, Listen, Baume usw. miissen durch
entsprechende Abbildungen auf Bitstrings abgebildet werden. Allerdings schwécht jede
zusétzliche Abbildung zwischen der bindren und der Problemreprésentation die nétige
Kausalitdt zwischen Geno— und Phénotyp, so dal im Einzelfall zu iiberlegen ist, ob man
nicht eine fiir das Problem generische Représentation wahlt und die genetischen Operato-
ren anpafit statt einen Standard-GA zu verwenden und das Problem mehr oder weniger
geschickt in einem Bitstring zu kodieren.

Eine GA-Population besteht aus p Individuen, typischerweise g = 50. Die (Paarungs-)
Selektion wahlt zwei Individuen fiir die néchste Paarung mit einer zu ihrer Fitnefl pro-
portionalen Wahrscheinlichkeit aus. Wie in Bild 6 dargestellt, kann man sich eine Art
,Gliicksrad® vorstellen, auf dem die Individuen eine Flache gem&fl ihrem Anteil an der
Gesamtfitnefl bekommen. Der Selektionszeiger wird also héufiger die besseren Individu-
en zur Fortpflanzung auswihlen, was zu einer vorzeitigen Konvergenz des Algorithmus



schon bei einfachen Problemen fithren kann. Bei kleinen Populationen wie in Bild 6 wird
Individuum 4 sehr schnell die gesamte Population mit seinen Genen dominieren.

<

Abbildung 6: Fitnefi—proportionale Selektion eines GA.

Mit Wahrscheinlichkeit pe,ossover, typischerweise 0,6 [6], werden exakt p mal je zwei
Eltern zufallig bestimmt, ferner eine ganze Zahl ¢ aus {1,2,...,l — 1}. Der Nachkomme
erhélt die ersten ¢ Bits von dem einen, den Rest vom anderen Elternteil. Anschlielend
wird mit Wahrscheinlichkeit p,,uration, tiblicherweise 0,001 [6], entschieden, ob jedes Bit
mutiert (invertiert) wird oder nicht. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis ein Terminie-
rungskriterium greift. Im Gegensatz zu FEvolutionsstrategien findet also keine Umwelt—,
sondern nur eine Paarungsselektion statt.

Die Darstellung von GAs féllt verglichen mit dem Abschnitt iiber ES deutlich kiirzer
aus, weil auf Bitstrings die Manipulationsmoglichkeiten durch genetische Operatoren ein-
geschrankt sind. Die Rekombination kann diese Datenstruktur nur an einer oder mehreren
Stellen ,,zerhacken® und neu zusammensetzen, und der Mutation bleibt nur die Invertie-
rung einzelner Positionen. Da die Mutationsrate vorgegeben ist, bleibt nur die Wahl, mit
yoiebenmeilenstiefeln® oder Trippelschritten durch das Gebirge zu laufen. Eine Selbstad-
aptation der Schrittweite (hier: der Mutationswahrscheinlichkeit oder —rate) ist mit einem

Standard—GA nicht méglich.

In Kasten 4 findet man den Algorithmus eines Standard—-GA. Um den Vergleich
mit der in Kasten 3 dargestellten Standard-ES zu erleichtern, wurde dieselbe Pseudo—
Programmiersprache gewahlt.

Als algorithmisch orientierte Einfithrung eignet sich [9], fiir problemspezifische Anpas-
sungen von GAs sei auf [13] verwiesen.
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3 Anwendungen Evolutionarer Algorithmen

Probleme aus der industriellen Praxis sind typischerweise mit Restriktionen behaftet.
Um stets liber eine komplette Population giiltiger Losungen verfiigen zu kénnen, sind
verschiedene Ansatze moglich:

o Unzulassige Individuen werden durch die Wahl der Kodierung prinzipiell ausge-
schlossen.

e Unzuldssige Individuen werden sofort verworfen und der Rekombinations— und Mu-
tationsprozef} solange wiederholt, bis hinreichend viele Individuen im zul&ssigen Be-
reich liegen.

o Unzuldssige Individuen werden mit einem Fitnefimalus bestraft.

o Unzuldssige Individuen werden genetisch ,,repariert®.

Evolutiondre Algorithmen haben sich in vielen Anwendungsfeldern als Moglichkeit
erwiesen, entweder existierende Losungen zu verbessern oder {iberhaupt erst eine Opti-
mierung zu ermoglichen. Die folgende Aufzahlung soll lediglich einen Eindruck von der
Vielfalt der Problemdoménen geben. Weitere Anwendungen evolutionérer Algorithmen
findet man in [3], die umfangreichste Sammlung von Literaturreferenzen zum Thema EA
bietet [1].

e Maschinenbelegungsprobleme,

e Packungsprobleme,

e Nihrmedienoptimierung fiir biotechnologische Prozesse,

e Pipelineiiberwachung,

e Stundenplanprobleme,

o Kraftwerkseinsatzplanung,

o Tragwerkoptimierung,

e Synthese eines Viergelenkgetriebes,

e Optimierung der externen Parameter von Simulationsmodellen,

e Optimierung optischer Linsen.
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Diese Vielfalt liegt darin begriindet, dafl Evolutionére Algorithmen aufler dem Qua-
litdtsmaB keine Informationen tiber das Innere der Black Box benétigen. Diese Universa-
litdt wird natiirlich auf der anderen Seite mit einem Geschwindigkeitsverlust gegeniiber
jenen Verfahren bezahlt, die speziell fiir ein Problem entworfen wurden und problemspe-
zifisches Wissen ausnutzen. Je mehr ein Bergsteiger iiber das Gebirge weifl, umso sicherer
und schneller wird er den héchsten Gipfel finden.

4 Zusammenfassung

Dieser Artikel hat die wesentlichen Unterschiede der beiden Hauptrichtungen evoluti-
ondrer Algorithmen, Evolutionsstrategien und Genetische Algorithmen, dargestellt. Trotz
aller Unterschiede in der jeweiligen Realisierung beweist das zunehmende Interesse an
diesen vor fast 30 Jahren kreierten Verfahren doch die hohe Problemlésungsfahigkeit und
Robustheit der zugrundeliegenden evolutiondren Prinzipien.

Verwendet man eine der hier vorgestellten Varianten, kann man zwar auf getestete
Software und eine recht gut entwickelte Theorie zuriickgreifen, aber in der hier dargestell-
ten Form diirften sie fiir praktische Probleme nur selten direkt anwendbar sein. Kritische
Punkte sind dabei unter anderem die Problemrepriasentation sowie die Behandlung von
Restriktionen. Viele Beispiele, wie GAs durch Hybridisierung leistungsfahiger gemacht
werden konnen, findet man in [2] und [13].

Eine Hoffnung besteht allerdings darin, daf} alle hier erwédhnten Verfahren die biologi-
sche Evolution erst auf einer sehr einfachen Ebene modellieren. Ein besseres Verstéandnis
von natiirlichen Phénomenen wie Alterung, Geschlechterdifferenzierung, Anpassung an
sich dandernde Umwelten (Erhaltung der genetischen Diversitdat und damit der Evolvier-
barkeit), Ausnutzung der Parallelitat ohne globales Wissen iiber alle Fitnewerte oder
adaptive Genotyp—Phénotyp—Abbildungen diirfte zu noch breiter einsetzbaren Evoluti-
onédren Algorithmen fiithren.

Dieser Artikel wurde durch die Deutsche Forschungsgemeinschaft im Rahmen des Sonderforschungs-
bereichs 531 unterstiitzt.
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Kasten 1: Glossar

Die im Text verwendeten biologischen Begriffe werden mit ihren mathematisch—tech-
nischen Entsprechungen in Beziehung gesetzt.

Individuum: Représentation eines Punktes im Losungsraum, ein Satz von Entschei-
dungsvariablen.

Population: Menge von Individuen (Losungen).
Diversitét: Verschiedenheit der Individuen einer Population.
Eltern: durch die Selektion zur Reproduktion zugelassene Losungen.

Elter: Singular von Eltern, dessen Verwendung sinnvoll ist, wenn ein Nachkomme durch
Klonen und nicht durch Rekombination erzeugt wird.

Nachkommen, Kinder: von den Eltern erzeugte Individuen.

Geburtentiiberschuf3: zwei Eltern erzeugen mehr als nur zwei Nachkommen.
genetische Operatoren: Zusammenfassung von Rekombination, Mutation, Selektion.
Rekombination: vermischt die genetische Information von Individuen.

Klonen: Erstellung einer genetisch identischen Kopie eines Individuums.

Mutation: verandert die genetische Information von Individuen.

Selektion: laft Individuen geméaf ihrer Fitnefl zur Reproduktion zu.

Fitnef}: Qualitatsmal fiir ein Individuum, oft Zielfunktionswert.

Fitneflgebirge, Qualitétsgebirge: Veranschaulichung einer Zielfunktion durch geeig-
nete Projektion.

Genom, Genotyp: gesamtes genetisches Material eines Individuums.
Genpool: Menge aller Gene in einer Population.

Phanotyp: dekodierter Genotyp, den die Selektion bewertet.
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Kasten 2: Problemformulierung

Optimierproblem: mm{f@'}) = M} Die Zielfunktion f bildet im allgemeinen den
zuldssigen Bereich M in die reellen Zahlen IR ab. Minimierungs— und Maximierungspro-
blem sind dquivalent wegen maz f = —min(—f).

Individuum (ES): (5?,31,...,3,,), r > 1. Dabei sei © € M eine zuldssige Losung,
wahrend die sq,...,s, Strategieparameter représentieren. Finem Individuum wird {iber
die Zielfunktion f () eine Fitnefl zugeordnet.

Individuum (GA): {0,1}". Wenn das Problem binérer Natur ist, sind keine weiteren
Abbildungsschritte nétig. Anderenfalls mufl man die entsprechende Abbildung in den
Definitionsbereich von f angeben.

Kasten 3: Grundalgorithmus einer ES

setze t :=0
initialisiere Population Py, € R"
bewerte die Individuen mittels f
while Terminierungskriterium nicht erfiillt do
rekombiniere A Nachkommen aus p Elternindividuen (F;) (mit gleicher Reproduktionswahrscheinlichkeit)
mutiere die A Nachkommen
bewerte die A Nachkommen mittels f
selektiere p Individuen fir Piyq:
if (p, A)—Selektion then selektiere y aus A Nachkommen
else selektiere 1 aus p Eltern und A Nachkommen
setze t :=1+1
od

Kasten 4: Grundalgorithmus eines GA

setze t :=0

initialisiere Population P, € B'

bewerte die Individuen mittels f

while Terminierungskriterium nicht erfiillt do
selektiere Individuen zur Rekombination gemaf ihrem Anteil an der Gesamtfitnef
rekombiniere Individuen aus P, mit Wahrscheinlichkeit pe,ossover (an rein zufalliger Stelle)
mutiere diese Individuen mit Wahrscheinlichkeit p,,utation
bewerte diese Individuen mittels f
setze t :=1+1

od
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