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Kurzfassung

In der vorliegenden Dissertation wird in Anlehnung an die Theorie der naturanalogen
Verfahren eine Portierung von Genetischen Algorithmen auf den Bereich der diskreten

Computersimulation unternommen.

Im Bereich der Optimierung mit Hilfe von Computern gibt es verschiedene Ansétze.
Eine groRe Gruppe bilden die Monte-Carlo-Methoden, bei denen der gegebene
Suchraum stochastisch erforscht wird. Dem gegeniber stehen die Methoden, die sich
deterministischer Regeln bedienen und keinerlei Zufallselement beinhalten. Zu den
Verfahren, die die Vorteile dieser beiden Bereiche verbinden, zahlt unter anderem die

Gruppe der naturanalogen Verfahren.

Zu Beginn dieser Arbeit werden unter Bericksichtigung der umfangreichen Literatur
und speziell unter Zuhilfenahme der auf John Holland zuriickgehenden Theorie der
Genetic Algorithms grundséazliche Eigenschaften der Genetischen Algorithmen

dargelegt und anhand eines einfachen Beispiels illustriert.

AnschlieRend erfolgt eine kurze Einfuhrung in die Arbeitsweise und Problematik der
diskreten Simulation, gefolgt von einer eingehenden Analyse der verschiedenen
Maoglichkeiten der Genetischen Algorithmen, speziell in Hinsicht auf die Verwendung

fortgeschrittener Operatoren und Methoden.

Als néchstes werden die Besonderheiten der Anwendung von Genetischen
Algorithmen auf Beispiele diskreter Simulation beleuchtet. Darauf aufbauend werden
Risken und Probleme diskutiert. Speziell werden auf die Mdglichkeiten und Chancen,

die sich aus diesen Besonderheiten ergeben, eingegangen.

Weiters werden Implementierungen unter Zuhilfenahme dreier verschiedener Systeme
vorgestellt. Als Simulationssprachen gelangen der auf Petrinetzen basierende und
unter Microsoft Windows™ laufende Simulator D_SIM, das unter Microsoft DOS™
laufende GPSS/H™ und das unter Microsoft Windows™ laufende MicroSaint™ zum
Einsatz. Diese Implementierungen werden durch Anwendungsbeispiele aus dem

Bereich der Fertigungstechnik validiert und verglichen.



Abstract

In this dissertation an application of Genetic Algorithms in the domain of discrete

event simulation is described in regard to the theory of Evolutionary Algorithms.

In the field of computer optimization there are many different ways of solving a given
problem. These different ways can be divided in some main groups such as Monte-
Carlo-methods and deterministic methods. Monte-Carlo-methods analyze the search
space stochastically whereas the deterministic methods have fixed rules and don’t
make any use of random search techniques. One group of applications which tries to
combine the advantages of both previous mentioned methods is the group of

Evolutionary Algorithms.

Basics of Genetic Algorithms used in this dissertation are explained in consideration
of the great number of references and especially by means of the theory of classic
Genetic Algorithms based on John Holland. Then a short introduction of the theory
and the problems of discrete event simulation is presented. This leads to an extensive
discussion of further possibilities of Genetic Algorithms, especially with the use of

advanced operators and methods.

After that the special issues that arise through the combination of Genetic Algorithms
with discrete event simulation are discussed. Risks and problems are shown and ways

to avoid these problems are given.

Furthermore the presented theory is implemented in three different simulation
systems. The first simulation language that is used for this purpose is D_SIM which is
based on the theory of Petri nets and works under Microsoft Windows™. The second
one is GPSS/H™ which runs under Microsoft DOS™ and the third is MicroSaint™
which reguires Microsoft Windows™. These implementations are validated and

compared by means of examples taken from the field of manufacturing.
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Einleitung

Seit jeher versuchen die Menschen die Natur zu analysieren und sich die daraus
ergebenden Erkenntnisse zunutze zu machen. Durch Beobachten von Vorgangen in
der Natur und geeignetes Abstrahieren und Transferieren auf andere Gebiete gelangen
im Verlaufe der Geschichte schon einige bemerkenswerte Erfolge, speziell der Bereich
der Technik wére ohne diese ,Knowledge-Transfers® um einige erfolgreiche
Entwicklungen drmer. Eines der augenscheinlichsten Beispiele ist der Bereich der
Flugtechnik. Beginnend mit den - zugegebenermal3en nicht allzu wissenschaftlichen -
Versuchen eines Ikarus tber die Erfolge eines Otto Lilienthals hin zu den modernen
Errungenschaften in dieser Sparte ist doch augenscheinlich das Vorbild der Vogel

dafiir verantwortlich, daR die meisten Fluggeréate Flugel besitzen.

Dies soll allerdings nicht in der Richtung milverstanden werden, in der Natur
erfolgreiche Konzepte bedingungslos auf Bereiche anzuwenden, ohne sich zu
vergewissern, ob die ausgewdhlten Methoden in diesen Bereichen auch wirklich so

funktionieren, wie man sich das vorstellt.

Die Natur stand auch John Holland als Ideenlieferant zur Seite, als er 1975 in einer
Veroffentlichung (siehe /HOL75/) naturanaloge Verfahren zur Adaption von Systemen
in technischen Problemen vorstellte. Diese Verfahren lieBen sich auch zur
Optimierung einsetzen, wobei er nicht der erste war, der versuchte, naturanaloge
Verfahren flr technische Anwendungen nutzbringend zu verwenden, da es schon in
den 50er und 60er Jahren Ansétze und Theorien in dieser Richtung gab (vgl. z.B.
/IRECT73/), aber er schaffte es, diesen Zweig der Wissenschaft - basierend auf seiner
Veroffentlichung - in den USA - und im englischsprachigen Raum allgemein - zu
etablieren. Dadurch wurde er zum Begrinder der Genetic Algorithms, die, um es noch

einmal zu betonen, von ihm nie als Optimierungswerkzeug entwickelt wurden.

Die Genetic Algorithms gerieten in der darauffolgenden Zeit etwas in Vergessenheit,
aber mit wachsender Leistungsféhigkeit der Computer kam es zu einer
Wiederentdeckung dieser Verfahren in den verschiedensten Sparten der

wissenschaftlichen Forschung. Speziell David Goldberg hat 1989 mit einer



umfassenden Darstellung (vgl. /GOL89/) dieser Theorie einen groflen Anteil am

derzeitigen Boom.

Wie in vielen anderen Bereichen der Wissenschaft gibt es auch im Bereich der
naturanalogen  Verfahren verschiedene Auspragungsformen, abhédngig vom
Anwendungsgebiet und nicht zuletzt von der Provenience der betreffenden
Wissenschaftler. So ist im deutschen Sprachraum die Theorie der Evolutionsstrategien
sehr verbreitet (vgl. /REC89a/), wo hingegen diese im englisch-amerikanischen
Sprachraum kaum vertreten sind. Neben diesen Verfahren gibt es noch eine Reihe
anderer Theorien, wie etwa Genetic Programming (GP, vgl. /KOZ92/) oder Simulated
Annealing (SA, vgl. /IDAV87/). Auf diese oder verwandte Verfahren wird in dieser

Dissertation bei Bedarf eingegangen.

Die vorliegende Arbeit lehnt sich in der Diktion zwar an die Diktion der Genetic
Algorithms an, ist aber nicht als eine bloRe Ubertragung der Genetic Algorithms ins
Deutsche zu sehen, da der Bereich der diskreten Simulation zu verschieden von
herkdmmlichen Anwendungsgebieten der Genetic Algorithms ist. Aus diesem Grund
ist in dieser Arbeit der Begriff , Genetische Algorithmen* nicht als Ubersetzung des
Begriffes , Genetic Algorithms*® zu verstehen, sondern vielmehr as eigenstandiger
Begriff, der alerdings ein grof3es Naheverhaltnis zu ,, Genetic Algorithms* besitzt.

Fur umfassende Darstellungen der Theorien naturanaloger Verfahren sei auf das
Literaturverzeichnis verwiesen, wo unter anderem /DAV9la/, /GOL89/, /[HOL75/,
IKOZ92b/, INIS94/ und /REC73/ hervorragende Dienste leisten.

Einer Entwicklung unserer Zeit, und damit ist speziell das Computerzeitalter gemeint,
Rechnung tragend, wurden in das Literaturverzeichnis nicht nur Blicher, Zeitschriften
und Artikel aufgenommen, sondern auch Mailing-Lists, Newsgroups, WWW-
Homepages und FTP-Adressen (siehe die Eintrdge der Form /COMP_**/, vqgl.
/HEBEO94/). Dort findet der interessierte Leser und/oder Anwender (blicherweise die
neuesten Forschungsergebnisse und/oder kann an interessanten Diskussionen
teilnehmen. Es werden dort auch Plattformen geboten, um eigene Ideen einer
Begutachtung zu unterwerfen, und unter Umstdnden manche existierende Fehler vor

einer offiziellen Veroffentlichung einer Arbeit noch auszumerzen.



Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen (GA) unterscheiden sich von anderen Optimierungs- und
Suchverfahren durch einige wichtige Punkte. Im Mittelpunkt jedes GA steht eine
gewisse Anzahl von Lésungen, die in Anlehnung an die Natur Population genannt
wird. Es wird also nicht nur eine Ausgangslosung herangezogen und versucht mit
irgendwelchen Mitteln zu verbessern, sondern es wird vielmehr eine Menge von
Ausgangslosungen betrachtet, die erst durch verschiedenen Gutekriterien und durch
geeignetes Zusammenspiel im Zuge des Optimierungsprozesses ihre ganze spezifische
Macht entfalten. Diese spezielle Eigenschaft sorgt einerseits dafiir, da oft noch
brauchbare Ergebnisse erzielt werden, wo andere Verfahren versagen, andererseits
fuhrt es auch zu aufwendigen In-Evidenz-halten von Losungen, die retrospektiv

betrachtet wenig zum Erfolg des Verfahrens beitragen.

Die angesprochene Population wird in jeder Generation durch neue Losungen
(= Nachkommen) bereichert, um daraufhin eine gewisse Auswahl durchfiihren zu
konnen. Dadurch wird ahnlich wie in der Natur eine Selektion erreicht, die bessere
Losungen beginstigen soll. Schlechte Lésungen (= nicht gut angepalite Lebewesen)

geraten dabei ins Hintertreffen und sterben langsam aus.

Interessant ist weiters, da Genetische Algorithmen sich &hnlich der VVorgehensweise
bei Monte-Carlo-Verfahren stochastischer Elemente bedienen, aber sehr wohl auch
ahnlich diverser Gradientenmethoden vorgegebene Optimierungsrichtlinien beachten.
Damit kann bei geeigneter Implementierung eine Verknlpfung der Vorteile beider
Optimierungsarten erreicht werden, da durch GA sowohl einerseits gewéhrleistet wird,
dal’ jeder Punkt des Suchraums zumindest eine theoretische Chance hat, gefunden zu
werden, als auch andererseits eine Verarbeitung der Information der schon gefundenen

Losungen dahin gehend moglich ist, dal3 eine Art gerichteter Suche erfolgen kann.

Genetische Algorithmen sind natirlich nicht fur jede Art von Optimierung gleich gut
geeignet. Es lalt sich hier in Anlehnung an /GOL89/ sagen, daR der beste
Wirkungsgrad bei Problemen erreicht wird, die eine Zielfunktion aufweisen, die nur

einen gewissen Grad an Homogenitét besitzen.
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Um das soeben Gesagte etwas zu veranschaulichen, stellt man sich die Zielfunktion
als mathematische Funktion vor. Geht man der Einfachheit halber davon aus, daf die
Zielfunktion von zwei Variablen abhéngig ist, ergibt sich als Graph der Funktion eine
,Landschaft* im dreidimensionalen Raum mit den Werten der Zielfunktion als

Hohenmeter.

Falls diese Landschaft anschaulich gesprochen eher kontinuierlich ansteigende Hiigeln
aufweist, sind traditionelle Gradientenmethoden sicher schneller als Genetische
Algorithmen, da sie nicht unnétigen Ballast in Form von zusétzlichen Ldsungen
mitschleppen, sondern direkt dem steilsten Anstieg folgen und somit schneller den
Gipfel finden. Bei Landschaften, die durch standigen Wechsel von An- und Abstiegen
charakterisiert sind, wirden Gradientenmethoden zu oft in lokalen Maxima

héngenbleiben. Bei Sprungstellen versagen diese Methoden meistens ohnehin.

Es kann allerdings sein, dal die Landschaft so unregelmaRig und zerkliftet ist, dal
eine herkdbmmliche Monte-Carlo-Methode schneller zum Ziel fuhrt, wenn man
bedenkt, dal? fiir die Implementierung eines Genetischen Algorithmus im allgemeinen

mehr Aufwand getrieben werden muR.

Generell 18Rt sich sagen, dal der grofRe Vorteil der Genetischen Algorithmen darin
liegt, universell einsetzbar zu sein, ohne eine zu komplizierte Struktur aufzuweisen.
Ein GA bendtigt zur Optimierung keine weitergehenden Informationen als die
Zielfunktion des betrachteten Problems. Es ist also zum Beispiel nicht notwendig,

Ableitungen oder ahnliches zu kennen.

Ein einfacher Genetischer Algorithmus

Zur Erklarung der Theorie der Genetischen Algorithmen wird im folgenden die
Struktur eines einfachen GA erlautert, wobei sich das , einfach” auf die Anzahl der

verwendeten genetischen Operatoren bezieht.

Kodierung

Um das Funktionieren eines GA zu verstehen, ist es notwendig, sich Uber die Form der
Verschllsselung eines gegebenen Problems Gedanken zu machen. Ausgehend von

einer bestimmten Optimierungsaufgabenstellung ist als erstes zu beachten, welche
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Eingangsdaten variabel sind und daher fir den Optimierungsprozef in Frage kommen.
Diese Variablen sollten mdglichst in Parameterform vorliegen, anderenfalls muf} man

sich um eine geeignete Représentationsform des Problems kiimmern.

Auf die Fragestellung, welchen Umfang das zur Kodierung herangezogene Alphabet
am besten besitzen soll, wird an anderer Stelle eingegangen, der Einfachheit wegen
wird hier angenommen, dal} ein Bindralphabet herangezogen wird. Bei n Parametern,
die im Falle der Kodierung im Dualsystem jeweils die L&nge lx besitzen, erhalt man
also eine Gesamtstringlange i]k Dieser String représentiert nun die zu l6sende
k=1
Aufgabe und man spricht in Anlehnung an die Natur von einem Chromosom. Das
Aquivalent zu einem Parameter ist in der Natur ein Gen und daher spricht man auch
im Bereich der GA des Ofteren von einzelnen Genen, die ein Chromosom bilden.
Wenn bei der hier gewahlten Reprasentationsform ein Parameter mehr als zwei
mogliche Zustdnde besitzt, setzt sich das entsprechende Gen aus mehreren
sogenannten Allelen zusammen, die von Elementen des verwendenten Alphabets

gebildet werden.

Weitere wichtige Anlehnungen an die Natur treten in diesem Fall bei der
Unterscheidung des Genotyps und des Phanotyps auf. Der oben erwéhnte String im
Binarsystem entspricht dem Genotyp eines Problems, wo hingegen die Werte der
Parameter, welche hinter dieser Kodierung stehen, als Phanotyp bezeichnet werden.
Vereinfachend kann man sagen, dal} der Phanotyp die konkrete Entsprechung eines

Genotyps ist.

Zielfunktion

Grundlage jeglicher Optimierung ist die Vorgabe -einer Zielfunktion, deren
Maximierung oder Minimierung beabsichtigt ist. Dies Funktion ist durch die
Problemstellung determiniert und im Falle der Genetischen Algorithmen ist darauf zu
achten, einen eindimensionalen Wert zu erhalten, d.h. es werden nur Funktionen

zugelassen, die als Ergebnis einen reellwertigen Ausdruck liefern.

Aus obigen Betrachtungen geht hervor, dal? bei dieser Art der Optimierung sicher eine
wichtige Aufgabe der geeigneten Bestimmung der Zielfunktion zukommt, speziell

wenn es sich um Probleme handelt, wo gleichzeitig zwei oder mehrere Zielwerte, bzw.

12



deren Zusammenspiel, verbessert werden soll. In diesem Fall ist es notwendig, bei der
Formulierung der Zielfunktion auf eine ausgewogene Bewertung aller relevanten
KenngrolRen zu achten und eine geeignete Formulierung zu erreichen. Dies wird in den
konkreten Anwendungen dem Benutzer solcher Routinen (berantwortet werden

mussen.

Um bei den Analogien zur Natur zu bleiben, spricht man bei der Zielfunktion von
einer FitneRfunktion, um darauf hinzuweisen, dall Lésungen mit einem besseren

Ergebnis (= héherer Fitnel) bessere Chancen haben, zu tiberleben.

Reproduktion

Nachdem bei jedem Element einer Population die FitneR bestimmt worden ist, wird
entsprechend dieser Fitnel3 eine Auswahl dahin gehend getroffen, dall Elemente
bestimmt werden, die ihre , Eigenschaften® an die néchste Generation weitergeben
dirfen. Dies soll natirlich ahnlich wie in der Natur geschehen, was bedeutet, daf} gute
Losungen bessere Chancen haben sollen als schlechte. Allerdings soll auch das
schlechteste Element zumindest eine theoretische Chance besitzen, Informationen
weiterzugeben. Dies ist wichtig, weil es moglich ist, da schlechte Ldsungen einen
guten Teilstring besitzen, der durch das spater beschriebene Crossover-verfahren erst

zur Geltung kommt.

Fir den ProzelR der Reproduktion kommen mehrere Verfahren in Frage, fur diesen
Abschnitt wollen wir kurz die sogenannte Rouletteradmethode erldutern. Bei diesem
Verfahren wird jedem Element ein Wahrscheinlichkeitswert direkt proportional zur
FitneR zugewiesen. Dieser Wert steht fir die Wahrscheinlichkeit, zur Reproduktion
herangezogen zu werden. Der Name dieser Methode kommt daher, dal? man sich alle
Elemente einer Population auf einem Rouletterad angeordnet denkt und zwar soll
jedes Element ein der Hoéhe der FitneR entsprechend grofRes Feld erhalten. Dann denkt
man sich eine Roulettekugel geworfen, was klarerweise guten Ldsungen bessere

Chancen einrdumt, ausgewahlt zu werden.

Fur den eigentlichen VVorgang der Reproduktion sind unzéhlige Operatoren entwickelt
worden, die auf die oft einzigartigen Kriterien der Aufgabenstellung genau
abgestimmt worden sind. Von all diesen wollen wir uns an dieser Stelle zwei der

einfachsten zuwenden, ndmlich dem Einpunkt-crossover und der Mutation.
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Beim Einpunkt-crossover wéhlt man zwei Elemente der Elterngeneration aus,
bestimmt zuféllig einen Punkt, an dem beide getrennt werden, und vertauscht den
ersten Teilstring des ersten Elements mit dem ersten Teilstring des zweiten. Seien zum

Beispiel folgende zwei Losungen ausgewéhlt worden:
Losung 1: (a1,a2,a3,...,an)
Ldsung 2: (b1,b2,bs,...,bp)
Nach Auswahl eines Trennpunktes ergibt sich dann folgendes Bild:
Losung 1: (a1,82,83,+.-,8s)(As+1y,---,1 )
Losung 2: (b1,bz,bs,....bs) (Dss1,,...,b11)
Nach Vertauschen erh&lt man folgende neue Losungen:
neue Losung 1: (a1,a2,83,-..,8s,D541,,..,01 )
neue Losung 2: (b1,b2,b3,...,bs,8541,,..,1)

Bei der Mutation wird ein Element zuféllig ausgewahlt und an einer (selten an
mehreren) zufallig bestimmten Stelle verandert. Im Fall eines Bindralphabets ist dies
sehr leicht zu verwirklichen, da einfach das entsprechende Bit invertiert wird. Sei das
Element (a;,a,,as,...,as,,...,a ) Zur Mutation an der Stelle s bestimmt worden, so erhalt

man dann das neue Element (a;,az,as,....K,...,a ).

Nachdem neue Elemente erzeugt worden sind, ist es notwendig sich Gedanken zu
machen, welche Eingang in die neue Population finden sollen. Hier gibt es wiederum
unterschiedliche Ansichten und oft je nach Anwendung unterschiedliche Praktiken.
Eine Mdglichkeit in diesem Zusammenhang ist jedenfalls die, einfach nur die soeben
erzeugten Elemente zu bericksichtigen und die Elemente der Elternpopulation zu
vergessen. Dabei mul} natiirlich Sorge getragen werden, dal} eine ausreichende Anzahl

von , Kindern* (im Englischen oft als,, Offsprings* bezeichnet) generiert worden ist.

Abbruchkriterium

Wie jedes Verfahren benétigt auch ein Genetischer Algorithmus eine VVorgabe, wann
das Verfahren abzubrechen ist. Dabei spricht man von einem sogenannten

Abbruchkriterium, welches oft nicht so leicht zu finden ist, da man selten weil}, wie
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das globale Optimum aussieht. Allerdings sind oft durch die Rahmenbedingungen
(CPU-Zeit, Projektzeit, etc.) oder durch offensichtliches Verhalten des Prozesses
(keine Verbesserung der Ergebnisse Uber eine gréRere Anzahl von Populationen)
gewisse Richtlinien abgesteckt. Die einfachste Abbruchbedingung ist nattrlich die, bei
der nach einer fixen Anzahl von Populationen der GA beendet wird. Als weiteres
Kriterium ist auch das Erreichen eines gewissen vorgegebenen Wertes der

Zielfunktion denkbar.

Ablaufschema

Ein Ablaufschema fur einen einfachen Genetischen Algorithmus kann daher folgendes

Aussehen in Pseudocomputercode besitzen (vgl. /BBM93/):

BEGIN *GA*
generiere Anfangspopulation
ermittle fir jedes Element die Fitnel3
WHILE NOT fertig DO
BEGIN *produziere neue Population*
FOR Populationsgrofie/2 DO
BEGIN *Reproduktionszyklus*
mutiere ein Individuum mit gegebener Wahrscheinlichkeit
bestimme gegebenenfalls Fitnel des mutierten Individuums
flige mutiertes Individuum in neue Population ein
waéhle zwei Individuen aus der Elterngeneration aus
*unter Bertcksichtigung der individuellen Fitne3*
rekombiniere diese zwei Eltern zu zwei neuen Kindern
bestimme die FitneR der zwei Kinder
flige die zwei Kinder in neue Population ein
END
IF Abbruchkriterium ist erfullt THEN
fertig := TRUE
END
END

Ein einfaches Beispiel

Zur Erlauterung des bisher gesagten soll folgendes einfaches Beispiel dienen (vgl.
/GOL89/):

Wir suchen das Maximum der Funktion f(x) = x® im Definitionsbereich [0,31],
wobei nur ganze Zahlen berticksichtigt werden. Die Zahlen werden bindr dargestellt,
daher werden Strings mit einer Lange von 5 Bits bendtigt. Die GrofRe der Population

wird wahrend der Optimierung konstant auf 4 gesetzt. Als genetische Operatoren
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werden Mutation und Crossover verwendet und die Auswahl erfolgt durch die

Rouletteradmethode.

Zuerst wird die Ausgangspopulation durch zufallige Bestimmung der Bits erzeugt. Als
FitneRfunktion verwenden wir einfach die Funktion, die wir optimieren wollen

(f(x) = x?), wodurch sich fiir die Initialpopulation folgendes Bild ergibt:

Nummer | String | X-Wert | FitneR (x2) | % der Summe
1 01101 13 169 14,4
2 11000 24 576 49,2
3 01000 8 64 5,5
4 10011 19 361 30,9
Summe 1170 100,0
Mittelwert 293
Maximum 575

Nachdem die Anfangspopulation bestimmt wurde, werden die Strings ausgewahlt,
welche fur die Reproduktion in Betracht gezogen werden. Das geschieht mittels
eingangs erwahnter Rouletteradmethode tber den Anteil, den die einzelnen Strings an
der Summe der Fitnel? haben. Strings mit einem guten Wert der Fitne3funktion haben

also eine groliere Chance, als Eltern der néchsten Generation verwendet zu werden.

Durch dieses Auswahlverfahren ergibt sich, daB in der nachsten Generation eine Kopie
des Strings Nummer 1, eine Kopie des Strings Nummer 4 und zwei Kopien des
Strings Nummer 2 verwendet werden. String Nummer 3 wird fir die ndchste

Generation nicht mehr verwendet.

Es werden nun fir die einzelnen Stringpaare Crossoverstellen mittels einer Zufallszahl
bestimmt. Weiters wéhlen wir die Wahrscheinlichkeit einer Mutation mit 0,001, was
bedeutet, da pro Generation durchschnittlich 4*5*0,001=0,02 Bits mutiert werden.

Durch diese Annahmen erhalt man folgendes Ergebnis:
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Ausgewahlte Partner Stelle fur Elementder | x Wert | f(x)
Eltern (zufallig Crossover neuen
ausgewahlt) Population

01101 2 3 01000 8 64

11000 1 3 11101 29 841

11000 4 2 11011 27 729

10011 3 2 10000 16 256
Summe 1890
Mittelwert 472,5

Maximum 841

In diesem Fall sind keine Mutationen aufgetreten. Wie in der Tabelle ersichtlich ist,

hat sich, trotz der zuféalligen Auswahl der Partner und der Stellen an denen das

Crossover durchgefihrt worden ist, sowohl eine deutliche Verbesserung des

Maximums von 576 auf 841, als auch eine Verbesserung des Mittelwertes von 293 auf

472,5 ergeben. Zwei weitere Iterationen bewirken folgendes:

Ausgewahlte Eltern | Partner | Elem. d. neuen Pop. | x Wert | f(x)
11101 4 11000 24 576
11101 3 11101 29 841
11011 2 11011 27 729
10000 1 10101 21 441
11000 3 11101 29 841
11101 4 11111 31 961
11101 1 11010 26 676
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11011 2 11001 25 625

Der hochste hier vorkommende Wert ist 31, was auch wirklich das Maximum

darstellt.

Obwohl die Suche durch zuféllige Auswahl gesteuert wird, ist der Ablauf der Suche
selbst nicht vollig willkarlich. Durch Auswahl von immer besseren Losungen als

Basis fir neue Losungen wandert der Algorithmus in Richtung der optimalen Lésung.

Konvergenz von GA

Im Laufe der Entwicklungen der verschiedenen Anwendungen der Genetischen
Algorithmen ist immer wieder die Frage in den Vordergrund getreten, warum und ob
die GA konvergieren, was heil3t, dal sich gegen Ende des Verfahrens in einer
Population hauptséchlich Vertreter eines Genotyps befinden. Es sei an dieser Stelle zu
Bedenken gegeben, daR es fiir die Zwecke der Optimierung im Prinzip ausreicht, wenn
am Ende eines GA eine gute - wenn mdglich die beste - Lésung bekannt ist, was nicht
bedeuten muf3, dal die meisten der zu diesem Zeitpunkt noch vorhandenen Losungen

die gleiche oder eine ahnliche Form wie diese Lésung besitzen miissen.

Zum Themenkomplex der Konvergenz gibt es eine Reihe von Untersuchungen und
genau so eine Reihe von Theorien. Zu einer allgemein akzeptierten geschlossenen
Theorie ist es bis jetzt noch nicht gekommen (vgl. /BBM93/), allerdings sollten
folgende Ansétze hinreichend fir die Verwendung von Genetischen Algorithmen
sprechen. Aulerdem ist ein Hauptargument fiir die Verwendung von GA wohl die
grol’e Anzahl von erfolgreichen Implementierungen auf verschiedensten Gebieten der
Forschung. Obwohl dieses Argument rein induktiven Charakter besitzt, sollte man es

doch nicht zu leicht vom Tisch wischen.

Schema-Theorem
Als erster versucht Holland (vgl. /[HOL75/, /GOL89/, /IBBM93/) 1975 eine Erklarung

zu finden, warum , seine® Genetischen Algorithmen funktionieren. Als Basis seines
Schematheorems wéhlt er ein Alphabet der Form {0,1,#} mit dem er Untersuchungen

fur Problemstellungen, die im Dualsystem implementiert sind, anstellt.
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Er bezeichnet als ein Schema eine Abfolge von Elementen des vorhin erwéhnten
dreielementigen Alphabets, und zwar fungiert # als Platzhalter flir entweder 1 oder 0.
Das bedeutet, dafl zum Beispiel ein Schema der Form 10#0#1 fur folgende vier
konkrete Entsprechungen stehen kdnnte: 101011, 101001, 100001 oder 100011. Oder
umgekehrt betrachtet kénnte man sagen, dal3 ein Chromosom der Form 11010 unter
anderem folgende Schemata beinhaltet: #1#1#, #1##0, #1010, ##0##, #1014#, etc.

Als Ordnung eines Schemas wird die Anzahl der nicht #-Symbole bezeichnet. Das
heilRt, daB zum Beispiel 1####1 die Ordnung 2 und 0110#1 die Ordnung 5 hat.
Weiters wird noch der Begriff der definierenden Lange eines Schemas eingefihrt, was
nichts anderes als den maximalen Abstand zweier nicht #-Symbole bedeutet. So haben
zum Beispiel die Schemata 1###1#, ###1##, 1#00#0 definierende Langen von 5, 1

beziehungsweise 6.

Zur Erklarung des Verhaltens von Genetischen Algorithmen wird von Holland
folgende Argumentation ins Treffen gefuhrt: Die Vermehrung funktioniert so, daf}
bessere Individuen eine Uberproportinal gute Chance haben, Kinder zu produzieren,
wodurch natlrlich auch die in diesen Elementen enthaltenen Schemata eine
uberproportionale Moglichkeit besitzen, erhalten zu bleiben. Da nun ein Individuum
mit hoher FitneR gut an die Umgebung angepalt scheint, liegt es nahe, anzunehmen,
dal’ das auch fur die in jedem Individuum enthaltenen Schemata gilt. Wenn man sich
vor Augen fihrt, dalR beim Crossover jedes Element gespalten wird, um daraufhin
wieder mit Teilen eines anderen Elements zu neuen Individuen zusammengesetzt zu
werden, liegt es nahe, anzunehmen, daR nicht allein die Fitnel? des ganzen Elements
fur die FitneR der Nachkommen entscheidend ist, sondern vielmehr die Fitnel3 der

einzelnen Komponenten.

Um einen Analogieschlu zur Natur zu machen, kdnnte man sagen, daf sich einzelne
positive Eigenschaften der Individuen erhalten, um schliellich in einem Individuum
die Kulmination zu erreichen. Anschaulich ist klar, dal dieser Prozef3 in der Natur
immer noch im Gang ist und zum Beispiel der Mensch in der derzeitigen
Erscheinungs- und Ausprégungsform nicht die mdgliche Kulmination darstellt, aber es
sei auch darauf verwiesen, dal} die Natur nach anderen Gesichtspunkten optimiert. In
der Natur zahlt nicht so sehr reine Geschwindigkeit der Konvergenz hin zu einem

Optimum, sondern vielmehr ein energieoptimaler Verlauf des Optimierungsprozesses.
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Daher ist das Erreichen des bisherigen Entwicklungsniveaus des Menschen als Erfolg
zu werten und moége daher auch als Vorbild fir die Optimierung kinstlicher Systeme
dienen. Daher ist es durchaus plausibel, dal? die Vererbung positiver Eigenschaften auf

das Gesamtergebnis Uberdurchschnittlich positive Auswirkungen hat.

Geht man von zwei Elementen aus, die sich dadurch auszeichnen, aus jeweils einer
»guten® und einer ,schlechten” Eigenschaft zu bestehen, kann man bei einem

Crossover durch geeignete Wahl des Crossover-Punktes zu folgendem kommen:

Es sei also Losung 1 gegeben mit (g; s;) und Lésung 2 mit (s, g2), wobei g1 und g;
,gute” und s; und s, ,schlechte” Eigenschaften bezeichnen. Nach einem Crossover
erhdlt man also im Idealfall die Elemente (g g2) und (S1 S2). Wie man also ohne
Problem erkennt, sind in einem Element der Kindgeneration die ,guten”
Eigenschaften und in einem die , schlechten“ Eigenschaften erhalten worden. Durch
die Art der Implementierung von Genetischen Algorithmen ergibt sich aber, daR das
Element (g1 g2) die weitaus besseren Chancen besitzt, seine Eigenschaften
weiterzugeben. Dies soll als Heuristik dienen, warum das Schema-Theorem

funktioniert, fur genauere Analysen sei auf /HOL75/ verwiesen.

Bausteinhypothese
Goldberg zeigt in einer seiner Arbeiten (/GOL89/, vgl. /BBM93/) daR die Theorie von

Holland noch weiter ausbaufahig ist. Er fihrt den Begriff der Bausteine (Building
Blocks) ein, unter denen er nichts anderes versteht, als Schemata mit Kkurzer
definierender Lange. Seiner Ansicht nach entwickelt sich bei fortschreitendem Verlauf
der Optimierung die Tendenz hin zur Zusammenarbeit solcher Bausteine, um eine
akzeptable Losung zu erhalten. Allerdings rdumt er ein, dal? Grundbedingung fur seine

Hypothesen ein geeignetes Kodierungsverfahren sei.

Solch eine Kodierungsform soll gewéhrleisten, dal’ , verwandte” Gene benachbart am
Chromosom angeordnet sind und dal} die Eigenschaften, die durch die einzelnen Gene

kodiert werden, méglichst unabhangig voneinander sind.

Die Eigenschaft der Unabhangigkeit 1aRt sich am besten so erklaren: Gegeben sei ein
Element mit den Eigenschaften (abcdefg) und durch einen genetischen Operator (zum

Beispiel: Mutation) ergibt sich das Element (abczefg). Wenn nun das Element
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(abczefg) eine groRere FitneR aufweist als (abcdefg) und gleichzeitig gilt, daR die
Fitne? fur Elemente der Form ###z### hoher ist als die Fitnel der Form ###d###
kann man sagen, dal? die Eigenschaft, die an vierter Position steht unabhéngig ist von
den restlichen Eigenschaften. Falls man das fiir alle Eigenschaften sagen kann, sind

die einzelnen Gene voneinander unabhéngig.

Goldberg behauptet nun, dal bei Erfullung der oben genannten Bedingungen das
Schema-Theorem von Holland die gewilinschten Resultate zeitigt. Allerdings sind
diese Vorbedingungen nicht immer leicht zu erfullen. Speziell die Eigenschaft der
Unabhangigkeit ist oft schwer zu erfullen, da dem Anwender zum Zeitpunkt der
Implementierung die Interdependenzen der einzelnen Komponenten nicht bekannt
sind. Soweit sie allerdings bekannt sind, sollte darauf Ricksicht genommen werden
und ,verwandte® Gene nach Mdglichkeit benachbart plaziert werden, um eine

moglichst effektive Arbeitsweise der Genetischen Algorithmen zu ermdglichen.

Auch Dbei Nichterfllung der oben genannten Bedingungen sind erfolgreiche
Anwendungen moglich, wie Goldberg in seinem Beitrag ber die kleinste irrefiihrende
Aufgabenstellung fir GA darlegt (,minimal deceptive problem®, vgl. /GOL87/. Er
untersucht in diesem Beitrag ausfuhrlich Aufgabenstellungen, die den obengenannten
Bedingungen nicht genugen und er kommt zu dem Ergebnis, dal selbst bei
ungunstigen Voraussetzungen ein einfacher Genetischer Algorithmus im allgemeinen
verniinftige Resultate liefert, ohne eine Umstrukturierung des Kodierungsverfahrens

(Vertauschen von Genen) vornehmen zu mussen.

Allerdings sind nach wie vor umfangreiche Untersuchungen Uber das
Konvergenzverhalten von  Genetischen  Algorithmen  unter  verschiedenen
Voraussetzungen im Gange und Gegenstand zahlreicher Verdffentlichungen und

Diskussionsbeitrége (siehe u.a. Diskussionen in /COMP_1/).

Auffinden interessanter Bereiche und Erforschung dieser Gebiete

Ein Optimierungsalgorithmus muf}, um ein globales Optimum zu finden, zwei
Eigenschaften miteinander kombinieren konnen. Als erstes muR er féahig sein,
erfolgversprechende Bereiche des Suchgebietes aufzufinden und dann im zweiten

Schritt die so gefundenen Bereiche effektiv einer genaueren Untersuchung zu
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unterwerfen. Diese beiden Eigenschaften sind leider - wie nicht anders zu erwarten ist

- von gegensétzlicher Natur.

Ein zufallsdominierter Suchalgorithmus ist gut beim Auffinden erfolgversprechender
neuer Suchgebiete, versagt dann aber beim genaueren Analysieren dieses Gebietes. Im
Gegensatz dazu stehen deterministische Methoden wie Gradientenmethoden, deren
Starken im Auswerten von Zielfunktionen liegen, bei denen ein klar erkenntlicher
Anstieg hin zu einem Optimum (lokal oder global) erkennbar ist. Dadurch bleiben
diese Methoden aber bei manchen Anwendungen in suboptimalen lokalen Extrema

héngen.

Es ist daher eine Verknipfung dieser beiden Methoden wiinschenswert, allerdings sind
auch in diesem Fall Rahmenbedingungen fur den Verlauf des Optimierungsprozesses
vorzugeben. Goldberg hat in einer Arbeit (/GOL89a/) nachgewiesen, dafl Genetische
Algorithmen beide Eigenschaften in sich vereinen, er hat dafur allerdings einige in der

Praxis schwer zu erfiillende Bedingungen als VVoraussetzung angenommen:

o Die Populationsgrolie ist unendlich

o Die Fitne3funktion ist praziser Malistab fiir den Wert der erhaltenen Losungen
¢ Die Gene weisen untereinander keine nennenswerten Abhéngigkeiten auf

Offensichtlich kann die erste Bedingung in der Praxis nie erfillt werden und so kann
es zu einem sogenannten genetischen Drift kommen. Unter genetischem Drift versteht
man die durch Kumulierung stochastischer Fehler bewirkte Konvergenz einzelner
Gene zu nicht optimalen Punkten. Wenn in einer Population in einer Generation eine
bestimmte Auspréagungsform eines Gens (bzw. eines Allels) dominant wird, ist es fur
die nachste Generation wahrscheinlich, daR diese Belegung dieses Gens (Allels) noch
dominanter wird. So kann es nach mehreren Generationen passieren, dal3 ein Gen in
der gesamten Population nur mehr eine Erscheinungsform besitzt. Klarerweise wird ab
diesem Zeitpunkt mittels des Crossovers oder &hnlicher Techniken fur dieses Gen
keine alternativen Varianten generiert, was bedeuten kann, dal} der GA nie das globale

Optimum erreicht.

Diese Phanomen kann naturlich nicht nur fur ein Gen auftreten, vielmehr ist moglich,

dal? mit der Zeit alle oder die meisten Gene davon betroffen sind. Das wurde nichts
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anderes bedeuten, als daf der GA sich mit dem Auffinden eines wahrscheinlich nicht
schlechten, aber keinesfalls optimalen Punktes zufrieden geben muR. Abhilfe wirde
hier eine verstarkte Verwendung von Mutationen schaffen, allerdings ist das mit der
Gefahr verbunden, zu sehr das stochastische Element zu betonen und mit dem GA in

Richtung Random-walk abzugleiten.

Wie man leicht sieht, sind zwar die Operatoren eines Genetischen Algorithmus
ziemlich einfach, allerdings tritt nicht selten die eigentliche Problematik im

Zusammenhang mit dieser Form der Optimierung beim Tunen der Parameter auf.

Die restlichen vorhin angesprochenen Bedingungen sind fiir theoretische Beispiele
ublicherweise nicht so schwer zu erflllen, aber das Problem liegt auch hier darin, dal
sich die Aufgabenstellungen der realen Welt nicht immer an diese VVorgaben halten.
So ist es nicht verwunderlich, dal die zweite Bedingung (die FitneR3funktion ist
direkter MaRstab fur die Nutzlichkeit einer Lésung) in der realen Welt nicht so leicht

einzuhalten ist.

Wie in einem vorangegangenen Abschnitt kurz dargelegt, ist das richtige Kalibrieren
der Zielfunktion eine mitunter heikle Angelegenheit, was natirlich zwangslaufig dazu
fuhrt, daB Kompromisse gemacht werden mussen. Sobald aber von Kompromissen
gesprochen wird, mulR Klar sein, daB oben genannte Bedingung nur mehr
naherungsweise erfullt sein kann. Das sollte in gangigen Anwendungen zwar kein
Problem darstellen, sollte dem Anwender aber immer klar sein und ihn davor

bewahren, blind und unkritisch irgendwelche Verfahren anzuwenden.

Auch die Voraussetzung, daB Gene untereinander nicht signifikant korreliert sind, &3t
sich in der Praxis nicht immer halten. Man denke nur an ein Modell im Bereich der
Produktionsplanung, bei dem das Gen a die Geschwindigkeit der Bearbeitung eines
Produktes an der Maschine m, bedeutet und b die Geschwindigkeit der auf Maschine
m, folgenden Maschine m;, bedeutet. Nehmen wir weiters an, dafl die zu optimierende
Funktion in nicht unerheblichem MaRe von den entstehenden Wartezeiten im
Produktionsproze abhdngt. Falls nun die Geschwindigkeit a hoch und die
Geschwindigkeit b niedrig gewahlt wird, ist nicht unwahrscheinlich, daR sich

zwischen den beiden Maschinen ein Stau bildet, welcher sich signifikant auf den Wert
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der Zielfunktion auswirkt. Dadurch ist klar, daR die beiden erwahnten Gene keinesfalls

unabhdngig voneinander sind.

Andererseits wird in vielen Literaturstellen darauf hingewiesen, dal gerade in den
Bereichen die Stdarke der genetischen Algorithmen liegt, wo es darum geht,
Funktionen zu optimieren, deren einzelne Komponenten leichte bis mittlere
Abhéangigkeiten voneinander aufweisen (vgl. z.B. /BBM93b/). Sollten solche
Interdependenzen namlich nicht auftreten, wére es leicht mdoglich, das gegebene
Problem in Teilprobleme zu zerlegen und jedes Gen fiir sich zu optimieren, oder
wenigstens zuerst das erste Gen zu optimieren, dann das zweite und so weiter. Das
wirde zu einer wesentlichen Arbeitserleichterung fuhren und herkdmmlichen

Verfahren die besten Chancen einraumen.

Selektion

Eines der wichtigsten Probleme im Zusammenhang mit Genetischen Algorithmen
ergibt sich aus der Tatsache, dafl gewisse Elemente einer Population ausgewéhlt
werden mussen, um ein Anwachsen der PopulationsgroRe in nicht gewinschte
Bereiche zu verhindern. Einen Beitrag Uber vergleichende Betrachtungen mehrerer
Ansdtze mit dazugehorigen statistischen Vergleichen bietet unter anderem Peter J. B.
Hancock (vgl. /[HAN94/). An dieser Stelle soll fur diesen Bereich der Genetischen

Algorithmen eine motivierende Einleitung geboten werden (vgl. /GOL89/.

Selektion in der Natur

Eine hervorstechende Eigenschaft der Natur in Bezug auf Evolution ist auf jeden Fall
die Auswahl von besser angepaliten Lebewesen zur bevorzugten Weitergabe der
Erbmerkmale. Es ist jedenfalls so, daR die verschiedenen Elemente einer Population
darum ka&mpfen, sich zu vermehren. Dieser Kampf wird durch gute Anpassung an die
jeweiligen Lebensumstédnde nicht unerheblich beeinfluBt. Denken wir nur an den
Bereich der Tiere, die als Beute flir andere Lebewesen dienen. Bei ihnen haben Arten,
die sich geschickter tarnen kdnnen oder Arten, die spezielle Schutzmechanismen (wie
etwa Panzer oder Krallen) gegen ihre Hauptwidersacher besitzen oder Arten, die
besondere Eigenschaften entwickelt haben (z.B. besonders wendiges Verhalten),

allgemein bessere Chancen, langer zu leben als andere.
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Es ist einleuchtend, daR Lebewesen, die langer leben, mehr Chancen haben, ihre
Erbmerkmale weiterzugeben als solche, die nur kurz leben. Das ganze ist nattrlich
relativ zu den natirlichen Lebens- und Vermehrungszyklen der einzelnen Arten zu

sehen.

Durch das vorhin gesagte wird allerdings kein Automatismus in der Art und Weise
impliziert, dal? besser angepalite Lebewesen auf jeden Fall langer leben und sich
immer auf Grund ihrer Erbmerkmale behaupten. DaR es immer wieder
Fehlentwicklungen gibt, die sich lange halten und dann ziemlich plétzlich

verschwinden, mag durch das Aussterben der Dinosaurier dokumentiert werden.

Es ist somit in der Natur der Zwang zur Selektion gegeben, was ublicherweise als
natlrliche Auslese bezeichnet wird. Klarerweise ergibt sich in der Natur keinesfalls
(oder auf jeden Fall nur selten) eine eindimensionale Zielfunktion und weiters ist
durch den biologischen AlterungsprozeR klar, daf? in der Natur der Trend dahin geht,
altere Mitglieder einer Population durch jlingere zu ersetzen, auch wenn die &lteren

besser angepaldt wéren.

Da es in der Technik keinen Alterungsprozef3 eines Elements im herkdmmlichen Sinn
gibt, haben sich im Laufe der Geschichte der naturanalogen Verfahren einige

grundlegende Richtungen entwickelt:

Aussterben der Elterngeneration

In Analogie zur Natur wird hier hauptsdchlich Wert auf die neu entstandene
Population gelegt, was in der Praxis nichts anderes bedeutet, als dafl die Elemente der
Kindgeneration nur aus den neuentstandenen Elementen bestehen und in manchen
Fallen sogar nur genau soviel Nachkommen erzeugt werden wie Elemente in der
Elterngeneration vorhanden waren und die neue Generation komplett die alte

Generation ersetzt.

Das bringt Kklarerweise den Nachteil, dal} gute Loésungen unter Umstdnden von
schlechteren verdrangt werden und vielleicht sogar fir immer verloren gehen. Dem
kann man allerdings entgegen halten, dal3 dafur der Auswahldruck in Richtung guter
Losungen nicht allzu groR sein muB. Dieser Aspekt kann sich durchaus als Vorteil

erweisen, wenn man bedenkt, dal3 oft die ,, schlechten” Lésungen im Endeffekt den
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entscheidenden Anteil am Finden einer wirklich guten Ldsung haben. Das ist am
besten so zu verstehen, daR durch schlechte Losungen ein Verlassen eines Bereiches
ermoglicht wird, der keine wirklichen Verbesserungsmoglichkeiten mehr bietet.

Dadurch kann ein Bereich eines lokalen Optimums verlassen werden.

Es soll aber nicht verheimlicht werden, dal3 es dadurch auch zu dem unerwunschten
Effekt kommen kann, dal} die langfristige Devise zur Verbesserung der Ldsungen
verletzt wird und dadurch eine Anndherung an das globale Optimum Uber viele
Generationen hinausgezdgert wird. DaR das Rechenzeit kostet, ist unmittelbar
einsichtig. Aber gerade in der Rechenzeit kann auch ein Vorteil dieses Verfahrens
liegen, da man sich durch die deterministische Annahme, nur die Kindgeneration
weiter zu verwenden, unter Umstéanden ausgiebige Vergleichsoperationen mit den

ubrigen Elementen der Elterngeneration (und weitere Selektionsschritte) erspart.

Weiters bendtigt diese Art der Auswahl im Fall, dall nur genauso viele Elemente
erzeugt werden, wie die PopulationsgroRRe betragt, keine komplizierten Strategien zur
Auswahl, da ohnehin Klar ist, welche Populationsmitglieder ,, Uberleben”. Klarerweise
kdnnte man durch ausgefeilte Strategien genauer auf spezifische Problemstellungen
eingehen, aber je komplexer eine Strategie ist, desto leichter kann man Fehler begehen

und damit genau das Gegenteil des Beabsichtigten erreichen.

Wie man daraus sieht, ist speziell in solchen Féllen ein Genetischer Algorithmus
ziemlich kontroversiell und oft schwer berechenbar, aber auch bei vielen anderen
Verfahren wei man oft erst am Schlu, ob sie sinnvoll eingesetzt sind. Ein
Hauptargument der Befurworter dieses Verfahrens ist die grofle Analogie zur
Selektion in der Natur und um das Vergessen der besten Losung zu verhindern, kann
man als Kompromif3 die beste Losung gesondert speichern. Damit ist jedenfalls
gewahrleistet, dafl das Endergebnis nicht schlechter sein kann als ein

Zwischenergebnis.

Auswahl deterministisch nach Fitnel}

Bei diesem Ansatz werden jeweils fur die bendtigten Elemente der n&chsten
Generation nur die besten Elemente von Elterngeneration und den Elementen, die
durch genetische Operatoren aus dieser hervorgegangen sind, genommen. Dadurch ist

der Trend zur Auswahl der besten Elemente am starksten implementiert und es kommt
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neben den Uberlegungen, die schon im vorigen Abschnitt zu diesem Thema angestellt
worden sind, noch zu der hoheren Wahrscheinlichkeit einer friihzeitigen Konvergenz
hin zu einem lokalen Optimum. Man kommt nicht umhin, die Verwandtschaft dieser
Selektionsmethode mit herkémmlichen Gradientenmethoden zu bemerken, da hier

auch in Richtung des momentan grofiten Erfolgs gesucht wird.

Auswahl stochastisch nach Fitneld

Im Unterschied zum vorigen Verfahren werden nicht einfach die besten Elemente
genommen, sondern es kommt zu Auswahlmechanismen, bei denen gute Ldsungen
bessere Chancen haben als schlechte. Da solche Auswahlmechanismen Zeit benétigen,
ist in jedem Fall mit mehr CPU-Zeit zu rechnen als in den beiden erstgenannten
Fallen. Dafur hat man aber das Uberleben von guten Lésungen gewahrleistet und
gleichzeitig fur eine Erhaltung einer gewissen Vielfalt gesorgt, womit ein
Haupterfolgsmerkmal der GA erfullt bleibt. In diesem Fall ist das Auftreten einer

frihzeitigen Konvergenz unwahrscheinlicher.

Kombination der Auswahlkriterien

Es liegt auf der Hand, die bisher aufgefuhrten Verfahren zu kombinieren, um eine
Vereinigung der jeweiligen Vorteile zu erhalten und die Nachteile zu minimieren.
Dies ist am leichtesten moglich, indem man einen Prozentsatz festlegt, mit dem
bestimmt ist, wieviel Elemente der Elterngeneration und wieviel Elemente der
neuerhaltenen Losungen in die Kindgeneration Eingang finden. Die Auswahl
innerhalb der Elterngeneration kann nach Kriterien erfolgen, die entweder im zweiten
oder dritten Verfahren angedeutet sind. Analog verfdhrt man mit den neu

hinzugekommenen Ldsungen.

Das fihrt allerdings zu etwas komplizierteren und nicht so leicht durchschaubaren
Selektionsverfahren, denen meist eine aufwendige Bestimmung der Parameter
(Bestimmung des Prozentsatzes, etc.) vorausgeht. Die allgemein gultige Antwort wird
sicher nicht zu finden sein, aber es gibt fur eine groBe Anzahl von
Anwendungsbeispielen unzahlige Prézedenzfalle mit mehr oder weniger geglickten

Selektionsmechanismen.
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Robustheit

Wenn man vom Begriff der Robustheit spricht, muf man verschiedene Bereiche
unterscheiden. Einer davon ist jener, den Goldberg (vgl. /GOL89/) mit seinem Beitrag
uber das Kleinste irrefiihrende Problem dargelegt hat und gezeigt hat, dal} Genetische
Algorithmen in diesem Sinn als robust zu erachten sind. Es gibt aber in diesem

Zusammenhang noch einige weitere Aspekte, die nachfolgend kurz betrachten werden.

Allgemeine Einsetzbarkeit

Man kann durchaus sagen, ein allgemein einsetzbarer Algorithmus ist ein robuster
Algorithmus und bei Genetischen Algorithmen hat man es mit einer sehr allgemeinen
Kodierungsform zu tun, die es ermdglicht, eine groe Menge unterschiedlicher

Aufgabenstellungen zu implementieren.

Wenn man sich vor Augen halt, dal? jede Aufgabenstellung, die man implementieren
will, eigentlich nur eine parameterisierbare Entsprechung benétigt, um geeignet fir
einen GA verschlisselt zu werden, wird man sich der Vielzahl der moglichen
Anwendungen bewult. Das reicht noch nicht fur die Aussage der allgemeinen
Einsetzbarkeit, wenn man sich allerdings die verschiedenen mdoglichen genetischen
Operatoren mit den unzéhligen Einstellungsmdglichkeiten der zugehérigen Parameter
vorstellt, kommt man der Sache schon ziemlich nahe. Die entgiltige Beweisfiihrung
sei hier (unvollstandig) induktiv durch einen Verweis auf die unzéhligen erfolgreichen

Anwendungen in Praxis und Theorie gefthrt.

Portabilitat

Ein Begriff der mit dem vorigen nahe zusammenhéngt ist jener der Portabilitét,
worunter man versteht, dal3 ein bestimmter Genetischer Algorithmus, der mit seinem
spezifischen Parametersetting ein Problem zur Zufriedenheit gel6st hat, auch bei
verwandten Problemen akzeptable Ergebnisse liefert. Es soll also gewahrleistet sein,
mit einem gut getunten GA ein ganzes Biindel von &hnlichen Aufgabenstellungen zu

bewaéltigen.

Das ist um so mehr notwendig, als der Vorgang des Parametertunens oder sogar
allgemeiner, der ProzeR des Ausfindigmachens des richtigen GA, meist eine im

Verhaltnis zur Laufzeit des eigentlichen Algorithmus sehr aufwendige Angelegenheit
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darstellt, da sie (blicherweise von Hand durchgefiihrt wird. Es gibt zwar sogenannte
Meta-GA, die vor dem eigentlichen GA ausgefihrt werden, um ein mdoglichst
optimales Tunen der beteiligten Parameter zu ermdglichen, allerdings sind diese

Verfahren nicht sehr verbreitet und auf jeden Fall mit hohem Aufwand verbunden.

Optimierungsziele

Gegen Ende dieses Kapitels sei noch kurz der Begriff der Optimierung naher
beleuchtet. Wie eingangs mehrmals erwahnt, hat Holland bei der Entwicklung der
Genetic Algorithms hauptsachlich (oder ausschlieBlich) die Adaption kinstlicher
Systeme an bestehende Systeme im Auge gehabt. DalR man diese Theorie auch auf
Optimierungsziele erfolgreich anwenden kann, zeigt die Verwandschaft dieser beiden

Bereiche.

Die klassische Optimierungsform ist jene der Maximierung (oder gegebenenfalls die
der Minimierung) gewisser Probleme. Zu diesen gehoren unter anderem die Lésung
des Traveling Salesman Problems (TSP), die Gewinnmaximierung wirtschaftlicher

Probleme, Ldsung technischer Probleme, etc.

Bei dieser Art kann man zwei verschiedene Ziele verfolgen:
e Suchen des globalen Maximums

o Finden einer akzeptablen Losung in einer akzeptablen Zeit

Das erste Ziel wird oft nur zu erreichen sein, wenn man ausreichend Zeit zur
Verfligung hat, auRerdem kommt noch hinzu, dal’ oft der Beweis schwer fallt, wirklich
das globale Maximum gefunden zu haben. Das zweite Ziel wird oft dann angestrebt,
wenn man daran interessiert ist, eine bestehende Situation zu verbessern und der
Suchraum so groR und inhomogen ist, daB man das Auffinden des globalen

Maximums als nahezu unmdglich erachtet.

Es kann allerdings auch das Zeitproblem im Vordergrund stehen, wenn man eine
verniinftige Losung mdoglichst schnell benétigt und Rechenzeit, die eine

umfangreichere Suche sicherlich bendétigen wirde, nicht zur Verfigung hat.

Beide Arten sind in der Implementierung ahnlich und bedirfen im Allgemeinen keiner

speziellen Fallunterscheidungen.
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Das Ziel der Approximation wird dann angestrebt, wenn man vorhandene Strukturen

maoglichst gut durch andere darstellen will oder verrauschte Signale identifizieren will.

Anwendungsbeispiele sind unter anderem Funktionsapproximationen oder Pattern
Recognition. Bei diesen Zielen geht es ausschlieBlich um das Finden guter

Entscheidungskriterien und nicht um Maximierung oder Minimierung.

Bei Vorhersagesystemen geht es, wie der Name schon sagt, um Verfahren, die aus
eingegebenen Daten Signifikanzwerte ermitteln und dadurch den Zusammenhang
zwischen einzelnen Faktoren erklaren sollen. Daraus soll dann durch Extrapolation
eine Vorhersage fur die Zukunft ermdglicht werden. Ein Anwendungsgebiet ist z. B.
die Feststellung der Kreditwirdigkeit von Kunden einer Bank. Das angewendete
Verfahren muB in diesem Fall eine mdglichst gute Erklarungsmoglichkeit der

Wirklichkeit gewahrleisten.
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Simulation

In den letzten Jahren hat sich auf Grund steigender Komplexitat der
Aufgabenstellungen immer mehr in technischen Bereichen die Computersimulation

als Werkzeug zur Entscheidungsfindung durchgesetzt.

Der Begriff ,Simulation selbst ist sehr vielschichtig, es ist daher notwendig, ihn
einzugrenzen. Das Wort Simulation leitet sich vom lateinischen Verb ,ssimulare” ab,
was unter anderem ,, nachbilden® oder ,, nachahmen® bedeutet. Dadurch ergibt sich die
nachfolgende Definition des VDI, welche als VDI-Richtlinie 3633 veroffentlicht ist:

Simulation ist die Nachbildung eines dynamischen Prozesses in einem Modell, um

zu Erkenntnissen zu gelangen, die auf die Wirklichkeit tibertragbar sind.

Erkenntnisse kdnnen natdrlich auch direkt am ProzeR oder durch Versuchsaufbauten
gewonnen werden. Beides ist jedoch oft sehr teuer und manchmal auch gar nicht

maoglich. Simulation wird daher unter anderem dann sinnvoll eingesetzt, falls
e Neuland beschritten werden soll

o die Grenzen analytischer Methoden erreicht sind

e Versuche technisch nicht mdglich sind

e Versuche nicht vertreten werden kénnen

e Versuche sehr zeitaufwendig sind

e Versuche sehr teuer sind

Aufbau einer Simulation

Da es mannigfache Arten der Anwendung der Simulation gibt, kann man zwar kein
allgemein gultiges Schema fur den Aufbau einer Simulation angeben, allerdings kann
man fur viele Applikationen vereinfachend sagen, dal} das Verfahren einer Simulation
methologisch grob betrachtet aus folgenden drei Teilen besteht (vgl. folgende
Abbildung):

1. Modellieren
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2. Experimentieren
3. Interpretieren

Beim Modellieren eines Problems wird zuerst je nach Anwendungsfall entweder der
IST- oder der SOLL-Zustand der abzubildeten Aufgabenstellung erhoben. Es geht in
dieser Phase darum, mdglichst genau die Eigenheiten des Systems zu erfassen, um

spater langwierige Korrekturen zu vermeiden.

Es sei an dieser Stelle auch darauf verwiesen, dafl nicht immer alle relevanten Daten
zur Verfligung stehen, wodurch Kklar wird, dal3 sich der Leiter einer Simulation schon
zu Beginn genau einen Uberblick uber alle benétigten Werte verschaffen soll. Er kann
so schon rechtzeitig Entscheidungen treffen, wie die fehlenden Daten entweder zu
beschaffen oder zu substituieren sind. Dies gilt speziell in dem Fall, wo als Uberbau
fur die Simulation noch eine Optimierung mit einem Genetischen Algorithmus geplant

ist.

In der Phase des Experimentierens geht es um gezieltes VVerwenden des erstellten und
validierten Modells, um die Anforderungen, die an das Modell gestellt werden, zu
uberprifen. Es ist hier speziell ein gezieltes Arbeiten notwendig, um oft aufwendige
Simulationslaufe nicht unnétig durchzufiihren und die Aussage des Ergebnisses der
Gesamtoptimierung nicht schon in dieser Phase durch Ungenauigkeiten in Frage zu

stellen.

Am SchluB jeder Simulation steht der Prozel3 des Interpretierens. Hier geht es um das
Umsetzen der am Modell gewonnenen Erkenntnisse in die Praxis des gestellten

Problems.

Simulationskreislauf

Modellierung
reales Abstraktion

System % Simulationsmodell

/{\ \L Experimente

Folgerung fiir(das Ubertragung formale
Interpretation

reale[System E Ergebnisse
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Schema einer Simulation

In einer Verfeinerung des oben gesagten kann man zu folgendem Ablaufschema einer

Computersimulation mit Optimierung kommen:
1. Problemformulierung

2. Mathematische Modellbildung

3. Mathematische Umformungen

4. Numerische Analyse

5. Implementation des Modells

6. Verifizierung des Programms

7. Validierung des Modells

8. Identifikation des Modells

9. Simulation des Modells

10. Optimierung mit geeigneten Verfahren (Genetische Algorithmen) oder

Experimente ,von Hand*
11. Interpretation der Ergebnisse

Dies stellt klarerweise nur ein Grundgerist dar, daf} je nach Bedarf abgewandelt
werden kann, allerdings kann ohne weiteres behauptet werden, dal3 der Erfolg einer
Simulation hauptsachlich durch die Zusammenarbeit zwischen Planer und
Simulationsexperte bestimmt wird. Daher ist es notwendig, obige Systematik

wenigstens in groben Zlgen einzuhalten.

Eine wichtige Frage in diesem Zusammenhang ist auch die Wahl der richtigen
Simulationssprache und der richtigen oder am besten angepaliten Strategie. In letzter
Zeit hat sich gerade auf diesem Gebiet einiges getan und es sind die verschiedensten
Ansétze wie Fuzzy Logik, Parallele Simulationssysteme, Kinstliche Intelligenz,
Neuronale Netze, Simulated Annealing oder natlrlich auch Genetische Algorithmen

aufgetaucht.
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Professor Bernd Schmidt meint in diesem Zusammenhang (siehe /REG94/, Seite 3):
,Die Entscheidung wird um so schwieriger, da viele neue Ansétze zur Zeit nicht mit
der erforderlichen Zuriickhaltung auftreten. Geradezu marktschreierisch spielen sich
neue Gebiete in den Vordergrund, ohne daR sie ihren Wert und ihre Brauchbarkeit
bereits unter Beweis gestellt hatten. Mit Sorge beobachtet man eine Situation, die
etwas Unseridses an sich hat und im Wissenschaftsbetrieb eigentlich nicht geduldet

werden sollte!*

Wie man sieht, ist es keine leichte Aufgabe, hier das richtige Instrument zu wahlen, es
bleibt allerdings immer die Maglichkeit, sich durch etablierte Verdffentlichungen eine

meinungsbildende Unterstiitzung angedeihen zu lassen.

Um einem weit verbreiteten Irrtum zu begegnen, sei hier erwahnt, dal3 das Instrument
der Simulation kein Ersatz fiir die Planung sein soll, viel mehr soll durch gezielte
Anwendung eine Unterstiitzung in der Entwicklungsphase eines Projekts bereit gestellt
werden. Um diese Zielsetzung zu erreichen, mul’ das Ziel einer Simulation vor ihrem
Beginn quantitativ formuliert werden. Fragestellungen, die zu global sind oder auf
Grund ihrer Komplexitat nicht befriedigend losbar erscheinen, sind weder fur den

Anwender noch fir die Durchfiihrenden hilfreich.

Die Zielsetzung beeinflult den Umfang und die Detailtiefe von Datenbeschaffung und
Modellierung, die  Anzahl der Experimente und den Aufwand fir
Ergebnisinterpretation und -darstellung. Bei der Formulierung der Zielvorstellungen
mul3 der Aufwand bei der Datenbeschaffung und der Simulation gegeniber dem

Nutzen der Einzelergebnisse sorgféltig abgewogen werden.

Kontinuierliche Simulation

Da naturanaloge Verfahren und speziell Genetic Algorithms gerade in solchen
Bereichen, die mit Hilfe der kontinuierlichen Simulation untersucht werden,

verwendet werden, sei hier ein kleiner Exkurs in diesen Bereich durchgefiihrt.

In der kontinuierlicher Simulation werden Modelle untersucht, die einer permanenten
Anderung relevanter KenngroRen unterworfen sind. Typischerweise - aber nicht

notwendigerweise - werden derlei Systeme mittels Differentialgleichungen
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beschrieben. Im folgenden seien einige wichtige Beispiele fur zeitkontinuierliche

Simulationsanwendungen geschildert.

Fahrzeugentwicklung

In letzter Zeit hat der Bereich der Fahrzeugentwicklung in der Simulation seinen
festen Platz. Heutzutage ist es undenkbar ohne Computerunterstiitzung ein Fahrzeug
zu planen, da der Kostenaufwand fur die Erstellung eines 1:1-Modelles (sprich eines
Autos oder anderer Fahrzeuge bzw. Fahrzeugkomponenten) bei weitem zu teuer kame.

Interessant sind hier die Bereiche

¢ Interaktion Fahrzeug - Fahrbahn

Simulation der Dynamik bei Unféllen

Simulation der Antriebsstrange

Simulation der Hydraulik und Elektrik

Simulation von Prifstanden.

Energiewirtschaft

Im Energiebereich sind die Hauptinteressen auf

o Kraftwerksimulation

e Storfallsimulation

e Ausbildung von Bedienpersonal

e Zeitantwort bei Erdbeben

e Simulation von Schockwellen, Verdampfern, Ventilen
e Steuerung von Rohrleitungssystemen

konzentriert.

Flugsimulation

Die Flugsimulation legt ihr Augenmerk hauptsachlich auf

e Regelung und Steuerung
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e Flugbahnsimulation
e Trainingssimulatoren

Elektrotechnik & Elektronik

Die Elektrotechnik verfolgt eher die Simulation der Regeltechnik in allen Gebieten,

wo hingegen die Elektronik

¢ nichtlineare elektronische Schaltungen

e Parameteroptimierung mit Bedingungen im Zeitbereich
untersucht.

Zu den bis jetzt erwahnten Bereiche kommen noch die folgenden mit ihren

Subbereichen:

Rechnerherstellung

e Entwicklung und Optimierung von Schnelldruckern,
e Magnetbandlesegeraten und Plattenlaufwerken
Chemie

e Wachstumsprozesse, Diffusionsvorgange

e ProzeRsteuerung

Medizin

e Medikamenteneinflu} auf den menschlichen Korper
e Tumorwachstum

e Herzschrittmacher

e Simulation des Kreislaufs

Umwelt

e Schadstoffeinfliisse auf Pflanzen und Tiere

e Wachstumsuntersuchungen
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¢ Diffusionsvorgénge

In all diesen Bereichen ist eine Verknipfung der Simulation mit einem
Optimierungstool wie den Genetischen Algorithmen denkbar und manche Aussagen
dieser Dissertation sind keinesfalls auf den Bereich der diskreten Simulation
beschrankt, sondern lassen sich vielmehr auch auf Problemstellungen der

kontinuierlichen Simulation anwenden.

Die kontinuierliche Simulation hat im Vergleich zur diskreten die weitaus langere
Tradition und ist eher im , Kernbereich® der Technik angesiedelt, was heil3en soll, dal3

es hier eher um Darstellung technischer Zusammenhéange geht.

Diskrete Simulation

In der heutigen Zeit trifft man h&ufig auf komplexe, strukturdhnliche Abléufe, deren
Planungen sich mit der Komplexitdt zunehmend schwieriger gestalten und wo die
diskrete Simulation wertvolle Dienste leisten kann. Zur Verdeutlichung des
Unterschieds zwischen kontinuierlicher und diskreter Simulation mégen die folgenden

Uberlegungen dienen:

In der Mathematik stehen sich zwei grundverschiedene Begriffe gegeniiber, ndmlich
die Begriffe ,diskret” und ,stetig". Wahrend ,stetig” Strukturen meint, die sich
»unendlich" nahe kommen, wie etwa eine stetige, reelle Funktion, wo Uberabzahlbar
viele Zahlen, die einander beliebig nahe kommen kdénnen, anderen Zahlen zugeordnet

werden, meint ,, diskret" wohlunterscheidbare Elemente, die einzeln fir sich stehen.

Hierzu seien zwei Beispiele aus dem Bereich der Wahrscheinlichkeitstheorie

angefuhrt:

e Stetiges Problem: Wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit, dal die Ldsung der
Gleichung x*x+2px+qg=0 reell ist, wenn p und g gleichwahrscheinlich aus zwei

bestimmten Intervallen gewahlt werden?

e Diskretes Problem: Wie grof ist die Wahrscheinlichkeit, mit einem Waurfel einen

Sechser zu wiurfeln?

Bei der Unterscheidung beliebiger Prozesse unterteilt man nun ebenfalls in diese zwei

Kategorien, wobei bei stetigen Prozessen zu jedem Zeitpunkt Uber bestimmte
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Intervalle hinweg etwas ,, passiert”, wobei sich diese Zeitpunkte beliebig nahe kommen

kdnnen.

Als Beispiel denke man an den Bremsvorgang beim Autofahren, wo die negative
Beschleunigung zu jedem Zeitpunkt wahrend des Bremsvorganges wirkt. Dieser
Vorgang kann etwa mit Differentialgleichungen beschrieben werden und die

Untersuchung solcher Gleichungen kann mit rein mathematischen Mitteln geschehen.

Bel diskreten Prozessen ,passiert® etwas zu bestimmten, wohl unterscheidbaren
Zeitpunkten. Als Beispiel sei hier ein Aufzug in einem Hochhaus erwéhnt, wo zu
bestimmten Zeitpunkten Benutzer kommen und den Aufzug rufen bzw. benutzen. Der
Aufzug selbst ist zu bestimmten Zeiten belegt bzw. frei. Dieses Problem kann nicht
mit rein mathematischen Mitteln beschrieben werden, will man jetzt dennoch
herausfinden, wie viele Aufzuge in einem Hochhaus mindestens eingebaut werden
sollen, damit es nicht zu Uberlangen Wartezeiten kommen kann, mul} eine andere

Form der Problembeschreibung gewéhlt werden.

Bei Modellen diskreter Prozesse andern sich die Systemgrof3en also nur zu diskreten
Zeitpunkten, den sogenannten Entscheidungszeitpunkten. Aufgrund der Festlegung
der Zeitpunkte konnen nun die Modelle und Prozesse folgenderweise katalogisiert

werden:

Zeitdauer zwischen Prozel3- bzw. Modellart

Entscheidungszeitpunkten

vorgegeben deterministisch
berechnet algorithmisch
zuféllig stochastisch

Die wohl hdaufigsten Modelle in der Simulation von diskreten Systemen sind
stochastische Modelle, was mit der Natur der Daten zusammenhéngt, da z. B.
Verarbeitungszeiten oder dhnliches meistens einer gewissen Streuung unterliegen. Es
ist aber naturlich einsichtig, daR die drei oben genannten Grundarten oft gemischt

werden mussen, um ein annéhernd getreues Abbild der Wirklichkeit zu ermdglichen.
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Diskrete Simulation wird unter anderem fiir folgende Bereiche verwendet:
e Fertigungssysteme

e Montagesysteme

e MaterialfluBsysteme

o Werkstattsteuerung

e Arbeitsstrukturierung

Datenbeschaffung

Gerade im Bereich der diskreten Simulation ist im Ablauf einer Simulationsstudie die
Beschaffung des Datenmaterials ein wichtiger Schritt. Die Art der Datenbeschaffung
hangt davon ab, ob ein bereits bestehendes oder ein geplantes System modelliert
werden soll oder ob ein System erst entworfen werden soll oder ein geplantes Modell

auf seine Funktionstuchtigkeit Gberprift werden soll.

Bei existierenden Anlagen liegen in der Regel Daten und Erfahrungswerte vor. So
enthalten Arbeitsplane wichtige Informationen bezlglich Bearbeitungs- und
Rustzeiten sowie der Beschaffungsreihenfolge. Weitere Daten lassen sich tiber gezielte
Analysen am produzierenden System (Storzeitanalysen) oder Uber entsprechende

Fachabteilungen, z. B. Qualitatssicherung oder Instandhaltung beschaffen.

Die Ermittlung von Daten, die in Planung befindliche Anlagen charakterisieren, ist
schwieriger und fehleranfalliger. Es hat sich gezeigt, dal Gber Analogiebetrachtungen
zu &hnlichen, vorhandenen und damit analysierbaren Systemen, geeignete KenngréRRen

zu beschaffen sind.

Datenarten

Grundsatzlich lassen sich Simulationsdaten in zeit- und mengenorientierte Grolen
einteilen. Zu den Zeitparametern zdhlen im wesentlichen Takt- und
Bearbeitungszeiten, Handling-, Transport- und Stérdauern. Mengenspezifische
KenngrélRen sind z. B. Stiickzahlen, Pufferkapazitiaten, Transportmittelanzahl oder

Storungshéufigkeit.
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Die Art der Daten beeinflult in entscheidender Weise ihre Beschaffung. Gerade die
Ermittlung des Storverhaltens von Anlagen verlangt unter Umstanden einen sehr
groBen Aufwand, um hier reprasentatives Material zu erhalten. Diese Uberlegungen
fihren uns zum Begriff der Inputdatenanalyse, die oft ungerechtfertigt vernachlassigt
wird (vgl. /KEL84/).

Um vom Begriff der Inputdatenanalyse sprechen zu konnen, ist zuerst prinzipiell
festzuhalten, dal3 zwei Phasen bei der Modellierung einer Simulation zu unterscheiden
sind. In der ersten Phase ist man bemiht, die Struktur des Problems zu analysieren,
indem man feststellt, welche physikalischen und logischen Zusammenhénge zwischen
den einzelnen Komponenten des Systems bestehen. Dies impliziert natlrlich, dafl man
sich bereits einen Uberblick verschafft hat und uber die Funktion und Anordnung aller

wichtigen Komponenten unterrichtet ist.

Es ist dann Sache des Simulationsexperten einen groben Ablaufplan zu erstellen, der
bereits Details tber die Elemente der Simulationssprache enthalten soll. In der zweiten
Phase werden die numerischen Aspekte der geplanten Realisierung naher beleuchtet.
Zu diesem Bereich gehoren z.B. die Verteilungen von Service- und
Bearbeitungszeiten, die Anzahl von parallelen Bearbeitungsstationen oder die Art des

Ankunftsprozesses von Einheiten im System.

Wie vorhin ausgefihrt, gibt es im Gebiet der diskreten Simulation unter anderem die
deterministisch  vorgegebenen und die stochastischen Eingangsdaten. Die
deterministisch vorgegebenen Werte sind ungleich leichter zu bestimmen, als jene, die

Zufallsgesetzen gehorchen, die sich unserer genauen Kenntnis entziehen.

Dieses Problem mit stochastischen Prozessen ist zweigeteilt. Zuerst muR man
festlegen, welche Verteilung man vor sich hat und dann missen die notwendigen
Parameter dieser Verteilung bestimmt werden. In diesem Zusammenhang stellt sich
die Frage, aus welchen Quellen Datenmaterial zu bekommen ist. Einige gangbare

Maoglichkeiten sind folgende:

e Beobachtungen vor Ort, was bei bestehenden, uberschaubaren Systemen zu

empfehlen ist
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e Vergleiche mit dquivalenten Systemen was bei nicht existierenden Systemen eine

maogliche Form darstellt

e Befragung von Experten (Vorarbeiter, Meister, etc.), was bei fehlenden Daten

unerlaflich ist

Bei all diesen Methoden ergeben sich verschiedene Probleme, die unterschiedliche
Konsequenzen nach sich ziehen. So ist z. B. bei eigenen Beobachtungen stets die
Frage zu stellen, ob die Beobachtungen représentativ sind. Es kdnnte leicht sein, dal
man einen Beobachtungszeitraum wahlt, der aus mannigfaltigen Griinden ein

atypisches Verhalten zeigt.

Beim Vergleich mit anderen Systemen muR gewahrleistet sein, dal} die relevanten
KenngrélRen mit dem zu modellierenden Problem auch wirklich kompatibel sind.
Nicht selten kommt es vor, dall Systeme, die scheinbar gleich funktionieren doch

signifikante Unterschiede aufweisen.

Das groRte Problem mit der dritten Art der Datenrequirierung ist ein Problem der
Prézision. Es ist zwar normalerweise leicht fur Beschéftigte Auskunft tUber z. B. die
durchschnittliche Dauer eines Arbeitsvorgangs zu geben, allerdings ist es damit noch
nicht getan, da man ja meistens eine statistische Verteilungsfunktion bendétigt. Es ist
somit Sache des Modellbauers, durch geschicktes Befragen néhere Informationen zu

erhalten.

In solchen Féllen erhédlt man als Ergebnis meist eine Gleichverteilung in einem
bestimmten Intervall oder als Verfeinerung dieser eine Dreiecksverteilung oder eine
Beta-Verteilung, die zusétzlich zum  wahrscheinlichsten  Wert (in  der
Dreiecksverteilung verwirklicht) noch den Durchschnittswert berticksichtigt. Das
bewirkt naturlich einen weitaus flexibleren Verlauf der Verteilungskurve, bedarf
allerdings einer grofReren Genauigkeit beim Erstellen, um keine Verteilungen zu

erhalten, die unndtig von den wahren Verhaltnissen abweichen.

Neben den schon kurz angesprochenen Verteilungen sind natiirlich auch alle anderen
bekannten (oder unbekannten) Verteilungen ins Auge zu fassen. Die Grundfrage, die
schon Generationen von Mathematikern beschaftigt hat, ist jene, ob die Daten

unabhéngig identisch verteilt sind. Denn nur wenn diese Bedingung erfullt ist, lassen
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sich einige grundlegenden Vorgangsweisen der Statistik auf Probleme der Praxis
anwenden. Doch leider ist diese Forderung nur allzu oft nicht erfillt, man denke nur

an Ausfallswahrscheinlichkeiten einer Maschine.

Kann man zu Beginn unter Umstdnden noch von einer Exponentialverteilung mit
gegebenem Erwartungswert fir die Arbeitszeit sprechen, so wird sich diese
mdoglicherweise bedingt durch Reparaturen verandern. Es wird also manchmal
unerlailich sein, einen geeigneten Test anzuwenden, um herauszufinden, ob der
Forderung nach unabhéngiger identischer Verteilung in ausreichendem Malie geniige

getan ist.

Ein Test ist ein Verfahren zur Uberpriifung von Annahmen iber Verteilungen, die das
Zustandekommen von Beobachtungsdaten beschreiben. Solche Annahmen heifl3en
statistische Hypothesen. Liegen die Beobachtungsdaten in Form einer MeRreihe vor,
so soll aufgrund eines Tests entschieden werden, ob eine bestimmte Annahme als

widerlegt zu betrachten (zu verwerfen) ist.

Ein solcher Test ist daher bereits durch die Angabe eines Ablehnungsbereiches (oder
kritischen Bereiches) beschrieben, falls vereinbart wird, da die Hypothese immer
dann abzulehnen ist, wenn das n-Tupel der Beobachtungswerte in diesem Bereich

liegt.

Als einer von vielen méglichen Tests sei hier der y2-Unabhangigkeitstest , der fiir
eine zweidimensionale Zufallsvariable (X,Y) tberprift, ob ihre Komponenten X und Y

unabhéngig sind, vorgestellt (vgl. /[LEWE92/).

Zuerst zerlegen wir den Wertebereich von X in disjunkte Mengen I1,...,Ix und den

Wertebereich von Y in disjunkte Mengen Jz,...,JJ.

p; =P(X el;,Y €J)),

Es seien !
P;. :Z Py = P(X el;)
j=1

k
sowie p;=>.p;=P(YeJ)) furi=1,...kund j=1,...l.
i=1

Im Falle der Unabhéngigkeit von X und Y gilt
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P(X el,,Y €J,)=P(X el )*P(Y €J,),
also pjj=pi.*p furi=1,...,.k und j=1,...,l.

Die Eigenschaft der Unabhéngigkeit von X und Y wird auf die Gultigkeit dieser
Gleichungen reduziert. Wir testen die Nullhypothese, daR diese Gleichungen fir alle
Paare (i,j) erfillt sind, bei der Gegenhypothese, dal mindestens eine dieser

Gleichungen nicht erfullt ist.

Seien (X1,Y1),....(Xpn,Yn) unabhéngige, identisch wie (X,Y) verteilte zweidimensionale
Zufallsvariablen und (x1,¥1),---.(Xn,yn) eine Realisierung. Die Zufallsvariable Nij sei

definiert als die zufallige Anzahl der Zahlenpaare in der Realisierung, die in I; x 1,
liegen. Dann ist die relative Haufigkeit % N; ein Schatzer fur Pjj- Ist die Nullhypothese

Ho gultig, so wird die Testgrole

QX1 Yo (X Y)) = 22D

k
i=1 j=1 n-

kleine Werte annehmen. Diese TestgroRe ist unter der Nullhypothese flir grof3es n, wie

man zeigen kann, ndherungsweise ;(Z(k_l)a_l)-verteilt.

Der  z2-Unabhangigkeitstest wird folgendermaBen  durchgefihrt:  Aus  den
Beobachtungsergebnissen (x1,¥1),....(Xn,yn) wird flr jedes Paar (i,j) die Anzahl Nij

ermittelt, in eine sogenannte Kontingenztafel eingetragen und die Spalten- und

Zeilensummen nj bzw. nj berechnet. Zu gegebenem o wird aus einer Tafel das

Quantil Zz(k-l)(l-l);l-abEStimmt- Gilt

(n'nij —n; 'n_j)2

k |
ZZ > 7 kn0-D1-a

i=1 j=1 n-n; 'n.j

so wird die Nullhypothese abgelehnt (das heifdt, daR die Komponenten nicht

unabhéngig sind), ansonsten wird nichts gegen die Nullhypothese eingewendet.

Zu den wichtigsten stetigen Verteilungen z&hlen die Exponentialverteilung und die
Gaulverteilung (vgl. /BRE91/ und (BRBG90/). Besonders in den Bereichen der
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diskreten  Simulation gibt es viele Prozesse, die ndherungsweise eine
Exponentialverteilung aufweisen. Zu diesen gehoren etwa Zwischenankunftszeiten,
Bedienungszeiten, stérungsfreie Betriebszeiten einer Maschine und &hnliches. Diese

Exponentialverteilung ist durch folgende Dichtefunktion charakterisiert:

£ 0 firx <0
X) =
A-e * firx >0

Daraus resultiert die Verteilungsfunktion

F(X)=4- Ie’” dX=1-e**
7=0

Diese Verteilung hat den Mittelwert z=1/4 und die Streuung o2=1/12. Die
GauBverteilung oder Normalverteilung wurde von Carl Friedrich GaulR im
Zusammenhang mit der Theorie der Melfehler eingefuhrt. Sie ist unter anderem aus

folgenden Grinden die wichtigste stetige Verteilung:

e Viele Zufallsvariable, die bei Experimenten und Beobachtungen in der Praxis

auftreten, sind normalverteilt
e Andere Zufallsvariable sind anndhernd normalverteilt

e Gewisse nicht normalverteilte Variable lassen sich auf verh&ltnismaRig einfache

Weise derart transformieren, dal3 die sich ergebende Variable normalverteilt ist

e Manche komplizierte Verteilungen lassen sich in Grenzféllen durch die

Normalverteilung brauchbar annéhern
Die Normalverteilung ist durch folgende Gleichung gekennzeichnet:

1 xwie

e
oN2rw

Y =

wobei p der Mittelwert und o die Standardabweichung ist.

Neben diesen jedermann bekannten Verteilungen existieren auch noch
benutzerdefinierte Verteilungen. Zu diesen ist als erstes festzustellen, da es dem
Simulationsexperten tberlassen bleibt, ob er versucht in einen vorhandenen Datensatz

eine Standardverteilung einzupassen oder nicht. Die Alternative ist, mittels der
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vorliegenden Daten eine eigene (diskrete oder stetige) Verteilung zu definieren. Dies
bietet den Vorteil, flexibler zu sein und ohne groRe statistische Untersuchungen
ermittelbar zu sein. Dagegen spricht allerdings, da der grofite Wert, der generiert
werden kann, durch den groRten Wert des Datensatzes determiniert ist. Dies kann in
manchen Fallen eine unzuldssige Einschrankung bedeuten. Dem kann abgeholfen
werden, indem man an die eigendefinierte Verteilung eine Standardverteilung anhéngt,
durch die mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit Werte aullerhalb des beobachteten

Bereiches erreicht werden kdnnen (vgl. /KEL84/).

Neben den bereits erwédhnten Verteilungen stehen noch viele andere (wie z. B.
Gamma- und Binomialverteilung) zur Verfigung und es ist ebenso eine ausreichende
Anzahl an statistischen Tests zur Uberpriifung vorhanden. Man muR sich immer
bewuf3t sein, dal die Entscheidung, ob Daten in Form einer Verteilung vorgegeben
werden, oder ob die Abbildungsgenauigkeit des Systemverhaltens mit einem
Mittelwert ausreicht, unmittelbar die Qualitit der Ergebnisse und den

Simulationsaufwand beeinflult.

Ablaufregeln

Neben den qualitativen GroR3en, die ein System charakterisieren, missen auch die
Ablaufregeln  wie z.B. Vorfahrtsstrategien, Bearbeitungsreihenfolgen und
Dispositionsregeln definiert werden. Bei bestehenden Systemen werden diese Regeln
meist aus dem tdglichen Betrieb abgeleitet und oft erstmalig formuliert. Fur
Neuplanungen mussen diese Regeln vom Anwender verbindlich festgelegt werden, um

die Simulation zu ermdglichen und sinnvoll zu gestalten.

Die Aufbereitung beginnt mit der Selektionsphase, in der die modell- und
zielrelevanten Daten ausgewahlt werden. Nachdem der Planer das Datenmaterial auf
Plausibilitat und Richtigkeit geprift hat, erfolgt eine Klassifizierung und Verdichtung
und es kommt zur eigentlichen Modellbildung, deren Aufwand durch die Komplexitét
des abzubildenden Systems und durch den Grad der Detailierung bestimmt ist. Hierauf
kann die abstrahierte Darstellung entsprechend der benutzten Simulationssoftware auf

dem Computer implementiert werden.

Als néchstes kommt es zur Validierung, bei der Uberprift wird, ob das implementierte

Modell mit dem abzubildenden System Ubereinstimmt. Dieser Schritt ist unerlailich,
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um eine korrekte Interpretation der Ergebnisse zu ermdglichen. Nach erfolgter

positiver Validierung kommt es zu der Durchfiihrung von Experimenten.

Experimentieren bedeutet, sinnvolle Versuchsreihen mit der Variation einzelner
Parameter aufzustellen, durchzufiihren und Ergebnisse zu erzeugen. Es bedeutet nicht,
experimentieren im Sinne von ausprobieren. Flr eine sinnvolle Experimentierarbeit,
die durchaus auch schon die Verwendung eines Genetischen Algorithmus einschlieRen

kann, sind folgende Punkte zu empfehlen:
o Experimentreihen mit dem Anwender sinnvoll abstimmen

e Nicht mehrere Parameter gleichzeitig dndern, da sonst eine eindeutige

Interpretation der Ergebnisse unmdglich ist

e Dokumentation der Experimente, um eine Reproduzierbarkeit der Ergebnisse zu

gewaéhrleisten

e Anderungen im Simulationsmodell erfordern einen neuen Zyklus Implementieren-

Validieren-Experimentieren

Interpretation

Bei der Interpretation der Experimente ist gesteigerter Wert auf eine sorgféltige
Outputdatenanalyse (vgl. /KEL83/) zu legen, da sie in vielen Fallen straflich
vernachlassigt wird, weil man sich meistens schon mit der Implementierung des
Modells und einigen Experimenten zufriedengibt. Dabei steht und fallt jede diskrete
Simulation, die auf stochastischen Prozessen basiert, mit der Beurteilung der
Allgemeingultigkeit der Ergebnisse. Dies gilt natiirlich umso mehr, wenn man noch

den Oberbau des Genetischen Algorithmus in Betracht zieht.

Es kann vorkommen, daR verschiedene Testldufe desselben Programms nicht nur
abweichende, sondern sich diametral gegeniiberliegende Ergebnisse liefern. Man stelle
sich nur ein Problem vor, bei dem es darum geht, von mehreren gegebenen Lésungen
die gunstigere zu ermitteln. Es genlgt in diesem Fall schon, wenn zwei oder mehrere
Ldsungen ,benachbart® sind, um mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit die
unginstigere Losung auszuwahlen. Es liegt in der Natur von stochastischen Prozessen,

da man derlei nie mit 100%-iger Sicherheit ausschlielen kann, aber es gilt fir den
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Simulationsexperten einiges zu berticksichtigen, um nicht fahrl&ssig Verfalschungen

des Ergebnisses in dieser Richtung zu provozieren.

Bei jeder Outputdatenanalyse sollte man davon ausgehen konnen, daB die
Eingangsverteilungen stimmen, allerdings muR man sich der Tatsache bewuft sein,
dall Simulationssprachen Verteilungen nicht mathematisch behandeln, sondern nur
Zahlenwerte generieren, die einer bestimmten Realisierung der Zufallsvariablen
entsprechen. Im Gegensatz zu statischen Systemen tritt bei dynamischen Systemen
eine Zeitabhangigkeit der Ergebnisse auf, die das Analysieren nicht einfacher macht.
Das bedeutet, dal3 die relevanten GroRen sich mit der Zeit &ndern und es daher wichtig

waére, zu wissen, ob es einen Gleichgewichtszustand gibt oder nicht.

Hauptséchlich werden sich die Bemihungen darauf konzentrieren, fir die Parameter
von Interesse ein Konfidenzintervall zu ermitteln, mittels dem man sagen kann, dal}
die gesuchten Parameter mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit in einem bestimmten

Bereich liegen.

Zur Erklarung des Begriffes eines Konfidenzintervalls gehen wir von Schatzwerten

Tn(X1,...,Xp), die in der Regel vom zu schatzenden Parameter 6 abweichen, aus (vgl.

/[LEWE92/). Es stellt sich dann die Frage nach Schranken, zwischen denen der
unbekannte Parameter mit einer gewissen Sicherheit liegt. Man soll daher ein
mdoglichst kleines Intervall I(xy,...,xn) berechnen, daR zu vorgegebenem o mit einer
Wahrscheinlichkeit >1-« den wahren, aber unbekannten Parameter enthalt. Ein
solches Intervall heiflt Konfidenzintervall fur den Parameter 6 und 1-o heil3t

Konfidenzniveau.

Diese Vorgehensweise ist aussagekréftiger als das Anwenden von Tests, ob eine
Hypothese angenommen oder verworfen werden sollte. Das deshalb, weil bei der
Bestimmung von Konfidenzintervallen die Varianz (und nicht nur der
Erwartungswert) eine bedeutende Rolle spielt. Die Varianz ist es auch, die ein Ziel
von Bemihungen sein kann, wenn es darum geht, moglichst aussagekraftige

Ergebnisse zu erhalten.

Es gibt ndmlich einige spezielle Techniken, die Varianz zu reduzieren, was
klarerweise einen positiven Einflul auf das Konfidenzintervall hat. Unter diesen

Techniken ist jene am leichtesten zu verstehen, die sich antithetischer Zufallszahlen
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bedient. Bei dieser Methode werden zusétzlich Simulationsléufe durchgefuhrt, bei

denen die Zufallszahlen genau entgegengesetzt gewahlt werden.

Wenn man sich vor Augen fiihrt, dal3 tblicherweise ein Zufallszahlengenerator eine
gleichverteilte Zahl aus dem Intervall [0,1], die dann durch computerinterne
Algorithmen in eine Zahl aus dem gewiinschten Bereich umgewandelt wird, liefert, so
wird bei einem antithetischen Lauf zum Beispiel der Wert 0.221 genommen falls
ursprunglich 0.779 Verwendung gefunden hat. Dadurch l&i3t sich im allgemeinen eine

Varianzreduktion erreichen, da folgendes gilt:
Var(X+Y) = Var(X) + Var(Y) + 2*Cov(X,Y)
wobei die Kovarianz folgendermafen definiert ist:
Cov(X,Y) = E([X-E(X)]*[Y-E(Y)]).
Je negativer nun der sogenannte Korrelationskoeffizient

Cov(X,Y)

\/Var( X)-Var(Y)

ist, desto besser ist es fir die Summenvarianz der beiden Simulationsteillaufe. Es kann

pXY)=

allerdings auch der (in derlei Anwendungen) seltene Fall eintreten, dal} die beiden
Teillaufe positiv korreliert (d.h. Cov(X,Y) positiv) sind, was eine Varianzerhdhung

bedeuten wiirde.

Ein weiteres Problem der Outputdatenanalyse ist auch jenes, dal3 bei gleichzeitiger
Betrachtung mehrerer wichtiger OutputkenngroBen das Konfidenzniveau der
Konfidenzintervalle nachhaltig beeinflufst wird. Nehmen wir z. B. an, dall uns vier
GroRen interessieren und dal? wir flr jede ein Konfidenzintervall ermitteln, so daR wir
nur mit einer Wahrscheinlichkeit von 5% den richtigen Wert nicht abdecken (d. h.
Konfidenzniveau  0.95). Dann  ergibt sich  allerdings, dal  beim
Gesamtkonfidenzintervall die Wahrscheinlichkeit 0.20 ist, da® wir nicht das richtige
» Parameterquartett” abdecken. Ein Gesamtniveau von 0.95 kann man nur durch
Erhohung der Einzelkonfidenzniveaus auf 0.9875 erreichen. Das bedeutet im
Gegenzug aber entweder eine VergroRerung der Konfidenzintervalle oder eine

Erhdéhung der Datenmenge.
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Ergebnisdarstellung
Die Simulationsergebnisse liegen zundchst in tabellarischer Form vor, die fir die
Interpretation verdichtet und aufbereitet werden missen. Gangige Arten der

Ergebnisdarstellung sind unter anderem:

¢ Liniendiagramme fir die Veranschaulichung von sich zeitlich &ndernden Groéf3en
o Balkendiagramme zur Darstellung von absoluten und relativen Haufigkeiten

o Kireisdiagramme zur Visualisierung relativer Gewichtsanteile

Sehr anschauliche Information Uber das Einsatzverhalten von Anlagen liefert die
ProzeRvisualisierung oder Animation. Sie unterstiitzt den Simulationsexperten bei der
Validierung, bietet dem Planer und Betreiber eine Hilfestellung zum Begreifen der
Vorgange in seinem System und dient als Kommunikationsmittel zwischen
Simulationsexperten und Nutzer. Es sei darauf hingewiesen, daR die Qualitat der

Animation nichts tber die Gute und Richtigkeit der Simulation aussagt.

Eine richtig durchgefiihrte Simulationsstudie liefert in jedem Fall ein Ergebnis, sei es
den Nachweis der Funktionalitdt oder den der Nichtfunktionalitdt bei bestimmten
Betriebszustanden. Die Aufgabe der Ergebnisinterpretation ist die Untersuchung der
Zusammenhdange zwischen den Ergebnissen einzelner Simulationen. Erst durch

sorgfaltige Durchfiihrung dieses letzten Schrittes wird eine Simulation abgeschlossen.

Wie man sieht, sind die Mdglichkeiten mannigfaltig, und trotzdem werden sie haufig

aus unterschiedlichen Griinden nicht oder nicht ausreichend ausgeschdpft:

e Einsatzmoglichkeiten und Nutzungspotentiale sind zu wenig bekannt

Das Wissen Uber Simulationsmethoden und -werkzeuge ist zu wenig verbreitet
o Planer beteiligen sich zu wenig

e Simulationsmodelle werden selten mehrfach eingesetzt; es gibt viele

» Wegwerfmodelle"

¢ Simulationsuntersuchungen werden oft zu spét, d. h. kurz vor Planungsabschluf} in

Auftrag gegeben

49



Der Aufwand fir Simulationsprojekte ist je nach Art oder Einsatzfall sehr
unterschiedlich und eine gezielte Kostenanalyse gestaltet sich oft sehr schwierig, der

Nutzen kann sich unter anderem in folgenden Punkten duf3ern:

e Frihzeitiges Erkennen von Fehlpanungen wund damit Minderung des

Planungsrisikos

e Gewinnen quantifizierbarer Ergebnisse fir eine objektive Argumentation und

Diskussion
e Erlangen eines Gesamtverstandnisses fur das System

Als Reslimee &Rt sich sagen, daB ein erfolgreicher Einsatz der Simulation wesentlich
davon abhéangt, wie gut die Zusammenarbeit zwischen Planer und Simulationsexperten
ist, es kommt daher darauf an, die Simulation rechtzeitig, d.h. planungsbegleitend und
in laufender Abstimmung durchzufiihren. Der Einsatz der Simulation zwingt zu
genauerem Durchdenken der Planungsaufgabe und zu genaueren Daten, wodurch die

Qualitat der Planung im Normalfall erhoht wird.

Simulationswerkzeuge

Wenn wir von Simulationswerkzeugen sprechen, so meinen wir im Normalfall
speziell adaptierte Computerprogramme, die fir den Zweck der Simulation besonders
geeignet sind. Im verallgemeinerten Sinn kann man darunter natirlich auch Modelle
verstehen, die fir die Analyse relevanter VVorgange konstruiert wurden. Im Extremfall
ist auch der menschliche Verstand (unter Umsténden in Verbindung mit Papier und
Bleistift) als Simulationswerkzeug zu verstehen, da die Modelle schlicht und einfach

durchkalkuliert werden kénnen, was dem Sinn einer Simulation durchaus entspricht.

Ublicherweise sind die Probleme mit denen man es zu tun hat allerdings so
rechenintensiv und/oder untiberschaubar, dall man sich gerne der Hilfe von Computern
bedient. Mit steigender Leistungsfahigkeit (Geschwindigkeit, Speicherkapazitét, etc.)
der Computer(systeme) anderten sich auch die zugehorigen Anwenderprogramme, die

in steigendem Mal3e benutzerfreundlicher wurden (oder werden wollten).

Es gibt nun im Bereich der Simulationssprachen einige Arten von Klassifizierungen,

die parallel zueinander existieren, wovon eine die Einteilung nach Generationen ist
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(vgl. u.a. /REG94/). Solche Klassifizierungen sind immer schwer zu treffen und jede
Form der Kategorisierung im Bereich der Simulation hat Gblicherweise mehr Gegner
als Anhdnger. Exemplarisch sei hier dennoch diese Klassifizierung wiedergegeben,

wonach bis jetzt finf Generationen von Simulationssystemen existieren.

Der ersten Generation wird keinerlei Unterstitzung der Modellbildung und
Erleichterung der Programmierarbeit unterstellt. Es sind herkémmliche
Programmiersprachen, wie z. B. FORTRAN oder C. Das impliziert natirlich ein

langwieriges und fehleranfalliges VVorgehen.

Die zweite Generation besteht aus einfachen Simulationssprachen, die streng zwischen
kontinuierlichem und diskretem Zeitverhalten unterscheiden. Es werden einfache
Verfahren zur statistischen Ergebnisanalyse und -darstellung sowie Zeitfortschaltung
in der Ablaufkontrolle und Generierung von Zufallszahlen angeboten. Représentanten
dieser Spezies sind unter anderem SIMSCRIPT, SIMULA und GPSS.

In der dritten Generation wird Augenmerk auf die Kombination von diskreten und
kontinuierlichen Elementen gelegt. Damit wird es moglich, Unstetigkeitsstellen besser
zu modellieren (Ublicherweise in sogenannten , Derivative Sections'). Als Vertreter
sind hier hauptséchlich ACSL, GASP IV und GPSS-FORTRAN zu nennen.

Die darauffolgende vierte Generation stellt bereits sehr leistungsféahige Systeme zur
Verfligung, die meistens aber auf ein bestimmtes eng begrenztes Anwendungsfeld
konzentriert sind. Als einer der herausragenden Neuerungen ist hier die erstmalige
Einflhrung einer Animation zu sehen, die als nicht zu unterschatzende
Brickenfunktion zwischen Ausfihrer und Auftraggeber einer Simulationsstudie zu
bewerten ist. Dadurch wird es méglich, Leuten mit wenig Interesse in uniibersichtliche
Zahlenkolonnen mittels motivationsunterstitzender Grafiken die Zusammenhénge und
Problematiken auf simplifizierte Art schneller naher zu bringen, als dies sonst moglich

ware.

Dies ist um so mehr wichtig, wenn man die Akzeptanzprobleme, mit denen die
Simulation an sich in manchen Kreisen zu k&mpfen hat, bedenkt. Als Vertreter sind
hier unter vielen anderen GPSS/H in Verbindung mit PROOF, MicroSaint, XCELL,
SIMFACTORY oder SEE WHY angefiinhrt.
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Vertreter der finften Generation, wie etwa SIMPLE++, CREATE!, SIMPLEX I,
ARENA, werden seit ungefédhr 1990 vertrieben. Sie zeichnen sich durch Bereitstellung
einer integrierten Modellerstellungsumgebung, objektorientierter Modellspezifikation,
grafischer Benutzeroberflache und durch die Konzeption als offene Systeme aus. Das
alles soll zu mehr Transparenz bei der Modellerstellung und mehr Portabilitat

einzelner Systemkomponenten beitragen.

Weiters ist heutzutage die direkte Verknlpfung der Simulation mit anderen Bereichen,
wie etwa Datenbanken oder Steuereinrichtungen, wichtiger denn je, daher gibt es die
Bestrebung, neue Simulationssysteme als offene Systeme zu konzipieren. Dem Trend
der Zeit folgend st auch die Entwicklung von benutzerfreundlichen
Bedienungsoberflachen logisch. Man denke nur an die steigende Zahl von
Anwenderprogrammen aus allen Bereichen der Computertechnologie, die vermehrt

auf , Windows-ahnlichen“ Oberflachen aufsetzen.

DafR der Ubergang zwischen den einzelnen Generationen flieRend ist und oft eine
genaue Einteilung nicht maoglich ist, brauchte nicht extra erwahnt zu werden, ist aber
trotzdem eine Tatsache, die von Anwendern gerne ubersehen wird. Wenn man von
Generationen der Simulationssysteme spricht, ist weiters wichtig anzumerken, daf3
Mitglieder einer anderen als der flinften Generation bei weitem nicht als veraltet gelten
missen. Das dies so sei, ist ein weit verbreiteter Irrglaube, der naturgeméal von
Anhédngern oder Distributoren der flinften Generation geschirt wird. Allzu oft wird
namlich vergessen, dafl Simulationssprachen der ersten vier Generationen nicht
zwangslaufig veraltet sein mussen, da auch diese regelméBige Updates und
Verbesserungen erfahren, aber eine andere Arbeitsweise und/oder Sichtweise als die

Vertreter der finften Generation besitzen.

Mit den Systemen der funften Generation kann man zwar wunderbar einfach Modelle
erstellen, ohne eine grundlegende Programmiererfahrung besitzen zu mussen, aber bei
Anwendungen, die vom ,,Mainstream” der Applikationen abweichen hat man oft mit
unerwarteten und/oder unuberwindbaren Schwierigkeiten zu k&mpfen. Aulerdem
verleitet manches System einer hoheren Generation oft nur zu leicht zu einfachen
»Spielereien”, ohne sich geeignet kritisch mit dem eigentlichen Sinn der Simulation
bzw. Optimierung auseinandergesetzt zu haben. Da bietet oft ein , herkdmmliches®

Simulationspaket (=Vertreter einer niedrigeren Generation) die einfachere und bessere
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Losung, ist oft aber nur nach langerer Einarbeitungszeit wirklich sinnvoll zu

verwenden (man denke an das Erlernen einer Programmiersprache!).

Es gilt also bei der Wahl der Simulationssprache, bzw. des Simulationssystems, einen
Kompromifl} zwischen Benutzerfreundlichkeit, Kosten (es sei erwahnt, da Systeme
der funften Generationen oft das Vielfache an Anschaffungskosten haben als

Mitglieder einer anderen Generation) und Nutzen zu finden.
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Spezielle Optimierungsaspekte

In diesem Kapitel soll auf weitere Aspekte, die den Bereich der Genetischen
Algorithmen betreffen, eingegangen werden. Es liegt in der Natur der Sache, dal3 dies
teilweise nur motivierenden Charakter besitzen kann, da in letzter Zeit die
Publikationen und Theorien Uber Genetic Algorithms oder Genetic Algorithms -

verwandte Themengebiete sprunghaft zugenommen haben.

Fir weiterfihrende Vertiefungen in einzelnen Teilaspekten sei auf die umfangreiche
Literaturliste verwiesen, bei deren Erstellung versucht wurde, fur die verschiedenen

Anwendungsbereiche und Theoriearbeiten einige Beispiele aufzunehmen.

Auf den folgenden Seiten soll versucht werden, eine Sensibilisierung fur die
mannigfachen Aspekte und Probleme, die im Zusammenhang mit Genetischen

Algorithmen auftauchen, zu erreichen.

Fitneld

Wir haben den Begriff der FitneR schon in einem vorangegangenen Kapitel eingefuhrt
und wollen uns nun naher mit den dazugehérigen Einzelheiten beschéaftigen. Wie
unmittelbar einsichtig ist, und wie anhand von zahlreichen Werken belegt ist (vgl.
/BBM93a/), ist dies ein Kernbereich der Forschung Uber GA. Um es plakativ
auszudriicken, kann man sagen, dal} der beste Algorithmus nichts nitzt, wenn die
Zielsetzung schlecht ist. Unter dieser Zielsetzung ist nicht nur die eigentliche
Zielfunktion gemeint, von der wir hier annehmen konnen, daR sie geeignet gewahlt

wurde, sondern vielmehr eine Skalierung dieser Funktion.

Rufen wir uns zur Motivation das Beispiel aus einem vorangegangenen Kapitel in
Erinnerung: Es geht um die Optimierung einer quadratischen Funktion in einem
bestimmten Intervall. Wir wahlen der Einfachheit halber die zu optimierende Funktion
als FitneRRfunktion und erreichen damit gute Resultate. Es ist aber nicht unbedingt
gesagt, dal? wir mit anderen FitneRfunktionen nicht schneller ans Ziel kommen. Halten
wir uns vor Augen, was eine Fitne3funktion fir dieses Beispiel leisten mufl und

welche Konsequenzen sich daraus ergeben.
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Offensichtlich soll ein Element einer Population, daR einen besseren Wert in der
Zielfunktion besitzt, auch eine hohere Fitnel3 aufweisen. Weiters ist natiirlich ein Wert
aus den positiven reellen Zahlen wiinschenswert, um das Auswahlverfahren gemaR der
Fitnel’ einfach gestalten zu kénnen. Sehen wir uns ein paar einfache Beispiele an, die
obengenannte Bedingungen erfiillen und somit als mdgliche FitnelRfunktion in

Betracht zu ziehen sind:

1. Die Funktion x—x' erfiillt die oben genannten Bedingungen, wir erreichen
dadurch mégliche FitneBwerte von 1 bis 31'°, was einen enormen Unterschied der
Werte bedeutet. Wenn wir nun an die Auswahlmechanismen des GA denken, die
bessere Elemente klarerweise bevorzugen, wird klar dall hier ein extrem starker
Auswahldruck hin zu den guten Elementen einer Population gegeben ist. Da das
nicht bei jeder (Ublichen Anwendung eines Genetischen Algorithmus
wuinschenswert ist, kann man sagen, dal3 durch so eine Wahl der FitneRfunktion
dem GA kein guter Dienst erwiesen wird. In dem hier vorgestellten Beispiel wiirde
diese FitneRfunktion zwar besser funktionieren, allerdings muf3 man bedenken, daf3

dieser Fall nicht der Prototyp von typischen GA-Anwendungen darstellt.

2. Betrachten wir nun einmal ein gegenteiliges Beispiel und nehmen wir als
FitneRBfunktion x—»x+1000, wodurch wir Werte aus dem Intervall [1000,1031]
erhalten. Diese Werte liegen nun wieder so nahe beisammen, daR sich die
bestmdgliche Losung nur um eine 3,1 % bessere Fitnel auszeichnet. Das fiihrt
natlrlich dazu, dal jedes Element einer Population nahezu die gleichen Chancen
hat, ausgewahlt zu werden und der GA ist defacto ein reiner Zufallsprozefl

geworden.

Aus diesen Uberlegungen heraus scheint es naheliegend, der FitneRfunktion und ihrer
geeigneten Auswahl erhéhte Aufmerksamkeit zu schenken. Es sind also hauptséchlich

zwei Dinge, die wir bei der Wahl der FitneRfunktion vermeiden sollten:

o Vorzeitige Konvergenz: Darunter versteht man das Verfehlen des globalen
Optimums durch Verharren in einem lokalen Optimum oder Aussterben von
Elementen, welche Komponenten enthalten, die zum globalen Extremum flihren
wirden. Dieses Verhalten wird durch eine FitneRfunktion, wie sie im ersten

Beispiel konstruiert worden ist, stark beglnstigt, da dort der Selektionsdruck hin
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zum fitteren so stark ist, daR eine gewisse Diversitét, die ein Markenzeichen eines

erfolgreichen GA ist, nicht gewahrleistet ist.

e Langsames Finish: darunter versteht man die Tendenz bei Genetischen
Algorithmen gegen Ende eines erfolgreichen Optimierungsversuches zu lang zu
bendtigen, um das konkrete Optimum zu lokalisieren, obwohl sich der Algorithmus
schon in der Nahe dieses gesuchten Wertes befindet. Dieses Phdnomen tritt dadurch
auf, dalR gegen Ende einer Optimierung durch einen GA angenommen werden
kann, hauptsachlich gute Losungen in der Population zu haben, die sich wenig in
ihren  FitneRwerten unterscheiden. Dadurch ist allerdings Kkein groRer
Selektionsdruck hin zum Optimum gegeben und der Algorithmus sucht mehr

ziellos in der Umgebung, als er gezielt vorgeht.

Um diese unerwiinschten Nebeneffekt auszuschalten, gibt es einige Methoden und

Theorien, von denen wir hier kurz ein paar naher betrachten wollen.

Fitnel3skalierung

Bei dieser Technik wird durch Subtraktion oder Addition einer Zahl eine
Verschiebung des Wertebereiches erreicht. Es gibt auch hier mehrere VVorgangsweisen,
die sich entweder am fittesten oder am schlechtesten Element orientieren. Man kann

zum Beispiel folgendermafen vorgehen:

Gegeben sei eine Population, deren bestes Element eine Fitnel? von fpax aufweist und
deren durchschnittlicher FitneRwert bei fy liegt. Falls nun der Quotient aus fpax:fq zu
Klein ist, was bedeuten wirde, dal ein gutes Element einer Population eine
Wahrscheinlichkeit zur Selektion besitzt, die sich nicht um allzu viel von der der
schlechteren unterscheidet, kann durch Subtraktion eines Wertes (z.B.: w = 2* f3 -
fmax) VOn jedem Element der Population (d.h. f; -w fir i=1,...n) eine VVerbesserung der

Situation erreicht werden.

Ublicherweise wird in diesem Zusammenhang ein Verhiltnis fya:fg von 2 angestrebt,
wobei aber auf jeden Fall ein negativer Wert fiir die Fitnel? vermieden werden muB.
Analoges Vorgehen mit Addition einer geeigneten Konstante ist fir den Fall
vorgesehen, daR das Verhaltnis zu grof3 ist und dadurch eine tiberméfiige Betonung der

guten Elemente gegeben ware.
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Anstatt sich an den besten Ldsungen zu orientieren, kann man auch den umgekehrten
Weg gehen und die schlechtesten Elemente der Populationen als Mal3stab heranziehen
(vgl. /GRES84/):

Man konnte z. B. Uber eine gewisse Anzahl von Populationen (als Richtwert wird hier
von den jeweils zehn letzten Generationen ausgegangen) den schlechtesten
auftretenden FitnelRwert bestimmen und diesen von den restlichen FitneRwerten f; zum
Abzug bringen. Dadurch andert sich Kklarerweise laufend die Skalierung und man
erreicht  dadurch eine  gewisse  Flexibilitit Uber den  Verlauf des

Optimierungsprozesses.

Ein betréchtlicher Nachteil der oben erwdhnten Methoden ist nun jener, dal3 die
Skalierung (eigentlich kann man nur von einer Verschiebung sprechen) sehr stark von
den jeweils besten oder schlechtesten Elementen der Population abhéngt. Bei
Auftreten extrem fitter oder extrem unfitter Elemente neigen obige Verfahren zu

Verzerrungen, deren Vermeidung eigentlich Ziel des Skalierens war.

Als Kompromif bietet sich an, eine tatséchliche Skalierung, die sowohl die additive
Komponente als auch einen multiplikativen Faktor enthalt, zu wahlen. Das bedeutet
nichts anderes, als daR man eine geeignete Abbildungsfunktion der tatséchlich
erhaltenen Werte in ein bestimmtes Intervall sucht, die gegebenen Bedingungen
genugen soll. Einziger Nachteil dieser Idee ist die etwas komplexer zu

programmierende Implementierung dieses VVorgangs.

Reihung-nach-Fitnel3

Eine einfache Mdglichkeit, allzu komplizierte Berechnungen zu vermeiden und
trotzdem eine gewisse Steuerung zu erreichen, ist die, dal man alle Elemente einer
Population aufsteigend nach ihrer Fitnel3 reiht. Anschlieend legt man fest, wie groR
die Wahrscheinlichkeit zur Selektion fiir die einzelnen Range sein soll. Dies kann in

linear absteigender oder auch in anderer geeigneter Form stattfinden.

Hiermit wird erreicht, daB nicht mehr die Fitne3 direkt entscheidend ist, sondern der
auf Grund der FitnelR ermittelte Rang. Es ist also nebensachlich, um wieviel ein

Element einer Population besser ist als ein anderes, es z&hlt nur mehr, dal? es besser
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ist. Dadurch wird der verzerrende Effekt, der von einigen extremen Individuen

ausgehen kann, kompensiert.

Es gibt noch weitere grundlegende Dinge in diesem Zusammenhang, auf die wir unter
anderem in den Abschnitten Uber Selektionsmethoden und Uber unzuléssige Bereiche

zu sprechen kommen.

Crossover-techniken

Im ersten Abschnitt haben wir als Crossover-technik das Einpunktcrossover
kennengelernt, bei dem zwei Elemente einer Population an der gleichen Stelle getrennt
werden und wieder zu neuen Elementen zusammengesetzt werden. Dieses Verfahren
lakt sich natirlich noch verallgemeinern, um spezielle Anwendungen unter

Umstanden besser zu unterstiitzen.

Mehrpunktcrossover

Wie der Name schon sagt, wird hier nicht eine Trennstelle, sondern mehrere Stellen
werden als Trennpunkte gewahlt. AuBerdem wird tblicherweise davon ausgegangen,
dal? man sich die Chromosomen als ringférmig geschlossene Einheiten vorstellt, was
bedeutet, dall der Anfang eine Chromosoms mit seinem Ende zu einer zyklischen

Struktur verbunden wird.

Betrachten wir zur Erlauterung den Fall des bedeutensten Vertreters dieser Art, dem

des Zweipunktcrossovers:

Gegeben seien die beiden Strings (ai,,...8,...ap,,...8n) und (by,,...by,,...0p,,...0n) Mit den
jeweiligen Crossoverstellen k und p. Durch die dieser Vorgehensweise zugrunde
liegende Annahme der zyklischen Beschaffenheit der Elemente ist das Bit a; dem Bit
a, benachbart und Analoges gilt fiir den zweiten String. Nach dem das Crossover
durchgefiihrt worden ist, erhéalt man als neue Elemente (by ,,...bx1,8x ,,...8p-1 ,.0p ,...,.0n )

und (al H"'ak']ka H-'-bp-l lap ,---,an)-

Wie man leicht erkennt, wird auch hier jeweils ein Teilstring des anderen Elements
ubernommen, der Unterschied besteht hauptséachlich darin, dafll bei dieser
Vorgehensweise mehr sogenannte Bausteine zur Verflugung stehen, da durch die

zyklische Struktur Bausteine Uber das Ende eines Strings bis zum Beginn desselben
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gehen kdnnen. Wie wir in einem vorangegangenen Kapitel gesehen haben, wird das ja
als einer der Hauptgrunde fur die erfolgreiche Arbeitsweise von GA angesehen (vgl.

Bausteinhypothese).

Da wir vom Mehrpunktcrossover sprechen, darf in diesem Zusammenhang nicht
unerwéhnt bleiben, daR einige Untersuchungen auf diesem Gebiet gezeigt haben, daR
es in den meisten Féllen nicht viel bringt, mehr als zwei Trennstellen zu wéhlen, da
dann der Trend zur Zerstérung erfolgreicher Bausteine zu groR ist. Auch ist der
Unterschied in der Performance des Zweipunktcrossovers im Vergleich mit dem
Einpunktcrossover nicht allzu bedeutend, aber fir manche spezielle Anwendungen

doch deutlich mefibar.

Es wird in Fachkreisen zur Zeit davon ausgegangen, dal? das Zweipunktcrossover
ublicherweise leichte Vorteile genielt, die aber in manchen Applikationen sich
umkehren kénnen. Man konnte das Einpunktcrossover folgerichtigerweise auch als
Zweipunktcrossover mit einer fixen Trennstelle zu Beginn jedes Strings interpretieren,
womit das meiste tber den Unterschied der beiden Methoden heuristisch ausgedriickt

ist.

Schablonencrossover

Diese Art unterscheidet sich von den bisher vorgestellten Techniken am meisten allein
durch die Tatsache, daR keine Teilstrings per se ausgetauscht werden, sondern nur
Bits. Es wird vor jedem Crossover-vorgang eine Schablone mittels eines
Zufallsgenerators ermittelt, die die L&nge der zu kreuzenden Strings besitzt und aus
bindren Elementen besteht. Diese Schablone denkt man sich Uber die zwei zu
kreuzenden Elemente gelegt, wobei nun eine 1 an einer Position bedeutet, dal3 das
Kindelement an dieser Stelle die Information des ersten Strings erhélt, eine 0, daR das

Kindelement die Information des zweiten Strings bekommt.

Nachdem man diesen Vorgang fir alle Positionen durchgefiihrt hat, vertauscht man
die beiden Elternstrings und ermittelt mittels derselben Schablone das zweite
Kindelement. Betrachten wir zur Verdeutlichung folgendes einfaches Beispiel (vgl
/BBM93a/):

Schablone 1001011100
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Elternteil 1 1010001110
Elternteil 2 0101010011
Daraus erhalt man durch oben beschriebenes Procedere die beiden Kinder:
Kind 1 1100001111
Kind 2 0011010010

Es wird deutlich, dal3 durch ein solches VVorgehen die Vermehrung von erfolgreichen
Bausteinen gehemmt wird, da es selten vorkommt, dal} l&ngere Passagen unverandert
ubernommen werden. Hier liegt auch der grofle Kritikpunkt, den manche dieser
Technik vorhalten, da mit vergleichsweise mehr Aufwand fir viele Applikationen
weniger erreicht wird. Der unbestrittene Vorteil liegt darin, daR man sich um die

Anordnung der Gene am Chromosom keine Sorgen machen braucht.

Andere Crossover-techniken

Neben den bereits erwahnten Verfahren gibt es in den unzéhligen Applikationen und
den dazugehdrigen Publikationen eine groRe Anzahl verschiedener Vorschlage fiir
Crossover-verfahren. Viele davon sind fur spezielle Zwecke konstruiert worden und
somit fir die allgemeine Verwendung nicht so gut geeignet wie die eingangs

erwahnten.

Es ist oft der Phantasie des Anwenders Uberlassen, die geeignete Technik zu wahlen,
so ist zum Beispiel durchaus denkbar, nicht nur zwei Elemente zu einem Crossover-
prozel zuzulassen, sondern deren mehrere, wodurch sich allein aus diesem Umstand
heraus einige neue Perspektiven und beachtenswerte Unterschiede ergeben, auf die wir

hier allerdings nicht naher eingehen wollen.

Hingegen erwahnenswert in diesem Zusammenhang scheint noch, dal} es Ansétze gibt,
Unterschiede in den moglichen Crossover-stellen dahingehend zu machen, daf3 nicht
jeder Punkt mit der gleichen Wahrscheinlichkeit als Trennstelle dienen soll. Wenn
man sich den Aufbau eines Chromosoms aus einzelnen Genen, die jeweils einen
bestimmten zu optimierenden Parameter reprasentieren, in Erinnerung ruft, so kann
man die Argumentation nachvollziehen, daB es Vorteile bringen kann, nicht innerhalb

von Genen, also zwischen beliebigen Allelen auf dem Chromosom, eine Trennstelle
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zu plazieren, da dadurch ja eine zusammengehodrige Ansammlung von Bits
unterbrochen wird. Unter Umstdnden konnen hier gute Entwicklungen fir einen

konkreten Parameter gestoppt werden.

Gegenargument ist hier, daR durch eine solche Vorgangsweise die Anzahl der
moglichen Bausteine drastisch reduziert wird und somit eine Schwéchung des
Verfahrens vorliegt. Allgemeingiltige Aussagen sind hier schwer zu treffen, es sei
aber in diesem Zusammenhang auf den Abschnitt Gber Anordnung der Gene in einem

Chromosom verwiesen.

Selektionsmethoden

Dieser Bereich ist einer der Zentralaspekte der Theorie der Genetischen Algorithmen
und nahe mit jenem der Fitne8 verwandt. Ein GA steht und fallt mit der Art, wie er
seine Auswahl unter den zur Verfligung stehenden Elementen einer Population zur
Weitergabe von Information oder zum Weiterverbleib in der n&chsten Generation
trifft. Peter Hancock hat in dieser Richtung empirische Untersuchungen durchgefiihrt
und eine Einteilung der weitverbreitetsten Methoden gegeben. Fir die genauen

Ergebnisse sei auf seine Arbeit (/HAN94/) verwiesen.

An dieser Stelle soll nur ein Uberblick der verschiedenen Moglichkeiten geboten
werden. Neben den bereits im Abschnitt Uber FitneR erwahnten Verfahren der
fitneBproportionalen Selektion und der Selektion aufgrund von FitneBwerten

ermittelten Reihenfolge sei hier noch die folgende Idee erwéhnt.

Wettkampfselektion

Bei dieser Auswahlmethode wird eine bestimmte Anzahl von Elementen der
Elternpopulation ausgewdhlt, die insofern gegeneinander kdmpfen, als nur der beste
Teilnehmer zur Reproduktion herangezogen wird. Das bedeutet nattrlich nicht, dal}
die anderen Elemente endgiltig aus dem Rennen sind, da dieser Vorgang sooft
wiederholt wird, bis eine ausreichende Anzahl von Individuen zur Reproduktion
ausgewdhlt wurden. Auf jeden Fall hat das schlechteste Individuum praktisch keine
Chancen, in die ndchste Generation zu gelangen, auer es gibt mehrere gleichschlechte

Elemente, die zufallig zusammengelost werden.
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Dieses Verfahren ahnelt der Methode, wo auf Grund der Fitne3 eine Reihenfolge
ermittelt wird, und dementsprechend ausgewéhlt wird, allerdings ist der vorhin
erwéhnte Unterschied zu beachten. Durch die Anzahl der zu einem Wettkampf
ausgewahlten Individuen wird eine Steuerung des Verfahrens erreicht, eine grolRere
Anzahl bewirkt eine Tendenz hin zu den fitteren Elementen, wo hingegen ein
Zweikampf auch schlechteren eine gute Chance l&it, da beim Aufeinandertreffen

zweier solcher auf jeden Fall einer zur Reproduktion herangezogen wird.

In diesem Zusammenhang sei noch auf gangige Auswahlverfahren bei den
Evolutionsstrategien verwiesen, wo es (u+A)- und (u,A)-Strategien gibt, bei denen p
die Anzahl der Eltern und A die Anzahl der daraus entstehenden Kinder ist. Im ersten
Fall werden die besten p Individuen von Eltern und Kindern fir die néchste
Generation herangezogen, im zweiten Fall werden die besten p Elemente der Kinder
als Eltern der nachsten Generation genommen. Dadurch ist ein starker Druck hin zu
den fitteren Elementen gegeben, wobei bei der ersten Methode ein einmal gefundenes

Optimum nicht mehr ,, vergessen® werden kann.

Mutation

Bedeutung der Mutation

Uber die Bedeutung der Mutation als genetischer Operator wird in den Fachkreisen oft
diskutiert, wobei sich hier keine einheitliche Lehrmeinung bis jetzt durchsetzen hat
kdénnen. Wahrend manche die Mutation als reinen Hintergrundoperator verstanden
wissen wollen, propagieren andere die Mutation als méachtiges Werkzeug, dal? dem

Crossover bei weitem tberlegen ist (vgl. /BBM93by/).

Das geht soweit, daR man eine Verwendung der Genetischen Algorithmen nur mit
Selektionsmechanismen und Mutationsoperatoren (als sogenannte naive Evolution in
der Literatur bekannt) einer Einbindung der verschiedenen Crossovertechniken

vorzieht.

Unbestritten in diesem Bereich ist allerdings die Tatsache, dal die Bestimmung der
Mutationsrate eine weitaus diffizilere Aufgabe darstellt, als die Ermittlung anderer, fiir
den Ablauf eines GA relevanter, Werte. Esist die Mutation, die neue ,, Impulse” setzt

und Material, das entweder schon verloren war oder im vorliegenden Simulationslauf
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noch nicht aufgetreten ist, in die Population einbringt. Daher ist klar, daR man bei
Wahl einer zu kleinen Mutationsrate diesen Effekt nicht erreicht und dadurch
womdglich aus lokalen Extrema nicht mehr herausfindet. Im umgekehrten Fall l&uft
man allerdings Gefahr, den Optimierungsprozel} zu sehr in Richtung Zufallssuche zu

treiben, was normalerweise auch kein wiinschenswerter Effekt ist.

Um jetzt eine konkrete Antwort auf die Frage nach der optimalen Mutationsrate zu
erhalten, mufRte man viele anwendungsspezifische Dinge berlcksichtigen und selbst
dann kann man nur von Faustregeln ausgehen. Eine solche populére Faustregel besagt,

dal’ etwa 1% aller genetischen Operationen mutationséhnlich sein sollen.

Zu bedenken gibt es in diesem Kontext noch, da Untersuchungen zeigen, daf
Mutation gegen Ende eines Optimierungsprozesses bessere Dienste als das Crossover
zeitigen, da man annehmen kann, da manche Elemente der Population nur mehr
knapp vom globalen Optimum entfernt sind und durch Mutation der nétige Schritt in
die richtige Richtung aufgrund der Struktur des Operators leichter geleistet werden

kann.

Durchfihren der Mutation

Im Falle einer Kodierung im Bindrsystem besteht der Prozel} der Mutation einfach aus
dem Andern des Wertes eines bestimmten Bits in den anderen mdglichen Wert (aus 0
wird 1 bzw. umgekehrt). Die Stelle des Bits im ausgewéhlten String wird
ublicherweise zuféllig bestimmt, es sei denn man hat berechtigte Annahmen, dal? sich
Mutationen an bestimmten Stellen besser auswirken kénnen als an anderen. Dies wére
aber nicht nur schwieriger zu programmieren, es lait sich eine bevorzugte Behandlung
mancher Bereiche eines Strings a priori selten rechtfertigen. Eine Ausnahme bilden
jene Bereiche, wo man einschlagiges problemspezifisches Wissen zur Verfugung hat

und dementsprechend handeln will.

Bei Kodierungsverfahren, die sich nicht dem Bindrsystem bedienen, ist dieser
Vorgang mit etwas mehr Uberlegungsarbeit verbunden. Nehmen wir als erstes den
Fall an, dal} einfach ein grofReres Alphabet (wie z.B. das Dezimalsystem) zur
Kodierung herangezogen wird. Dann stellt sich die Frage, in welchen Wert das
ausgewdhlte Bit bei der Mutation gewandelt werden soll, da in diesem Fall nicht nur

eine einzige Mdglichkeit (sondern bei der Verwendung des Dezimalsystems neun
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andere) der Abwandlung zur Verfiigung steht. Ublicherweise wird in solchen Fallen
jede andere Variante als gleichwahrscheinlich betrachtet und durch Verwendung eines
Zufallszahlengenerators dementsprechend ausgewahlt. Es sind allerdings auch andere
Vorgehensweisen denkbar, wie etwa, dal} benachbarte Werte bevorzugt gewahlt

werden.

Das fuhrt uns zu den Fallen, wo eine Kodierungsform vorliegt, die sich Parameter in
der Form bedienen, wie sie in der Wirklichkeit vorliegen. Nehmen wir an, dal eine
Aufgabenstellung darin besteht, ein Problem zu optimieren, dal} aus n zu variierenden
Parametern zusammengesetzt ist. Die Parameter konnen jeweils aus einem bestimmten
Intervall alle Zwischenwerte annehmen, wodurch sich Aufgabenstellungen ergeben,
die unter anderem von Vertretern der Evolutionsstrategien untersucht werden (vgl.
IN1S94/).

Ein Ansatz in diesem Bereich den VVorgang der Mutation zu realisieren, ist einfach den
zu mutierenden Parameter mit einem Wert aus einer (z. B. normalverteilten)
Zufallsgrofle additiv oder subtraktiv zu verandern. Die unterschiedlichsten
Auswirkungen der Mutation auf diesem Gebiet werden in den einschlagigen

Literaturstellen ausfihrlich beschrieben.

Populationsgrofie

Bei der Bestimmung der Populationsgrofe ist ein verninftiger Ausgleich zwischen
ausreichender Vielfalt der verschiedenen Elemente einer Population und
Rechenzeitaufwand ins Auge zu fassen. Wie augenscheinlich Klar ist, ist bei
Verwendung einer groRen Population der Rechenaufwand zur Evaluierung enorm und

dadurch schleppt sich der GA dem Ziel entgegen.

Bei zu kleiner Wahl dieses Wertes ist keine ausreichende ,, Artenvielfalt® gegeben und
es kommt wahrscheinlich zu einem Verharren in einem nichtoptimalen Bereich. Die
Grole einer Population kann sich auch im Laufe der Zeit andern, wenn man der

Meinung ist, dal? gegen Ende der Optimierung andere Prioritaten zu setzen sind.

Eine konkrete Zahl anzugeben fallt in diesem Zusammenhang schwer, da es zu viele
unterschiedliche Anwendungsbereiche gibt, es lassen sich allerdings ein paar

Rahmenbedingungen festlegen: Durch das Produkt von Populationsgrole mit
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erwarteter Anzahl von Iterationen (diese Anzahl vorherzusagen ist aber wieder ein
Problem fir sich) soll man gréRenordnungsmalig weit unter der theoretischen Anzahl
an Madglichkeiten bleiben, da sonst der Mehraufwand des GA im Vergleich zu
Enumerationsverfahren (als dessen spezielle Abart man die Zufallssuche bezeichnen

kann) keine nennenswerten Vorteile bringt.

Andererseits ist ein Mindestwert in Betracht zu ziehen, der ein Vielfaches der Anzahl
der Bits pro Chromosom darstellt. Dieses Vielfache hangt klarerweise von der
Kodierungsform ab, bei Verwendung des Binarsystems kann man aber durchaus von

einem Faktor grofier zwei ausgehen.

Bijektivitat von Genotyp und Phanotyp

In konkreten Anwendungen und bei Verwendung eines endlichen Alphabets zur
Darstellung des Genotyps ist es mehr als nur wahrscheinlich, da aufgrund der
gewdhlten Kodierungsform einige mogliche Auspragungen des Genotyps keine

Entsprechungen im Phanotyp besitzen.

Als Veranschaulichung mdge folgendes einfaches Beispiel dienen: Gegeben sei eine
Aufgabenstellung in einem Suchraum von 43 moglichen Zustdnden. Bei einer
ublichen Kodierung im Bindrsystem bendtigt man Strings der Lange 6, um alle 43
Mdoglichkeiten zu erfassen. Bei dieser Kodierung werden aber insgesamt 64
verschiedene Genotypvarianten bereitgestellt, was bedeutet, daR 21 Elemente keine
Entsprechung in der Realitdit haben. Auch bei der Verwendung anderer
Kodierungsformen wird in diesem Beispiel nie verninftigerweise eine Bijektivitat

herzustellen sein.

Das hier angedeutete Problem tritt hauptséchlich dann auf, wenn wir uns in einem
Suchraum bewegen, der diskrete Strukturen besitzt, obwohl &hnliche Probleme auch
im Bereich kontinuierlicher Parameterwerte vorstellbar sind. Die Relevanz dieses
Dilemmas liegt nun in der Struktur der Genetischen Operatoren (wie z.B. Mutation
und Crossover) begriindet, da durch Anwendung dieser Operatoren a priori nicht
ausgeschlossen werden kann, dal} im Laufe eines Optimierungsvorganges unzuldssige

(das heiBt Genotyprealisierungen ohne zuordenbare Entsprechungen im Phéanotyp)
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Losungen erzeugt werden. Als Losungsansatze werden in der Literatur hauptsachlich

drei Varianten vorgeschlagen:

Die erste Mdoglichkeit ist die am einfachsten zu realisierende, da einfach jedes
Element, daR einen unzuldssigen Wert entspricht nicht zugelassen wird und die
Prozedur solange wiederholt wird, bis ein geeignetes Element entsteht. Dadurch treten
natlrlich auch unerwiinschte Phdnomene auf, wie etwa das Nichtberiicksichtigen von
guten Genwerten an anderen Positionen, nur weil an einer anderen Stelle ein

unzuldssiger Wert vorkommt.

Die zweite Methode vermeidet das, indem sie das voriibergehende Uberleben
unzuléssiger Elemente gewahrleistet, ihnen aber einen geringeren FitneBwert zuweist,
um ein Uberhandnehmen zu verhindern. Diese Zuweisung eines FitneRwertes wird
ublicherweise als Straffunktion bezeichnet, da unerwinschte Elemente auf diese Art
und Weise , bestraft” werden. Das Problem ist nun in den meisten solchen Féllen die
geeignete Wahl dieser Straffunktion, da sie erhebliche Auswirkungen zeitigt. Dartiber
gehen nun in den Literaturstellen die Meinungen auseinander und daher wird

eigentlich in den meisten Fallen zur dritten Methode gegriffen.

Diese weist den Uberzéhligen Ldsungen auf mehr oder weniger einfache Art und
Weise Elemente des Phénotyps zu. Hier ist wiederum die einfachste Technik jene, bei
der jedem Wert des Genotyps ein Wert des Phanotyps zugeordnet wird, was allerdings
dazu fuhrt, dal manche Elemente des Suchraums durch zwei und manche nur durch
eine Entsprechung in der Kodierung gekennzeichnet sind, was klarerweise statistisch

alles andere als unproblematisch ist.

Einen Ausweg bietet der Ansatz, bei dem Uberzahlige Reprasentationen zufallig auf
gultige abgebildet werden. Es sind auch Mittelwege dieser beiden Verfahren denkbar,
bei denen nach gewissen Pramissen die Entscheidung in irgendeiner Form getroffen

wird.

Zusammenfassend 1Rt sich zu diesem Abschnitt sagen, dal? viele Anwender hier ihre
eigenen Methoden und Techniken entwickelt haben und dieser Bereich sicher noch

ausfihrlichen Untersuchungen in der Zukunft Raum bietet.
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Allgemeine Kodierungsformen

Wie im Laufe dieser Arbeit schon 6fter erwéhnt worden ist, ist die Kodierungsform
eines Genetischen Algorithmus nicht zwangsldufig auf die Verwendung eines
Binaralphabets beschrankt, es bieten sich vielmehr dem Benutzer die Méglichkeiten,
fur problemabhédngige Anwendungen die addaquate Form herauszufinden und sich
dieser zu bedienen. Im amerikanisch-englischen Sprachgebrauch wird bei der
Verwendung des Begriffes der Genetic Algorithms in erster Linie aber dennoch an
Binédrkodierung gedacht, was teilweise auf Tradition zurlickzufthren ist, aber von dem
etablierten Proponenten der Genetic Algorithms David Goldberg auch rational
begriindet werden kann (vgl. /GOL89/): Er flhrt ins Treffen, dal} die Kodierung im
Binaralphabet die groRte Anzahl von Schemata (und damit auch von Bausteinen)
bietet und auf diese Art dem Algorithmus die Maoglichkeit gibt, aus einer grof3en

Anzahl die besten Strukturen zu finden.

Als gangige Alternativen werden in Applikationen Kodierungen in FlieBkommazahlen
oder in Integerwerten verwendet, wobei die FlieRkommareprasentation hauptsachlich
dann verwendet wird, wenn die zu optimierenden Parameter kontinuierlich (nicht zu
verwechseln mit dem Bereich der kontinuierlichen Simulation) sind und eine gewisse
Feinheit erreicht werden soll. Dall bei diesen Verschlisselungsverfahren neue

Maoglichkeiten des Crossovers und der Mutation vorhanden sind, liegt auf der Hand.

Im Bereich des Crossovers kdnnte man daran denken, nicht nur ein bestimmtes Gen
von einem der beiden Eltern zu nehmen, sondern den Mittelwert der jeweiligen Gene
als Wert fir das Gen des zu erzeugenden Kindes zu verwenden. Auch andere
mathematische Operationen, wie etwa der geometrische Mittelwert oder Addition
(Subtraktion) der Differenz zum hoheren (vom niedrigsten) der beiden Gene (soferne

man im erlaubten Bereich bleibt) ist denkbar.

Die Mutation kann im zufélligen Verandern eines Gens zu einem anderen Wert
bestehen oder aus der Uberlagerung mit einer Realisierung einer normalverteilten
Zufallsvariablen. Gerade die letzte Variante bietet den Ubergang der GA in den
Bereich der Evolutionsstrategien, die von Rechenberg (vgl. /REC73/) vorgestellt
worden sind, an, speziell dann wenn man die Mutation als den ,,wichtigeren* Operator

im Vergleich zum Crossover annimmt.
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Einhergehend mit diesen Uberlegungen muBR eine Nachjustierung anderer
Einflulgrolen auf den Genetischen Algorithmus erfolgen, wie sie etwa im Abschnitt
uber die PopulationsgroRe geschieht, um auf die gednderten Strukturen der

Proplemreprésentation eingehen zu kénnen.

Umordnung

Genetische Algorithmen finden unter anderem deswegen in den meisten Féllen ihr
Ziel, weil sie Mechanismen besitzen, die erfolgreiche Strukturen weitervererben. Es
gibt nun Bestrebungen dem Genetischen Algorithmus bei der Suche nach
ausgezeichneten Strukturen noch weiter als bis jetzt unter die Arme zu greifen. Man
kann in den meisten Fallen davon ausgehen, dal die Abfolge der Gene am
Chromosom vom Ausfiihrenden ohne tiefere Absichten aufgesetzt worden ist. Es stellt
sich nun die Frage, ob nicht vielleicht eine andere Reihenfolge der Gene die

Produktion guter Bausteine besser untersttzt oder erst ermdglicht.

Genau bei diesen Uberlegungen setzt der Gedanke der Umordnung der Gene am
Chromosom ein. Dal dadurch ein gewisser Mehraufwand verbunden ist, ist klar, muf3
doch zur Ermittlung des Phanotyps aus einem Genotyp zur Konvertierungsfunktion
noch die Position der einzelnen Gene gespeichert werden, um eine Kkorrekte
Umrechnung zu ermdglichen. Zur Veranschaulichung dieses abstrakten Sachverhalts

betrachten wir ein einfaches allgemeines Beispiel:

Gehen wir von einem Chromosom der Linge 6 aus, wo wir als a-posteriori-Wissen
annehmen, daf alle guten Lésungen sich durch das Element a an der ersten und das
Element b an der letzten Stelle auszeichnen, woraus sich ergibt, daR alle solchen
Losungen einen Genotyp der Form a****pb besitzen. Bringt man nun einen
Reprasentanten dieses Genotyps mit einem anderen beliebigen Element zum
Crossover, ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dal? keines der dabei erzeugten Kinder die
als gut erkannte Struktur besitzt. Das ist natirlich keinesfalls mit dem Aussterben
dieser Struktur oder gar Versagen des Verfahrens gleichzusetzen, aber es ist immerhin

ein Irrweg beschritten worden.

Gehen wir nun im vorigen Beispiel davon aus, dal3 die positiven Interdependenzen

zwischen erstem und letztem Gen rechtzeitig erkannt worden sind und daraufhin die
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Position (nicht die Bedeutung!) des zweiten mit dem letzten Gen vertauscht worden
waére (ohne davon auszugehen, da man zu diesem Zeitpunkt gewul3t hat, dall a und b
die optimalen Werte fir diese Gene sind), hétten wir flr alle guten Ldsungen
Genotypen der Art ab****, Diese Repréasentationsform lauft nun weniger Gefahr,
beim Crossover zerstort zu werden und damit kann man davon ausgehen, einen Erfolg

bei der Verklrzung der Laufzeit des Genetischen Algorithmus erreicht zu haben.

So schon sich das ganze in der Theorie anhort, fihren doch Skeptiker dieser Technik
einige berechtigte Argumente ins Treffen, die sich hauptsdchlich mit dem
Mehraufwand der Kodierung beschaftigen. Es mul3 jedes Gen immer ,,wissen®, welche
Eigenschaft der Losung es verschlisselt und auRerdem ist der GA in diesem Fall nicht
nur mit der Suche nach der optimalen Losung des Problems beschaftigt, viel mehr ist
er am Beginn mit dem Finden einer optimalen Anordnung der Gene beschaftigt, was
im Endeffekt mehr Zeit kosten kann, als es bringt. Daher empfehlen viele Experten,
diese Technik nicht ohne besonderen und berechtigten Grund zu verwenden, um eine

Uberlastung des GA zu vermeiden.

Adaption von Operatoren

Im Laufe eines Optimierungsverfahrens kann es notwendig sein, Justierungen bei den
das Verfahren determinierenden Parametern vorzunehmen, um ein besseres Verhalten
eines Algorithmus zu erreichen. Ist diese Adjustierung bei den Gradientenmethoden
unter anderem als eine Steuerung der Schrittweite implementiert, kann man im
Bereich der GA eine Vielzahl von sinnvollen und vielleicht auch weniger sinnvollen

Anderungen durchfiihren.

Wie schon in einem vorausgehenden Abschnitt angedeutet, kann man verallgemeinert
sagen, dal} ein GA zuerst erfolgsversprechende Bereiche des Suchraums aufzuspuren
hat und dann diese genauer nach einem potentiellen globalen Optimum zu erforschen
hat. DaRR das Eigenschaften sind, die jeweils etwas andere Voraussetzungen an das
angewendete Verfahren stellen, ist einsichtig, wenn man sich vor Augen halt, daf3
gegen Ende eines Optimierungsprozesses durch Operatoren, die eher dazu neigen,
neue Suchgebiete zu erschlieRen, nicht ein so schneller Erfolg erzielt werden kann, als

durch verstarktes Verwenden von Operatoren, die zur lokalen Erforschung gewisser
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Bereiche des Suchraums besser geeignet sind. Es sollten klarerweise solche Bereiche

erforscht werden, in denen gute Losungen gehauft auftreten.

In letzter Konsequenz kann das durchaus bedeuten, einen GA mit einem
herkdmmlichen Suchverfahren zu kombinieren, um die Vorteile von zwei
grundverschiedenen Techniken gewinnbringend zu vereinen. Diese herkémmliche
Technik kann in gewissen Anwendungsgebieten ein Gradientenverfahren sein, daB,
nachdem der GA erfolgversprechende Gebiete lokalisiert hat, diese Bereiche schnell
und effektiv nach dem lokalen Extremum absucht, um ein zu langes ,, Probieren” des
GA zu vermeiden. Solche und andere Hybridtechniken sind auf jeden Fall eine
Uberlegung Wert und in den meisten Fallen bei geeigneter Kombination jedem der

Einzelverfahren Gberlegen.

Doch auch ohne Kombination mit anderen Techniken kann durch Steuerung der
Optimierungsparameter und/oder Hinzufiigen anderer Genetischer Operatoren eine
positive Beeinflussung erreicht werden. In diversen Literaturstellen wird zu diesem
Thema stets angemerkt, dal} diese Adaption sehr problemabhédngig ist und es
verschiedenste Ansatze gibt (beginnend vom simplen Verénderung der Mutationsrate
hin zur Erfassung von erfolgreichen  Operatoren im  Verlauf  des
Optimierungsprozesses und verstarkter Einsatz derselbigen), um eine Verbesserung

des Verfahrens zu erreichen.

Diploiditat und Dominanz

Um zu veranschaulichen, wie sehr die Natur in gewissen Bereichen als Vorbild fir
manche Verfahren dienen kann, sei hier exemplarisch die Diploiditat und die daraus
resultierende Dominanz erwadhnt. Die meisten hoherentwickelten Lebewesen haben
zur Kodierung ihrer Erbeigenschaften nicht nur einen ,Datensatz*, sondern einen
zweiten, wobei fir jedes Gen entschieden wird, welche Belegung fur die konkrete
Ermittlung des Phanotyps genommen wird. Dieses Gen heilst dann im ublichen

Sprachgebrauch dominant im Vergleich zu seinem rezessiven Kollegen.

In der Theorie der Genetischen Algorithmen und auch allgemeiner gesprochen im
Bereich der naturanalogen Verfahren wird im Gegensatz dazu die haploide

Kodierungsform bevorzugt, wo jeder gespeicherte Wert eines Gens flr eine
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Eigenschaft des Phénotyps zusténdig ist. Bei Kodierungen in diploiden Strukturen ist
ublicherweise der Aufwand im Verhéltnis zum Erfolg zu hoch, da immer ein zweiter
Datensatz abgespeichert und darlber hinaus noch in Evidenz gehalten werden muB,

welche Belegung dominant oder rezessiv ist.

Trotz dieses Nachteils kann es fur manche Anwendungen von Vorteil sein, jeweils
einen zweiten , Datensatz* in Reserve zu haben und zwar speziell in solchen, wo mit
h&ufig wechselnden Randbedingungen zu rechnen ist. Durch das gleichzeitige
Bereithalten von zwei Genotypen pro Individuum kann durch simple Anderung der
Dominanz ein und dasselbe Individuum an verschiedene Umgebungen gut angepaft
sein. Das bedeutet nicht, dal der GA Ldsungen sucht, die gute
»Allroundeigenschaften® besitzen, sondern vielmehr solche, die wechselnde
Bedingungen erkennen und den besser angepaliten Genotyp zur Ermittlung des

Phanotyps heranzieht.

Wissensbasierte Techniken

Dieser Bereich zerfallt hauptsachlich in zwei Bereiche und zwar in jenen, wo versucht
wird, fiir jede Applikation mdglichst geeignete Operatoren zu finden und in jenen, wo
durch Vorwissen des Anwenders eine Initialisierung gefunden werden soll, die einen

besseren Startpunkt liefert als eine Zufallsinitialisierung.

Bei der Konstruktion von Operatoren fiir bestimmte Anwendungen geht die
Robustheit im Sinne der Portabilitdt auf andere Applikationen mehr oder weniger
verloren, daflr erreicht man allerdings ein besseres Verhalten fir den konkreten
Anwendungsfall. Es gilt speziell hier Aufwand und Nutzen geeignet abzuschéatzen und
dann die Entscheidung zu treffen, ob es sich lohnt, sich dieser Mehrarbeit zu

unterziehen.

Im Fall der Initialisierung unter Verwendung von Vorwissen ist lediglich darauf zu
achten, dem System nicht durch personliche Vermutungen tber das Ziel zuviel an
Information mitzugeben und damit in Wahrheit den Optimierungsprozel? zu
verlangsamen oder gar zu verhindern, wenn dadurch eine vorzeitige Konvergenz hin

zu einem lokalen Extremum erreicht wird. Bei richtiger Anwendung wird dem GA
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aber viel unndtige Suche in wenig erfolgsversprechenden Gebieten erspart und

dadurch ein Zeitgewinn erzielt.

Spezielle genetische Operatoren

Manche Aufgaben erfordern spezielle genetische Operatoren, ohne die ein
Funktionieren des Verfahrens nicht moglich waére. Ein besonders wichtiges
Anwendungsgebiet ist in diesem Zusammenhang die Bestimmung von optimalen
Losungen bei Reihenfolgenproblemen. Dies sind besonders in Bereichen des
Operations Research benotigte Applikationen, die Ublicherweise einen enormen

Rechenaufwand erfordern, um akzeptable Losungen zu erhalten.

Das bekannteste dieser Problemklasse ist wohl das ,Problem des
Handlungsreisenden” (Travelling Salesman Problem - TSP), bei dem es darum geht,
eine vorgegebene Anzahl von Stadten zu besuchen, ohne eine Stadt doppelt oder eine
Stadt gar nicht zu erreichen. Als Zielfunktion ist eine Minimierung des Weges
vorgesehen. Flr dieses und andere grof’e und wichtige Anwendungsgebiete wurden
eigene Operatoren entworfen, die sich grundlegend von den bis jetzt vorgestellten

unterscheiden.

Crossover-Operator
Bei Verwendung der herkdmmlichen Crossover-Operatoren wiirden hauptsachlich
unzuldssige Losungen erzeugt werden, wie nachstehendes einfaches Beispiel einfach

illustriert:

Gegeben seien die beiden Eltern ABCDE und AEBDC, die gultige LOsungen
reprasentieren mogen. Wé&hlt man nun die Stelle 2 als Crossoverposition erhélt man
als Kinder ABBDC und AECDE, die beide ungiltige Ldsungen darstellen, da zum
Beispiel beim ersten ,Kind“ die Stadt B zweimal und die Stadt E nicht besucht wird.
Man konnte nun diese Losungen mit einer Straffunktion belegen und das Verfahren
weiterlaufen lassen, allerdings stellt sich das fir diese Arten der Anwendungen als

wenig sinnvoll heraus.

Aus diesem Grund sind Operatoren entwickelt worden, die diesen speziellen

Anforderungen geniigen, wie zum Beispiel der PMX (partially matched crossover)-
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Operator (vgl. /GOL89/), bei dem es darum geht, beim Crossover die Abfolge der

Gene so weit wie moglich unverandert zu lassen.

Das bedeutet im konkreten Fall, dal3 von einem Elternteil ein Teilstring unverandert
ubernommen und um die fehlenden Stadte so ergénzt wird, dal® die Abfolge dieser
Stédte der Reihenfolge im anderen Elternteil weitgehend entspricht. Im Fall des
obrigen Beispiels konnten sich dadurch also folgende Kinder ergeben: ABDCE und
AECDB. Man beachte, daB in diesem Fall die Crossovervorschriften nicht so strikt
vorgegeben sind wie in anderen Fallen, dafll also auch andere Kinder bei dieser

Vorgehensweise entstehen kdnnen.

Mutation

Ahnliches wie im vorigen Abschnitt (iber Crossover 4Rt sich tiber die Mutation sagen,
was anhand des vorigen Beispiels verdeutlicht werden soll: Gegeben sei das Element
ABCDE, welches einer Mutation an der zweite Position unterzogen werden soll. Als
maogliche Alternativen fir die Stadt B stehen die restlichen vier Stadte zur Auswahl,
wodurch wiederum zwangslaufig ein unzuldssiges Element erzeugt werden wirde. Als
Losung ist es in diesem Fall moglich, eine zweite Stelle zu bestimmen und dann die
Werte dieser zwei Positionen zu vertauschen, wodurch zum Beispiel nach einer

solchen zul&ssigen Operation die mutierte Reihenfolge ACBDE entstehen kénnte.

Anwendungen

Zum Abschluf seien noch kurz einige Anwendungsfelder aufgelistet, in denen in
letzter Zeit durch die Verwendung von naturanalogen Verfahren im Allgemeinen und

von Genetic Algorithms im Besonderen erfolgreiche Applikationen erfolgt sind:

e Funktionsoptimierung

Bilderkennung

Kombinatorische Optimierung

Machine learning

Steuerungsmechanismen
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Neben diesen Gebieten gab und gibt es noch eine Vielzahl anderer Anwendungen, die
oft in andere Bereiche wissenschaftlicher Forschung vordringen, wie etwa in den
Bereich der Kunstlichen Intelligenz oder des Simulated Annealing. Fir ausfihrlichere
Ubersichten sei auf das Literaturverzeichnis verwiesen, bzw. auf manche darin
enthaltenen Stellen (z. B. /COMP_1/, INIS94/, ICOMP_8/, etc.).
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Zusammenwirken von Genetischen
Algorithmen und diskreter Simulation

Dieser Abschnitt setzt sich mit den Besonderheiten der Anwendung von Genetischen
Algorithmen auf den Bereich der diskreten Simulation auseinander. Es werden
Uberlegungen angestellt, auf welche speziellen Aspekte in diesem Fall Riicksicht zu
nehmen sind. Weiters werden Konzepte prasentiert, wie eine Anwendung auf diesen
Bereich aussehen konnte und auf welche Dinge besonders im Vergleich zu

Applikationen von GA in anderen Bereichen zu achten sind.

Unterschiede zu anderen Bereichen

Als den Hauptunterschied ist sicher die Tatsache zu sehen, daR Ublicherweise die
Dauer der Evaluierung im Bereich der Simulation deutlich hoher ist als die Methoden
zur Bestimmung der FitneRfunktion in anderen Bereichen, wo oft eine mehr oder

weniger simple Funktionsauswertung diese Rolle Gbernimmt.

Speziell in der diskreten Simulation, wo meistens noch zusatzlich stochastische
Uberlagerungen vorhanden sind, die es notwendig machen, fir die Evaluierung eines
Elements einer Population mehrere Simulationslaufe durchzufiihren (siehe Kapitel
uber diskrete Simulation), ist die Dauer des Optimierungsprozesses im grofieren Male

von der Dauer eines Einzelschrittes (= Evaluierung) abhangig.

Wie im weiteren Verlauf dieses Kapitels noch dargestellt werden wird, kann die
Verwendung von unterschiedlichen Simulationssprachen enorme Auswirkungen auf
die Dauer der Optimierung haben. Dadurch ist grofieres Augenmerk auf die richtige
Auswahl der Simulationssprache zu legen, die, wie durch die Bezeichnung ,, Sprache"
schon angedeutet wird, einerseits Alternativen (= Verwendung anderer Sprachen) und
andererseits durch geschicktes Verwenden (Vermeidung komplizierter Konstrukte
oder anderer aufwendiger Programmierstile) Perspektiven fir eine gelungene
Optimierung bietet. Bel , herkdmmlichen* Einsdtzen von Genetischen Algorithmen
stent die Art der Bestimmung der FitneRfunktion Gblicherweise nicht in derlei

dramatischem AusmaR im Vordergrund.
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Dies flhrt uns direkt zum nachsten wichtigen Punkt, der eng mit dem vorhergehenden
zusammenhangt, namlich der Tatsache, daB im hier besprochenen
Anwendungsbereich die Struktur des Genetischen Algorithmus nicht der belastende
,Overhead® des Systems ist, sondern, dal3 vielmehr die Einzelevaluierung eines
Populationsmitglieds die zeitaufwendige Komponente darstellt. Damit soll natirlich
auf keinen Fall gesagt werden, dal3 die Steuerungsroutinen des Verfahrens, wie etwa
Art der Crossovertechnik, nebensachliche Bedeutung haben, es soll vielmehr darauf
hingewiesen werden, dal} Sorge zu tragen ist, die Anzahl der FitneBwertevaluierungen

maoglichst gering zu halten, da hier der groRere Zeitverlust geschehen kann.

Aus diesem Grund kann eine komplizierte Struktur des Genetischen Algorithmus
herangezogen werden, wenn dadurch nur gewéhrleistet wird, seltener die Simulation
(= Bestimmung der FitneR3funktion) bemihen zu missen. Unter komplizierterer
Struktur ist nicht notwendigerweise eine uniiberschaubarere Struktur gemeint, sondern
lediglich eine, bei der 6fter Randbedingungen und Zielvorgaben ins Kalkil gezogen

werden.

Gerade im Bereich der diskreten Simulation, die sich oft am Schnittpunkt zwischen
Technikern und Managern befindet, ist auf eine klare und einleuchtende
Verfahrensweise zu achten, um eine gewisse Grundakzeptanz moglich zu machen.
Manager (oder andere entscheidungsbefugte Personen) werden selten durch
mathematische Beweise (iberzeugt, sondern vielmehr durch eine Présentation

nachvollziehbarer Gedankengange.

Aus diesem Grund ist es fur den Ausfihrenden einer solchen Optimierungsstudie
notwendige Voraussetzung, seinen ,,wissenschaftlichen Elfenbeinturm® zu verlassen,
um sich auf die Denkweisen Anderer einzustellen, was natlrlich auf keinen Fall um

den Preis der Scharlatanerie geschehen darf!

Ein weiterer wesentlicher Unterschied zu anderen Bereichen, in denen Genetische
Algorithmen zur Optimierung herangezogen werden, liegt direkt im Namen , diskrete
Simulation* verborgen, und zwar im Wort , diskret“. Wir haben es hier mit einem
Suchraum zu tun, der in vielen Fallen mit keinen Gradientenmethoden oder
verwandten Techniken durchforstet werden kann, da keinerlei Ableitungen gebildet

werden kdnnen.
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Ausnahmen bestétigen auch hier, wie sooft im Leben, die Regel, und daher kann es
auch geschehen, dal3 eine differenzierbare Teilstruktur vorliegt. Dies ist zum Beispiel
dann der Fall, wenn ein zu optimierender Parameter , stufenlos* variierbar ist und sich
durch diesen Parameter eine Anderung des FitneBwertes ergibt, die in einschlagiger

mathematischer Weise von diesen abhangig dargestellt werden kann.

Im allgemeinen ist aber ein solcher Zusammenhang nur schwer oder gar nicht
herzustellen, wodurch die Situation eintritt, da® man von den bekannten
Optimierungsverfahren die meisten nicht verwenden kann. Hier liegt nun der grol3e
Vorteil der GA, da diese Verfahren theoretisch immer, aber klarerweise nicht immer
mit der gleichen Effizienz, einsetzbar sind und daher dem Anwender die aufwendige

Suche nach komplizierten, verborgenen Zusammenhé&ngen erspart bleibt.

Durch die eben erwdhnten Zusammenh&nge ergibt sich in der Folge des
Optimierungsverfahrens, daR eine Kombination von Genetischen Verfahren mit
anderen Techniken nur bedingt mdglich ist. Wie bereits in einem vorangehenden
Kapitel dargelegt ist, wird des ofteren ab einem gewissen Zeitpunkt der GA von
Verfahren abgel6st, die fur das genaue Lokalisieren eines Optimums die besseren
Eigenschaften besitzen. In den meisten der hier betrachteten Félle bietet sich als
Ablose fur den GA eigentlich nur ein lokales Enumerationsverfahren an,

beziehungsweise ein Zuriickgreifen auf eine lokale Monte-Carlo-Methode.

Vorgehensweise

In weiterer Folge dieser Arbeit ist geplant, die Simulation fir den Genetischen
Algorithmus als eine Art ,Black Box" aufzufassen und darauf aufbauend flexible
Optimierungskonzepte darzustellen, beziehungsweise Problematiken in diesen Bereich
anzudiskutieren. Ahnlich wie in anderen Bereichen der Optimierung kann man auch
im Bereich der diskreten Simulation einige vOllig unterschiedliche Bereiche
identifizieren, was dazu fiihren muRte, fur jeden dieser Bereiche eigene Verfahren zu
entwickeln. Mit eigenen Verfahren ist in diesem Zusammenhang hauptsachlich die
Auswahl anderer Genetischer Operatoren oder die Verwendung eines anderen

Parametersettings (z. B. andere Mutationsrate) gemeint.
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In diesem Abschnitt sollen allgemeine Ansdtze dargestellt werden, die prinzipiell
geeignet sein sollen, mehrere Problemstellungen im Bereich der diskreten Simulation
zu losen. Dadurch ist dem Anwender eine gewisse Verantwortung Ubertragen, in
seinem Anwendungsgebiet eine geeignete Adaption der allgemeinen Theorie
vorzunehmen. Das soll auch dazu fiihren, Anwender in der diskreten Simulation vom
»blinden® Verwenden von Verfahren abzuhalten und zum bewuf3ten Verwenden dieses
Tools hin zufiihren, da gerade in diesem Bereich oft durch sorgloses Verwenden

irgendwelcher Schemata mehr Schaden als Nutzen angerichtet wird.

So wird meistens eine statistisch relevante Input- und Outputdatenanalyse
vernachlassigt oder erst gar nicht durchgefuhrt. Gerade in einem Bereich, der von
stochastischen Uberlagerungen gekennzeichnet ist, kann auf eine sorgsame
Verwendung der Resultate nicht oft genug hingewiesen werden. Durch das
Bereitstellen von Rahmenuberlegungen im Gegensatz zum Liefern von fertigen
»Kochrezepten ist der Benutzer gezwungen, sich mit der Aufgabenstellung ndher

auseinander zu setzen und dadurch ist die Gefahr voreiliger Schlusse etwas gemildert.

Parametrisierung

Um ein Problem nun geeignet fiir die Verwendung von Genetischen Algorithmen
aufzubauen sind einige Voruberlegungen notwendig. Es ist an eine geeignete
Darstellung der zu optimierenden Grof3en zu denken. In den hier unter anderem zu
Grunde gelegten  Anwendungsmdglichkeiten sind die  Variablen  GroRen
unterschiedlichster Natur. Sie kénnen von Kapazitaten einer Maschine tber Anzahl
von Arbeitern bis hin zu Ablauffolgen (Prioritéten, etc.) so ziemlich alles beinhalten,
was im Bereich der diskreten Simulation auftritt. Da ein GA eine Parameterdarstellung

zum Funktionieren bendtigt, ist also an eine geeignete Parametrisierung zu denken.

Erster Schritt in diesem Zusammenhang ist die Auswahl eines Alphabets. Wie schon
erwahnt, ist mit der Verwendung eines bestimmten Alphabets die Inkaufnahme
gewisser Vor- und Nachteile verbunden. Fur manche Anwendungen ist die
Verwendung einer bestimmten Kodierungsmethode auf der Hand liegend, in manchen
hingegen ist durch die unterschiedliche Struktur und Beschaffenheit der zu

optimierenden GroRen keine triviale Kodierung gegeben.

78



Es ist daher in diesem Zusammenhang nicht zu abwegig, von der Idee, fir die
Repréasentation  des  gesamten  Optimierungsproblems  eine  einheitliche
Darstellungsform zu verwenden, abzugehen und statt dessen innerhalb eines Strings

(= Element einer Population) unterschiedliche Alphabete zuzulassen.

Zur Veranschaulichung sei hier ein kleines abstraktes Beispiel angefiihrt, bei dem eine
fiktive Fertigung in Hinblick auf irgendein Gtekriterium zu optimieren sei. In dieser
Fertigung seien drei Maschinen aufgestellt, die mit stufenlos regelbarer Intensitét
betrieben werden kénnen. Weiters sei die Option offen, einen oder zwei Arbeiter in
dieser Abteilung zu beschaftigen und die Arbeitszeit in Stunden kénne die Werte 7,
7.25, 7.5, 7.75, 8, 8.25, 8.5, 8.75 und 9 annehmen. In diesem Fall ware eine

Reprasentation folgendermalen vorstellbar:

(r1,r2,ra,b,ty,t2)

Es handelt sich bei rq,r, und rs um Variablen, die reelle Werte sind, b ist eine
Binéarzahl, die die Anzahl der Arbeiter bedeuten soll (0 entspreche einem Arbeiter und
1 entspreche zwei Arbeitern) und t; und t, seien die Kodierungen der mdglichen
Arbeitszeit mit einem Alphabet der Lange drei (00 entspreche 7, 01-7.25, 02-7.5, 10-
7.75, 11-8, 12-8.25, 20-8.5, 21-8.75 und 22-9 Stunden). In diesem Beispiel werden
dadurch drei Effekte gleichzeitig erreicht:

1. jedes Element des Genotyps hat eine eindeutige Entsprechung im Phénotyp, ohne

dal aufwendige Abbildungsverfahren notwendig waren
2. reelle Werte mussen nicht diskretisiert werden
3. die genotypische Darstellung ist fur AuBenstehende leichter nachzuvollziehen

Aussage 1 ist natiirlich nicht immer erreichbar bzw. erstrebenswert, aber man kann
dadurch die Anzahl der genotypischen Elemente, die keine Entsprechung im Phé&notyp

besitzen, in einem gewissen Ausmal steuern.

Durch diese , gemischte” Kodierung muf3 noch Sorge getragen werden, beim
Mutationsoperator eine geeignete Methode zu implementieren. Der Crossover-
Operator funktioniert in normaler Art und Weise, es ist nur denkbar, fiir den Bereich

der reellen Werte eine zuséatzliche Crossover-Komponente zu definieren, bei dem die
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Kindergenerationen einen berechneten Wert aus den entsprechenden Positionen der

Eltern erhalten.

Dieser Wert kann der Mittelwert der entsprechenden Allele oder zum Beispiel ein
durch Uberlagerung einer geeigneten Realisierung einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung ermittelter Wert sein. Bei oftmaliger Verwendung des
Mittelwertes kann es zur Konzentration der Werte in einem bestimmten Bereich
kommen, da die Randbereiche durch die Art der Berechnung naturgemaf

vernachlassigt werden. Auf diese Tatsache ist noch gesondert acht zu geben.

Aufbereitung fir den GA

Bei bereits vorhandenen Simulationen ist es notwendig, das Programm fir die
Verwendung von Genetischen Algorithmen speziell aufzubereiten. Damit ist eine
geeignete Parameterdarstellung gemeint und unter Umsténden ist an eine geeignete
Schnittstelle zu einem externen Programm zu denken. Es ist in manchen
Simulationssprachen aber durchaus auch méglich und sinnvoll, die Implementierung
des GA mit einem Konstrukt dieser Simulationssprache vorzunehmen (vgl. die

Implementierungen im folgenden Kapitel in D_SIM und MicroSaint™).

Wie schon mehrfach erwahnt, spielt im Bereich der Genetischen Algorithmen die
Anordnung der einzelnen Gene am Chromosom eine grofle Bedeutung
(Bausteinhypothese!). Aus diesem Grund ist nach Mdglichkeit eine gute Anordnung
erstrebenswert. In manchen Applikationen wird in diesem Fall auf einen sogenannten
Meta-GA zuriickgegriffen, der unter anderem eine gute Anordnung der Gene am
Chromosom zum Ziel hat. Da so eine Vorgehensweise extrem zeitaufwendig ist, kann
darauf nur zuriickgegriffen werden, wenn der eigentliche GA 6fters bendétigt wird und

daher der Zeitaufwand fur den Meta-GA gerechtfertigt ist.

Ublicherweise kann davon ausgegangen werden, daB die Anordnung vom
Ausfiihrenden des Optimierungsvorganges nach Heuristiken festgelegt wird. Da im
Bereich der diskreten Simulation von ldngerdauernden Optimierungsprozessen
ausgegangen werden kann, kann auch an eine ,, handische Nachjustierung® der Abfolge

der Gene im Laufe des Genetischen Algorithmus gedacht werden.
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In diesem Fall ist vom Beginn an eine geeignete Eingriffsmdglichkeit zu denken und
es ist eine Transparenz der internen Vorgange notig (Beobachtungsmdglichkeit des
Optimierungsfortschrittes, Feststellung von bereits konvergierten Teilbereichen,

Uberwachung der spezifischen Zusammensetzung einer Population, etc.).

Dies fuhrt direkt zum nédchsten wichtigen Punkt in diesem Zusammenhang, ndmlich
der Kontrolle des ProzelRablaufes. Da nicht immer die Optimierung vom
Ausfiihrenden Gberwacht wird, ist auch an geeignete Kontrollmechanismen zu denken,
um nicht unnétig Rechenaufwand in Kauf zu nehmen. Insbesonders wichtig in diesem

Zusammenhang ist die rechtzeitige Erkennung von vorzeitiger Konvergenz.

Dieser Fall tritt bekanntlich dann auf, wenn viele (oder alle) Elemente einer
Population das gleiche Aussehen besitzen und es sich dennoch noch nicht um das
globale Maximum handelt. Zu diesem Zweck ist es prinzipiell einmal nétig,
Konvergenz zu erkennen. Ein taugliches Instrument daflr ist zum Beispiel die
Hammingdistanz, die bekanntlich als Ergebnis die Anzahl unterschiedlicher Stellen

von jeweils zwei Chromosomen liefert.

Im Fall der Binédrkodierung ist dieses Mal} - angewendet auf je zwei Elemente der
Population und anschlielend aufsummiert - sicher eine gewisse Richtgrofie, an der
sich das WVerhalten des Gesamtprozesses ablesen lakt. Im Falle anderer
Kodierungsformen muf} man sich uber die Signifikanz dieses MaRes Gedanken
machen, allerdings bleibt auf jeden Fall eine gewisse Restsignifikanz. Der hiermit
getriebene Aufwand rechnet sich auf jeden Fall, wenn man sich vor Augen halt, daf3
zusétzliche Evaluationen der FitneRfunktion (= Simulationslaufe) ungleich mehr Zeit
verbréuchten und dem Ziel des Optimierungsvorganges unter Umsténden abtréglicher

waren.

Populationsverwaltung

Als eine grolRe Chance im Bereich der Applikation der Genetischen Algorithmen auf
Beispiele der diskreten Simulation ist die Tatsache, mehr Aufwand fir den GA treiben
zu konnen, und daR dadurch unter Umstédnden die Maglichkeit besteht, alle bisher

gefundenen Losungen zu speichern. Das impliziert das Speichern des Phanotyps mit

81



zugehorigem FitnelRwert. Dieser Zeitaufwand ist im Vergleich mit der Evaluierung

eines Mitgliedes einer Population Ublicherweise nahezu vernachléssigbar gering.

Der Vorteil, der durch solch eine Vorgehensweise entsteht, liegt darin, Evaluierungen,
die in diesem Fall zeitaufwendigen Simulationen gleichzusetzen sind, zu verhindern,

wenn schon FitnelRwerte flr diese Phénotypen bekannt sind.

In  diesem Zusammenhang mul? man sich auch Uber eine moglichst
ressourcenschonende Speichermethode Gedanken machen. Dies bedeutet, dal beim
Uberpriifen, ob Elemente der aktuellen Population im Verlauf der Evaluierungen
vorangegangener Generationen schon bewertet wurden, mdglichst wenig Zeit
verbraucht wird. Eine Madglichkeit stellt die Speicherung aller im Verlauf des
gesamten Optimierungsprozesses aufgetretenen Ldsungen in einem geordneten Feld
dar. In diesem Zusammenhang ist darauf zu achten, daR im Falle von Umordnungen

der Gene am Chromosom eine eindeutige Behandlungsweise garantiert ist.

Diese eben beschriebene Technik bindet den Vorteil eines Enumerationsverfahrens in
den GA ein, da auf diese Weise keine bereits gefundenen Elemente wieder
»vergessen® werden kénnen. Das ist ja nach wie vor einer der Hauptvorwirfe an die
Familie der naturanalogen Algorithmen, daf ndmlich gute Losungen wieder verworfen
werden und unnétige Evaluierungen von Elementen stattfinden, deren FitneRwerte

bekannt sein miften, da sie in friheren Generationen schon bestimmt worden sind.

Falls das Merken aller bisher aufgetretenen LOsungen aus programmtechnischen
Grunden zu aufwendig ist oder eine drastische Erhohung der Laufzeit des
Optimierungsvorganges bedeuten wirde, koénnen als Kompromi3 auch nur die
Losungen der vorangegangenen Generation gespeichert werden. Dies st
programmtechnisch meistens leichter zu bewerkstelligen und kann oft auch schon
einen merkbaren Einflul haben, da in aufeinanderfolgenden Generationen einige

gleiche Elemente auftreten kénnen.

Auf jeden Fall ist es ratsam, jene Losung zu speichern, die das beste Ergebnis erzielt
hat, damit am Ende des Prozesses als Endergebnis wirklich das beste gefundene
Element présentiert werden kann. Innerhalb einer Generation sollte ebenfalls darauf

geachtet werden, dal3 beim Auftreten gleicher Elemente innerhalb dieser Generation
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die Simulation als Evaluierungstool fur solche Elemente jeweils nur einmal gestartet

wird.

Gerade im Bereich der diskreten Simulation ist es wichtig, fur Akzeptanz und
Transparenz zu sorgen. Daher ist es als eine wichtige Richtlinie zu erachten, den
Optimierungsprozel® mdoglichst durchschaubar zu gestalten. Dies impliziert,
nachvollziehbare Strukturen zu verfolgen und unter Umstanden den Verzicht auf den
hochsten Grad an Effizienz, wenn es dadurch moglich wird, die Akzeptanz zu
erhdhen. Da in den meisten Fallen der Ausfihrende der Simulation keine
Personalunion mit dem Entscheidungstrdger bildet, ist es oft gunstiger, eine
ausreichend gute Losung zu erreichen, als zu versuchen, eine aufwendigere Methode,
die zwar bessere Aussichten auf Erfolg verspricht, aber beim Entscheidungstréager

keine Akzeptanz erzielt, durchsetzen zu wollen.

Perspektiven

Gerade Genetische Algorithmen bieten durch ihre Vielfalt an Strategieparametern eine
grolle Anzahl von mdglichen Auspragungsformen. Daher mulR man Sorge tragen,
Strategieparameter wie etwa Mutationsrate, Crossoverrate, Populationsgréf3e nicht zu
oft unmotiviert zu andern. Dadurch konnte man schon im Anfangsstadium des
Verfahrens zuviel Zeit verlieren. Hingegen ist eine Anderung des Selektionsdrucks in
den meisten Fallen ein probates Mittel, um vorzeitige Konvergenz zu verhindern,

beziehungsweise gewlinschte Konvergenz zu erzielen.

Um eine Mdglichkeit zu schaffen, Strategieparameter automatisch anzupassen, kann
daran gedacht werden, ahnlich wie im Falle der Evolutionsstrategien, eigene Gene zu
verwenden, in denen zur Disposition stehende Strategieparameter kodiert werden
konnen. Diese Gene werden dann jedem einzelnen Element einer Population
hinzugefugt und genauso dem Optimisierungsprozel3 unterworfen. So kdénnte zum
Beispiel ein Bit angehdngt werden, bei dem eine O bedeutet, dal? fiir dieses Element

keine Mutation stattfinden kann und eine 1, dal} eine Mutation moglich ist.

Ahnlich kénnte mit unterschiedlichen Crossover-verfahren vorgegangen werden, nur

mul in diesem Fall eine Konvention getroffen werden, welche Auspréagung dieses Bits
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dominant ist, wenn Elemente mit unterschiedlichen Crossover-bits gepaart werden

sollen.

Dies flhrt in die Richtung der Evolutionsstrategien, wodurch es moglich wird,
Vorteile dieser Verfahren in den Optimierungsproze mit Genetischen Algorithmen

miteinzubeziehen.
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Implementierungen

In diesem Kapitel werden anhand einfacher Modelle aus dem Bereich der Fertigung
Beispiele vorgestellt, die, basierend auf unterschiedlichen Simulationssprachen,
erfolgreiche Anwendungen der Theorie der Genetischen Algorithmen auf den Bereich

der diskreten Simulation darstellen.

Implementierung in D_SIM

D_SIM basiert auf der Theorie der Petrinetze und kann vom anonymous ftp-server der
Abteilung Simulationstechnik (/COMP_24/) bezogen werden. Es ist im Laufe einiger
Diplomarbeiten entwickelt worden (vgl. /HLA93/, /WRI92/ und /WAG92/) und fir
einige praktische Aufgaben eingesetzt (vgl. /GS94/, /SB95/).

Petrinetze

Petrinetze wurden zur Simulation paralleler Systeme entwickelt. Ihre Struktur 18Rt sich
mit einigen Erweiterungen auf viele in der Realitit auftretende diskrete Prozesse
abbilden. In ihrer einfachsten Form, den Bedingungs-Ereignisnetzen, kénnen Systeme,
die sich, wie der Name schon sagt, durch das Eintreten gewisser Bedingungen in
andere Zustande begeben (Automaten), auf ihr dynamisches Verhalten und etwa auf
die Mdoglichkeit von Systemverklemmungen (Deadlocks), die das System zum
Stillstand bringen, getestet werden. Die néchste Stufe, die sogenannten Stellen-
Transitionennetze bilden eine Ubermenge der Bedingungs-Ereignisnetze und kénnen
schon mit gewissen Einschrankungen zur Simulation diskreter Prozesse herangezogen

werden.

Der diesem Abschnitt zugrunde liegende Simulator verwendet gefarbte Stellen-
Transitionennetze, wobei aber viele zusatzliche Features ein moglichst genaues
Abbilden der Realitdt ermdglichen sollen. Auch ist es bei D_SIM mdglich, in einem
Zeitschritt alle moglichen Transitionen zu feuern, was in der allgemeinen

Petrinetztheorie nicht moglich ist.

Ein Petrinetz besteht bekanntlich aus Places (Stellen), Transitionen und Verbindungen

(Connections) zwischen diesen, wobei ein Place nur mit Transitionen und eine
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Transition nur mit Places verbunden werden darf. Zusétzlich mul} eine
Anfangsmarkierung angegeben werden, damit das Netz auch etwas tun kann, da ohne
Anfangsmarkierung das Netz stillsteht. Die Marken (Token, Werkstlicke) befinden
sich hierbei in Places, sie werden durch Transitionen in andere Places

weitergeschoben bzw. erzeugt oder vernichtet.

Um die nun doch sehr generellen Petrinetze sinnvoll fiir eine Simulation einsetzen zu
konnen, erwies es sich als notwendig, einige Erweiterungen an diesen vorzunehmen.
Es ist nicht sehr sinnvoll nur eine Art von Token zu erlauben. Das fiihrt zur
Einfuhrung von , farbigen® Token, doch auch dies stellt nur einen Ubergang zu Token
dar, die unterschiedliche Eigenschaften, sogenannte Attribute, aufweisen. Eine solche
Eigenschaft konnte beispielsweise die Zeit sein, wie lange sich ein solches Token
bereits im System aufhalt. Diese Gedanken fuhren dazu, daR nun die Token im System
Werkstlicken in einem Modell entsprechen. Gibt es unterschiedliche Werkstlicke, so

werden diese durch Token mit verschiedenen Attributen représentiert.

Aber nicht nur das ist moglich. Kénnen namlich solche Attribute wéhrend der
Simulation im Netz verandert werden, ist es auch moglich den Arbeitsfortschritt in
den Eigenschaften darzustellen. Soll z. B. ein bestimmtes Werkstiick gebohrt werden,
erhdlt das entsprechende Token das Attribut ,soll bohren*. Mit diesem Attribut
kommt das Token zu einem Teilnetz, das eine Bohrmaschine verkorpert, wo das
Kennzeichen in ,wurde gebohrt* verwandelt wird. Damit ist es mdglich, die

Arbeitsschritte ,,am Werkstiick” zu verfolgen.

In den Transitionen ist es weiters moglich, bestimmte Eigenschaften der Token zu
andern, aber auch neue hinzuzufligen, falls dies notwendig erscheint. Des weiteren
konnte auch die Verarbeitungszeit, die flr die Durchfiihrung eines Arbeitsschrittes
notwendig ist, berticksichtigt werden, in dem der Weitertransport des Token um genau
diese Zeit verzogert wird. Damit wird nun die wichtige Dimension der Zeit in die

Theorie der Petrinetze eingefuhrt.

Als weitere Spezialisierung soll eine Transition nur feuern, wenn auch in den
folgenden Places Platz fur die Token ist. Weil ein unendlich groRer Buffer, wie er in
den urspringlichen Petrinetzen selbstverstandlich ist, in der Realitdt nur in

Ausnahmefallen zu realisieren ist. Diese Places entsprechen den Buffern im Modell,
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was heilst, dall sie nur eine beschrénkte Kapazitdt haben. Ein weiteres Problem,
welches sich aus den modifizierten Token in den Buffern ergibt, ist die Reihenfolge in

der die im Buffer liegenden Token zu den néchsten Transitionen befordert werden.

Bei der Modellbildung mit Petrinetzen hat sich gezeigt, dall &hnliche
Verarbeitungsmaschinen auch ahnliche Petrinetzteile ergeben. Das geht sogar soweit,
dal’ sich bestimmte Maschinen nur bei den gewinschten Parametern unterscheiden,
d. h. die gezeichneten Subpetrinetze unterscheiden sich gar nicht. Das fihrt zur Idee,
eine Art von Bibliothek fir Maschinen, Forderwerkzeugen und &hnlichen, in der
Modellbildung immer wiederkehrenden Subnetzen, zu erstellen, bei der dann nur noch

die entsprechenden Parameter einzusetzen sind.

Eine weitergehende Abstrahierung fihrt zum Gedanken, dem Benutzer, der gar keine
Ahnung von Petrinetzen zu haben braucht, ein Computerprogramm zu geben, mit dem
er nur noch seine Maschinen, Forderwerkzeuge oder dhnliches, so auf dem Bildschirm
zu plazieren hat, wie es dem darzustellenden Modell entspricht. Es werden die
Maschinen am Bildschirm als kleine Graphiken (,lkons*) dargestellt. Die plazierten
Elemente werden durch gerichtete Linien, die der Verarbeitungsreihenfolge
entsprechen, verbunden. Von sich aus erfragt der Rechner alle notwendigen
Informationen, um damit eine entsprechende Nachbildung in Form eines Petrinetzes

anfertigen zu kénnen.

Um auch das Problem zu lésen, fir den Fall gerlistet zu sein, wenn eine neue
Maschine angeschafft wird, fir die kein vorgegebenes Subpetrinetz existiert, wurde
ein weiteres Programm entwickelt, das sogenannte SIMPAINT, mit dem es mdglich
ist, neu erstellte Subpetrinetze in das bestehende System aufzunehmen. Aber nicht nur
das neue Petrinetz, sondern auch eine entsprechende Graphik fir den Graphikeditor ist

notwendig. Mit SIMPAINT kann auch diese generiert werden.

Ist nun der statische Teil des Modells aufgebaut, kdnnen dem System noch
Arbeitsschritte bekannt gegeben werden, die von den verschiedenen Arbeitsmaschinen
ausgefiihrt werden sollen. Des weiteren mussen noch die unterschiedlichen
Werkstticke definiert werden, d. h. ein Werkstiick entsteht durch eine Determinierung

von verschiedenen Arbeitsschritten an diesem Werkstliick. Es besteht auch noch die
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Maoglichkeit, bestimmte vorgefertigte Werkstiicke zu Beginn in das System

einzufihren (Initialisierungen).

Sind all diese Vorarbeiten erledigt, erfolgt der Start der Simulation. Wahrend die
Simulation lauft ist es moglich, die Zustdnde, bzw. die Auslastung der Buffer tber
eine sich standig aktualisierende Grafik am selben Modell mitzuverfolgen. Fir
genauere Beobachtungen kann auch bei einer Unterbrechung der Simulation der
vorherige Zustand der Buffer durch die Betrachtung der Statistikdaten analysiert
werden. Diese stehen naturlich auch nach der Simulation zur Darstellung bzw. zur

weiteren Verarbeitung zur Verfugung.

Eine weitere Moglichkeit zur Kontrolle der Simulation ist eine Uberwachung der
Linien. Wird ein , Supervise” (Uberwachungsfunktion) der Linie eingeschaltet, so
erscheint immer dann ein Ausgabefenster, wenn ein Werkstiick tber diese Linie zu
einer anderen Verarbeitungseinheit bewegt wird. In einem Fenster erscheinen die
Informationen um welches Werkstlick es sich handelt, welche Verarbeitungszeit
bereits fur das Werkstick verwendet worden ist und welche Arbeiten noch
auszufuhren sind. Damit wird es moglich, standig Informationen aus der Simulation

Zu ziehen.

Die eigentliche Simulation, also die Abarbeitung der Petrinetze, wird von einem, flr
den Benutzer nicht sichtbaren, Simulationsprogramm durchgefiihrt, welches alle
notwendigen Informationen zurtckliefert. SIMSHELL bereitet dann diese Daten

grafisch - in animierter Form - auf.

Der Petrinetzsimulator SIMDISC

SIMDISC.EXE bzw. SIMDISC.DLL ist ein Petrinetzsimulator, der beliebige, gefarbte
Stellen-Transitionennetze abarbeiten kann. SIMDISC.EXE ist die Stand-Alone-
Version, ab der Version 2.0 ist SIMDISC eine Dynamische Link Library, die von der

Windowsapplikation SIMSHELL geladen und mit Petrinetzinformation versorgt wird.

Da SIMDISC zur Simulation diskreter Prozesse entwickelt wurde, werden Marken
auch Werkstlicke bzw. Token genannt. Werkstlicke kdnnen nicht nur verschiedene
Typen besitzen, sondern auch Attribute, die durch simple Ja/Nein-Darstellung

reprasentiert werden. Stellen (Places) werden als Puffer aufgefalt, in denen
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Werkstiicke abgelegt und wieder entnommen werden. Transitionen bewegen die
Werkstiicke von Place zu Place oder erzeugen bzw. vernichten Werksticke.

Transitionen setzen auch die Typen bzw. Attribute von Marken.

Bei der Aktivitatsiberprifung von Transitionen werden auch noch sogenannte
Transitionskonditionen verwendet, die mittels bindrer Logik die Typen und Attribute
von Marken prifen kénnen. Die Transition ist nur dann aktiviert, wenn in den
Vorgangerstellen genug Tokens sind, die die Transitionskondition erflllen. Tokens,
die sie nicht erfillen, werden quasi nicht gesehen. Es kdnnen zwar Inhibitorkanten,

aber keine Testkanten verwendet werden.
Zur Angabe einer Anfangsmarkierung gibt es 2 Mdglichkeiten:

e Definition direkt im Modellfile durch Angabe vom Schlisselwort _TOKEN

(Sinnvoll etwa bei einem Generator).
e Plazieren von Marken in beliebige Stellen von SIMSHELL.EXE aus.

Ab der Version 4.0 kénnen noch sogenannte Epsilonstellen definiert werden. Dies
wird durch ein 'e" als ersten Buchstaben der VVerzogerungszeit einer Stelle ausgedruckt.
Es ist namlich oft winschenswert, komplexe Steuer- und Regelungsmechanismen in
ein Netz einzubauen, die aber alle innerhalb eines einzigen Schrittes abgearbeitet

werden mussen. Dies wird mit der Epsilontik erreicht.

Hat eine Transition nur Epsilonstellen als VVorganger, ist sie eine Epsilontransition und
wird erst nach der Bearbeitung aller normalen Transitionen auf Aktivitat getestet und
eventuell gefeuert. So kann ein komplettes Steuerungsunternetz, welches nur aus
Epsilontransitionen und  Epsilonstellen  besteht, zwischen den einzelnen

Simulationsschritten abgearbeitet werden, ohne die Statistik zu beeinflussen.

Bei einem normalen Simulationsschritt werden die Epsilontransitionen jedoch nicht
gefeuert. Wahrend der Bearbeitung des Epsilonsubnetzes wird statt der globalen
Variablen Simulation_Time die Variable Epsilon_Time erhoht, die Tokens in den

Stellen werden zwar weiterhin angezeigt, aber nicht als Statistik abgespeichert.
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SIMDISC.DLL

SIMDISC.DLL ist eine Dynamic Link Library, die mit der Windows Applikation
SIMSHELL.EXE zusammenarbeitet. Die DLL wird von dieser Applikation geladen

und gestartet.

Die Schlusselworte PLACE, TRANSITION, CONNECTION und _TOKEN definieren
dabei die Struktur des Netzes. Dieser String wird auch in einem File mit der Extension
.MOD abgespeichert. Es konnen statt natlrlicher Zahlen teilweise beliebige
arithmetische Terme (Ausdriicke, expressions) bergeben werden, die ihrerseits nur
konstante Zahlen enthalten dirfen. Die Terme werden dann bei der Erstellung des
Netzes ausgewertet. Auf diese Weise konnen komplexere Zusammenhénge als Formel
abgespeichert werden. CONNECTION und _TOKEN koénnen auch dann tibergeben
werden, wenn die durch sie verbundenen Knoten bzw. die Stellen, in denen sie erzeugt

werden sollen, noch gar nicht definiert worden sind.

SIMDISC.DLL durchsucht den angegebenen Stringbuffer nach speziellen
Schlusselworten. In der Version 4.1 sind dies die Worte PLACE, TRANSITION,
CONNECTION und _TOKEN. Der Underscore vor TOKEN wird dazu verwendet,
um TRANSITION von TOKEN unterscheiden zu kénnen, da eigentlich nur der erste
Buchstabe des Schlisselwortes verglichen wird. Nach den Schliisselworten mussen
jeweils Parameter folgen, die die Ubergebenen Netzelemente nadher beschreiben.

Werden diese Parameter nicht gefunden, so resultiert dies in einer Fehlermeldung.

Anwendungsbeispiel

Fur den Zweck der Implementierung eines Genetischen Algorithmus in D_SIM wurde

folgendes fiktives Fertigungsmodell entworfen:
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(M1 (M2 (M3 M4 (M5 (M6 (M7 IV (M9 (M1

A

Ausagang B Ausgang A

Es sollen zwei Arten von Werkstiicke produziert werden. Fir das Werkstiick vom Typ

A sind die Arbeiten I, 111, I (in dieser Reihenfolge) notwendig. Fiir das Werkstiick vom
Typ B werden die Arbeiten II, I, IV, Ill, | bendtigt. Es gibt vier unterschiedliche
Maschinentypen, die jeweils die Arbeit I, I, 1ll, oder IV verrichten kénnen. Vom

Maschinentyp | existieren vier Maschinen, von allen anderen Typen jeweils zwei
Stlick. AufRerdem gibt es flr jede Maschine noch vier mogliche Zustédnde, denen eine

progressive Kostenentwicklung zugrunde liegt.

e Zustand 1: Maschine ausgeschaltet, Kosten =0

e Zustand 2: geringe Geschwindigkeit, Kosten sehr gering
e Zustand 3: mittlere Geschwindigkeit, Kosten mittel

e Zustand 4: hohe Geschwindigkeit, Kosten sehr hoch

Weiters gibt es acht Arbeiter, wobei immer einer wéhrend der Bearbeitung eines
Werkstlickes bei der Maschine stehen muR3. Wahrend einer 8-Stunden Schicht sollen
30 Werkstucke vom Typ A und 20 Werkstiicke vom Typ B produziert werden. Die
Rohmaterialien gelangen Uber den Eingang in das Lager. Abhangig vom Typ des

Werkstiicks und von den bereits verrichteten Arbeiten wird, wenn ein Arbeiter frei ist,
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eine fur die nachste zu erledigende Arbeit passende Maschine ausgewahlt. Nach der
Bearbeitung gelangt das Werkstiick wieder ins Lager und der Arbeiter wird wieder
frei. Sind an dem Werkstiick alle Arbeiten verrichtet, so gelangt es, abhéngig vom

Typ, zu einem der beiden Ausgange.

Implementierung der Fertigungsanlage in D_SIM

Fur jedes Objekt, das im Modell verwendet wird, mul} ein Petrinetz erstellt werden. Es
entsteht dadurch eine Art Bibliothek von Maschinen, Forderwerkzeugen, Lagern und
ahnlichen Ressourcen, die beliebig oft in Modelle eingesetzt werden kénnen. Es ist
allerdings moglich, fur jede Instanz einer Ressource unterschiedliche Parameter
einzustellen. Der Benutzer selbst muR keine Ahnung mehr von Petrinetzen haben,
seine Aufgabe besteht darin, die Objekte auf dem Bildschirm zu plazieren und

entsprechend der Modellvorgabe zu verbinden.

Zu Beginn muf3 aber erst eine Modellbibliothek erstellt werden, das hei3t, man muf
die Aufgabe der jeweiligen Ressource in Form eines Petrinetzes definieren. Dabei ist
es sinnvoll die Petrinetze zuerst grafisch zu entwerfen und auf ihre
Funktionstlichtigkeit theoretisch zu Uberprifen. AnschlieBend kann man das Petrinetz
in das nicht so Ubersichtliche Textformat Ubersetzen. Als Beispiele seien hier zwei

Petrinetze vorgestellt.

Generator

Das Petrinetz des Generators ist klein und ubersichtlich. Es besteht nur aus 3 Places
und einer Transition. Im Place P1 muB sich immer eine Marke befinden. Laut
Modellbeschreibung werden in einer Schicht 30 Werkstiicke vom Typ A und 20
Werkstticke vom Typ B produziert. Das Place P2 mul daher mit 30 Token vom Type
wpl und mit 20 Token vom Typ wp2 vorbelegt werden. Zur Laufzeit kann eine
Verzogerungszeit fur P1 angegeben werden, die die Geschwindigkeit bestimmt, mit
der die unfertigen Werkstiicke den Generator verlassen. Nachdem die

Verzogerungszeit von P1 abgelaufen ist, und sich in P2 noch Token befinden, kann
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die Transition T1 feuern. Von P1 und P2 wird je ein Token abgezogen, wovon eines

nach P3 und eines nach P1 gelangt.

T1

P3

gout

Der grafischen Darstellung entspricht folgende in textueller Form:

places:

e:pl Generatorinput

e:p2 GeneratorBuffer

end:

attribute:

MODbType=generate

GenDelay 1

GenBuffer 1

end:

In_Output:

gout Output

end:

description:

PLACE eplr 2 a:GenDelay
PLACE e:p2 a:GenBuffer 1
PLACE eep3 11
TRANSITION el -1 a:TYPES
CONNECTION p1 1 t1
CONNECTION p2 1 t1
CONNECTION t1 1 pl
CONNECTION t1 1 p3
CONNECTION p3 1 gout

end:

Maschinen vom Typ |

A
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Das Petrinetz der Maschine vom Typ | ist wesentlich komplizierter als das des

Generators.

WORKER OUT

WORKER IN

WP OUT

Auf die textuelle Darstellung, sowie auf die Darstellung der restlichen Teilpetrinetze

des Systems, sei an dieser Stelle verzichtet und auf den Anhang A verwiesen.

Implementierung des Genetischen Algorithmus in D_SIM

Die Implementierung des genetischen Algorithmus in D_SIM gestaltet sich nicht sehr
einfach, da D_SIM ein bereits bestehender, komplexer Simulator ist. Zusatzlich zur

Entwicklung des eigentlichen Genetischen Algorithmus missen viele Teile des schon
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vorhandenen Programmcodes komplett tberarbeitet werden, da sie den neugestellten

Anforderungen des Genetischen Algorithmus nicht entsprechen.

Crossovermethoden
Derzeit sind 2 verschiedene Crossovermethoden implementiert. Es steht entweder das

Einpunktcrossover oder das Schablonencrossover zur Auswahl. Zur besseren

Verstandlichkeit seien hier diese beiden Techniken nochmals grafisch dargestellt.

Beim Einpunktcrossover werden mit Hilfe einer Selektionsmethode zwei Eltern

bestimmt, die an einem zuféllig ausgewahlten Crossover-Punkt getrennt werden.

Crossover Punkt Crossover Punkt
v v
Eltern 1010001110 0011010010

|

Kinder 1010010010 0011001110

Die erste Halfte des ersten Elternteils wird mit der zweiten Halfte des zweiten
Elternteils zusammengesetzt. Die erste Halfte des zweiten Elternteils wird mit der
zweiten Halfte des ersten Elternteils verbunden. Dabei entstehen zwei neue

Chromosomen, deren Fitnel® durch die anschlieBende Simulation ermittelt wird.

Das Schablonencrossover ist nicht mit dem soeben beschriebenen Verfahren zu
vergleichen. Hier gibt es eine zuféllig erstellte Crossovermaske, die bestimmt, welches

Gen von welchem Elternteil vererbt wird.

Crossover Maske 1001011100

Elternteil 1 1010001110
Y

Kind 1 1100001111
Y

Elternteil 2 0101010011
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Steht in der Crossovermaske eine 1, so wird das korrespondierende Gen vom
Elternteil 1 vererbt, steht dort eine 0, wird es vom Elternteil 2 vererbt. Fir das zweite

Kind wird die Crossovermaske invertiert und der VVorgang wiederholt.

Bei den Testlaufen des oben beschriebenen Fertigungsmodells hat sich gezeigt, dal
das Einpunktcrossover schneller zur optimalen Losung fihrt als das
Schablonencrossover. Der Grund dafir kénnte darin zu suchen sein, daf beim
Schablonencrossover durch die viel hohere Anzahl von Trennungspunkten bereits
gefundene, optimale Gensequenzen, mit héherer Wahrscheinlichkeit wieder zerstort

werden (vgl. Bausteinhypothese).

Selektionsmethoden
Im Genetischen Algorithmen von D_SIM wurden als Selektionsmethoden eine

Variante der Reihung-nach-FitneR und die Rouletteradmethode implementiert. Diese

beiden Verfahren seien hier kurz grafisch dargestellt.

Bei der Reihung-nach-FitneR ist die Population sortiert nach der FitneR, wobei das
Gen mit dem grofiten FitneBwert an erster Stelle steht. Zur Auswahl der Elternteile
wird nun die erste Halfte der Population herangezogen. Es wird dabei sequentiell
vorgegangen, d.h. es werden das 1. und 2. Gen, dann das 3. und 4. Gen ausgewahlt
und mit Hilfe einer der Crossovermethoden gekreuzt. Die neu entstandenen Gene

werden in der zweiten Hélfte der Population abgelegt.

Population Fittness Populationsgrofle = 8

10001001 500
00111011 420
01011001 390
11010111 200
01010000 150

:) Elternpaar 1

:) Elternpaar 2

11111000 98
11001111 65
11100001 43

Anders als bei der Reihung-nach-FitneR haben bei der Rouletteradmethode auch Gene
mit schlechteren FitneBwerten eine Chance ausgewahlt zu werden. Man kann sich
dabei ein Rouletterad vorstellen, wo jedes Gen einen Abschnitt des Rades proportional

zu seiner Fitnel3 belegt. In dem unten angefuhrten Beispiel sind vier Gene mit ihren
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zugehdorigen FitneBwerten aufgefihrt. Die FitneRwerte aller Gene werden addiert und

anschliel3end die prozentuale Verteilung berechnet.

Es ergibt sich ein Rouletterad mit vier Bereichen, deren Grolie proportional zur Fitne
des jeweiligen Gens ist. Um ein Gen auszuwahlen, kann man sich vorstellen, dal} man
das Rouletterad dreht und darauf wartet, in welchem Bereich die Kugel zu liegen
kommt. Das korrespondierende Gen wird dann als Elternteil ausgewahlt. Durch diese
Methode werden zwar gute Gene bevorzugt, aber auch Gene mit nicht so guten

FitneBwerten haben die Chance sich fortzupflanzen.

Nr. Gen FitneR  Anteil in %
1 10001010 | 576 49,2
2 00101111 | 361 30,9
3 10101110 169 14,4
4 01011100 64 5,5
Total 1170 100,0

Mutation

Mutation ist ein sehr wichtiger Bestandteil der Genetischen Algorithmen. Dabeli
werden  zufdllig  Teile eines Gens  verdndert. Die  Wahl  der
Mutationswahrscheinlichkeit hat sehr grofRen EinfluR auf die Effizienz des
Genetischen Algorithmus. Im oben beschriebenen Fertigungsmodell liefert die
Simulation mit einer Mutationswahrscheinlichkeit von 0,1% keine optimalen

Ergebnisse. Mit einer Einstellung von 1% wird fast jedes Mal ein Optimum erreicht.
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FitneRskalierung
Wie in einem vorangegangenen Kapitel erwédhnt und erldutert ist, spielt die

FitnelRskalierung unter Umstdnden eine wichtige Rolle beim Verlauf eines
Genetischen Algorithmus. Beim Start einer Simulation sind die FitneRwerte der Gene
einer Population zufallig verteilt. Wahrend der Simulation beginnen sich einzelne
Werte durchzusetzen, mit fortschreitender Konvergenz reduziert sich die Bandbreite
der FitnelRwerte in der Population. Dadurch kann es vorkommen, daB sich die
FitneBwerte vom schlechtesten und besten Gen nur wenig unterscheiden und die

Wahrscheinlichkeit, daB tatsachlich ein Teil der besten Gene ausgewahlt wird, sinkt.

Daraus ergeben sich die Probleme der verfrihten Konvergenz und des langsamen
Vorankommens am Ende der Simulation. Deshalb verwendet man die Methode der

FitnelRskalierung. Man skaliert also die erhaltenen Werte so, dal? sich das beste Gen

vom schlechtesten wieder deutlich unterscheidet.

Anzahl
A

. Skalierte Fitness Reale Fitness

/ |
\

.

>
Fitness

Eine Mdglichkeit besteht darin, von den berechneten FitneRwerten den kleinsten Wert
der Population zu subtrahieren. Eine andere waére, einen fixen Wert zu subtrahieren,
wobei man das Entstehen von negativen Werten vermeiden sollte. Zusétzlich besteht
noch die Mdglichkeit, die verschobenen Fitnelwerte mit einer fixen GroRe zu

multiplizieren.

Im genetischen Algorithmus von D_SIM hat der Benutzer die Wahl zwischen einer

automatischen Skalierung oder einer manuellen Eingabe des Multiplikators und des

(mdglicherweise negativen) Summanden.
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Gewinnfunktion
Die Gewinnfunktion wird verwendet, um nach der Evaluierung eines Gens den

erreichten Gewinn zu berechnen. Je hoher der Gewinn ist, desto hoher ist die FitneR
des Gens. Im Simulator D_SIM hat der Anwender die Mdglichkeit eine beliebige

Gewinnfunktion einzugeben.

Ergebnisse

Die Ergebnisse der einzelnen Optimierungsldufe sind in unten stehender Tabelle
zusammengefaldt, wobei der maximal zu erreichende Profit 3720 Geldeinheiten
betragt. Die Abbruchbedingung ist dadurch gegeben, dal? wenn innerhalb der letzten
zwolf Generationen keine Verbesserung des Gewinns der besten Ldsung eingetreten

ist, eine Beendigung des Optimierungsprozelies herbeigefuhrt wird.

PopulationsgrofRe | Selektion Crossover | Anz.d. Gen. | Profit
52 Rouletterad | Schablonen 22 3720
52 Reihenfolge | Schablonen 19 3640
52 Rouletterad | Einpunkt 19 3720
24 Rouletterad | Schablonen 44 3720

Wie man sieht, erreicht in drei von vier Féllen der hier prasentierten Beispiele der
Genetische Algorithmus das globale Optimum und er bleibt nur bei Verwendung der

Reihenfolge-nach-FitneR3-Selektionsmethode in einem lokalen Optimum hangen.

Dieses Beispiel ist auf einem 80486/33 MHz PC implementiert, wo die Evaluierung

einer Generation der GroRe 52 circa 30 Minuten dauert, was zu einem

Gesamtrechenaufwand von circa zehn Stunden fiihrt.

Implementierung in GPSS/H unter Verwendung von C++

GPSS/H™ st eine alteingeftihrte Simulationssprache (vgl. /WOLV91/, /SCH91/ und
/BCNB89/), Plattform MS-DOS™ Zur

Implementierung

die unter anderem auf der | &uft.

eines  Genetischen  Algorithmus wird im  Prinzip das
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Fertigungsmodell aus dem vorigen Unterkapitel Gbernommen, es ist allerdings der
Einfachheit halber als zu optimierender Wert die Anzahl der gefertigten Werkstticke
gewahlt, obwohl es in der Praxis sicherlich sinnvoller ist, den Gewinn - unter
Einbeziehung des Erléses aus dem Verkauf der Werkstucke und der Kosten fir die
Maschinen - zu maximieren. Diese Anderungen bedeuten jedoch keinen groRen
Programmieraufwand (vgl. /RUD95/ und /SB95/).

Der Genetische Algorithmus in C++

Jedes Chromosom wird in einer Struktur gespeichert, die ein Feld von vier
Integerwerten flr die Zustdnde der Maschinentypen und einen Integerwert fiir die
FitneR umfaft. Die Codierung als String erfolgt durch die Aneinanderreihung der vier
Zustande in binérer Darstellung. (Da nur vier verschiedene Zustande angenommen
werden konnen, reichen zwei Bit zur Darstellung eines Zustands => ein Chromosom
wird durch eine Kette von acht Bit dargestellt.) Diese Codierung ist jedoch nur
theoretisch und nicht ausprogrammiert; die entsprechenden Operationen wie

Crossover und Mutation finden direkt in den Structs statt.

Als Selektionsmethode wird das Rouletteradverfahren verwendet. Dabei wird die
Gesamtfitnel der Population, d.h. die Summe der FitneRwerte Uber alle
Chromosomen, berechnet und der prozentuelle Anteil jedes Chromosoms daran
ermittelt. Dieser Prozentsatz bestimmt dann die Wahrscheinlichkeit, mit der ein

Chromosom in den mating-pool kommt.

Fir das Crossover werden aus der Elterngeneration zuféllig zwei Chromosomen
gewdhlt, aus denen wiederum zwei ,Kinder" entstehen, und zwar so lange, bis eine
neue Population der gleichen GroRe vorhanden ist ( also POPSIZE/2 mal). Dabei
kénnen manche Chromosomen auch Ofter ausgesucht werden, sie kdnnen sich nur

nicht mit sich selbst paaren.

Fir das Crossover selbst werden in den gedachten Strings ab einer zufélligen Stelle die
Enden vertauscht, d.h. in den Chromosomenstructs werden die entsprechenden
Zustandsfelder ausgetauscht. Sollte die Trennstelle ,,innerhalb eines Zustands® liegen,
wird nur das letzte Bit dieses Zustands getauscht ( und alle Zustande, die hinter der

Trennstelle liegen).
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Bei der Mutation wird an einer zufallig gewéhlten Stelle im gedachten String ein Bit
invertiert, d. h. von 0 auf 1 bzw. von 1 auf O gesetzt. Auch diese Operation findet
direkt am Struct statt. Die Mutationsrate ist mit 1% festgelegt. Als Abbruchbedingung

dient das Vollenden einer bestimmten Anzahl von Durchlaufen.

Die Schnittstelle

Wie die Skizzierung eines allgemeinen GA zeigt, wird (Ublicherweise die
Evaluierungsfunktion innerhalb des GA aufgerufen. Das wirde in diesem Fall
bedeuten, aus dem C-Programm heraus (ber die DOS-Ebene das GPSS/H-Modell zu
starten, von dem der FitneRwert in einer Datei abgelegt wirde; dort konnte ihn das
C++-Programm lesen. Speziell in friheren Versionen von GPSS/H wird ein Modell
jedoch bei jedem Start neu Ubersetzt. Das wirde aber einen hohen Zeitaufwand in

jeder Generation bedeuten.

Andererseits verspricht das GPSS/H-Handbuch die Verwendbarkeit einer CALL-
Funktion, mit deren Hilfe extern programmierte und Ubersetzte Funktionen und
Prozeduren in einem Modell aufgerufen werden kénnen. Die Kommunikation des
Modells mit der Funktion erfolgt dabei Gber die Parameterliste; eine Ubergabe der
Parameteradressen (und nicht nur der Werte) ist moéglich und damit auch eine

Anderung der Parameterwerte durch die externe Funktion.

Diese Voraussetzungen lassen es vernunftig erscheinen, den umgekehrten Weg zu
gehen und die Evaluierungsfunktion (also das GPSS/H-Modell) den GA (also das
C++-Programm) aufrufen zu lassen, mit einem Flag fiur die Initialisierung und die
Beendigung des Programms. Um mit dem CALL-Statement nun externe C++-

Funktionen aufrufen zu konnen, sind zwei Dinge notwendig:

e Der Watcom™ C++ 32 Bit Compiler, da externe Funktionen nur mit diesem

Ubersetzt werden dirfen

e Eine neue Version von GPSS/H™ unter MS-DOS™, da die bisherigen das CALL-

Statement auf dem PC nicht unterstiitzen

Neu in Version 205 von GPSS/H™ ist hingegen ein Statement mit Namen
SYSCALL, das dem Programmierer erlaubt, Befehle an die DOS-Ebene zu schicken

und damit zwar keine externe Funktion, aber ein Programm aufzurufen. Daraus ergibt
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sich Gbrigens der Vorteil, dal zur Erstellung dieses Programms nicht mehr unbedingt
der Watcom™ Compiler notwendig ist. Ein Nachteil bei dieser Methode ist, dal3 dem
Programm keine Parameteradressen Ubergeben werden konnen, so dal3 die
Kommunikation zwischen GPSSH™ und dem Genetischen Algorithmus nur als
Einbahnstralle funktioniert. Der Datenaustausch muf3 daher tUber Dateien erfolgen, aus
denen sich GPSS/H™ die Parameterwerte (in diesem Beispiel die Maschinenzustéande)
holt und in die es die berechneten FitneRwerte eintrdgt. Auch das C++-Programm
braucht Dateien, in denen es alle Werte speichert, die beim nachsten Aufruf wieder

gebraucht werden:

Parameterwerte und FitneBwerte der vorigen Population

Parameterwerte der aktuellen Population

Populationszahler fir die Abbruchbedingung

fur statistische Zwecke das Chromosom mit der besten FitneR aus jeder Population.

Das Verwenden von Dateien verlangsamt den Ablauf des C++-Programms etwas,
gemessen an der Laufzeit ohne Filebenutzung, da aber ein Durchlauf des GA mit oder
ohne Offnen von Dateien wiederum nur einen Bruchteil der Zeit fiir die Evaluierung
der FitneRwerte fiir eine Population in Anspruch nimmt (GroRenordnung Sekunden im

Vergleich zu Minuten), fallt diese Verzogerung im Gesamtablauf kaum ins Gewicht.

Der Programmablauf

Wie bereits beschrieben ist das Hauptprogramm das GPSS/H™-Modell. Noch vor
dem ersten Durchlauf der Blocke, also der eigentlichen Simulation, wird in eine Datei
mit Namen BRIDGE, die als Datenkanal zwischen GPSS/H™-Modell und GA dient,
ein Wert eingetragen, der dem nachfolgend aufgerufenen C- Programm signalisiert,
dal3 die erste Population mit Hilfe des Zufallsgenerators erzeugt werden soll. Das
Programm wird beendet, nachdem es diese Werte in die Datei BRIDGE eingetragen
und fur den néchsten Aufruf in der Datei SAVEVAL gespeichert hat. GPSS/H™ startet
fir jeden dieser Werte einen Blockdurchlauf, schreibt die Ergebnisse (= FitneRwerte)
in die Datei BRIDGE und ruft wieder den GA auf. Diese Schleife (GA aufrufen, Werte
lesen, Fitnel? bestimmen) wird solange durchlaufen, bis der GA durch ein Flag in der

Datei das Signal zum Abbruch gibt.
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Nach Beendigung des Programms stehen zur Analyse des Ergebnisses zwei Dateien
zur Verflgung: in der Datei CHAMPION findet man Parameterwerte und FitneR des
besten Chromosoms aus jeder Population, und die Datei SAVEVAL enthalt Parameter-
und FitnelRwerte aus der vorletzten Population sowie die Parameterwerte der aktuellen

Population, die jedoch nicht mehr bewertet wurden.

Fur genauere Darstellungen ist im Anhang B das entsprechende GPSS/H™-Programm

und das zugehdrige C++-Programm aufgelistet.

Ergebnisse

Obwohl in diesem Beispiel ein sehr einfacher GA implementiert ist, zeigt sich in
Abhéngigkeit von der gewahlten PopulationsgroRe und der Anzahl der Generationen
(wobei die PopulationsgréRRe eine wichtigere Rolle spielt) eine gute Konvergenz gegen
eine optimale Losung. Bei einer zu kleinen PopulationsgréRe hangt das Ergebnis sehr
stark von der Anfangspopulation ab, da insgesamt nur sehr wenig Erbinformation zur
Verfugung steht, wird sich die FitneR im Normalfall nicht wesentlich verbessern und

auf einen nicht optimalen Wert einpendeln.

Diese theoretisch bekannte Tatsache wird durch einen Durchlauf mit PopulationsgroRe
zehn verifiziert. Trotz einer relativ hohen Anzahl von Generationen (80) haben am
Ende alle Chromosomen einen FitneRwert, der 20% unter dem des Optimums liegt.
PopulationsgroRen von 25 und 40 ergeben mit jeweils 50 Generationen das gleiche
Ergebnis, namlich einen Wert 12% unter dem Optimum. Eine Erhéhung der
Generationsanzahl wirde in diesem Fall keine weitere Verbesserung bringen, da
bereits alle Chromosomen gleich sind. Selbst eine Mutation wirde keine dauerhafte
Verbesserung bedeuten, da die ,, Ubermacht” der anderen Chromosomen einfach zu

grof ist.

Ein gutes Ergebnis bringt eine Populationsgréfie von 50. Nach 30 Generationen haben
nur mehr neun Chromosomen einen FitneBwert 12% unter dem Optimum, alle anderen
haben die bestmogliche Fitnel3; bereits nach 40 Generationen haben alle

Chromosomen die optimale Fitnef3.
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Zeitaufwand
Alle Programmldufe sind auf einem PC mit 80486 DX/2 - Prozessor (Taktfrequenz 66

MHz) mit 16 Megabyte Hauptspeicher implementiert. Die Dauer eines solchen Laufs
hangt sehr stark von der PopulationsgroRe ab, wie man aus folgender Ubersicht

entnehmen kann:

PopulationsgroRe 10 | 80 Generationen | 15 Minuten

PopulationsgroRe 25 | 50 Generationen | 22 Minuten

PopulationsgroRe 40 | 50 Generationen | 36 Minuten

PopulationsgroRe 50 | 30 Generationen | 26 Minuten

PopulationsgroRe 50 | 40 Generationen | 35 Minuten

Dies bedeutet, da? die Verbindung von GPSS/H™ mit C++ (oder ahnlichen
Programmiersprachen) vom zeitlichen Aufwand eine vielversprechende Perspektive
darstellt. Insbesonders wenn man bedenkt, daR in diesem Beispiel noch nicht die
schnellste mogliche Variante implementiert ist, sondern noch der Umweg Uber ein File

verwendet wird.

Implementierung in MicroSaint

Fur die Implementierung eines Genetischen Algorithmus in MicroSaint™ wird ein
ahnliches Beispiel wie in den vorangegangenen Unterkapiteln herangezogen (vgl.
/SB94b/ und /SB95/):

Innerhalb einer Fertigung werden zwei Produkte erzeugt (Produkt A, Produkt B). Vom
Produkt A werden 30 Stuick hergestellt, vom Produkt B 20 Stiick. Die Fertigung wird
mit vier unterschiedlichen Maschinenarten betrieben (M1-M4). Vom Maschinentyp
M1 gibt es vier Stiick, von M2, M3 und M4 jeweils zwei Stiick mit unterschiedlichen

Kostenmultiplikatoren, die die Abnutzung der Maschinen beschreiben.

Maschinentyp | Maschinennummer | Kostenmultiplikator
| 1 1,2
| 2 14
| 3 1,6
| 4 1,8
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I 5 1,3
I 6 1,7
i 7 1,1
i 8 1,5
v 9 1,6
v 10 1,9

Die Kostenmultiplikatoren werden verwendet, da ansonsten zu viele nicht
unterscheidbare Zustande auftreten konnen und es daher nicht nur ein globales
Optimum gébe. Weiters sind acht Arbeiter in der Abteilung beschéftigt, wobei jede
Maschine von einem Arbeiter bedient werden mu. Das bedeutet zwangslaufig, dal
jeweils zwei Maschinen zu einem bestimmten Zeitpunkt nicht sinnvoll genutzt werden
konnen. Zur Fertigstellung benotigt das Produkt A die Maschinentypen I, I, | in
genau dieser Reihenfolge und B hat die Arbeitsreihenfolge II, I, 1V, 1lI, 1. Der

betrachtete Zeitraum entspricht einer 8-Stunden-Schicht.

Spétestens nach 5,5 Stunden sind alle Produkte des Typs A im Modell vorhanden,
nach 4 Stunden alle Produkte des Typs B. Wenn ein Produkt innerhalb der Schicht
nicht fertiggestellt werden kann, mull es zugekauft werden, um den Auftrag zu

erfillen.

Programmierung in MicroSaint

Im Gegensatz zum vorigen Modell wird in der Ldsungsvariante mit MicroSaint
sowohl der Genetische Algorithmus als auch das eigentliche Simulationsprogramm in
MicroSaint™-typischen Networks realisiert. Durch die Tatsache, daf sich der gesamte
Optimierungsprozefd unter Microsoft Windows™ abspielt, nimmt man zwar einen
Geschwindigkeitsverlust in Kauf, aber dafur steigt der Komfortfaktor betréchtlich. Zur
Veranschaulichung sei hier exemplarisch ein Network einer Maschine und das

Network des eigentlichen Genetischen Algorithmus abgebildet:
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Metwork: 6 Machine 1

E £
14 15
Digtribute ! Murnber 1

16
Murnber 2

17
Murnber 3

18
Murnber 4

S MNetwork: 100 Genetic Algorithm
m 102
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103 104 105 106 107
utation Parent Selectio Crozz Ower Selection Termination

Fur die Darstellung der restlichen bendtigten und entworfenen Networks sei an dieser

Stelle auf den Anhang C verwiesen.

Beschreibung des Genetischen Algorithmus

Generate Population

Hier wird die Initial Population mit GroRe g_size generiert. Die Variable g_popl[i,j]
enthélt das Bitmuster dieser Population. Wobei i die Nummer des Mitglieds, j die
Nummer des Bits angibt. An der Stelle g_pop[i,0] steht das Bitmuster umgerechnet in
eine Integer Zahl. In g_fitness[i] wird die Fitnel3 gespeichert, wobei jedes Mitglied der

Population evaluiert (die FitneR berechnet) wird.

Evaluation:
Das Bitmuster wird in den M-Vektor Ubersetzt, der die Schnittstelle zwischen GA und

Modell bildet. Nach Beenden der Evaluation wird die Fitnel? zugewiesen.

106



Mutation:

Jedes Mitglied der Population wird mit Wahrscheinlichkeit g_mutate mutiert. Das
passiert folgendermal3en: Ein Bit des Bitmusters wird zuféllig ,, geflippt*, danach wird
Uberprift, ob das neu erhaltene Bitmuster in der Elterngeneration bereits vorhanden
ist. Wenn das der Fall ist, wird die Fitne tbernommen, ansonsten wird es neu

evaluiert.

Parent Selection
Aus der gesamten Population werden g_size/2 Elternpaare ausgewahlt, wobei kein
Mitglied mit sich selbst ein Paar bilden darf, gleiche Elternpaare jedoch durchaus

zuléssig sind. Die verwendete Auswahlmethode ist die Rouletteradmethode.

Crossover

13

Die Elternpaare werden nun zum Crossover gebracht, wodurch g_size ,neu€e
Bitmuster entstehen. Diese werden danach sofort evaluiert, sofern nicht dasselbe

Bitmuster bereits in der Elterngeneration vorhanden ist.

Selection
Aus den nun vorhandenen Eltern und Kindern (Anzahl = g_size * 2) wird die neue
Elternpopulation  ausgewdhlt.  Die  Auswahlmethode ist abermals die

Rouletteradmethode.

Termination
Falls sich nach g_steps keine Verbesserung ergibt, wird abgebrochen. Nach jeder

Generation wird der beste Fitnel3wert gespeichert.

Testen des Genetischen Algorithmus

Die getesteten Populationen haben die Grollen g_size = 12, 24, 48, 96 und 100. Erst
bei einer GroRe von 96 kommen zufriedenstellende Ergebnisse zustande. Kleinere
Populationen liefern keine optimalen Werte. Das Modell ist derart modifiziert, dal
man die optimale Losung im Vorhinein kennt. Der erwartete optimale Wert ist 1820.
Dieser Wert wird bei Populationen von g_size=12 bis 48 auch nach 100 Generationen

kein einziges Mal erreicht.

Die anféngliche FitneRfunktion sieht folgendermafen aus:
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m_result + 400 = fitness

Dabei stellt der Wert 400 den Skalierungssummanden dar. Bessere Ergebnisse wurden
mit einem Summanden von 1000 erzielt. Bei g_size=96 taucht der optimale Wert das
erste Mal nach 86 Generationen auf und die Population verlal3t nach 150 Generationen

diesen Bereich des globalen Optimums praktisch nicht mehr.

Zeitaufwand

Dieses Beispiel ist auf einem PC 80486 mit 33 MHz Taktfrequenz implementiert und
bendtigt dort folgende Zeiten:

e Durchschnittliche Dauer einer Evaluation: 21 Sekunden
o Dauer der GA-Mutation: 0.5 Sekunden

e Parent Selection: 0.5 Sekunden

e Crossover: 0.5 Sekunden

e Selection: 0.5 Sekunden

¢ Initialisierung: 31 Minuten

e Generierung der 2.Generation: 21 Minuten

In hoheren Generationen treten Ofter gleiche Bitmuster auf, daher wird auch weniger
oft evaluiert und es ergibt sich daher mit steigender Generationsanzahl eine kirzere
Evaluierungszeit pro Generation. Generell l&43t sich noch sagen, je mehr Fenster
waéhrend der Simulation gleichzeitig gedffnet sind, desto langsamer wird

MicroSaint™ und damit klarerweise der gesamte Optimierungsprozel?.

Vergleich und Validierung der Implementierungen

Die drei hier vorgestellten Ansatze werden auf sehr &hnliche Beispiele der
Fertigungstechnik mit Erfolg angewendet. Jedes der Modelle findet den optimalen
Punkt des Suchraums und doch gibt es grolRe Unterschiede zwischen den
Implementierungen, da den Simulationssprachen zu unterschiedliche Konzepte zu

Grunde liegen.
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D_SIM st sehr allgemein einsetzbar, bendtigt aber bei der Adaptierung an neue
Erforderungen - wie es die Einbindung einer Optimierung mit Genetischen
Algorithmen darstellt - einen groRen Aufwand, der sich am Schlul} bezahlt macht, da
man eine anspruchsvolle Oberflache zur Verfiigung hat. DaD_SIM unter Windows™
lauft, hat man es zwar mit den Windows™-typischen Vorteilen zu tun, nimmt aber

klarerweise langere Laufzeiten in Kauf.

GPSS/H™ liefert - wie nicht anders zu erwarten ist - das von der Laufzeit her beste
Ergebnis, allerdings ist hier keine so gute Uberwachung des Optimierungsfortschritts
gegeben und man verzichtet auf die Annehmlichkeiten von visuellen Umgebungen. Da
fur die meisten Anwendungen der Zeitfaktor nicht unerheblich ist und wenn man
bedenkt, daB Modelle in der realen Anwendungssituation meistens umfangreicher
sind, kann man sagen, dal3 fir groRere Optimierungen im Bereich der diskreten

Simulation diese Variante von den drei vorgestellten die aussichtsreichste darstellt.

MicroSaint™ liefert von der CPU-Zeit her keine besonders guten Werte, ist aber in
der Modellbildung sicher von den drei Alternativen das am einfachsten zu
handhabende Tool und daher sicher fiir Optimierungen verniinftig einzusetzen, wo der
Zeitfaktor nicht so gravierend ins Gewicht fallt und wo unter Umstdnden ein

Computer einige Zeit fir das Verfahren zur Verfugung gestellt werden kann
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Zusammenfassung & Ausblick

Wie das bis jetzt Dargelegte beweist, ist eine sinnvolle Verwendung naturanaloger
Verfahren in der Gestalt von Genetischen Algorithmen auf den Bereich der diskreten
Computersimulation sinnvoll. Es zeigt sich, dall die hier vorgebrachten
Implementierungen  brauchbare  Ergebnisse unter den unterschiedlichsten

Voraussetzungen liefern.

In dieser Arbeit sind hauptsachlich Anregungen und Ideen zum erfolgreichen Einsatz
dargelegt, da naturgemal der Bereich der diskreten Simulation so mannigfaltige
Bereiche besitzt, da es unmdglich ist, eine wirklich vollstdndige Darstellung zu
prasentieren. Auch der Bereich der naturanalogen Verfahren wird immer
umfangreicher und viele der dort eingesetzten Methoden sind sicher auch mit

geeigneter Adaption auf den Bereich der Simulation tbertragbar.

Gerade der Bereich der Implementierungen in diesem Bereich verspricht fur die
Zukunft ein lohnendes Aufgabenfeld, da sich nur durch eine groRere Anzahl von
konkreten Beispielen aus den daraus moglichen Vergleichen die notwendigen

allgemeinen Rickschlusse ziehen lassen.

Zum Abschlul? und als Abrundung dieser Dissertation sei hier noch ein Medium und
dessen Verwendung angefiihrt, das in letzter Zeit in aller Munde ist und gerade fir das
wissenschaftliche Arbeiten in der Zukunft (nicht nur in Bereichen der
Computertechnologie und -wissenschaften oder der naturanalogen Verfahren)

ungeahnte Perspektiven bietet:

Das Internet als essentielle Kommunikationsform

Im Laufe der letzten Jahre hat die Bedeutung der weltweiten Kommunikation mittels
Computernetzwerken einen rasanten Aufstieg erlebt. Kaum ein Gebiet kann sich
diesem Boom verschlielen. Auch wissenschaftliche Kommunikation, sowohl die
einseitige in Form von Wissensbeschaffung, als auch die zweiseitige in Form von

Diskussion und Gedankenaustausch lauft immer mehr tber derlei Kanéle.
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AnschlielRend ist eine Kurzubersicht tiber die wichtigsten Bereiche gegeben, da gerade
so expandierende Bereiche wie Genetische Algorithmen oder Simulation naturgeman

von diesen Entwicklungen sehr stark profitieren.

Email

Email ist die Abkirzung fir Electronic Mail und dient zur Ubermittlung von
Nachrichten (meistens Texten) zwischen Benutzern miteinander verbundener Rechner.
Damit diese Kommunikation funktionieren kann, bendtigt man &hnlich wie im
herkdmmlichen Postwesen eine genau definierte Adresse, an welche man mit den

Befehlen des verwendeten Mailprogramms eine Nachricht schicken kann.

Im einfachsten Fall verbirgt sich hinter einer solchen Adresse eine Einzelperson, mit
der Botschaften ausgetauscht werden konnen. Da die meisten Mailsysteme nach wie
vor ASCII-dominiert sind (in vielen Fallen ist nur der amerikanische
Standardzeichensatz zur Ubertragung geeignet) ist eine im Vergleich zu
herkdbmmlichen  schriftlichen ~ Kommunikationsformen andere  Schreibweise

anzuwenden, um dem Geschriebenen die nétige Betonung zu geben.

So ist durch das Fehlen von Unterstreichungen, Fettdruck und anderen
Hervorhebungstechniken eine andere Kennzeichnung von wichtigen Textteilen
notwendig. Ublicherweise wird solcherlei durch die Verwendung von Sonderzeichen
wettgemacht (so kann z.B.: *wichtig* als email-Variante von wichtig vorkommen).
Die Verwendung von sprachspezifischen Sonderzeichen (im Deutschen: 6, &, 0, B) ist
zu vermeiden, da manche Mailsysteme diese Zeichen nicht richtig interpretieren

konnen (Ersatz: oe, ag, ue, ssoder “0, “a, “u, “s).

Die néchste wichtige Angelegenheit ist es - ahnlich wie in anderen geschriebenen
Kommunikationsformen auch- die Intention des Schreibers klarzulegen. Gerade im
Bereich des Internet, wo verschiedene Kulturen aufeinanderprallen, ist dies eine
notwendige Angelegenheit, um grobere Milverstdndnisse zu vermeiden. So gibt es
zum Beispiel zur Kennzeichnung witzig (ironisch, etc.) gemeinter Textpassagen das

sogenannte Smiley (oder ‘tongue in cheek’), welches folgendermalien aussehen kann:

).
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Neben anderen zusammengefiigten Symbolen ist das Internet von einer Sucht nach
Abkurzungen jeglicher Art erfal3t, die teilweise allgemeingltig (ASAP - as soon as
possible, IMHO - in my humble opinion, etc.) oder Benutzer(gruppen)spezifisch

(SGA-C - simple Genetic Algorithm written in C) sind.

Hinter einer email-Adresse kann auch eine sogenannte mailing list stehen, welches
bedeutet, dal3 die mail, die an diese Adresse geschickt wird, an alle Mitglieder dieser
Liste weitergeleitet wird. Da mailing lists immer ein spezielles Gebiet abdecken (nicht
immer notwendigerweise rein wissenschaftlicher Natur), hat man hier ein Instrument
in der Hand, an andere Menschen zu schreiben, die das gleiche Interesse besitzen,

ohne alle mail-Adressen selbst besitzen zu missen.

Die Verwaltung erfolgt in den meisten Fallen von einem list owner, der mail-Adressen
von Interessierten in den Verteilerkreis aufnimmt, diese Adressen bei Bedarf oder auf
Wunsch wieder entfernt, bzw. die Gestalt der mails, die weitergeleitet werden,
bestimmt, indem er z. B. einen header oder eine signature einfligt oder die einzelnen

emails kirzt, kommentiert oder als irrelevant fuir die Gesamtheit der Liste verwirft.

Um in eine mailing list aufgenommen zu werden, schickt man tblicherweise eine mail
an eine sogenannte request-Adresse (z.B. /COMP_1/) mit dem Kennwort ‘ subscribe’.
Daraufhin erhalt man Ublicherweise eine automatisch generierte Antwort, die unter
Umstanden weitere Anweisungen und zusétzliche Information enthalt. Wichtig ist in
diesem Zusammenhang den Unterschied zwischen der request-Adresse (sie dient

administrativen Dingen) und der ,normalen* Adresse zu beachten.

Mails an die ,normale” Adresse mit administrativem Inhalt werden algemein nicht
gern gesehen. Der optische Unterschied sei anhand der Adresse vom Genetic
Algorithm Digest dargelegt (/COMP_1/): ga-list@aic.nrl.navy.mil ist die ,normale*
Adresse, an die alle Beitrdge geschickt werden sollen, die an die weiteren Mitglieder
dieser mailing list (Mitgliederstand Ende 1994: mehr als 2800 mail-Adressen)
geschickt werden sollen, ga-list-request@aic.nrl.navy.mil ist die administrative
Adresse, an die Winsche an den Betreiber deponiert werden koénnen, die nicht
samtliche Mitglieder angeht oder den Umfang der Liste sprengen konnte. Im
Literaturverzeichnis der vorliegenden Arbeit sind nur die administrativen Adressen

angegeben, allerdings sind die anderen Adressen leicht daraus abzuleiten.
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Wenn man es nun geschafft hat, erfolgreich eine mailing list zu ,, subscriben”, ist es
ratsam, vor der ersten eigenen mail an die ganze Liste den Ton und Inhalt etwas zu
studieren, um nicht aus der Rolle zu fallen, bzw. Altbekanntes neu aufzuwérmen. Um
sich einen noch besseren Uberblick zu verschaffen, bieten die meisten Listen dieser
Art ein sogenanntes FAQ (= Frequently Asked Questions) an, in dem h&ufig gestellte
Fragen (und deren Antworten) und noch weitere informative Dinge zu finden sind. Es

ist hdchst ratsam, dieses genau durchzulesen.

Mailing lists bieten, ahnlich wie andere Internet-Foren, den Vorteil in ,relativ”
formloser Weise (ber neue Entwicklungen zu diskutieren. Dies geschieht
mediengemald in weitaus schnellerer Form als in herkémmlichen Publikationen und
kann dazu dienen, eigene Veroffentlichungen vor der Drucklegung noch einmal auf
Fehler zu untersuchen. Weiters sind in solchen Listen Querverweise auf andere
Internet-sourcen, Tagungsankindigungen, Veroffentlichungshinweise, Quellen von

Source-codes oder dhnlichem zu finden.

Newsgroups

Im Gegensatz zu mails, die immer an einen einzelnen Empfanger oder eine klar
definierte Empféngergruppe adressiert sind, versteht man unter News bzw.
Newsartikeln Nachrichten, die lokal oder weltweit zwischen sogenannten
Newsservern ausgetauscht werden und von einem nicht naher definierbaren anonymen
Personenkreis gelesen werden. Newsgroups werden daher auch gerne als die

Anschlagbretter (, schwarzen Bretter*) des Internets bezeichnet.

Zum Zweck der einfacheren Orientierung in der angebotenen Informationsmenge sind
die Newsartikel thematisch in Newsgroups eingeteilt, die wiederum in mehrere
Hauptkategorien unterteilt werden konnen. Diese Unterscheidungen sind an den ersten
Zeichen des Namens einer Newsgroup zu erkennen, so stehen z.B. comp.ai.genetic
und comp.ai fir Newsgroups, die spezielle Themen fir Computerfachleute (Beginn:
comp) behandeln und Gruppen wie sci.op-research oder sci.math.num-analysis
beschaftigen sich eher mit Themen Uber spezielle Wissensgebiete (Beginn: sci) und
deren Anwendungen. Bei vielen Anwendern beliebt sind auch die Newsgroups, die

mit rec (Hobbys, Spiele und Freizeitgestaltung) oder alt (alternativ) beginnen.
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Die jeweiligen Artikel der Newsgroups werden von lokalen Mailservern empfangen
und fir einen bestimmten Zeitraum aufgehoben, so dal sie von den Interessierten
gelesen und bei Bedarf gespeichert werden koénnen. Zu den Vorteilen von News
gehoren das grofle Angebot an Themenkreisen, das groRe Wissenspotential der

Teilnehmer und die Mdglichkeit, auf Anfragen rasch Antworten zu bekommen.

In diesem Zusammenhang sind die Gruppen news.lists, news.announce.newusers,
news.groups und - speziell fiir Osterreich - at.news zu empfehlen, in denen
Einfilhrungsartikel zur Verwendung des Newsservices, Ubersichten tber verfiigbare
Newsgruppen, Informationen Uber neu eingerichtete Newsgruppen und ahnliches

verteilt werden.

World Wide Web
Das sogenannte World Wide Web (WWW) hat in letzter Zeit anderen &hnlich

gearteten Informationssystemen, wie etwa dem Gopher, deutlich den Rang abgelaufen.
Mit einem geeigneten Anwendungsprogramm wéhlt man eine Adresse an und erhalt
dann in ansprechender grafischer Form Information dargeboten. Daruber hinaus
konnen Verweise auf andere Stellen im Internet gesetzt sein, so dall man durch
simples Anklicken (ohne zusatzliche Angabe einer neuen Adresse) zu anderen

interessanten Bereichen gelangen kann.

Man konnte das WWW als riesige Illustrierte mit sich standig aktualisierendem Inhalt
bezeichnen, welche in letzter Zeit rasant wéchst. Als Beispiele flr die vielfaltigen
Anwendungsmdglichkeiten sind im Literaturverzeichnis die Adressen (,, Homepages*)
von einem Simulationsserver (/COMP_27/), von einem Server flir Genetische
Algorithmen (/COMP_26/) und die Adresse fir EUROSIM (/COMP_25/), der

Vereinigung europaischer Simulationsgesellschaften, aufgefihrt.

FTP

FTP ist die Abkurzung fur File Transfer Programm und steht, wie der Name schon
sagt, fiir das Ubertragen von Files verschiedenster Provenience. Ublicherweise kann
man sich mit Hilfe dieses Tools Source-codes von Programmen, exekutierbare

Programme, Demos von Programmen, Vortrdge, Auszige aus wissenschaftlichen
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Arbeiten bis hin zu kompletten Dissertationen (meistens im Postscript Format) auf den

eigenen Rechner holen.

Dies bedingt naturlich, daR man weil}, wo man was holen kann und da kommen die
vorhin erwéhnten anderen Internetanwendungsbereiche zum Tragen, da in mailing
lists oder Newsgroups hdufig von Arbeiten oder Programmen zu lesen ist, die an
bestimmten Stellen im Internet per FTP geholt werden konnen. WWW-
Anwendungsprogramme stellen in dieser Hinsicht in vielen Fallen eine direkte
Verbindung her, da man mit ihnen die gewilnschten Files ohne manuelle

Inanspruchnahme eines FTP-Programms auf den eigenen Rechner kopieren kann.
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Anhang A: D_SIM - Teilpetrinetze

Maschinen vom Typ |

places:

e:pl5 Eingang
e:p2 Z00
e:p3 Z01
e:p4 Z10
e:p5 Z11

e:p10 Kosten
e:pl6 Worker

end:

attribute:

MObType=work

Zeit_Z00 1

Kosten_Z00 1

Zeit 201 1

Kosten_Z01 1

Zeit_ 710 1

Kosten_Z10 1

Zeit Z11 1

Kosten_Z11 1

end:

In_Output:

wpin Input

wpout Output

workerin Input

workerout Output

end:

description:

TRANSITION el -1 -1
TRANSITION et3 -1 -1
TRANSITION et4 -1 -1
TRANSITION et5 -1 -1
TRANSITION eit7 -1 -1
TRANSITION et8 -1 -1
TRANSITION et9 -1 -1
TRANSITION  eitl0 -1 -1

TRANSITION  eitl2 aop "aX" -1
TRANSITION  e:itll 4
"((08&8288&~4)&&-1)|(1&&0& &3& &2&&~4)&&-2)" -1

TRANSITION  eitl3 -1 -1
PLACE epl 1 1
PLACE ep2 2 1
PLACE ep3 2 1
PLACE epd 2 1
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PLACE eps 2 1

PLACE ep7 1 a:Zeit_Z01
PLACE ep8 1 a:Zeit_Z10
PLACE ep9 1 a:Zeit_ Z11
PLACE e:p10 30000 1

PLACE expll 1 1
PLACE epl2 1 1
PLACE e;pld 1 1
PLACE epld 1 1

PLACE e:pls 2 1

PLACE e:ple 1 1
CONNECTION wpin 1 t11
CONNECTION wpin 1 t12
CONNECTION t11 2 pl5
CONNECTION t12 2 pl5
CONNECTION p15 1 tl
CONNECTION t1 1 pl
CONNECTION p2 0 t11
CONNECTION p2 0 t12
CONNECTION p1 1 t3
CONNECTION p3 0 t3
CONNECTION p1 1 t4
CONNECTION p4 0 t4
CONNECTION p1 1 t5
CONNECTION p5 0 t5
CONNECTION t3 1 p7
CONNECTION 13 a:Kosten_Z01 p10
CONNECTION t4 1 p8
CONNECTION t4 a:Kosten_Z10 p10
CONNECTION t5 1 P9
CONNECTION t5 a:Kosten_Z11 p10
CONNECTION p7 1 t7
CONNECTION p8 1 t8
CONNECTION p9 1 t9
CONNECTION t7 1 pll
CONNECTION t8 1 pll
CONNECTION t9 1 pll
CONNECTION t7 1 pl4
CONNECTION t8 1 pl4
CONNECTION t9 1 pl4
CONNECTION p11 1 wpout
CONNECTION workerin 1 t13
CONNECTION t13 1 pl2
CONNECTION p12 1 t10
CONNECTION t10 1 pl3
CONNECTION p13 1 workerout
CONNECTION p16 1 t13
CONNECTION p16 O tl
CONNECTION p15 1 t13
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CONNECTION pl12 O t12
CONNECTION pl2 O t11
CONNECTION t10 1 pl6
CONNECTION pl4 1 t10
end:

Maschinen vom Typ I1, 111, IV

WORKER IN

places:
e:p1s Eingang
e:p2 Z00

e
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P7
T7

WORKER OUT

P10

P
T9

P
T8

e — O

P11

WP OUT



e:p3 Z01
e:p4 Z10
e:p5 Z11
e:pl0 Kosten
e:pl6 Worker

end:

attribute:

MObType=work

Zeit_Z00 1

Kosten Z00 1

Zeit 201 1

Kosten Z01 1

Zeit_ Z10 1

Kosten_Z10 1

Zeit Z11 1

Kosten_Z11 1

end:

In_Output:

wpin Input

wpout Output

workerin Input

workerout Output

end:

description:

TRANSITION el aop ™ -1
TRANSITION eit3 -1 -1
TRANSITION et4 -1 -1
TRANSITION et5 -1 -1
TRANSITION et7 -1 -1
TRANSITION et8 -1 -1
TRANSITION et9 -1 -1
TRANSITION  eitl0 -1 -1
TRANSITION  eitl2 -1 "aa Xt -1
TRANSITION  eit13 -1 -1
PLACE epl 1 1
PLACE ep2 2 1
PLACE ep3 2 1
PLACE epd 2 1
PLACE eps 2 1
PLACE ep7 1 a:Zeit_Z01
PLACE ep8 1 a:Zeit_Z10
PLACE ep9 1 a:Zeit Z11
PLACE e:pl0 30000 1
PLACE epll 1 1
PLACE epl2 1 1
PLACE epl3 1 1
PLACE epld 1 1
PLACE e:xpls5 2 1
PLACE exple 1 1
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CONNECTION wpin
CONNECTION t12
CONNECTION p15
CONNECTION t1
CONNECTION p2 t12
CONNECTION p1 t3

1 t12

2

1

1

0

1
CONNECTION p3 0 t3

1

0

1

0

1

a

p15
tl

pl

CONNECTION p1 t4
CONNECTION p4 t4
CONNECTION p1 t5
CONNECTION p5 t5
CONNECTION t3 p7
CONNECTION t3 :Kosten_Z01 p10
CONNECTION t4 1 p8
CONNECTION t4 a:Kosten_2Z10 p10
CONNECTION t5 1 P9
CONNECTION t5 a:Kosten_Z11 p10
CONNECTION p7
CONNECTION p8
CONNECTION p9
CONNECTION t7
CONNECTION t8
CONNECTION t9
CONNECTION t7
CONNECTION t8
CONNECTION t9 pl4
CONNECTION p11 wpout

1 t7
1
1
1
1
1
1
1
1
1
CONNECTION workerin 1 t13
1
1
1
1
1
0
1
0
1
1

t8

t9

pll
pll
pll
pl4d
pl4d

CONNECTION 113 pl2
CONNECTION p12 t10
CONNECTION t10 pl3
CONNECTION p13 workerout
CONNECTION pl6 t13
CONNECTION pl6 t1
CONNECTION p15 t13
CONNECTION p12 t12
CONNECTION 110 pl6
CONNECTION pl4 t10
end:

Zwischenlager

"%
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11 2 I3 4 15 6 17 18 19 110
‘Tt |12 |13 |T4 |15 |16 |T7 |T8 |T9 |TI0

T11

Pl GIN
> e

OoO1r 02 03 04 O5 06 O7 08 09 Ol10 FTL1 FTL2

places:

e;pl Storage
end:

attribute:
MODbType=simple
end:

In_Output:

11 Input

12 Input

13 Input

14 Input

I5 Input

16 Input

I7 Input

18 Input

19 Input

110 Input

gin Input

O1 Qutput

02 Output

O3 Output

04 Output

05 Output

06 Output

O7 Output

08 Output

09 Output

010 Output
ftl1 Output

ft12 Output

end:

description:
TRANSITION el -1 -1
TRANSITION et2 -1 -1
TRANSITION et3 -1 -1
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TRANSITION et4 -1 -1

TRANSITION et5 -1 -1
TRANSITION et6 -1 -1
TRANSITION et7 -1 -1
TRANSITION eit8 -1 -1
TRANSITION et9 -1 -1
TRANSITION  e:tl0 -1 -1
TRANSITION  eitll -1 -1
PLACE e:pl 50 1

CONNECTION p1 1 ftll

CONNECTION p1 1 ftl2
CONNECTION 11 1 tl
CONNECTION 12 1 t2
CONNECTION 13 1 t3
CONNECTION 14 1 t4
CONNECTION 15 1 t5
CONNECTION 16 1 t6
CONNECTION 17 1 t7
CONNECTION 18 1 t8
CONNECTION 19 1 t9
CONNECTION 110 1 t10
CONNECTION gin 1 t11
CONNECTION t1 1 pl
CONNECTION t2 1 pl
CONNECTION t3 1 pl
CONNECTION t4 1 pl
CONNECTION t5 1 pl
CONNECTION t6 1 pl
CONNECTION t7 1 pl
CONNECTION t8 1 pl
CONNECTION 19 1 pl
CONNECTION t10 1 pl
CONNECTION t11 1 pl
CONNECTION p1 1 o1
CONNECTION p1 1 02
CONNECTION p1 1 03
CONNECTION p1 1 04
CONNECTION p1 1 05
CONNECTION p1 1 06
CONNECTION p1 1 o7
CONNECTION p1 1 08
CONNECTION p1 1 09
CONNECTION p1 1 010

end:

Lager der fertigen Teile

122



Il

T1

P1

places:

e:pl Sink

end:

attribute:

MObType=work

end:

In_Output:

11 Input

end:

description:

TRANSITION el -1 "a X" -1
PLACE e:pl 50 1
CONNECTION 11 1 tl
CONNECTION t1 1 pl
end:

Aufenthaltraum der Arbeiter

1 2 13 4 15 16 17 18 9 110
‘Tt |12 |13 |T4 |15 |16 |T7 |T8 |T9 |TI10
8<
Ol 02 03 04 05 06 07 08 09 010

places:

e:pl Workers
end:

attribute:
MObType=simple
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end:
In_Output:
11 Input
12 Input
13 Input
14 Input
15 Input
16 Input
17 Input
18 Input
19 Input
110 Input
O1 Output
02 Output
O3 Output
04 Output
05 Output
06 Output
O7 Output
08 Output
09 Output

010 Output

end:
description:
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
TRANSITION
PLACE
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION

e:itl
e:it2
e:t3
et
e:its
e:t6
e:t7
e:t8
e:t9
e:t10
e:pl
11
12
]
14
15
16
17
18
19
110
tl
t2
t3
t4

PR R RPRRPRRPRRRRPRRRR

t1
t2
t3
t4
t5
t6
t7
t8
t9
t10
pl
pl

pl
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CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
CONNECTION
end:

t5
t6
t7
t8
t9
t10
pl
pl

pl
pl

pl
pl

pl

PR RPRRPRRPRRPRRPRPRPRPRPRPRERRERR

pl
pl

pl
pl

o1
02
03
04
05
06
o7
08
09
010
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Anhang B: GPSS/H - Source-code

Programmcode des GPSS/H-Modells

SIMULATE

INTEGER &COUNT

INTEGER &TYPA,&TYPB

INTEGER &STOPFLAG

INTEGER &POPSIZE

LET &POPSIZE=50

INTEGER &ZUSTAND(50) Feldgroesse = POPSIZE !
INTEGER &FITNESS(50) Feldgroesse = POPSIZE !
INTEGER &ZUSTMI

INTEGER &ZUSTMII

INTEGER &ZUSTMIII

INTEGER &ZUSTMIV

INTEGER &LAUFNR

LET &LAUFNR=0

*

AUSGABE PICTURE

i i i e I e i b e e i i e b e S e S S e i e i b S i (e e i e

EE T S e S e e b i e b e S e b e i e i e S S i S e i e S e i e S e i e S

*

ARBZEIT MATRIX MX,4,4
INITIAL MX$ARBZEIT(1,1),0
INITIAL MX$ARBZEIT(1,2),24
INITIAL MX$ARBZEIT(L,3),20
INITIAL MX$ARBZEIT(1,4),12
INITIAL MX$ARBZEIT(2,1),0
INITIAL MX$ARBZEIT(2,2),20
INITIAL MX$ARBZEIT(2,3),18
INITIAL MX$ARBZEIT(2,4),15
INITIAL MX$ARBZEIT(3,1),0
INITIAL MX$ARBZEIT(3,2),24
INITIAL MX$ARBZEIT(3,3),20
INITIAL MX$ARBZEIT(3,4),16
INITIAL MX$ARBZEIT(4,1),0
INITIAL MX$ARBZEIT(4,2),45
INITIAL MX$ARBZEIT(4,3),37
INITIAL MX$ARBZEIT(4,4),30

*

PUTPIC FILE=BRIDGE,(-1)

*

CLOSE BRIDGE
SYSCALL ‘genalg’
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GETLIST
FILE=BRIDGE,(&STOPFLAG,(&ZUSTAND(&COUNT),&COUNT=1,&POPSIZE))
CLOSE BRIDGE

*

MASCHI STORAGE 4
MASCHII STORAGE 2
MASCHIII STORAGE 2
MASCHIV STORAGE 2
ARBEITER STORAGE 8

*

*

GENERATE ,,,30
ADVANCE O
*

ENTER  MASCHI

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(1,&ZUSTMI)
LEAVE ARBEITER

LEAVE  MASCHI

TEST NE &ZUSTMI,1,SIMENDA

*

ENTER  MASCHIII

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(3,&ZUSTMIII)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHIII

TEST NE &ZUSTMIII1,SIMENDA

*

ENTER  MASCHI

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(1,&ZUSTMI)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHI

*

BLET  &TYPA=&TYPA+1
*

SIMENDA TERMINATE 0

*

*

GENERATE ,,,20
ADVANCE 0
*

ENTER  MASCHII

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(2,&ZUSTMII)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHII

TEST NE &ZUSTMII,1,SIMENDB

*
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ENTER  MASCHI

ENTER ARBEITER

ADVANCE MXS$ARBZEIT(1,&ZUSTMI)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHI

TEST NE &ZUSTMI,1,SIMENDB

*

ENTER  MASCHIV

ENTER ARBEITER

ADVANCE MXS$ARBZEIT(4,&ZUSTMIV)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHIV

TEST NE &ZUSTMIV,1,SIMENDB

*

ENTER  MASCHIII

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(3,&ZUSTMIII)
LEAVE ARBEITER

LEAVE  MASCHIII

TEST NE &ZUSTMIII1,SIMENDB

*

ENTER  MASCHI

ENTER ARBEITER

ADVANCE MX$ARBZEIT(1,&ZUSTMI)
LEAVE ARBEITER

LEAVE MASCHI

*

BLET &TYPB=&TYPB+1
*

SIMENDB TERMINATE 0

*

*

GENERATE 480
TERMINATE 1
*

REPEAT DO &COUNT=1,&POPSIZE,1
LET &ZUSTMI=&ZUSTAND(&COUNT)/1000
LET &ZUSTMII=(&ZUSTAND(&COUNT)@1000)/100
LET &ZUSTMII=(&ZUSTAND(&COUNT)@100)/10
LET &ZUSTMIV=&ZUSTAND(&COUNT)@10
LET &TYPA=0
LET &TYPB=0
CLEAR  MXS$ARBZEIT
START 1
* Fitnessberechnung
* Zuweisung der Fitness an FITNESS(&COUNT)
LET &FITNESS(&COUNT)=&TYPA+&TYPB
ENDDO
*
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PUTPIC
FILE=BRIDGE,PICTURE=AUSGABE,(&STOPFLAG,(&FITNESS(&COUNT),&C
OUNT=1,&POPSIZE))

CLOSE BRIDGE

SYSCALL ‘genalg’

GETLIST
FILE=BRIDGE,(&STOPFLAG,(&ZUSTAND(&COUNT),&COUNT=1,&POPSIZE))
CLOSE BRIDGE

*

IF &STOPFLAG=0
LET &LAUFNR=&LAUFNR+1
PUTPIC (&LAUFNR)

* . Generation
GOTO REPEAT

ENDIF

*

END
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Programmcode des GA

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#define MAXGENERATIONNUMBER 40
#define POPSIZE 50

#define VERBINDUNGSDATEI "bridge"
#define SPEICHERDATEI "saveval"
#define BESTOFDATEI “"champion”

typedef struct {
int zust[4];
int fit;
} pop;

/* Globale Variablen */

pop parents|[POPSIZE];
pop children[POPSIZE];
int stopflag;

int nr_of _gen;

[* Prototypen */

void copy_pop( pop *, pop *);
void children_erzeugen( void );
void parents_reset( void );

void uebergeben( void );

void speichern( void );

void einlesen( void );

void besten_speichern( void );
void select_neue_eltern( void );
void crossover( void );

void mutation( void );

/* Funktionen */

void copy_pop( pop *newp, pop *oldp )
{

inti;
for (i=0; i<4; i++)
{

newp->zust[i] = oldp->zust[i];
newp->fit = oldp->fit;
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void children_erzeugen()
[* erzeugt mit Zufallsgenerator eine Population der Groesse POPSIZE zu je 4
Maschinen */

{
extern pop children[POPSIZE];
inti};
for (i=0; i<POPSIZE; i++)
{
for (j=0; j<4; j++)
children[i].zust[j] = rand()%4;
children[i].fit = 0;
}
}
void parents_reset()
{
extern pop parents[POPSIZE];
inti;
for (i=0; i<POPSIZE; i++)
{
for (j=0; j<4; j++)
parents[i].zust[j] = 0;
parents[i].fit = 0;
}
}

void uebergeben()
/* schreibt Zustandssummenvektor der Kinder zur Uebergabe an GPSS/H in Datei
bridge */
{
extern pop children[POPSIZE];
extern int stopflag;
inti;
FILE *fp;

if ((fp = fopen( VERBINDUNGSDATEI, "w")) == NULL)
{

printf( "Kann nicht oeffnen\n");
getchar();
exit;
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fprintf( fp, "%d\n", stopflag );

for (i=0; i<POPSIZE; i++)

fprintf( fp, "%d\n", (children[i].zust[0] + 1)*1000 +

1)*100 +

1)*10 +

fclose(fp);

void speichern()

{

extern pop parents[POPSIZE];
extern pop children[POPSIZE];
extern int nr_of_gen;

inti;

FILE *fp;

if ((fp = fopen( SPEICHERDATEI, "w" )) =

{

printf( "Kann nicht oeffnen\n");
getchar();
exit;

}
fprintf( fp, "%d\n", nr_of gen);

for (i=0; i<POPSIZE; i++)

(children[i].zust[1]
(children[i].zust[2]

children[i].zust[3] + 1);

= NULL)

(parents[i].zust[1] + 1)*100 +
(parents[i].zust[2] + 1)*10 +
parents[i].zust[3] + 1);

(children[i].zust[1] + 1)*100 +
(children[i].zust[2] + 1)*10 +
children[i].zust[3] + 1);

{
fprintf( fp, "%d ", (parents[i].zust[0] + 1)*1000 +
fprintf( fp, "%d ", parents[i].fit);
fprintf( fp, "%d ", (children[i].zust[0] + 1)*1000 +
fprintf( fp, "\n");

}

fclose( fp);
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void einlesen()
I* holt die Zustaende und die Fitnesswerte der Eltern aus der Datei saveval */
/* und die Fitnesswerte der Kinder aus der Datei bridge */
/* in die Populationsstruktur */
{

extern pop parents|[POPSIZE];

extern pop children[POPSIZE];

extern int stopflag;

extern int nr_of_gen;

inti, j;

FILE *fp_speicher, *fp_verbindung;

int zustvektor[POPSIZE];

if ((fp_speicher = fopen( SPEICHERDATEI, "r")) == NULL)

{
printf( "Kann nicht oeffnen\n");
getchar();
exit;

}

fscanf( fp_speicher, "%d", &nr_of gen);

for (i=0; i<POPSIZE; i++)

{
fscanf( fp_speicher, "%d", &(zustvektor[i]) );
parents[i].zust[0] = zustvektor[i]/1000 - 1,
parents[i].zust[1] = (zustvektor[i]/100)%10 - 1;
parents[i].zust[2] = (zustvektor[i]/10)%10 - 1;
parents[i].zust[3] = (zustvektor[i])%10 - 1;

fscanf( fp_speicher, "%d", &(parents][i].fit) );

fscanf( fp_speicher, "%d", &(zustvektor[i]) );
children[i].zust[0] = zustvektor[i]/1000 - 1;
children[i].zust[1] = (zustvektor[i]/100)%10 - 1,
children[i].zust[2] = (zustvektor[i]/10)%10 - 1;
children[i].zust[3] = (zustvektor[i])%10 - 1;

}

fclose( fp_speicher);
if ((fp_verbindung = fopen( VERBINDUNGSDATEI, "r")) == NULL)
{

printf( "Kann nicht oeffnen’\n");
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getchar();
exit;

¥

fscanf( fp_verbindung, "%d", &stopflag );

for (i=0; i<POPSIZE; i++)
fscanf( fp_verbindung, "%d", &(children[i].fit) );

fclose( fp_verbindung );

void besten_speichern()

{
extern pop parents|[POPSIZE];
extern pop children[POPSIZE];
FILE *fp;
inti;
pop the_best;
pop temp_elem;

copy_pop( &the_best, &parents[1] );
for (i=2; i<POPSIZE; i++)

{
if (parents]i].fit > the_best.fit)
{
copy_pop( &temp_elem, &the_best );
copy_pop( &the_best, &parents[i] );
copy_pop( &parents[i], &temp_elem );
¥
¥
for (i=1; i<POPSIZE; i++)
{
if (children[i].fit > the_best.fit)
{
copy_pop( &temp_elem, &the_best );
copy_pop( &the_best, &childrenli] );
copy_pop( &children[i], &temp_elem );
¥
¥
if ((fp = fopen( BESTOFDATEI, "a")) == NULL)
{
printf( "Kann nicht oeffnen!\n" );
getchar();
exit;
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}
fprintf( fp, "%d ", nr_of gen);

fprintf( fp, "%d ", (the_best.zust[0] + 1)*1000 +
(the_best.zust[1] + 1)*100 +
(the_best.zust[2] + 1)*10 +
the_best.zust[3] + 1 );

fprintf( fp, "%d\n", the_best.fit);

fclose(fp);

void select_neue_eltern() /* roulette wheel-Selektion */
{

extern pop parents|[POPSIZE];

extern pop children[POPSIZE];

pop temp_pop[POPSIZE];

int fitnessumme = 0;

int teilsumme = 0;

float zufallswert;

int i, index;

for (i=0; i<POPSIZE; i++)
{

}

for (i=0; i<POPSIZE; i++)
{

fitnessumme += parents][i].fit + children[i].fit;

teilsumme = 0;
index = 0;
zufallswert = (float)(rand())/RAND_MAX * fitnessumme;

if (zufallswert == 0.0)
{

}

else

{

copy_pop( &temp_popli], &parents[0]);

while (((float)teilsumme < zufallswert) && (index =

{

POPSIZE))
teilsumme += parents[index].fit;

if ((float)teilsumme >= zufallswert)
copy_pop( &temp_popli], &parents[index] );
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else

{
teilsumme += children[index].fit;
if ((float)teilsumme >= zufallswert)
copy_pop( &temp_popli],
&children[index] );
}
index++;

}

for (i=0; i<POPSIZE; i++)
copy_pop( &parents[i], &temp_pop[i] );

void crossover()

{
extern pop parents|[POPSIZE];

extern pop children[POPSIZE];
int i, j, fath, moth, trenn;

for (i=0; i<POPSIZE; i+=2)
{

/* 2 von den Eltern und Trennstelle zufaellig bestimmen */

fath = rand() % POPSIZE;
do

{
moth = rand() % POPSIZE;
} while (moth == fath);
trenn = rand() % 8; [* Trennstelle zwischen O und 7 */

if (trenn % 2 ==1) /* Trennung zwischen 2 Maschinen */

{
for (j=0; j<=trenn/2; j++)

children[i].zust[j] = parents[fath].zust[j];
children[i+1].zust[j] = parents[moth].zust[j];

}
for (j=trenn/2 + 1; j<4; j++)

children[i].zust[j] = parents[moth].zust[j];
children[i+1].zust[j] = parents[fath].zust[j];
}

children[i].fit = 0;
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children[i+1].fit = 0;

else [* Trennung innerhalb einer Maschine */
for (j=0; j<=trenn/2 - 1; j++)

children[i].zust[j] = parents[fath].zust[j];
children[i+1].zust[j] = parents[moth].zust[j];
}

children[i].zust[trenn/2] = (parents[fath].zust[trenn/2] & (~01)) |

(parents[moth].zust[trenn/2] & 01);
children[i+1].zust[trenn/2] = (parents[moth].zust[trenn/2] &
(~01)) |

(parents[fath].zust[trenn/2] & 01);
for (j=trenn/2 + 1; j<4; j++)

children[i].zust[j] = parents[moth].zust[j];
children[i+1].zust[j] = parents[fath].zust[j];
}

children[i].fit = 0;
children[i+1].fit = 0;

} I*else*/
} I*for i */

void mutation()

{
extern pop parents[POPSIZE];
int mut_opfer;
int mut_stelle;

mut_opfer = rand() % POPSIZE;
mut_stelle = rand() % 8;

if (mut_stelle % 2 ==1)
parents[mut_opfer].zustimut_stelle/2] ~= 2;
else
parents[mut_opfer].zustimut_stelle/2] ~=1;
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[* Hauptprogramm */

main()
{
extern pop parents|[POPSIZE];
extern pop children[POPSIZE];
extern int stopflag;
extern int nr_of _gen;
FILE *fp;
int i=0;
int zuf=0;

if ((fp = fopen( VERBINDUNGSDATEI, "r")) == NULL)

{
printf( "Kann nicht oeffnen\n");
getchar();
exit;
}
fscanf( fp, "%d", &stopflag );
fclose(fp);
if (stopflag ==-1)
{
fp = fopen( BESTOFDATEI, "w");
fclose(fp);
children_erzeugen();
parents_reset();
nr_of gen=1;
stopflag = 0;
uebergeben(); /* stopflag, children */
speichern(); /* nr_of_gen, parents, children */
}
else
{

einlesen(); /* nr_of_gen, stopflag, parents, children */
besten_speichern();

if (nr_of gen==1)
{ [* Eltern erzeugen durch Kinder verdoppeln, damit fuer Selektion
genug da sind */
for (i=0; i<POPSIZE; i++)

{
copy_pop( &parents[i], &children[i] );
if ((zuf = rand()) < RAND_MAX/100) I*
Ereignis mit Wahrsch. < 0.01 */
{

printf( "\nMutation\n");
mutation(); /* parents */
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¥

}

select_neue_eltern(); /* parents, children */

if ((zuf = rand()) < RAND_MAX/100) [* Ereignis mit
Wahrsch. < 0.01 */

{

mutation(); /* parents */

}

crossover(); /* parents, children */

nr_of_gen++;

if (nr_of gen == MAXGENERATIONNUMBER+1) I*
Abbruchbedingung */

stopflag = 1;
uebergeben(); /* stopflag, children */
speichern(); /* nr_of_gen, parents, children */
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Uber den Autor ...

Dip.-Ing. Dr. Manfred Salzmann hat seine Ausbildung im Bereich der
Simulationstechnik gegen Ende seines Studiums der Technischen
Mathematik/Wirtschaftsmathematik im Jahre 1991 an der Technischen
Universitét Wien begonnen und neben Erstellung von Diplomarbeit und
Dissertation maf3geblich am Aufbau der ARGE Simulation News
mitgearbeitet.

Derzeit ist er im Logistikbereich einer Unternehmensberatung tétig und mit
praxisnahen Problemen der Computersimulation konfrontiert.

Uber diesen Band ...

Genetische Algorithmen in diskreter Simulation ist als eine leicht lesbare Einfuhrung sowohl in den
Bereich der Genetischen Algorithmen (GA) als auch in den Bereich der diskreten Simulation
gedacht, die auch den Einsatz der GA as Optimierungswerkzeug in der diskreten Simulation
diskutiert.

Zu Beginn wird eine mit verstandlichen Beispielen unterstitzte Einflhrung in die Struktur und
Arbeitsweise der GA geboten, gefolgt von speziellen Aspekten der GA, wie etwa sinnvolle
Parameterauswahl, effiziente Implementierung, Uberlegungen zur Konvergenz und fortgeschrittene
Operatoren und deren Anwendung. Anschlief3end wird die Computersimulation als
Anaysewerkzeuge fur diskrete Prozesse vorgestellt, um schliefdlich eine Verbindung zu den GA als
Optimierungswerkzeug herstellen zu konnen. Fir diese Verbindung werden einige interessante
Konzepte vorgestellt und Implementierungsmaoglichkeiten diskutiert.

Uber diese Reihe ...

Die Bande dieser neuen ASIM - Reihe Fortschrittsberichte Simulation konzentrieren sich auf
neueste L dsungsansétze, Methoden und Anwendungen der Simulationstechnik
(Ingenieurwissenschaften, Naturwissenschaften, Medizin, Okonomie, Okologie, Soziologie, etc.).
ASIM, die deutschsprachige Simulationsvereinigung (Fachausschuss 4.5 der GI - Gesellschaft fir
Informatik) hat diese Reihe ins Leben gerufen, um ein rasches und kostengiinstiges
Publikationsmedium fr derartige neue Entwicklungen in der Simulationstechnik anbieten zu
konnen.

Die Fortschrittsberichte Simulation vertffentlichen daher: * Monographien mit speziellem
Charakter, wie z. B. Dissertationen und Habilitationen * Berichte zu Workshops (mit referierten
Beitragen) * Berichte von Forschungsprojekten * Handbiicher zu Simulationswerkzeugen (User
Guides, Vergleiche, Benchmarks), und Ahnliches. Die K ooperation mit den ARGESIM Reports der
ARGESIM vermittelt dabei zum européi schen Umfeld und zur internationalen Publikation.





