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Künstliche Intelligenz

Vorlesung 5: Evolutionäre Algorithmen
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COMPUTATIONAL INTELLIGENCE

� Evolutionäre Algorithmen
� meist modellfreie Ansätze
� Approximation statt exakte Lösung
� schnelles Finden einer brauchbaren Lösung
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OPTIMIERUNGSPROBLEME
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PRINZIPIELLE LÖSUNGSANSÄTZE
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ANWENDUNGSGEBIETE
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ANWENDUNGSGEBIETE
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MOTIVATION

� EAs basieren auf biolog. Evolutionstheorie.
� grundsätzliches Prinzip:

� Durch zufällige Variation entstehende, vorteilhafte
Eigenschaften werden durch natürliche Auslese
ausgewählt.

� Individuen mit vorteilhaften Eigenschaften haben bessere
Fortpflanzungs- und Vermehrungschancen - differentielle
Reproduktion

� Evolutionstheorie erklärt Vielfalt und Komplexität der
Lebewesen

� erlaubt Vereinigung aller Disziplinen der Biologie
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NATÜRLICHE EVOLUTION

� Grundverständnis für die Zusammenhänge und die
Komplexität der natürlichen Evolution – mit dem Ziel
deren Nachahmung durch die evolutionären Algorithmen
zu verstehen.

� Die Evolutionsfaktoren werden in ihrer grundsätzlichen
Arbeitsweise verstanden.

� In einem ersten Abstraktionsschritt können Vorgänge der
natürlichen Evolution simuliert werden.
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NATÜRLICHE EVOLUTION ALS VORBILD FÜR

OPTIMIERUNGSPROBLEME

� Seit den 1950er Jahren
� Vorgänge und Begriffe aus der Biologie werden entlehnt→

simulierte Evolution→möglichst gute
Näherungslösungen für eine gegebenes Problem zu
entwickeln.

� Wichtigste Begriffe: Individuum, Population, Selektion,
Mutation, Rekombination, Genotyp, Fitness.

� Evolutionäre Algorithmen orientieren sich an der
Evolution lebender Organismen.
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ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONÄREN

MECHANISMEN

� Eine charakteristische Eigenschaft eines Lebewesens ist
der Stoffwechselprozess.

� Enzymkatalytische Prozesse formen die Nahrungsmittel
inner- halb des Systems um und machen sie für den
Aufbau neuer körpereigener Substanzen nutzbar.

� Wie erste Stoffwechselprozesse entstanden sind, ist
letztlich ungeklärt.

� Im Stoffwechsel- prozess haben sich diejenigen
Polynukleotide mit D-Ribose als einzigem Zucker als
vorteilhaft herausgestellt, da sie nur unverzweigte Ketten
ausbilden.→ RNA - ribonucleic acid

� Moleküle, die sowohl Baupläne für komplexere
Lebewesen speichern als auch sich selbst samt der
enthaltenen Information duplizieren können.
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ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONÄREN

MECHANISMEN

� Die im RNA-Molekül gespeicherte Information wird im
Stoffwechselprozess für die Synthese von Polypeptiden
bzw. Proteinen genutzt, die Struktur und Verhalten der
jeweiligen Zelle bestimmen.

� Die RNA-Information ist in einer Kette bestehend aus den
vier Grundbaustei- nen, den Ribonukleotiden mit den
Basen Cytosin (C), Uracil (U), Adenin (A) und Guanin (G),
abgelegt.

� Immer drei Nukleotide bestimmen gemäß des so
genannten genetischen Codes eine Aminosäure in der
Aminosäuresequenz des Proteins.

� Codon→ das Variationsmuster einer Sequenz von drei
Nukleobasen der RNA, eines Basentripletts, das im
genetischen Code für eine Aminosure codieren kann.

� 20 Aminosäuren.
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STANDARD-CODON-TABELLE.
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ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONÄREN

MECHANISMEN

� AUG→ Startcodon
� Der genetische Code ist sehr stabil gegen Fehler
� Der Abschnitt der RNA, der eine Aminosäuresequenz

bestimmt, wird als Gen bezeichnet
� Diese Vervielfältigung der RNA-Moleküle oder

Polynukleotide arbeitet jedoch nicht fehlerfrei→ die
natürliche Radioaktivität aber auch chemische
Wechselwirkungen.

� In der frühen Evolution wird mit einer Fehlerrate
(Vervielfältigungsfehler oder Mutationsrate) von ungefähr
10−2 gerechnet, d. h. auf 100 Nukleotide kommt etwa ein
fehlerhaft eingebautes Nukleotid.

� Je kleiner diese Fehlerrate ist, desto stabiler kann die
Information weitergegeben werden.
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ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONÄREN

MECHANISMEN

� Die Fehlerrate beschränkt die Länge der
Polynukleotidketten und die Menge an zuverlässig
speicherbarer Information.

� Die Verringerung dieser Fehlerrate kann als ein
Leitkriterium für die Entstehung der weiteren
Mechanismen der Evolution verstanden werden.

� Mutationen können Gene geringfügig ändern→
veränderten Proteinen + variierte katalytische Wirkung in
den Hyperzyklen führt.

� Wettbewerb zwischen unterschiedlichen Hyperzyklen und
diejenigen, welche am effizientesten und schnellsten
arbeiten und die meisten Molekularbausteine binden
können, setzen sich durch.

� Dies führte zu besseren Katalysatoren und konnte so
bereits die Fehlerrate auf weniger als 10−3 verringern.
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DNA-RNA

� DNA-Moleküle (engl. desoxyribonucleic acid) gebildet zur
Informationsspeicherung an RNA-Molekülen

� Die DNA ist ein Molekül mit zwei Ketten, die sich aus den
Nukleotiden mit den Basen Adenin (A), Guanin (G),
Cytosin (C) und Thymin (T) zusammensetzen.

� Drei von vier Basen der RNA sind auch in der DNA
enthalten.

� Diese Basen bilden durch molekulare Wechselwirkungen
(Wasserstoffbrücken) Paare aus, die sich als
Querverbindungen zwischen den beiden
DNA-Einzelsträngen befinden.
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STRUKTUR DER DNA (GEWUNDENE STRICKLEITER)

Abbildung 1: Die Abbildung zeigt, wie sich die DNA aufspaltet und
sich so durch Ergänzung der einzelnen Stränge unter der Mitwirkung
von Enzymen selbst replizieren kann.
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DNA-RNA

� DNA - stabile Struktur und aufgrund ihrer doppelten
Codierung kann gegebenenfalls genetische Defekte
reparieren

� Fehlerrate wird auf 10−8 reduziert.
� DNA-Strang 6= fest vorgeschriebene Sequenz von

Anweisungen, die einem klaren Bauplan z. B. für den
Aufbau eines komplexeren Organismus enthält.

� Der Aufbau eines Lebewesens entsteht durch die Aktivität
unterschiedlicher Gene während der Wachstumsphase.

� Dies wird über Proteine gesteuert, die bestimmte Teile
einer DNA-Sequenz aktivieren können

� Es handelt sich um einen selbstorganisierten zyklischen
Prozess, wann welche Teile der DNA aktiv werden→
genregulierende Netzwerke
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AKTIVIERUNG DER GENE

Abbildung 2: Der linke Teil der Abbildung zeigt ein inaktiviertes
Gen. Durch Anlagerung eines Proteins an dem als Schalter
bezeichneten Abschnitt der DNA wird rechts das Gen aktiviert und
kann über die Messenger-RNA in ein anderes Protein übersetzt
werden. So regulieren Proteine ihre Herstellung auf der Basis der
vorliegenden DNA.
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EVOLUTIONÄRE VERBESSERUNGEN

� Ziel: Verringerung der Fehlerrate bei der Zellteilung
� Durch die Ausbildung eines Zellkerns wird das genetische

Material besser vor Schädigungen durch Sauerstoff
geschützt

� Das genetische Material kommt bei manchen Einzellern
und den meisten Vielzellern doppelt in jeder Zelle vor

� Chromosome - bestehen aus zwei identischen
DNA-Ketten, den sog. Chromatiden, auf denen mehrere
Gene gespeichert sind. Dies vereinfacht die Zellteilung
während des Wachstums eines Lebewesens→Mitose.

� Sexualität→ das Erbgut zweier Organismen wird
vermischt
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EVOLUTIONÄRE VERBESSERUNGEN

� Bei der Entstehung eines neuen Nachkommens, d. h. der
Verschmelzung zweier Keimzellen verschiedener Eltern,
geht so ein kompletter Satz der Chromosomen von jedem
Elternteil ein.

� Da bei der Ausbildung der Keimzellen eines solchen
Nachkommens nicht bekannt ist, welches Chromosom von
welchem Elternteil stammt, werden hierbei die
verschiedenen Chromosomen in jeder Keimzelle neu
kombiniert.

� Dies erlaubt eine rasche fortgesetzte Rekombination des
Erbguts der Eltern
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EVOLUTIONÄRE VERBESSERUNGEN
� Crossing-Over-Effekte→weitergehende Vermischung

möglich, in- dem sich Chromosomen an bestimmten
Bruchstellen aneinanderlagern und so Teilstücke der
Chromosomen austauschen. Dadurch wird die
Durchmischung des Erbguts der beiden Eltern noch
verstärkt, es können aber auch Anomalien oder
Krankheiten verursacht werden.

� Insgesamt ergibt sich damit die heutige Fehlerrate von
10−10 bis 10−11 bei der Replikation, welche auch der durch
Strahlenschäden vorgegebenen natürlichen Grenze
entspricht.

� Folglich bleibt die Information sehr viel stabiler erhalten -
zum Preis, dass durch weniger Mutationen bei der
Replikation auch weniger Evolution stattfindet.

� Aus diesem Grunde konnte sich die Sexualität als neuer
evolutionsbeschleunigender Mechanismus sehr rasch
durch seinen Selektionsvorteil durchsetzen.
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Abbildung 3: Schematischer Vergleich der (a) Rekombination von
Chromosomen bei diploiden Organismen und des (b) Crossing-Overs
in einem Chromosom bei der Bildung der Keimzellen.
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EVOLUTIONSFAKTOREN

� Genom: Gesamtheit aller Gene eines Organismus
� Genotyp: exakte genetische Ausstattung, also der

individuelle Satz von Genen, die im Zellkern getragen ist
� Phänotyp: oder Erscheinungsbild ist in der Genetik die

Menge aller Merkmale eines Organismus. Er bezieht sich
nicht nur auf morphologische, sondern auch auf
physiologische Eigenschaften und auf
Verhaltensmerkmale.

� Genom + Phänotyp = Individuum
� Ein einzelnes Gen im Genom kann meist verschiedene

Werte annehmen. Jede dieser Ausprägungen wird als ein
Allel bezeichnet. Ein Beispiel wäre bei einem Gen für die
Haarfarbe ein Allel für blonde und ein Allel für schwarze
Haare.

� Die Gesamtheit aller Allele in einer Population wird auch
als Genpool bezeichnet.
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EVOLUTIONSFAKTOREN

� Artbegriff: Eine Art wird durch diejenigen Populationen
definiert, deren Individuen zu einem gemeinsamen
Genpool gehören und sich miteinander paaren können.

� Population mit Individuen→ Evolution = Änderung des
Lebens. Findet genau dann statt, wenn sich die Häufigkeit
der Allele, die sog. Genfrequenz verändert.
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HERLEITUNG DER EVOLUTIONSFAKTOREN

� Mutation/Vervielfältigungsfehler→ neue Allele werden
eingeführt

� Rekombination
� Selektion: Veränderung der Allelenhäufigkeit durch

unterschiedlich viele Nachkommen der einzelnen Allele.
� Die Selektion kann durch den Selektionswert bzw.

Fitnesswert gemessen werden. Die relative Fitness eines
Genotyps G ist über die Anzahl der überlebenden
Nachkommen in einer Population definiert als

Fitness(G) =
Anzahl der Nachkommen von G
Anzahl der Nachkommen von G′

wobei G′ der Genotyp mit den meisten Nachkommen in
der Population ist.
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HERLEITUNG DER EVOLUTIONSFAKTOREN

� Implizit wird bei dem Fitnesswert angenommen, dass ein
Genotyp, der besser an seine Umwelt angepasst ist, mehr
Nachkommen erzeugt. Damit ist der Fitnesswert ein
abgeleitetes Maß für die Tauglichkeit eines Individuums.

� Genfluss: die Genhäufigkeiten in der Population werden
direkt durch Zu- oder Abwanderung von Individuen einer
anderen Population derselben Art verändert.

� Gendrift: wird insbesondere bei kleinen Populationen
beobachtet. Aufgrund von Zufallseffekten sterben Allele
einzelner Gene aus. Gendrift bewirkt somit eine deutliche
Reduktion der Vielfalt in einer Population. Gerade in sehr
kleinen Populationen mit weniger als 100 Individuen ist
Gendrift ein wesentlicher Evolutionsfaktor, wenn z. B. ein
neu entstandener Lebensraum durch sehr wenige
Individuen besiedelt wird. In sehr großen Populationen ist
Gendrift vernachlässigbar.
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ANPASSUNG ALS RESULTAT DER EVOLUTION

� Die Anpassung einer Population an ihre Umwelt führt zu
verschiedenen charakteristischen Phänomenen wie der
Besetzung von ökologischen Nischen, Wechselbeziehung
zwischen Arten und dem Baldwin-Effekt.

� Durch Evolutionsfaktoren ist eine Population in der Lage,
sich Veränderungen in der Umwelt anzupassen und den
Lebensraum zu behaupten.
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BIOLOGISCHE KONZEPTE IN EVOLUTIONÄREN

ALGORITHMEN
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BIOLOGISCHE KONZEPTE IN EVOLUTIONÄREN

ALGORITHMEN
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ELEMENTE EINES EVOLUTIONÄREN ALGORITHMUS

Kodierungsvorschrift für Lösungskandidaten
� problemspezifische Kodierung der Lösungskandidaten
� keine allgemeinen Regeln
� später: einige Aspekte, zur Beachtung bei Wahl einer

Kodierung
Methode, die Anfangspopulation erzeugt
� meistens Erzeugen zufälliger Zeichenketten
� auch komplexere Verfahren je nach gewählter Kodierung

Bewertungsfunktion (Fitnessfunktion) für die Individuen
� stellt Umgebung dar und gibt Güte der Individuen an
� meist identisch mit zu optimierender Funktion
� enthält auch zusätzliche Elemente (z.B.

Nebenbedingungen)
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ELEMENTE EINES EVOLUTIONÄREN ALGORITHMUS
Auswahlmethode basierend auf Fitnessfunktion
� bestimmt Individuen für Erzeugung von Nachkommen
� wählt Individuen unveändert in nächste Generation

Genetischen Operatoren, die Lösungskandidaten ändern
� Mutation - zufällige Veränderung einzelner Gene
� Crossover - Rekombination von Chromosomen
� richtig: crossing over (Meiose-Vorgang, Zellteilungsphase)
� Chromsomen werden zerteilt und dann überkreuzt

zusammengefügt
Parameterwerte (Populationsgröße,
Mutationsgeschwindigkeit, etc.)
Abbruchkriterium, z.B.
� festgelegte Anzahl von Generationen berechnet
� festgelegte Anzahl von Generationen keine Verbesserung
� vorgegebene Mindestlösungsgüte erreicht
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FORMALE DEFINITIONEN: DEKODIERUNGSFUNKTION

Für jedes Optimierungsproblem: unterschiedliche Darstellung
der Lösungskandidaten.
� EAs trennen Suchraum Ω (sog. Phänotyp) von Darstellung

des Lösungskandidaten in Individuum (sog. Genotyp G)
� Bewertungsfunktion f ist definiert auf Ω

� Mutation und Rekombination sind auf G definiert
� Bewertung eines im Genotyp vorliegenden Individuums

durch Abbildung in Ω

Definition (Dekodierungsfunktion)
Eine Dekodierungsfunktion dec : G → Ω ist eine Abbildung vom
Genotyp G auf den Phänotyp Ω.
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FORMALE DEFINITIONEN: INDIVIDUUM

Individuum besteht i.A. aus drei Dingen:
1 Genotyp A.G ∈ G eines Individuums A
2 Zusatzinformationen oder Strategieparameter A.S ∈ Z

� z.B. Parametereinstellungen für Operatoren
� Raum Z aller möglichen Zusatzinformationen
� A.S sind ebenso wie A.G durch Operatoren modifizierbar

3 Güte oder Fitness A.F ∈ R.
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INDIVIDUUM

Definition
Ein Individuum A ist ein Tupel (A.G,A.S,A.F) bestehend aus dem
eigentlichen Lösungskandidaten, dem Genotyp A.G ∈ G , den
optionalen Zusatzinformationen A.S ∈ Z und dem Gütewert
A.F = f (dec(A.G)) ∈ R.

Abbildung 4: Unterschiedliche Aspekte eines Individuums: Genotyp
A.G, Phänotyp dec(A.G), Zusatzinformationen A.S und Güte A.F.
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BEMERKUNG

� Die Bewertung benutzt lediglich den Genotyp A.G und
speichert den dabei erhaltenen Wert im Güteattribut A.F,
die evolutionären Operatoren können den Genotyp A.G
und die zusätzlichen Informationen A.S nutzen und ggf.
verändern und die Selektion leitet ausschließlich aus dem
Gütewert A.F die überlebenswahrscheinlichkeit oder die
Reproduktionsrate eines Individuums ab.

� Die genotypischen Räume sind sehr vielfältig
� Im Weiteren ist G = M∗ - die Menge aller Sequenzen

beliebiger Länge mit Elementen aus der Menge M.
� Die Menge M wird auch als Basiswertebereich der

einzelnen Komponenten bezeichnet.



40/103

FORMALE DEFINITIONEN: OPERATOREN

� Ξ (Xi): Menge alles Zustände des Zufallsgenerators
� keine Beschreibung der Veränderung des aktuellen

Zustands ξ ∈ Ξ.

Definition (Operatoren)
Für ein durch G kodiertes Optimierungsproblem und Z die Menge
der Zusatzbedingungen wird ein Mutationsoperator definiert durch
die Abbildung

Mutξ : G × Z → G × Z.

Analog wird ein Rekombinationsoperator mit r ≥ 2 Eltern und s ≥ 1
Kindern (r, s ∈ N) definiert durch die Abbildung

Rekξ : (G × Z)r → (G × Z)s.
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FORMALE DEFINITIONEN: SELEKTIONSOPERATOR

� Eingabe: Population mit r Individuen, wobei s gewählt
werden

� Selektion verändert/erfindet keine neuen Individuen
� Selektion bestimmt Indizes der Individuen nur durch

Gütewerte
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SELEKTIONSOPERATOR

Definition
Ein Selektionsoperator wird auf eine Population P = (A(1), . . . ,A(r))
angewandt:

Selξ : (G× Z× R)r → (G× Z× R)s

(A(i))1≤i≤r 7→ (A(ISξ(c1,...,cr)k))1≤k≤s mit A(i) = (ai, bi, ci).

Die dabei zugrunde gelegte Indexselektion hat die Form

ISξ : Rr → {1, . . . , r}s.
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BEISPIELE: SELEKTIONSOPERATOR
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BEISPIEL
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BEISPIEL

Abbildung 5: Das Beispiel demonstriert für r = 5 und s = 3, wie die
Selektion auf die Indexselektion zurückgeführt wird. In diesem
Beispiel würden die drei besten Individuen ausgewählt werden.
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GENERISCHER EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS

Definition
Ein generischer evolutionärer Algorithmus zu einem
Optimierungsproblem (Ω, f ,�) ist ein 8-Tupel
(G, dec,Mut,Rek, ISEltern, ISUmwelt, µ, λ). Dabei bezeichnet µ die
Anzahl der Individuen in der Elternpopulation und λ die Anzahl der
erzeugten Kinder pro Generation. Ferner gilt

Rek : (G× Z)k → (G× Z)k′

ISEltern : Rµ → {1, . . . , µ}
k
k′ ·λ mit

k
k′
· λ ∈ N

ISUmwelt : Rµ+λ → {1, . . . , µ+ λ}µ.
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EA-SCHEMA
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GENETISCHER VS. EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS
BEGRIFFLICHE TRENNUNG

Genetischer Algorithmus:
� Kodierung: Zeichenkette aus Nullen und Einsen⇒

Chromosomen ist Bitstring (Wort über Alphabet {0, 1})
Evolutionärer Algorithmus:
� Kodierung: problemspezifisch (Zeichenkette aus

Buchstaben, Graphen, Formeln, etc.)
� genetische Operatoren: anhand Kodierung und Problems

definiert
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HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

Sei G = (V,E, γ) zur Berechnung der Kosten. Die Knotenmenge
V = {v1, . . . , vn} repräsentiert n verschiedene Städte, die
paarweise durch Straßen in der Kantenmenge EsubseteqV × V
verbunden sind. Jeder dieser Straßen ist eine Fahrtzeit
γ : E→ R zugeordnet. Das Handlungsreisendenproblem ist
dann definiert als Tupel (Sn, fTSP, <), wobei der Raum aller
Permutationen Sn die unterschiedlichen Besuchsreihenfolgen
repräsentiert. Die zu minimierende Bewertungsfunktion fTSP ist
definiert für (π1, . . . , πn) ∈ Sn als

fTSP((π1, . . . , πn)) = γ((vπn , vπ1) +

n∑
j=2

γ((vπj−1 , vπj)).

Ein Handlungsreisendenproblem heißt ferner genau dann
symmetrisch, wenn für alle (vi, vj) ∈ E sowohl (vj, vi) ∈ E als
auch γ((vi, vj)) = γ((vj, vi)) erfüllt sind.
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BEISPIEL

Abbildung 6: Ungerichteter Graph eines beispielhaften
symmetrischen Handlungsreisendenproblems, bei dem es zwischen
allen Paaren von Städten eine Straße gibt. Die Tabelle gibt die Kosten
bzw. Fahrtzeiten der einzelnen Straßen wieder.
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BEISPIEL: 60 MÖGLICHE RUNDREISEN
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BEISPIEL

� Jede der dargestellten Rundreisen steht dabei für zwölf
verschiedene Rundreisen, die an jeder der 6 Städten mit
zwei unterschiedlichen Fahrtrichtungen beginnen kann.

� Wenn man die Rundtouren weglässt, die sich nur durch
die Fahrtrichtung oder die Startstadt unterscheiden, gibt es
im vorliegenden Beispiel genau 60 verschiedene Lö-
sungen.

� Bei 101 Städten sind es bereits 4, 6631 · 10157, allgemein
1
2 · (n− 1)! für n Städte.
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BEMERKUNG

� Das Handlungsreisendenproblem zeichnet sich durch eine
strikt vorgegebene und damit offensichtliche Struktur der
Lösungskandidaten aus: eine Permutation der Indizes der
Städte.

� Dies ist beispielsweise nicht der Fall, wenn eine
Brückenkonstruktion gewichtsminimal so optimiert
werden soll, dass sie dennoch eine vorgegebene maximale
Last tragen kann.

� Hier sind verschiedene Ansätze denkbar, wie ein
Lösungskandidat die Struktur eines solchen Tragwerks
beschreibt.

� Auch solche Probleme lassen sich erfassen, indem der
Suchraum Ω entsprechend definiert wird.
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BEWERTUNGSFUNKTION

� Die Bewertungsfunktion ist der wichtigste Bestandteil
eines Problems, aus dem ein Optimierungsalgorithmus die
Richtung der Optimierung ableitet. Daher muss in vielen
Anwendungen diesem Aspekt hinreichend viel
Aufmerksamkeit gewidmet werden.

� In einigen Fällen ist mit der Suche nach geeigneten
Kriterien für die Erfassung der Güte eines
Lösungskandidaten der größte Teil der Arbeit erledigt.
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EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS FÜR DAS

HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

� Ziel ist es, ein Handlungsreisendenproblem mit 101
Städten schnell und mit ausreichender Qualität zu lösen

� Für eine vollständige Suche müssen wir 4, 6631 · 10157

Rundreisen untersuchen.
� Das Universum enthält etwa 1078 Atome und seit dem

Urknall sind etwa 1019 Sekunden verstrichen.
� Wir müssen entscheiden, wie der konkrete Raum der

Individuen aussehen soll, auf dem der Algorithmus
arbeitet: Ω = Sn, d.h. die Individuen sind Permutationen.

� Operatoren zur Variation der Lösungskandidaten: jeder
Operator muss aus Permutationen wieder gültige
Permutationen erzeugen
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TSP: 101 STÄDTE

Abbildung 7: Das Bild zeigt die Positionen der Städte für eine
Beispielinstanz des Handlungsreisendenproblems mit 101 Städten.
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EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS FÜR DAS

HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

� Wir müssen einen Mutationsoperator entwerfen: z.B. die
VERTAUSCHENDE MUTATION für eine geringfügige
Veränderung

� Wähle zwei Zufallszahlen u1 = 2 und u2 = 6. Aus dem
Individuum (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8) entsteht das Individuum
(1, 6, 3, 4, 5, 2, 7, 8)
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EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS FÜR DAS

HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

� Mutation = eine kleine Veränderung charakterisiert
� Frage: ist die Mutation durch Tausch zweier Zahlen die

kleinstmögliche Veränderung hinsichtlich des
Handlungsreisendenproblems?

� Antwort: INVERTIERENDE MUTATION - invertiert
(umkehrt) ein Teilstück der Permutation.

� Wähle zwei Zufallszahlen u1 = 2 und u2 = 6. Aus dem
Individuum (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8) entsteht das Individuum
(1, 6, 5, 4, 3, 2, 7, 8)
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INVERTIERENDE MUTATION
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BEIDE OPERATOREN VERANSCHAULICHT
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EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS FÜR DAS

HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

� Vertauschende Mutation: vier Kanten werden gestrichen
und vier neue Kanten eingefügt. Das bedeutet, dass bei der
Bewertung des neuen Individuums vier Kantengewichte
abgezogen und vier Kantengewichte zur Güte des
Ausgangsindividuums hinzuaddiert werden.

� Es werden lediglich zwei Kanten durch zwei neue Kanten
ersetzt. Bezüglich der Bewertungsfunktion nimmt dieser
Operator offensichtlich eine kleinere Veränderung an einer
Rundreise vor.

� Auf der Basis dieser Überlegung werden wir in unserem
evolutionären Algorithmus für das
Handlungsreisendenproblem dem Operator
INVERTIERENDE MUTATION den Vorzug geben.
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EVOLUTIONÄRER ALGORITHMUS FÜR DAS

HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

� Wir brauchen noch einen Operator, der die Rekombination
simulieren soll: Mische die Eigenheiten der Eltern und
trage sie auf das Kindindividuum über

� Frage: Wie kann man möglichst große Teile der in den
Elternindividuen vorliegenden Rundreisen in ein neues
Individuum vererben, so dass keine gänzlich neue
Rundtour entsteht?
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EIN ERSTER VERSUCH: ORDNUNGSREKOMBINATION

� Wir übernehmen ein beliebig langes Präfix der einen
Rundtour und fügen die restlichen Städte gemäß ihrer
Reihenfolge in der anderen elterlichen Rundreise an

� Durch die Abfrage in der zweiten for-Schleife wird auch
hier die ausschließliche Erzeugung von gültigen
Permutationen garantiert.
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BEISPIEL

Abbildung 8: Die ORDNUNGSREKOMBINATION übernimmt vom
Elternindividuum (1, 4, 8, 6, 5, 7, 2, 3) die ersten vier Städte. Die noch
fehlenden Städte werden gemäß ihrer Reihenfolge im zweiten
Elternindividuum (1, 2, 3, 4, 8, 5, 6, 7) aufgefüllt. So ergibt sich das
Individuum (1, 4, 8, 6, 2, 3, 5, 7).
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BEMERKUNG

� Wie man an diesem Beispiel sieht, kann es durchaus
vorkommen, dass das Ergebnis des Operators stark von
den Eltern abweicht - hier wurden zwei Kanten eingefügt,
die in keinem der beiden Elternindividuen vorkamen.

� Der Name ORDNUNGREKOMBINATION rührt daher, dass
die Ordnung bzw. Reihenfolge der Städte erhalten bleibt.

� Für das Handlungsreisendenproblem würde ein idealer
Rekombinationsoperator ausschließlich Kanten der Eltern
benutzen.

� Dieser Anforderung kommt ein zweiter
Rekombinationsoperator, die KANTENREKOMBINATION,
sehr nahe, welche die gemeinsamen Adjazenzliste beider
Eltern betrachtet, mit dem Startknoten eines der beiden
Elternindividuen beginnt und iterativ gemäß der
Adjazenzinformation den nächsten Knoten mit den
wenigsten weiteren Wahlmöglichkeiten aussucht.
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EIN ZWEITER VERSUCH: KANTENREKOMBINATION
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BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

Abbildung 9: Ein Ablaufprotokoll für eine Rekombination zwischen
den Elternindividuen (1, 2, 3, 4, 8, 5, 6, 7) und (1, 4, 8, 6, 5, 7, 2, 3)
veranschaulicht die Arbeitsweise. Die Pfeile⇐markieren die
Knoten, die an der jeweiligen Stelle auswählbar sind. Die Pfeile←
kennzeichnen die Knoten, die zwar durch eine Kante erreichbar
wären, aber vom Algorithmus zugunsten der anderen Knoten
verworfen werden.



68/103

BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

Abbildung 10: Ein Ablaufprotokoll für eine Rekombination zwischen
den Elternindividuen (1, 2, 3, 4, 8, 5, 6, 7) und (1, 4, 8, 6, 5, 7, 2, 3)
veranschaulicht die Arbeitsweise. Die Pfeile⇐markieren die
Knoten, die an der jeweiligen Stelle auswählbar sind. Die Pfeile←
kennzeichnen die Knoten, die zwar durch eine Kante erreichbar
wären, aber vom Algorithmus zugunsten der anderen Knoten
verworfen werden.
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BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

Abbildung 11: Für das ausführliche Beispiel aus Abb. 7,8 werden hier
die Elternindividuen und das durch die KANTENREKOMBINATION
entstandene Kindindividuum gezeigt.
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SELEKTION

� Gibt der Optimierung eine Richtung
� Dies soll ohne größere weiterführende überlegungen in

einer Umweltselektion geschehen, die die besten
Individuen aus den Eltern und den neu erzeugten Kindern
übernimmt.

� Wir wählen eine Elternpopulation der Größe 10 und
erzeugen pro Generation 40 neue Individuen.

� Damit besteht die nächste Elternpopulation nur aus den 10
besten Individuen.

� Die Auswahl der Eltern in der Elternselektion findet
zufällig gleichverteilt statt.
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SELEKTION

� Die Mutation nimmt eine sehr gezielte kleine Veränderung
vor, die durch ihre hohe Anpassung an das Problem
zusammen mit der Selektion bereits einen guten iterativen
Optimierungsfortschritt verspricht.

� Die Rekombination bemüht sich zwar nach Möglichkeit
einzelne Details der Elternindividuen zu benutzen, kann
aber dennoch sehr starke Eingriffe in die Struktur eines
Lösungskandidaten mit sich bringen.

� Da zusätzlich der Berechnungsaufwand für die
Rekombination größer ist als für die Mutation, erzeugen
wir nur 30% der neuen Individuen mit der Rekombination
und einer anschließenden Mutation.
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SELEKTION

� Die restlichen Individuen werden nur mittels einer
Mutation erzeugt.

� Somit ergibt sich der Algorithmus zur Lösung des
Handlungsreisendenproblems.

� Als Abbruchkriterium wurde hier eine Grenze von
maximal 2 000 Generationen gesetzt.
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ALGORITHMUS
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BEISPIEL

Abbildung 12: Für die Optimierung mit der Kantenrekombination
und der invertierenden Mutation werden die besten gefundenen
Rundreisen in den Generationen 0, 500, 1 000 und 2 000 dargestellt.
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BEISPIEL

� Die besten Rundreisen der Generationen 0, 500, 1000 und
2000 demonstrieren, wie die Länge der Tour durch
Entfernung von uberkreuzungen verringert wird.

� Das Endergebnis hat die Länge 670 und ist damit bereits
sehr nahe an dem bekannten Bestwert 629 - die
Abweichung beträgt 6,1%.

� Tatsächlich haben durch diesen Algorithmus insgesamt
80010 bewertete Individuen ausgereicht, um ein sehr gutes
Ergebnis zu erlangen.

� Verglichen mit der Anzahl aller Rundreisen 4, 6631 · 10157

ist dies ein verschwindend geringer Teil des Suchraums,
was auch den letzten Skeptiker von der Arbeitsweise der
evolutionären Algorithmen überzeugen sollte.
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BEISPIEL

� Der Handlungsreisendenproblem EA-Algorithmus lässt
sich in diesem Formalismus als Tupel

(Sn, id, INVERTIERENDE-MUTATION : Sn×{⊥} → Sn×{⊥},

KANTENREKOMBINATION : (Sn × {⊥})2 → Sn × {⊥},

gleichverteilt zufällig : R10 → {1, . . . , 10}80,

Wahl der Besten : R50 → {1, . . . , 50}10, 10, 40}

darstellen.
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STANDARDOPTIMIERUNGSVERFAHREN
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BEISPIEL: NEWTONVERFAHREN
SKALARE OPTIMIERUNG
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BEISPIEL: SIMPLEX-ALGORITHMUS
LINEARE OPTIMIERUNG UNTER NEBENBEDINGUNGEN
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BEISPIEL: SIMPLEX-ALGORITHMUS
LINEARE OPTIMIERUNG UNTER NEBENBEDINGUNGEN
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METAHEURISTIKEN

� Die Nichtlineare globale Optimierung ist in der
Mathematik quasi ungelöst, ist aber in realen
Anwendungen sehr oft anzuwenden.

� Erfolgreiche Anwendung von sogenannten
Metaheuristiken.
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WAS IST EINE METAHEURISTIK?

� Algorithmus zur näherungsweisen Lösung eines
kombinatorischen Optimierungsproblems definiert
abstrakte Folge von Schritten, die auf beliebige
Problemstellungen anwendbar sind

� Die einzelnen Schritte müssen aber problemspezifisch
implementiert werden
⇒ problemspezifische Heuristik
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EINSATZ VON METAHEURISTIKEN

� bei Problemen, wo kein effizienterer Lösungsalgorithmus
bekannt ist

� z.B. kombinatorische Optimierungsprobleme
� Finden einer optimalen Lösung ist in der Regel nicht

garantiert
� gute Lösungen können beliebig schlecht verglichen mit

optimaler Lösung sein
� Erfolg und Laufzeit hängen ab von

� Problemdefinition und
� Implementierung der einzelnen Schritte

⇒ EAs sind auch Metaheuristiken
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LOKALE SUCHALGORITHMEN
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LOKALE SUCHALGORITHMEN

� lokale Suchalgorithmen = Sonderfall der EAs
� Population: 1 Lösungskandidaten⇒ verschiedene

Konsequenzen
� Rekombinationsoperator nicht sinnvoll, da nur ein

Individuum
� Veränderungen: Mutations- bzw. Variationsoperator
� Selektion: neu erzeugtes Individuum anstatt

Elternindividuum in nächster Generation?

⇒ ein Basisalgorithmus für alle lokalen Suchalgorithmen
� Varianten durch unterschiedliche Akzeptanzkriterien
� Individuen besitzen i.d.R. keine Zusatzinformationen
Z = ∅

� Genotyp G ist (wie gehabt) problemabhängig
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GRADIENTENVERFAHREN
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GRADIENTENVERFAHREN
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PROBLEME
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BEISPIELE
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BEISPIELE
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BEISPIELE
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ZUFALLSAUFSTIEG
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ZUFALLSAUFSTIEG
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SIMULIERTES AUSGLÜHEN
WIEDERHOLUNG
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SIMULIERTES AUSGLÜHEN
EA
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SCHWELLWERTAKZEPTANZ
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SCHWELLWERTAKZEPTANZ
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SINTFLUTALGORITHMUS
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SINTFLUTALGORITHMUS
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REKORDORIENTIERTES WANDERN
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REKORDORIENTIERTES WANDERN
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VERGLEICH LOKALE SUCHALGORITHMEN


