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Optimierung mit Genetischen Algorithmen
und eine Anwendung zur Modellreduktion

Optimization with Genetic Algorithms and an Application for Model Reduction

Maik Buttelmann und Boris Lohmann

Genetische Algorithmen sind unter gewissen Voraussetzungen in der Lage, auch komplexe
Optimierungsprobleme zu behandeln und aus einer sehr groBen Zahl von méglichen Losun-
gen die beste oder zumindest sehr gute im Sinne eines GiitemalBes zu ermitteln. Nach dem
Vorbild natiirlicher Auslese und Fortpflanzung werden dabei Losungskandidaten hoher Giite
bevorzugt zur Erzeugung neuer Kandidaten verwendet, in der Erwartung, schrittweise zu
noch besseren Losungen zu gelangen. Der Beitrag gibt eine Einfiihrung in die Grundlagen Ge-
netischer Algorithmen und illustriert eine ingenieurtechnische Anwendung bei der Reduktion
und Strukturfindung nichtlinearer Systemmodelle.

This paper gives an overview of Genetic Algorithms. If some preconditions are fulfilled,
Genetic Algorithms can be used to solve complex optimisation problems with a huge number
of possible solutions. With the help of a fitness function and the genetic operators selection,
recombination, and mutation better and better solutions can be generated to find the best
one. The basics of Genetic Algorithms are discussed and an example is given.

Schlagworter: Genetische Algorithmen, Optimierung, Suchverfahren, Modellreduktion, nicht-
lineare Systeme

Keywords: Genetic algorithms, optimization, search algorithms, model reduction, non-linear
systems

1 Einleitung Beachtung der Nebenbedingungen minimiert. Die L&sung
dieser Aufgabe wird erleichtert, wenn die Zielfunktion ste-
Bei Optimierungsproblemen soll aus einer groRen Mengetig und differenzierbar ist. Gradientenverfahren mit inren
maoglicher Losungen diejenige gefunden werden, die einvielfaltigen Auspragungen [1; 2] bieten sich in diesem Falle
Zielkriterium (oder auch mehrere) bestmoglich erfillt. Zu- an, kénnen aber das Auffinden des globalen Optimums
meist wird das Zielkriterium in Gestalt eines Gltemaldes nicht garantieren.
formuliert, durch das jedem Losungskandidaten eine reelle L ] ] ) ] ]
GiitemaRzahl zugewiesen werden kann. Wird die Menge'St dlg Zielfunktion unstetig "und/oder mght differenzier-
der moglichen Lésungen speziell durch reellwertige Ob- F)ar, sind andere Verfahren uberlegen, die den Suchraum
jektparameten, . .. , xu beschrieben, so kann das Opti- Uber lokale Extrema ,,hinausblickend” absuchen. Zu diesen

mierungsproblem formuliert werden durch: Verfahren gehdr_en di_e He_uristikehlnter gingr ngristik
soll hier eine nichtwillkiirliche und héufig iterative Me-
min{F(x), x=[x1...xw]" € X", XM c RM} (1) thode verstanden werden, die darauf abzielt, fiir eine gege-
bene Problemstellung in begrenzter Zeit eine oder mehrere
moglichst gute Lésungen zu finden, ohne dass garantiert
wobei F : XM — R die Zielfunktion, auch Giite- oder Qua- werden kann, eine global optimale Lésung zu find#,
litatsfunktion genannt wird sowie; und o; Beschrankun-  Seite 18). Eine Gruppe solcher Verfahren sind die Evolu-
gen der Parameter beschreiben. Neben solchen Beschrationaren Algorithmen (EA). Zu ihnen gehéren die in den
kungen konnen auch anders geartete Nebenbedingungeh960er Jahren von Ingo Rechenberg entwickelten Evolu-
zur Zielfunktion hinzutreten. Ziel ist es, denjenigen Satz tiondren Strategien und die zur gleichen Zeit unabhéngig
von Objektparametern zu finden, der die Zielfunktion unter davon entwickelten Genetischen Algorithmen, die erstmals

im SuchraumX™ = {x |uj <x; <0, (1<j=<M)}
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von John Holland [3] vorgestellt und vor allem durch die den abhangig von der Fitness Individuen fir die Repro-
Arbeiten des Holland-Schilers David Goldberg [4] ver- duktion ausgewdahlt. So wird der Evolution eine Richtung
breitet wurden. Die Entwicklung dieser beiden Verfahren gegeben, indem gute Zustande konserviert und schlechte
fand lange Zeit parallel statt, erst in den 1990er Jahren er-Zustande eliminiert werden. Gleichzeitig wird dadurch al-
folgte eine Anndherung durch gemeinsame Konferenzenlerdings dieDiversitat der Population, d.h. der Grad der
In diesem Artikel wird allerdings nur auf die Genetischen Verschiedenartigkeit der Individuen, reduziert. Diesem Di-
Algorithmen eingegangen. Weiterfuhrende Literatur fur die versitéatsverlust wirkt diévariation entgegen. Die Variati-
Evolutionéren Strategien findet man in [18; 19]. onsoperatoren fir den Genetischen Algorithmus dRed
kombinationund Mutation, die beide die genetische Infor-
mation der Individuen verandern und somit neue, verschie-
denartige Individuen erzeugen.

Die Genetischen Algorithmen basieren auf dem Evolutions-
gedanken der Natur. Basis ist eine Population von Indivi-
duen, die mithilfe der genetischen Operatioreelektion
und Variation Nachkommen erzeugen, die hinsichtlich des Um eine neue Generation von Individuen zu generieren,
zu lésenden Optimierungsproblems eine bessere Losungverden jeweils Individuen aus der vorhandenen Popula-
darstellen, als ihre Eltern. Die Selektion gibt dabei dem tion abhangig von ihrer Fitness selektiert, aus ihnen durch
Genetischen A|gorithmus die Richtung im Suchraum vor, Variation zwei neue Individuen erzeugt und in die neue Po-
indem gute Individuum fiir die Fortpflanzung bevorzugt Pulation eingefugt. Man erhélt so den folgenden simplen
und schlechte gemieden werden. Dem dadurch auftretendeBasis-Algorithmus, auch als kanonischer GA bezeichnet:

Diversitatsverlust, dem Absinken der Vielfalt in der Popu- Prozedur Genetischer Algorithmus
lation, wirken die Variationsoperatorétekombinatiorund Beginn

Mutation entgegen, indem sie neue Ldsungen (Varianten) t<0

aus den vorhandenen erzeugen. GeneriereP(t) zufallig

Berechne Fitnesswerte f(t)

Der folgende Abschnitt soll dem Leser einen Einblick in
g Solange(nicht Abbruchkriterium erftillt)

die Thematik der Genetischen Algorithmen geben, wobei

das Hauptaugenmerk auf die praktische Umsetzung ge- Beginn

richtet ist. Ein kompletter theoretischer Uberblick ist nicht t f_t+l .
moglich, moderne Ubersichtswerke sind [7-11]. Als An- Bilden de_r neuen Populatiof(y):
wendungsfeld wird in Abschnitt 3 dann die Ordnungsre- Selektlor_l .

duktion und Strukturfindung nichtlinearer Modelle dynami- Rekombmaﬂon

scher Systeme vorgestellt. Genetische Algorithmen in enger Mutatlon. .
Verzahnung mit einem Ordnungsreduktionsverfahren fih- Berechne Fitnesswerte fiR(t)
ren hierbei zu kleinen Modellen einfacher innerer Struktur. En(:IlEende

Anders als bei herkdmmlichen Reduktionsverfahren bleibt

das reduzierte Modell physikalisch interpretierbar und dasAls Abbruchkriterium wird oft das Erreichen vdRax, die
Blockschaltbild tibersichtlich. maximale Rechenzeit oder die Konvergenz im Suchraum

verwendet. Der Algorithmus bietet eine breite Anwendbar-

keit und eignet sich deshalb auch fur komplexe Suchrdume.
2 Genetische Algorithmen Es gibt auBerdem keine einschrankenden Anforderungen

an die Zielfunktion, die weder stetig noch differenzierbar
Die Stéarke der Genetischen Algorithmen (GA) ist ihre F&- sein muss. Die Grundfunktionen sind einfach zu verste-
higkeit, Losungen selbst fiir sehr komplexe Optimierungs- hen und auch bei geringen Kenntnissen der Problemstruktur
probleme zu finden, bei denen andere Suchverfahren scheignwendbar. Dariiber hinaus bestehen Moglichkeiten, den
tern. Sie zeichnen sich durch ihre Variabilitat aus, SOdaSSA|g0rithmus mit anderen Verfahren zu kombinieren oder

sie an viele Probleme angepasst werden konnen. Zugleictparallele Berechnungen auf mehreren Rechnern durchzu-
ist diese Anpassbarkeit aber auch eine Schwéche, da es kefjhren.

nen allgemein giltigen ,,wirksamen* Algorithmus gibt. So
haben sich im Laufe der Jahre viele Varianten der GA ge-
bildet, denen aber allen der von John Holland entwickelte
Basis-Algorithmus [3] zugrunde liegt. Genetische Algorith-
men sind probabilistische Algorithmen, die mithilfe einer
Population von IndividuerP(t) = {ay(t), ... , an(t)} (t: Ite-
rationsschritt) eine parallele Suche im Suchraum des Op
timierungsproblems durchfihren. Dabei repréasentiert jede
Individuum g; (t) eine mdégliche Lésung des Optimierungs-
problems, deren Giite, im GA meisteRtness genannt,
mithilfe der Zielfunktion (1) bestimmt wird.

Den genannten Vorteilen stehen auch einige Nachteile ge-
genuber. So gibt es keine Garantie der Konvergenz des
Algorithmus’. Unter Konvergenz versteht man dabei den
Prozess der Annéherung an einen stationdren Zustand, wo-
bei zwei Arten von Konvergenz zu unterscheiden sind,
die Gen-Konvergenz und die Konvergenz gegen Optimal-
“zustande. Bei letzterer strebt der Algorithmus gegen ein
Sokales Optimum, oder im Idealfall gegen das globale Op-
timum. Bei der Gen-Konvergenz hingegen handelt es sich
um eine vorzeitige Konvergenz, die durch einen Diversi-
tatsverlust wahrend der Suche hervorgerufen wird. Somit
Fur diese Suche werden zwei Arten von Operatoren ver-konvergiert der Algorithmus gegen Zustande, die nicht op-
wendet:Variation und Selektion Durch die Selektion wer-  timal sein kénnen.
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Bild 1 zeigt das Schema eines Genetischen Algorithmus’. Genotyp ist dabei die Représentation, auf die die Variati-

onsoperatoren angewendet werden, also das Genom. Der
Generierung der » Berechnung > Abbruchbedingungen> jal { Zeige bestes
Start-Population der Fitness erfiillt? Individuum
T A

Phéanotyp ist dann die Auspragung der Eigenschaften des
Individuums, die durch seinen Genotyp codiert sind. Bei

| # ¢ der Parameteroptimierung ist der Phanotyp mit den Ob-
Start ‘ ‘ ‘ o ‘ Ende jektparametern identisch, bei der Strukturoptimierung z. B.
— cenon von Neuronalen Netzen stellt der Phanotyp hingegen eine
fG Populaﬁ“# bestimmte Struktur des Netzes dar.
’ i Cromover ‘ Die Bitketten-Langen der einzelnen Objektparameter han-

gen nicht nur von dem betrachteten Problem ab, sondern
auch von der gewéhlteGodierung Soll z.B. der Objekt-
parameterx; einen kontinuierlichen Wert-10< x; <10

L o . I
Die einzelnen Komponenten werden im Folgenden be- enthalten mit einer Genauigkeit von mindestens1Go0

: . . . den 2010= 200 Intervalle bendtigt, die mit 8 Bits
schrieben und es werden einige Hinweise gegeben, um def’e" _
! u W Nge MINWelse geg ! codiert werden (128- 2" < 200< 28 = 256). Die untere In-

SB::IIS_GA einem gegebenen Optimierungsproblem anZUp"Jlsfervallgrenze—lo wird durch die Bitkette 00000000 und
die obere Grenze-10 durch 11111111 beschriebélle
Ubrigen Ketten werden linear auf den Definitionsbereich
zwischen diesen Grenzen abgebildet. Bei der Decodierung
Um einen Genetischen Algorithmus einsetzen zu konnen,wandelt man jede binére Kettg a, - - - a7ag zuerst in eine
ist es erforderlich, mogliche Losungen des Optimierungs- Dezimalzahl um. Der decodierte-Wert ergibt sich fir
problems zu codieren. Dies geschieht in der Regel aufobiges Beispiel dann zu:

Zeichenketten, insbesondere Bitketten konstanter L&ange

In Anlehnung an den biologischen Evolutionsgedanken, der 10— (—10) 8 -

den GAs zugrunde liegt, heien diese Ket@hromosomen X =—10+ T8 Z (Bg-z11) 2"
oderGenomeund die einzelnen Werte der Kett&ene Ein z=1

Individuum ist der Trager dieser genetischen Informationen per Objektparametex; =11001101 aus dem obigen In-
und wird charakterisiert durch seinen Zustand im Suchraumdividuum ergibt demnach den Wert

und seine Fitness. Der Fitnesswert ist dabei abh&ngig von

den Genen, aus denen die Objektparameter und somit durch Xj = —10+ 20 -205~ 6,1.

die Fitnessfunktion (1) die Fitness bestimmt wird. 255

Das Genong; eines Individuums besteht ausGenen, de-  Bei diesem Vorgehen ist allerdings zu beachten, dass die
ren Anzahl abhangig vom zu lésenden Problem ist. Es istkontinuierlichen Werte nur angenahert werden, sodass auch
in m Segmente unterteilt, die jeweils die Informationen fur das gesuchte Optimum nur angenahert werden kann. Ein
einen Objektparameter; des Optimierungsproblems ent- Nachteil ist weiterhin, dass bei kleinen Anderungen der Bit-
halten. Die Lange der einzelnen Objektparameter kann sichkette (z.B. dem Kippen eines Bits) eine groRe Anderung
dabei unterscheiden, ist aber fir jeden Parameter von In-des codierten Wertes auftreten kann. Um dieses zu verhin-
dividuum zu Individuum gleich. Jedes Gen enthdlt einen dern, werden meist einschrittige Codes verwendet [27]. Sie
Wert a, der als Allel bezeichnet wird und der bei bi- haben die Eigenschaft, dass sich beim Ubergang von einem
narer Codierung entsprechend die Werte 0 oder 1 annehmeklVert zum nachstfolgenden immer nein Bit &ndert, also
kann. Das Genom eines Individuums kann demnach dasdie Hamming-Distanzbenachbarter Zahlenwerte stets eins
folgende Aussehen haben: ist. Somit wird der Grundsatkleine Ursache, kleine Wir-
a=[--10/11001101011010101101/01---] kungerfilit und die Suche nicht durch gro3e Wertspringe
bei kleinen Bit-Anderungen erschwert. Eine gelaufige Vari-

Objekt- Objekt- ante fiir einschrittige Codes ist déray-Code
parameterxj parameterxj +1

Bild 1: Ablaufplan eines Genetischen Algorithmus'.

2.1 Individuum

Der Objektparameteq; enthélt in diesem Beispiel 8 Bits, Soll keine Zahl in einem Objektparameter codiert wer-
wahrendx; 1 aus 12 Bits besteht. den, bieten sich auch andere Codierungsméglichkeiten an.

Anmerkung:In der Literatur tber GA werden auch hau- Fiur das bekannte Travelling Salesman Problem (TSP) z. B.

fig die Begriffe Genoty und Phanotyp verwendet. Der ~ Werden dig Stationen, die der Handlungsreisende besgchen
- mochte, mit Nummern versehen und wahrend des Optimie-
1Ree|lwertige GAs verwenden im Gegensatz zum kanonischen GA re- rungsprozesses |ed|g||ch deren Reihenfo'ge dahingehend

elle Objektparameter und spezielle Rekombinationsoperatoren. Auf diese .. dert. d ich die kil te Rei t ibt. Di .
Variante des GA wird in diesem Artikel aber nicht weiter eingegangen. geandert, dass sich die kurzeste reiseroute ergibt. Die ein-

2 Genotyp [griech.] (Genotypus), die Summe der genetischen Informa- zelnen Objektparametex; haben hier demnach nur ein

tionen eines Organismus. [28] . s
3 Phanotyp [griech.] (Phanotypus, Erscheinungsbild), in d&enetik die Gen, deren Allel eine Zahl aus der Menge der natirlichen

Gesamtheit aller &uReren und inneren Strukturen und Funktionen, d.h——F 7 "
aller Merkmale eines Lebewesens, als das Ergebnis aus dem Zusammerf:Die Hamming-Distanz ist ein MaR dafiir, in wie vielen Stellen sich
wirken von Genotyp und Umwelt. [28] zwei Bitketten unterscheiden.
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ZahlenN ist. Bei dem in Abschnitt 3 vorgestellten Optimie- zu werden. Bei steigendem Druck steigt die Wahrschein-
rungsproblem hingegen sind in den einzelnen Objektparam-ichkeit, ein besseres Individuum auszuw&hlen und somit
tern Ja-/Nein-Entscheidungen binar codiert, wobei eine 1wird diejenige Region bei der Suche bevorzugt, in der sich
ein Ja bedeutet und eine 0 eMein Jeder Objektparameter die guten Individuen befinden; die Suche wird somit lo-
besteht somit aus nur einem binéren Gen. kal.

] Die richtige Auswahl der Selektionsmethode spielt fur die
2.2 Selektion Konvergenz der Suche mit einem GA eine entscheidende

Der GA erzeugt aus einer Populati®) mit n Individuen Rolle, die aber oftmals unterschatzt und vernachlassigt
eine neue PopulatioR(t + 1). Hierfiir werden aus jeweils wird. Aus diesem Grund wird die Selektion hier ausfuhr-

zwei Individuen, derEltern, zwei neue Individuen, diin-  lich behandelt und die drei gebrauchlichsten Arten von
der, erzeugt. Damit der GA zu einem Optimum kon\/ergiert, Auswahlverfahren vorgestellt: fitnessproportionale Selek-
werden fittere Individuen bevorzugt, ganz nach dem Grund-tion, rangbasierte Selektion und Wettkampfselektion.

satz der biologischen EvolutioBurvival of the Fittest

Fur die Erzeugung einer neuen Generation werden zuers 7 1 Fitnessproportionale Selektion

mithilfe der Selektion zwei Individuen abhangig von ihrer

Fitness ausgewahlt und dann reproduziert. Diese SchritteP€! den fitnessproportionalen Selektionsmethoden ist die
werdenn,/2-mal durchgefthrt, umn neue Individuen fir Selektionswahrscheinlichkeit proportional zur Fitness eines

die neue Population zu erzeugen. Dabei gibt die Selek-/ndividuums. Die Fitness muss daher nichtnegativ sein und

tion dem GA eine Richtung im Suchraum vor, indem gute als"Evqutions_zie_I ist nur Maximierung"m('jglich. Die po-
Losungen konserviert werden. Die dadurch abnehmenddPuldrste und in jedem Standardwerk tber GA enthaltene

Diversitat der Population wird durch die Reproduktion (Va- Realisierung ist dikoulette-SelektiorBei diesem Verfah-
rianz) der Individuen kompensiert. ren wird im ersten Schritt des Selektionsprozesses jedem

. _ . ) _ . Individuum ein Segment auf dem Roulette-Rad zugewie-
Die Selektion wird in zwei Schritten durchgeflihrt. Im ers- <o pie GréRe des Segmentes ist dabei proportional zur
ten Schritt wird der fitnessabhangige Erwartungsvie)  Fiiness des Individuums. Im zweiten Schritt der Selektion
festgele.g'F, also d.|e erwartete Anzahl Qer Nachk_ommer) €lI-wird dieses Rad gedreht und dadurch ein Segment zufal-
nes Individuums in der neuen Population. Erst im zweiten lig bestimmt, dessen entsprechendes Individuum fiir die
Schritt erfolgt dann die konkrete Auswahl der Individuen Reproduktion kopiert wird. Das Drehen am Roulette-Rad
fur die Reproduktion. So kann ein Individuum auch mehr- .4 fiir die Erzeugung einer neuen Population insgesamt

fach ausgewahlit werden. Ein wichtiger Parameter bei derp_ma qurchgefiihrt. Je besser die Fitness eines Individu-
Selektion ist derSelektionsdruckEr beschreibt das Ver- ums und damit je groRer das Segment auf dem Rad ist

haltnis der Wahrscheinlichkeit der Auswahl des bestennsqo haher ist die Wahrscheinlichkeit, dass mehr Nach-
Individuums einer Population zur durchschnittlichen Selek- | o mmmen dieses Individuums sich in der neuen Popula-

tionswahrscheinlichkeit aller Individuen. Ist dieser Druck tion befinden. Der Nachteil dieses Verfahrens sowie der

Klein, so hat die Suche tendenziell globalen Charakter, dagnqeren fitnessbasierten Selektionsmethoden ist, dass die
auch schlechte Individuen eine Chance haben, ausgewahlip,ah| von Nachkommen eines Individuums sich oftmals

F—— ) ) o sehr stark von dem Erwartungsweéita; ) = n- ps(g) unter-

Es ist allerdings umstritten, ob die Natur wirklich so vorgeht. Der heidet. Bei seh insti Bedi K d
Evolutionsforscher Charles Darwin, dem man diesen Ausspruch nach- SCNEIOEL BEI Senr ungunstigén bedingungen kann sogar aer
sagt, hat dieses so nicht formuliert. Die technische Umsetzung desExtremfall eintreten, dass sichNachkommen deschlech-
naturlichen Evolutions-Prozesses in den Evolutionédren Algorithmen folgt tastenindividuums in der neuen Population befinden. Ein
jedenfalls diesem Grundsatz. Dieses liegt an der wesentlich vereinfach- . . . . .. .
ten Vorgehensweise der Umsetzung. Ziel ist es auch nicht, die Evolution 9€Nnerelleres Problem ist weiterhin, dass ein Individuum mit

nachzubilden, sondern deren Formalismen fiir die Suche nach dem Opti-einer sehr guten Fitness die Selektion beherrschen kann

mum einzusetzen. und somit die Suche in diesem lokalen Optimum hangen
bleibt.
v v Eine verbesserte Variante, die einige dieser Probleme um-

geht, ist dasstochastic universal samplingSUS). Den
Individuen werden die gleichen Segmente wie bei der
A &« Roulette-Selektiomugewiesen, aber anstatt das Rachal
zu drehen, wird es nur einmal mit stochastischer Intensi-
tat gedreht. Durcim gleichmafig um das Rad angeordneten

\ \ Zeiger werden dann Individuen in einem Schritt gezogen,

= wodurch derspreaddeutlich verringert werden kann.

Allen fitnessproportionalen Selektionsmethoden gemein ist,
dass sie am Anfang der Suche sehr schnell konvergieren

a) b) 4 und nach einigen Generationen die Population sehr viele
Individuen mit einer guten Fitness enthélt. Die Suche wird
Bild 2: a) Roulette wheel selection b) Stochastic universal sampling. dadurch verlangsamt und lauft Gefahr, durch die anfangs
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schnelle Konvergenz in einem lokalen Optimum zu stag- 2.2.3 Wettkampfselektion
nieren. Aufgrund dieser Nachteile und dem Umstand, dass

die fitnessproportionale Selektion haufig einige Anloas’Sun'lektion vergleichbar mit der rangbasierten Selektion. Hier

gen an das Optimierungsproblem erfordert, haben sich Ncann aber auf eine Berechnung der Erwartungswerte fir

letzter Zeit die nachfolgenden Selektionsmethoden IMMEN;ojes einzelne Individuum wie bei der rangbasierten Se-
mehr durchgesetzt.

lektion verzichtet werden und es ist auch keine Sortie-
rung der Individuen wie bei der fithessproportionalen Se-
2.2.2 Rangbasierte Selektion lektion notwendig, sodass Rechenzeit eingespart werden

kann.
Um die schnelle Konvergenz am Anfang der Suche zu

verhindern, wurde die rangbasierte Selektion eingefiihrt.In der Literatur findet man meist zwei Varianten. Bei der
Anstelle der absoluten Fitnesswerte werden jetzt die Indi- ersten werden zwei Individuen aus der Population zufallig
viduen abhang|g von ihrer Fitness sortiert und nur noch mit g|EiCher Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt. Eine Zufalls-
aufgrund ihres resultierenden Ranges bewertet. So wirdzahlr € [0, 1] wird bestimmt und wenm <k gilt (k ist
verhindert, dass die Suche von einigen Wenigen Indivi- ein fester Parameter, z. B. 0,75) wird das fittere Individuum
duen mit hoher Eitness dominiert wird und die Suche zu ausgewahlt, andernfalls das schlechtere. Eine zweite, &hn-
schnell (|n einemokalen Opt|mum) konvergiert_ Die g|0_ liche Vorgehensweise verzichtet auf die Generierung der
bale Suche wird somit langer ausgefithrt und dadurch dieZufallszahlr, sodass grundsatzlich das fittere Individuum
Wahrscheinlichkeit erhéht, in die Nahe dglbbalen Op- bevorzugt wird. Der Selektionsdruck kann bei dieser Va-
timums zu gelangen. Sind nach einer gewissen Anzahl anfiante verandert werden, indem Individuen (2< m < n)
Generationen wiederum viele Individuen mit guter Fitness ausgewahlt werden. Ish =2 spricht man auch von einer

in der Population enthalten, so halt diese Selektionsme-binaren Wettkampfselektioburch eine Erhéhung der An-
thode den Selektionsdruck trotzdem noch auf einem hoherzahlm bei konstanter Populationsgrofi&ann, auch wah-
Niveau, um ein Stagnieren der Suche zu verhindern, darend des Suchprozesses, der Selektionsdruck erhéht und
es keinen Unterschied macht, ob die beiden IndividuenSomit von einer globalen zu einer lokalen Suche gewechselt
zweier benachbarter Range eine groRe oder eine kleinaverden. Die Wettkampfselektion eignet sich, wie auch die
Differenz in ihren Fitnesswerten aufweisen. Um nun die rangbasierte Selektion, bei Auftreten negativer Fithesswerte
Anzahl der Nachkommen eines jeden Individuums in der oder flr Minimierungsaufgaben, ohne weitere Anpassun-
neuen Population zu bestimmen, werden die Individuen ei-gen vornehmen zu mussen. Ein Nachteil dieses Verfahrens
ner Population ihrer Fitness nach sortiert von Rang 1 mit ist, dass sich, gerade bei hohem Selektionsdruck, nach der
dem schlechtesten Individuum bis Rangmit der besten  Selektionn Kopien ein und desselben Individuums in der
Loésung. Individuen hohen Rangs werden nun nach einerneuen Population befinden kénnen. Trotzdem setzt sich die
Zufallsauswahl mit hoher Wahrscheinlichkeit ausgewahlt, Wettkampfselektion aufgrund ihrer Vorteile gegentber an-
schlechtere Individuen mit niedrigem Rang mit niedrigerer deren Verfahren immer mehr durch [7].

Wahrscheinlichkeit. Zur Festlegung der Wahrscheinlichkeit

schlagt Baker in [12] folgendes Vorgehen vor: Der rang- 2.2.4 Elitismus

héchsten Losung wird der Erwartungswéihax zugeord- -

net, wobei 1< Enax < 2 sein muss. Der Erwartungswert Die oben aufgefihrten Selektionsverfahren haben alle die
Emin fir das schlechteste Individuum ergibt sich dann aus Eigenschatft, die komplette Elternpopulation durch die neu
Emin = 2— Emax und der Erwartungswert eines beliebigem erzeugten Nachkommen zu ersetzgangrational replace-

In Bezug auf den Selektionsdruck ist die Wettkampfse-

Individuumsa; berechnet sich zu men). Dadurch kann es passieren, dass das bis dahin beste
N gefundene Individuum verloren geht. Beim Elitismus wer-
E(a) = Emin+ (Emax— Emin) - % den daher die schlechtesten Nachkommen durch die besten
n p—

Eltern ersetzt. Jedes Selektionsverfahren kann in dieser
wobei r(a;) der Rang des Individuums; ist. Die Se- Weise erweitert werden. Wird auf Elitismus verzichtet, so
lektionswahrscheinlichkeit ergibt sich dann aps(a) = empfiehlt es sich, die beste Lésung aul3erhalb des GAs zu
1/n-E(a). Baker hat den Wert 1,1 fUEmax vorgeschla-  speichern und sie erst beim Finden eines besseren Indivi-
gen und festgestellt, dass die rangbasierte Selektion bei desluums mit diesem zu lberschreiben.

vom ihm untersuchten Testproblemen vorteilhaft ist. Der ei-
gentliche Auswahlprozess erfolgt dann mithilfe v&ncha-
stic universal samplingnur dass jetzt fur die Bestimmung
der SegmentgroRen anstatt der absoluten Fithesswerte diefm aus den selektierten Elternindividuen Nachkommen zu
berechneten Selektionswahrscheinlichkeiteta;) verwen- erzeugen, werden Variationsoperatoren, oftmals auch als
det werden. Es bleibt aber festzuhalten, dass der reduziert&uchoperatoren bezeichnet, verwendet. Diese Operatoren
Selektionsdruck am Anfang den Suchprozess verldngerrerhalten die Vielfalt der Population und wirken somit dem
kann. Oftmals fiihrt dies aber durch die Erhaltung der Viel- durch die Selektion erzeugten Diversitatsverlust entgegen.
falt in der Population zu einem besseren Suchergebnis alsAls Variationsoperatoren werddtekombinatiorund Muta-

bei der fitnessproportionalen Selektion. tion verwendet.

2.3 Variation
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2.3.1 Rekombination Uniform Crossover

Die Rekombination ist der wichtigste Suchoperator. Er Eine weitere Form des Crossover ist dasiform Cross-
erzeugt durch Mischen der Erbinformationen zweier Eltern- over, bei dem fir jedes einzelne Bit entschieden wird, ob
individuen zwei neue Nachkommen. In einem GA wird das es zwischen den Eltern ausgetauscht wird. Die Wahrschein-
Crossoverals Form der Rekombination verwendet. Dessen lichkeit pyx flr den Austausch liegt dabei meist zwischen
Varianten sind das-Punkt-Crossover, uniformes Crossover 0,5 und 0,8 [9]. Derpositional biasist hier nicht mehr
und problemabhéangiges Crossover. Als Beispiel sei hier dasvorhanden, sodass bei bindrer Codierung jede mogliche

1-Punkt-Crossover [3] gezeigt: Kombination aus beliebigen Elternindividuen erzeugt wer-
den kann.

elter; =[1111171117
elter;=[1111111111]

elter, =[000000 0009 elter,—[0 00000000 P

kind; =[1111120000 Austausch[nn jnjjnjnn]

kind, =[0000001111 kind;=[1101001011]
kind,=[0010110100]

Beim Crossover treten verschiedene Effekte auf, die die
Bildung neuer Individuen beeinflussen. Bei dem oben ge- Dartiber hinaus gibt es noch eine Reihe weiterer Crossover-

zeigten 1-Punkt-Crossover z.B. steigt die Wahrscheinlich- Varianten, die oftmals bei der Lésung speziell codierter

keit, dass ein Gen ausgetauscht wird, mit seiner PositionProbleme entstanden sind, und es kommen immer wieder
auf dem Genom an. Dieser Effekt wirdositional bias neue hinzu. Die Frage nach einem allgemein am besten ge-
genannt. Er verhindert das gemeinsame Vererben von Geeigneten Verfahren kann deshalb nicht beantwortet werden.
nen, die weit entfernt auf dem Genom liegen. Zusam- SO bleibt es dem Anwender Gberlassen, auch diesen Teil
men mit der Eigenheit, dass immer der Endpunkt einesseines GA dem zu I6senden Problem anzupassen, falls der
Individuums mit getauscht wird, konnen einige Regio- Basis-GA nicht zum Ziel fihrt.

nen im Suchraum nicht oder nur schwer erreicht wer-

den, wahrend andert_a_l?egionen bevorzug_t werden. Diey 35 Mmutation

dennoch hohe Effektivitat des Crossover ist darauf zu-

riickzufithren, dass Teile von Individuen kombiniert wer- Wenn das Crossover der Suchoperator ist, um groB3e
den und somit immer bessere Nachkommen erzeugt wer-Spriinge im Suchraum zu machen, so ist die Mutation eine

den. Das Crossover kann als eitdakromutation ver- Vel’é.nderung im Kleinen. DaI’Ubel‘, ob die Mutation un-
standen werden und ermog“cht groBe SprUnge im Such_WiChtiger oder WiChtiger als das Crossover iSt, herrscht
raum. allerdings keine Einigkeit. M. Mitchell driickt es in [9] aber

) . _ sehr treffend aus, indem sie sagt, dass es Kélakl zwi-
Ob es aber Uberhaupt zum Crossover zwischen zwei Elternschen den beiden Funktionen ist, sondern darauf ankommt,
individuen kommt, entscheidet sich durch dizossover- e richtigeBalancezwischen den beiden zu finden.

Rate p, die typischerweise groRRer als 0,6 gewahlt ) ] o ] o
wird [7]. Wird kein Crossover durchgefiihrt, werden die B€l der Mutation wird jedes Gen eines Genoms mit einer
selektierten Elternindividuen unverandert in die neue Popu-9€ringen Wahrscheinlichkefin negiert:

lation Ubernommen. Vor der Mutation:

kind;, =[00000M00Q

n-Punkt-Crossover Nach der Mutation von Gen 3 und Gen 8:
Um die Problematiken degositional bias und des .
,»Endpunkt-Effektes" zu umgehen, werderSchnittstellen kind, =[0010000100]
beim n-Punkt-Crossoveverwendet, bei dem die Elternindi- Fiir die damit genbezogeneMutationswahrscheinlich-
viduen nicht nur an einer, sondern arstellen zerschnitten  keit py werden meist Werte von 0,01 oder 0,001 gewabhlt,
und die Sektoren mit einer geraden Nummer ausgetauschia die Wichtigkeit der Mutation fiir den Erfolg der Suche
werden [7]. Als Beispiel ist hier das oftmals verwendete oftmals als gering angesehen wird. Es gibt aber auch Stim-
2-Punkt-Crossover gezeigt: men, die der Mutation eine wichtigere Rolle zubilligen.
So schlagt Mihlenbein in [16] eine von der Individuum-
elter; =[1111/111/114 lange L abhangigeoptimale Mutationswahrscheinlichkeit

elter, =[0000/000]000Q] VON P,y = 1/L vor.
kind; =[1111/000/1117

kind, =[0000[111/000] 24 V\_Iann sollen Genetische Algorithmen
eingesetzt werden?
Die Anzahln der Crossover-Stellen ist meist eine gerade Wie eingangs schon angedeutet, haben heuristische Verfah-

Zahl, wobei dempositional biasmit steigendenn sinkt. ren Starken bei nicht-glatten Fitnessfunktionen. Speziell die
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Genetischen Algorithmen vereinen gute lokale Sucheigen-den MatrizenA, B und F. Ziel der Ordnungsreduktion ist
schaften mit der Mdglichkeit groRerer Spriinge im Such- die Gewinnung eines Modells niedrigerer Ordnung
raum; sie arbeiten daher haufig noch in grol3en Suchrdumen . . .

erfolgreich, selbst wenn deren genaue Eigenschaften unbe- X(D) = AX(t) +Bu(t) + Fg(WX, u) (4)
kannt sind. Auch bei Suchprozessen, bei denen mit ver-

rauschten Messwerten gearbeitet werden muss, sind GA§jas ‘?'as Verhalten d?S Originals approxlllmlert, d.h. die we-
Optimierungsverfahren tberlegen, die nicht parallel meh. Sentlichen oder dominanten ZustandsgréBen gut nachbildet.

rere Losungen verarbeiten, wie z.Babu Searchoder Diese dominanten Zustidnde werden vom Nutzer vorgege-

Simulated Annealind15]. Zwar gibt es Ansatze, Opti- l())en_unld hang((jan uliaer ene Redukt|on§rrr31aﬂ|m|t dem
mierungsprobleme hinsichtlich ihrer Lésbarkeit mittels GA riginalzustandsvektor zusammen gema

formal zu kla§S|f|2|eren, diese sind aber weder eindeutig Xgo = R - X(t) 5)
noch unumstritten.

Liegt das reduzierte Modell (4) vor, so kann aul3erdem eine
NaherungX(t) des Zustandsvektors(t) aus dem Vektor
X(t) ermittelt werden:

Erfolgreiche Implementierungen Genetischer Algorithmen
liegen heute in groRer Zahl vor, und eine zunehmende
Zahl von Veréffentlichungen und Konferenzen zeigt den
Einsatz in fachibergreifenden Anwendungen: So wer- K=W.%. (6)
den GAs fir die Optimierung Neuronaler Netze einge-

setzt [15], aber auch in der Automatisierungstechnik, wie pje Berechnung der Matrized, B, F und W kann gemaf
z.B. bei der Optimierung von Fuzzy-Reglern [15], von dem in [20;21] ausfiihrlich dargestellten Reduktionsverfah-
Hz-Reglern [14] oder von pradiktiven Reglern [17]. Da- ren auf Basis von Simulationsdaten des Originalmodells

neben werden Benchmark-Probleme bearbeitet, wie dasach quadratischen Optimalitatskriterien tiber geschlossene
Travelling-Salesman-Problem (TSP), das in fast jedem Formeln erfolgen.

Grundlagenbuch erwahnt wird.

3.2 Nachteil der Ordnungsreduktion

3 Al_lwendung: Modellreduktion Es hat sich gezeigt, dass die berechpegen~ Systemmatri-
mittels GA zen des ordnungsreduzierten Systéms [A, B, F] und die

Modelle komplexer dynamischer Systeme umfassen hau-Matrix W in der Regel voll besetzt sind. Dies fiihrt zu

fig groRe zahlen nichtlinearer Differentialgleichungen, was €iner hohen inneren Systemkomplexitat. Um die Ordnung
Simulation, Analyse und Systementwurf erschwert. Ord- und die Komplexitéat gleichzeitig zu reduzieren, kann die
nungsreduktionsverfahren kénnen zwar die Zahl systembe-Tatsache genutzt werden, dass das genannte Verfahren die
schreibender Gleichungen verringern, liefern in der Regel Beriicksichtigung von Nebenbedingungen des Typs

aber reduzierte Modelle mit gesteigerter Zahl innerer Kopp- OT—e"Hei, i=1...d

lungen, d. h. strukturell komplexere Modelle. Abhilfe schaf- S P
fen hier Genetische Algorithmen, mit deren Hilfe geeignete 0'=wyHwk, k=1...n

einfache Modellstrukturen gefunden werden kdnnen. an die Zeileng” von E undw von W erlaubt. Wahit man

dabei die MatrizerH so, dass in jeder Spalte genau eine
Eins und ansonsten Nullen auftreten, so kdnnen gezielt ein-

3.1 Ordnungsreduktion zelne Elemente voie bzw. W zu Null gemacht werden;

Betrachtet werden nichtlineare, zeitinvariante Systeme inw&hit man beispielsweisé gz = [0, 1,0, ...,0]", so wird
der Zustandsdarstellung das zweite Element der dritten Zeile v&rezu Null erzwun-
gen, wahrend alle verbleibenden Elemente der dritten Zeile
X0 =f x®,u®), ) im Sinne des Reduktionsverfahrens optimiert werden. Sol-

len mehrere Elemente der dritten Zeile zu Null gemacht

wobei x(t) den n-dimensionalen Zustandsvektor umit) werden, so weisk 5 entsprechend viele Einsen auf.

den p-dimensionalen StellgroRenvektor bezeichnam;
ist die Systemordnung. Einem Vorschlag von B.Loh- Aufgrund der hohen Anzahl an Méglichkeiten, die Neben-
mann [20;21] folgend kann die rechte Seite der Modell- bedingungen aufzustellen, wird ein Genetischer Algorith-
gleichung ohne Einschrankung der Allgemeinheit in zwei mus eingesetzt, um ein Optimum beztglich einer einfachen
lineare Summanden und einen verbleibenden nichtlinearerModellstruktur und einer guten Nachbildung des Original-
Anteil aufgespalten werden geman systems zu finden [22]. Die Berechnung des reduzierten

Systems erfolgt somit in zwei Schritten:
X(t) = Ax(t) + Bu(t) + Fg(x, u), 3)

1. Aufstellen der Nebenbedingungen mithilfe des GA.
wobei jedes Element des Vektdréx(t), u(t)) aufgebrochen 2. Berechnung der Matrizels = [A, B, F] und W mit der
wird in die Zeitfunktionenx(t), u(t) undg(x, u) und in die herkdmmlichen Methode der Ordnungsreduktion unter
zugehdorigen konstanten Koeffizienten, zusammengefasst in  Beriicksichtigung der Nebenbedingungen aus 1.
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3.3 Individuum — k- sumag) = min, (8)
N e’
Um eine mogliche Nebenbedingung in einem Individuum Modell-

zu codieren, bendtigt man fir jedes Element der Mafrix komplexitat

die Information, ob dieses zu Null gesetzt werden soll, oder
nicht. Somit hat ein Individuum die gleiche Anzahl an Ob- . ) . . . .
! ! I viduum die glel z zu (7) bewertet diese Fitnessfunktion nicht die tatsachlich

jektparameter, wi€ Elemente, wobei die Objektparameter . ; . . . N
Jexip JEKtp im reduzierten Modell sich einstellenden Zeitverlaufe, son-

alle die Lange 1 haben und den Wert O oder 1 annehmen o . . . .
kénnen. Eine 0 bedeutet dabesin es wird keine Null in dern lediglich die erwarteten Fehler in den Zeitableitungen.

E eingefugt und eine ja, es wird eine Null eingefugt. Ein IIZe_nnoch vF\enrdhman (_jta}s SuteRmaBI (8) a_ufgrund der vielfach
Beispiel: Die MatrixE soll folgendes Aussehen haben: eineren rechenzeit in der kegel vorziehen.

worin €' die i-te Zeile vonE bezeichnet. Im Unterschied

0x O Zu erwdhnen ist, dass es sich hier um eine Mehrzielopti-
E= [x 0 x] mit x : Nicht-Nullelement mierung mit zwei Zielen, exakter Modellnachbildung und
niedriger Modellkomplexitat, handelt. Um diese Ziele in ei-
Das Genom des entsprechenden Individuums lautet dann: ner einzigen Fitnessfunktion zusammenzufassen, wird der
ag=[101010] Aggregationsansatz verwendet: Die einzelnen Zielfunktio-
netbeal nen werden mik; undk, gewichtet und dann subtrahiert.
1. Zeile vonE 2. Zeile vonE . . . . .
o ) . ) . Somit kann dieses Problem wie ein Einzelproblem behan-
Um die Fitness eines Individuums zu ermitteln, wird unter gq¢ werden, und der GA berechnet Lésungen, die einen

Beruicksichtigung der entsprechenden Nebenbedingungeompromiss hinsichtlich der Einzelziele darstellen.
das dazugehdrige ordnungsreduzierte System berechnet und

dessen Zustandsverlaufe mit denen des Originalsystems fur

verschiedene Eingangsanregungen verglichen: 3.4 Beispiel mit technischem Hintergrund
- o Bild 3 zeigt schematisch den Aufbau einer aktiven hydro-
) f(xi (t) —w; % (1))“dt pneumatischen Kraftfahrzeugfederung. Das Originalmodell
Fop— kl'Z 0 _ hat du.a Ordnungh = 10, die SystemmatrizeA, B und F
— , lauten:
fxi ®
0 - .
0 10 0 O 0 00 0 0 O
Modelinachbildung —41270 1275 0 0 0 0 0 0
—kz-sun(aE)émin, @) 0 o 0 1,0 0 0 0 O 0 o0
—_— 1275 0 —1613 0 1600 0O 0O 0O 0 O
Modell- A_| O 0 o0 0 0 10 0 0 O0 O
komplexitat 0 0533333 0-5333330 0 0 0 0|
worin w; die i-te Zeile vonW und sum(ag) die Zahl der 6 o0 o0 © 0 0 01244 0 O
Einsen im Vektorag bezeichnet und damit ein MaR fiir R
die Modellkomplexitat ist. Ergebnis der Fitnessberechnung 8 8 8 8 8 8 8 8 :81f()20 1(’)0
ist eine reelle Zahl als Fitnesswert, wobei ein kleiner Wert - -
eine gute Nachbildung und eine geringe Systemkomplexitéat - -
bedeuten. Es handelt sich demnach um ein Minimierungs- 4800 %
problem. 0o o
Ein Nachteil dieser Fitnessberechnung ist, dass sie die 0 o0
rechen- und damit zeitintensive Ldsung der Differenti- g_| 0 ©
algleichungen erfordert. Daher wird hier eine alternative U
Fitnessberechnung vorgeschlagen, die auf die Simulation 0 0
des reduzierten Modells verzichtet und stattdessen auf die 8 8
bereits berechneten Zustandsverlaufe der dominanten Zu- 0 8100
stéandexq, des Originalsystems zuriickgreift: - -
Fep = o 0 0 o o |
00 Xgo(t) 2 70,(())148 70,8148 70,8148 (()) g
, T
) f Xi.do(t) — u(® dt ~0,000518-0,000518-0,000518 0 0O
0 g(WxXgo(D), u(t)) 0 0 0 0 0
kl'z 00 F=1 oe67 0,667 0667 0 O
i=1 : , :
fXSO(t) dt 0 0 0 0 0
0 0 0  17,5-71,43
0 0 0 0 0 0
Modellnachbildung L 0 0 0 0 0 ]
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Wahlt man aus technischen Erwégungen [20] sieben domi-Zahl 98 ist auch gleichzeitig die Anzahl der Elemente der
nante Zustandsvariablen und sdizt 7, so fuhrt eine Ord- Matrix E = [A, B, F] und somit die Chromosomenléange
nungsreduktionohne Strukturvereinfachung auf folgende da jedem Element vok ein Gen eines Individuums zuge-
Matrizen: ordnet wird.

[ 59.10%% 10.1° -38.1013 52.10%4 67.10%% 72.10% 25.104

~4110 —24.10% 1310  12101-14.10° —79.10 10-10° 3.5 Entwurf des Genetischen Algorithmus’
31.10%-15.101-85.10"* 1,0.1 32.10 69.10 19.10 . . ] .

A=| 13100 7610°% -1.1.100 -36.102 -1.3.1° 88.102 —86-10°2 |- Bei der Implementierung des Basis-GA nach Abschnitt 2
~49.10 711075 29.10M 50.105 49.10M 12.1° -23.10°15 hat man sich zwischen verschiedenen Varianten der Se-

-2,3.1012-11.101% 19.10%? 7,3.10%%-25.101? 35.101%-7,8.10° . P . . P
| 1410 1210 1510 301 2110 -14.10 1910 ngtlon und Variation zu en_tsche|den. Eine aIIgememg_uI—
tige Empfehlung kann dabei kaum gegeben werden, einen

“23:107 472070 guten Ausgangspunkt mag aber die rangbasierte Selek-

40100 -4,7.1013

6.1.1015 47.10°15 tion mit Eqax= 1,1 und Elitismus mitg =1 zusammen
B=|-1310 18102 |. mit dem 2-Punkt-Crossover mit einer Wahrscheinlichkeit
iliﬁz ,ﬁj;‘jiﬁﬁs von pc =0,6 und der bitbezogenen Mutation mit einer
| 80.10% 2810 Wabhrscheinlichkeit vorpy = 1/L darstellen. Eine weitere
[ 50104 41108 42.107 _8.4.10 35,1014 wichtige Konstante ist die Populationsgréfedie meist
15107 -15.102 —15.102 —13.10-1 —g.4.10-12 zwischen 20 und 500 (hier als Standand= 40) gewahit
] 45.107 36.10716 4,3.10°17 _7,3.10714 _51.10"14 wird [7].
F=| 16.10% 14.20% 15.10°% 30.102 20.10! |-
26.108 53.1018 —28.1018 67.1015 20.10° Variiert man diese Methoden und Werte innerhalb sinn-
8810717 -25.1070 18.107 18.10"  7.1.10° voller Intervalle, ergeben sich fiir das hier vorgestellte

[ 23:10% -21.10° -33.10¢ 32.1° -69.10 - . )

2RO TR marT a2 e Optimierungsproblem z. B. die folgenden Varianten:
Alle Elemente der berechneten Matrizen sind ungleich null,
und somit liegt eine sehr hohe Systemkomplexitéag.vor

Um diesen Nachteil zu beheben, werden mithilfe des Ge-® Selektion:Rangbasierte Selektion mit
netischen Algorithmus’ geeignete Nebenbedingungen ge- Emax=1[1.1:1.3:1,5:1,7: 1.9],
neriert, die bei der Berechnung der ordnungsreduzier- Wettkampfselektiohmit m={[2;4;6;...:n/2]
ten Systemmatrizen berticksichtigt werden. Der Suchraum, pakombination: NPunkt-Crossover mitN — [1:2: 3: 4],
dieses OptlTlsrgngspr%lglems urr;fasst eine Anzahl von nitorm-Crossover, mit unterschiedlichen Wahrschein-
20 (+pra) — p7(7+2+5) — 298 ~ 3. 107° magliche Losungen lichkeiten pe = [0,2: 0.4: 0.6: 0.8]
(Ordnung des reduzierten Systems= 7, Anzahl der Ein-
gangep =2 und Anzahl der Nichtlinearititeg=2). Die e Mutation Bitbezogene Mutation mit
pwm =[0,00% 0,01; 1/L]

e PopulationsgréfRe: = [20; 40, 50; 70, 100, 200, 400]

6 Durch nachtréagliches Nullsetzen der kleinsten Elemente in diesen Mat- .. .

rizen vereinfacht sich die innere Struktur zwar, erreicht aber bei weitem ® Elitismus:Ubernahme der beSt&nEltem-q =[0:1;2; 3]
nicht die Einfachheit und Nachbildungsgite des mittels GA gefundenen
Modells. Nachfolgend werden einige ausgewahlte Ergebnisse der Su-

che mit Genetischen Algorithmen vorgestellt. Ausgehend

von der oben beschriebenen Grundkonfiguration werden die
Federspeicher Variablen einzeln veréndert. Die Bilder 4 und 5 zeigen je-
Fahrzeugaufbau Q weils unten den Verlauf der Fitness des besten Individuums
in der aktuellen Population Uber 100 Generationen und
Damvfer ?\ Ssltgrllgl oben den Mittelwert der Fithesswerte allerindividuen
|
2

J\/\/Wr

lager Dambpf ; ;
elilﬁlep.fr e einer Population.

CIrvo-
ventil | —>

rr Bei unterschiedlichen Populationsgréf3en ist in Bild 4 zu er-
kennen, dass der Algorithmus fir jede Populationsgrif3e
konvergiert und in die Region mit dem globalen Optimum
vorsto3t. Je grol3em ist, umso hoher ist auch die Wahr-
scheinlichkeit, ein besseres Individuum bei der Berechnung
der Startpopulation zu finden, was in der unteren Abbil-
dung zu erkennen ist. Die gerichtete Suche des GA, die
durch den Selektions-Operator gewahrleistet wird, ist auch
in den Fitness-Durchschnittswerten der gesamten Popula-
tion zu erkennen.

Stahl-
feder Stell-

Py OlzufluB o]

zylinder

7Es wird die zweite vorgestellte Variante mit variablem Selektionsdruck
Bild 3: Aufbau der KFZ-Federung. verwendet.
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12000 x 10*
2 ‘
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Bild 4: Auswirkungen der PopulationsgréBe n. 0 20 48eneratio6no 80 100

Bild 5 zeigt die Auswirkungen des Selektionsdrucks bei der
rangbasierten Selektion durch Variation des Erwartungs-
wertes Eqnax fur das beste Individuum. Es ist deutlich
zu erkennen, dass ein hoher Selektionsdruck bei groRem
Emax zU einer schnelleren Konvergenz des GAs filhrt. Bei
Emax= 1,1 wird der gute Fitnesswert flr das beste Indi-
viduum nicht ganz erreicht, anders bei gré3eren Werten.
Auch die durchschnittliche Fitness aller Individuen ist bei
kleinem Enax deutlich schlechter, da durch den geringen
Selektionsdruck auch immer wieder schlechte Individuen
ausgewahlt werden.

Ein noch héherer Selektionsdruck als bei der rangbasierten
Selektion kann bei der Wettkampfselektion erzielt werden.
Bei dem geringstmdglichen Selektionsdruck im Wettkampf

selektierte Ind=

WNPFP -

WNPF P

WN PP

WN R R
AR R
AR PR
G N R BR
0NN

3.6 Ergebnis der Suche mit dem GA

O NN

Bild 5: Auswirkungen des Erwartungswertes Epax bei rangbasierter
Selektion.

O NN

1

Anderungen der Variationsoperator&ekombinationund
Mutation beeinflussten die Suctér dieses Optimierungs-
problemnicht signifikant, sodass auf eine Darstellung der
Suchverlaufe verzichtet wurde.

mit m =2 &hnelt die Auswahl der Individuen bereits dem Dem Genetischen Algorithmus gelingt es, Losungen zu fin-

der rangbasierten Selektion mit einem hot&gux = 1,9:

1122345565

6 7 7 7 8 91011121

1414141517 1818 18 19 21l
2124 2525252527 20313

Ein sehr hoher Selektionsdruck nmt= 20 bei einer Po-
pulationsgrofRe vom = 40 hingegen fuhrt dazu, dass sich
nur noch die besten 10 Individuen mit entsprechend vielen
Nachkommen in der neuen Population durchsetzen konn-
ten:

selektierte Ind=
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den, die bei einer geringen Anzahl an Verkopplungen eine
gute Approximation des Originalsystems bieten. Eine die-
ser Ldsungen ist hier dargestellt:
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Bild 6: Blockschalt-
F(o) bild des reduzierten
Systems.
[ O 0 7] in den Zeilen fur diedominantenZustande jeweils eine
4000 O Eins und sonst Nullen und fir digichtdominantenzZu-
N 0 © stande Elemente ungleich null. Also muss auch hier wie fiir
B= 0 o 1. E eine Strukturvereinfachung vorgenommen werden, deren
o 0 Ergebnis in der obigen Gleichung fiW angegeben ist.
0 0 Der Suchraum dieses Optimierungsproblems ist allerdings
L 0 335 wesentlich kleiner mit -0 = 2(10-1-7 = 221 ~ 2.1 In-
dividuen (Ordnung des Originalsystems= 10, Ordnung
0 0 0 0 0 des reduzierten System8:= 7). Die Berechnung und Op-
—0,015 —0,015 —0,015 0 0 timierung vonW und E erfolgte dabei nacheinander, und
0 0 0 0 0 zwar zunachsw unter Verwendung der Fitnessfunktion
F=| 00024 0,0013 0,0015 O 0 o
0 0 0 0 0 T 2
Xi () — W, Xgo(t)]°dt
0 0 0 175-714 " /[ () =W XaoD)]
| 0 0 0 0 0 Fwi =k - Z 0 —
i=1 2
Zusammen mit der Matrix /Xi (Hdt
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wo| 0 01000 0 0
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0O 0O O O 10 O 0 worin sumay) die Zahl der Nullelemente der Matri®/
O 0 O O o0 10 0 ist, dannkE unter Verwendung von (8)
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L 0O 0 0O O 0 -62,1 178,9]

mit deren Hilfe auch die draiichtdominanteiZustande des

3.7 Anmerkungen zum Optimierungsproblem

Fir den Erfolg des GA beim vorliegenden Optimierungs-

Originalsystems uiber die BeziehuRg= W - X nachgebildet - - ;
werden kénnen, kann das Blockschaltbild des reduzier-Problem ist von entscheidender Bedeutung, dass es nicht

ten Systems angegeben werden (Bild 6). In der Matvix ~ ————— ) _ ) )
ind. da die physikalische Bedeutund der Zustinde de Dieses Vorgehen fuhrt zu suboptimalen Losungen. Fir das strenge
sind, da phy g SOptimum sind W und E gleichzeitig unter Verwendung von (7) zu

Originalsystems und des reduzierten Systems gleich sindsuchen.
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nur eine einzige gute Losung gibt, die aus der Menge von4 Literaturhinweise

schlechten Lésungen hervorsticht, sondern dass es mindes-

tens eine Region im Suchraum mit vielen guten LésungenWeite Verbreitung fanden die GAs vor allem durch das
gibt. Die Individuen in einer Region unterscheiden sich da- Buch von David E. Goldberg [4], einem Holland-Schdler.
bei in ihrem Genom nur geringfiigig und weisen auch eine Dieses Werk ist zwar sehr bekannt und wird immer
ahnlich gute Fitness auf. Ware dies nicht der Fall, hattenwieder zitiert, aber in einigen Teilen gilt es als Uber-
Heuristiken Schwierigkeiten, eine gute Lésung zu finden. holt. Einen aktuelleren Einstieg in die Thematik be-
Die Umgebung des besten gefundenen Individuums ist inkommt man daher durch die Werke von V. Nissen [7],
Bild 7 dargestellt. Es zeigt, dass es tatsachlich nicht nurT. Back [10], K. Weicker [11] oder M. Mitchell [9]. Ist
ein einziges gutes Individuum gibt, sondern mehrere Indi- €s aufgrund der Codierung des Optimierungsproblems
viduen mit guter Fitness und dhnlichem Genotyp [23;24]. nicht oder nur schwer moglich, auf eine binare Dar-
stellung zuriickzugreifen, so bietet Z. Michalewicz in [8]

Um das gezeigte ordnungsreduzierte Modell mit verein- ~. ) . ) .
g g g eine gute Hilfestellung. Im Internet sind dartber hin-

fachter Struktur zu finden, benétigt der Genetische Al- . . : .

gorithmus fir die Berechnung der optimierten Matix aus welterg H|Ifestellungen. zu fmdgn. SO.'St Z'B.' un-
ca. 80 Generationen bei einer Populationsgrof3e von 40ter waw. ai c. nrl. navy. m I/galist/ ein ArCh'V
Individuen. Da aber sowohl die Rekombination als auch 24 .Thema GA zu fmden.,. wo u.a. yerknupfungen
die Mutation nur mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit 2! d|verse_r Software aufgefiihrt sm_d. Eine MATLAB-
ausgefuhrt werden, missen nicht pro Generation 40 neu(;romboX _m't entsprechender Beschreibung kann z.B. un-
Fitnesswerte berechnet werden. Die Gesamtzahl von be_tervwwv. | e. ncsu. edu/ m rage/ GATool Box/ gaot/
rechneten Fitnesswerten liegt mit knapp 2800 unter derheruntergeladen werden.

theoretisch maximalen Anzahl von 800= 3200. Es ist

aber zu bericksichtigen, dass ein GA selten beim erster ieratur

Versuch eine gute Losung findet, sondern die Parameter

vielmehr dem Problem angepasst werden miissen, sodasgl] D. A. Wimmer, R. Chattergy. Introduction to Non-linear Op-
mehrere Durchlaufe erforderlich sind. Bei der groRen An-  lmization: A Problem Solving Approach. New York, Ams-

terdam, Oxford: North-Holland, 1978.
.. 9 . , )
zahl der Individuen von 310°° im Suchraum ist der GA [2] H. Th. Jongen, P. Jonker, F. Twilt. Nonlinear Optimization in

trotzdem ein geeignetes Werkzeug, um dieses Optimie- ~~ gn _ || Transversality, Flows, Parametric Aspects. Frank-
rungsproblem zu lésen. furt am Main, Bern, New York: Lang, 1986.

Dariiber hinaus muss darauf hingewiesen werden, dass derl3] J. H. Holland. Adaptation in natural and artificial systems:

L . . . . an introductory analysis with applications to biology, con-
GA lediglich in der Lage ist, di&Regionmit der oben ge- trol, and artificial intelligence. 1. Aufl.: Ann Arbor: Univ.

zeigten L6sung zu finden. Es bietet sich dann an, diese of Michigan Press, 1975, 2. Aufl.: Cambridge, Mass. [u.a.]:
Region mit einem lokal ausgerichteten Suchverfahren nach MIT Press, 1993.

besseren Losungen zu durchsuchen. Dies kann ebenfalls[4] D. E. Goldberg. Genetic algorithms in search, optimization,
wieder ein GA sein, dessen Parameter entsprechend gean- and machine learning. Reading, Mass.: Addison-Wesley,
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