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1. Kurzfassung:
Evolutionare Programmierung

Ausschlaggebend fir meine Arbeit waren Gemeinsamkeler Fachgebiete Biologie,
Sozialwissenschaften und Informatik, die mich Zgénden Fragen fihrtehassen sich
Analogien zwischen der Evolutionstheorie und ami&elbstorganisationsprozessen bilden?
Kdnnen Lebewesen auf Informationsebene existiddatten sich Lebewesen aktiv in einem
optimalen Mutationsfenster? Ist es moglich die Btroh technisch zu nutzen?

Anfangs war es mein Plan gewesen, eine ungerichtaileition ohne feste Selektions-
bedingungen zur Simulation von lebenden Datenatraktin einem Speicher zu verwenden.
Nach einiger Beschaftigung mit der Thematik mugstgedoch feststellen, dass die
Simulation eines natirlichen Lebensprozesses nicbth im Rahmen meiner Fahigkeiten lag.

Ich beschaftigte mich also intensiver mit gene@scAlgorithmen, die eine gezielte Evolution
mit festen Selektionsbedingungen verwenden. Dieskrgitzliche Optimierungswerkzeuge
fur vielfaltige Anwendungen wie z.b. Oberflachenasgung, Routenplanung oder
Kalkulation von passenden Formeln.

Mein vorlaufiges Ziel war ein evolutiondrer Algdnihus, der selbststandig Programme
erzeugt, die an vorgebbare Bedingung angepasst&indProgrammierung nutzte ich das
Multiagentensystem ,Netlogo*“.

In einer Reihe von Vorversuchen testete ich die gonmenten des von mir entworfenen
Algorithmus auf simpler Ebene und machte Experimentr Mutation. Anschiel3end erstellte
ich ein System, dass die Einhaltung der Syntax-Retgr Programmiersprache garantiert,
und setzte alle Komponenten in komplexer Form ungass eine Codeevolution stattfinden
konnte.

Durch Analyse verschiedener Experimente gewanneécie Erkenntnisse tber den
erforderlichen syntaktischen Aufbau evolutionarégokithmen. Auf dieser Basis entwickelte
ich einen adaptiven Optimierungsalgorithmus fir tjbigo“-Simulationen. Statt wie bisher
alle Parameterkonfigurationen durchzutesten nuéged evolutionare Methoden und findet
selbst bei mehreren Milliarden Moéglichkeiten schded optimale Einstellung.
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2. Einleitung

2.1 Ideenbildung:

Es begann mit dem Science-Fiction-Roman ,der Samiaon Frank Schatzing, der von
dem Konflikt der Menschheit mit einer uralten EiltleeRasse handelt, die eine kollektive
Intelligenz besitzt. Eine Forscherin simuliert imrRan ein intelligentes Kollektiv aus
Einzellern, weist dabei jedem Objekt verschiedegar$peicher und Sensoren zu und
entwirft eine Problemstellung, die das Kollektivdu Selbstorganisation l6st. Durch den
Denkanstol3 des Buches und meine spatere Analolgiangizwischen Evolutionstheorie und
Marktwirtschaft kam ich zu der Frage:

Ist der Prozess des Lebens von dem Medium der €herabhangig und auf eine
Informationsebene lbertragbar?

Auch wenn ich spater aus Grinden der Komplexitahengiele abandern musste, blieb diese
Frage der Grundantrieb meiner Arbeit.

2.2 Synthetische Evolutionstheorie
Die heute anerkannte synthetische Theorie ist\é@mbindung von Darwins Ansatz der
Evolutionstheorie und neueren Erkenntnissen deet@erSie beruht auf folgenden
Annahmen:
o Jedes Lebewesen ist durch sein Erbgut Teil einestifmationspools. Genotypisch
ist die spezifische Kombination eines Lebewesesifkalhenfolge und
Verwendung der 4 chem. Grundbausteinen der Erbmobg§iBasen”) definiert.

o Eine Umgebung stellt Selektionsbedingungen, naakmsich die Entwicklung
der Population richtet.
o Gemal3 den Bedingungen werden Kombinationen ausdewBgeandert und

begrinden den besser angepassten Pool der n&dGesteration (siehe Abb.1)

Erbgutveranderungen: T
Sowohl die Beschadigungdes ¢+ T
Erbgutes durch mutagene Stoffe
und Strahlung, als auch der

Austausch von Code mit |

Partnern bei der Rekombination o )

werden als exogene Einflisse Kombinationsausschnitt (Subpool)
. ; AR Umweltbedingungen

klas_S|f|Z|ert. A_ntellsmafslg | (Selekion =

geringe Mutation durch Abwandlung:
Ubersetzungsfehler beim ~Rekombination
kopieren und Ablesen des Selektion | - Mutation
Erbgutes sind endogener Natur. [onstaliation oter Materie

*
e
--------------------------------

Evolution ist laut Darwin kein
aktiver Prozess: Es findet keine
Entwicklung mit endlichem

Ziel statt, sondern vielmehr eine
unendliche Verbesserung durch
Selbstorganisation, weshalb sie:

auch als urtimlichste Formdes:  app. 1: Anpassung einer Gruppe an Selektionsbediygu
Lernens gilt.
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3. Zielsetzung: Evolutionarer Algorithmus

Im Gegensatz zur natirlichen Evolution werden Andsoungsbedingung (Selektion) und
Evolutionsstrategie (Vermehrung, Mutation) festgegeben. Durch einen Informationsinput,
bestehend aus Selektionsbedingungen und zu komdndien Bausteine (Eigenschaften oder
Code), erzeugt der Algorithmus eine nahezu pegaksende Losung.

Da jede mdgliche Kombination eine einzigartige Zosgnstellung aus Grundbausteinen des
Meta-Kombinationspools ist, entscheidet die Art kiembinierten Bestandteile Giber das
Anwendungsgebiet des Algorithmus.

Praktischer Nutzen:

Evolutiondre Algorithmen werden schon seit den gigen Jahren zur Optimierung von
Flachen und Winkeln genutzt, wenn auch eher auhamsche als auf virtuelle Art. Obwohl
sich fur manche Bereiche andere Losungsmdglichkeile ntitzlicher erweisen liegt der
Vorteil der E.A.s in ihrer allumfassenden Anwendsmgglichkeit. Rechenberg arbeitete
beispielsweise mit Winkeloptimierungen von Tragfién und aquadynamischer Anpassung
von Strukturen [1]

Ziel:
Das von mir entworfene Programm soll zu einer Reihgegebener Werte die am besten
Ubereinstimmende und algebraisch kirzeste Funkitoien.

Meta-Kombinationspool/Ziel:

In der naturlichen Evolution ist das Auftreten sifderkmals nicht absolut durch die Gene
definiert, sondern kann eher als eine Funktionlgmseverden, die bei jedem Input
aufgenommener Substanzen einen typischen Outpuhgawandelten Stoffen liefert. Um
eine groRtmaogliche Nahe zum natirlichen Prozessikaiten kombiniert mein genetischer
Algorithmus keine ,starren Eigenschaften, sondéonmeln und Programmcode.

Gruppe von Objekten/Erbgut:

Jede Kombination bekommt einen virtuellen ,Kérpeugewiesen, tber den sie am
Evolutionsprozess teilnimmt. Somit muss jedes Qlgahken Informationsspeicher besitzen.
Das von mir entwickelte Programm nutzt Einzelldigar Objekte als Basis der Evolution, da
sie die einfachste Ebene des Lebens darstellen.

Syntaktisch sicheres System:

Ob man Code oder DNA-Basen kombiniert: Es existmrher ein Regelwerk, dass die
Erstellung einer Kombination im Rahmen der verwéad&prache sichert. Die molekulare
Zusammensetzung der Basen und des PhosphatbaneeBBiA wird bei Ubertragung der
Evolution auf eine Informationsebene durch ein &ysersetzt, dass nur im Rahmen der
Programmiersprache kombiniert einen Code fur datierm lesbaren Code erzeugt.

Abwandlung des Erbgutes:

Am Beispiel der naturlichen DNA-Mutation ist zu erlnen, wie vielfaltig die Ablaufe sind,
die zu einer Anderungen des Codes fiihren. Die Ndutsfunktion von EAs muss kalibriert
werden um eine optimale Evolution zu erméglichen.
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4. Informationen

4.1 Evolutionsstrategien gach [1]):

Rechenberg versuchte seinen Algorithmus stufenvekss@atirlichen Evolution anzunédhern:
(In einer Klammer addierte Variablen werden genaaim'sbei einer Kommatrennung nur die
Filialgeneration nach dem Selektionskriterium beweter

Strategie(1 + 1)

Am simpelsten ist das sog. ,Trial-and-Error-Verfatit, bei dem eine zufallige Kombination
geschaffen und abgeandert wird. Erfllt die neuenkimation die Selektionsbedingungen
besser als die vorige wird sie beibehalten, im eewi€all wird die Anderung riickgangig
gemacht.

Strategie(m +1)

.,m" Eltern des Ausgangspools erzeugen I mutiédechkommen. Die gesamte Population
wird der Selektion unterworfen und die ,m* bestediViduen werden selektiert und zum
Ausgangspool der ndchsten Generation. Die genetjggtness” des besten Individuums
kann sich nur verbessern, d.h. die Kurve der Faiiger Generationen ist monoton steigend.

Strategie(m/r, I)

Selbst bei relativ simplen Bakterien wird das Ettdurch exogene und endogene Prozesse
verandert. Bei eine Rekombination (biol. ,Crosséyvererden ,r* Teile des Erbgutes
ausgetauscht, wodurch evolutiv nitzliche Eigengehagchneller in der gesamten Population
verbreitet sind als bei einam(+ |)-Strategie.

4.2 Das Multiagentensystem Netlogo

Zur Verifizierung meiner Annahmen durch Simulatimr der endgiiltigen Ubertragung in
eine eigenstandig agierende Informationsstrukgmem sich besonders Multiagentensysteme,
deren Agenten unterschiedliche Aktionen ausfiihamkn und sich wie Individuen

verhalten. Zu Beginn meines Projekts hatte ich kRuagrammiererfahrung. Durch den Tipp
meines Beratungslehrers Herrn Stein, stiel} icldasfspeziell fir den Programmiereinstieg
konzipierte System ,Netlogo“, dass auf der am M.emtwickelten Sprache ,Logo” basiert.

Objekte:
Es gibt zwei Agententypen: ,Patches”, die die Gifliwhe der 2D-Simulation in einem

Raster bedecken und ,Turtles, die sich zur weriggeuppenbildung in ,Breeds*” einteilen
lassen. Es besteht die Moglichkeit, MitgliederreeiAgentengruppe Variablen zuzuordnen,
die eine Sensorik in Bezug auf die Position unceael Faktoren, aber auch eine Speicherung
von Code als Erbgut erst ermdglichen.

Synchronisation

Jeder Befehl kann von einer Gruppe entweder paaglkr in einer vorgegebenen
Reihenfolge der Agenten hintereinander ausgefu@rten, sodass ein einfaches Interagieren
ermoglicht wird.
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Visualisierung:

Beide Agententypen haben eine Farb-, GroRen- ubdlbzariable, was eine einfache
Ansteuerung ermdglicht. Zusatzlich kann man dienfeines , Turtles” durch die Variable
~Shape” andern.

Speichertypen:
Variablen kénnen in ,Netlogo*“ viele Speichertypenttalten: Strings, Listen, Zahlen,

Agenttypen, ,Booleans” usw... Einer der fundamentd&estandteile vieler
Programmiersprachen, das Array, ist durch die Lassetzt, die sich durch eine Reihe von
vorgefertigten Befehlen gut handhaben lasst.

5. Umsetzung
5.1 Testphasdsiehe ,Testversion.nlogo*)

Mein erster genetischer Algorithmus basierte im

Prinzip auf einerrq + 1)-Strategie, wobei ich die
. ! Kombinati hnitt (S 1 <
Selektion an den Anfang des Prozesses verschob | R

nur die ,m" besten Kombinationen zu vermehren ui

so die Effektivitat zu steigern. Das Ziel meines

Algorithmus ist das Finden der besten Losung, der
Populationsdurchschnitt spielt hierbei keine Rolle.

AulRerdem muss dieser Algorithmus eine monoton

steigende Fitness, d.h. bei einer Entfernungs- i,
Bewertung eine monoton fallende Kurve, erzeugen /

weil die konstante Elternpopulation einen evoutiver
Ruckschritt verhindert.

. . . . . Mutation
Zur Kalibrierung meines Algorithmus entwarf ich ei I

einfaches Programm, bei dem das Erbgut der Ager
durch eine Zahl symbolisiert und als Farbe angéze

Auswahl der {m} Besten

modifizierte Population

wird. Der vorhandene Subpool kann auf einen
beliebigen Anteil des Meta-Kombinationspools (alle
Farben auf einer Skala von 0 bis 139) beschrankt
werden. Mit dem Regler ,combo-limit* l[&sst sich die neue Ausgangsgeneration
Zusammensetzung des Subpools steuern.

Ein Selektor berechnet die Fitness aller {tAnzahl} Abb. 2: Funktion meines Algorithmus
Agenten Uber den Absolutwert der Differenz

zwischen gewinschter Farbe und dem jeweiligen EdBUINA} und speichert ihn

zusammen mit der Agenten-Kennnummer in eine Listschlieend wird diese

{Fitnessliste} in aufsteigender Form geordnet ura{dh} besten Objekte zur Griindung der
nachfolgenden Generation selektiert. {m} wird dugBlmuck” geregelt.

{tAnzahl}
{m}

= Selektionkéarte

Bei meinen ersten Versuchen hing die Duplikatiohbeaes Elters von der Selektionsharte
ab, sodass der Ausgangsbestand {tAnzahl} niemadssihritten wurde. Nach der
Duplikation wird die Filialgeneration mutiert.
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5.2 Vorversuche

Konstante Mutation:

Normalerweise wird die Mutationsschrittweite bengigschen Algorithmen auf einen
konstanten, empirisch gefundenen Optimalwert gehorm

Setzt man die Mutationsstufen meines Programmscaunktant” treten modellbedingte
Anomalien zwischen der Verschiebung des Mutatiorstérs, der Zusammensetzung des
Subpools und der Mutationsschrittweite auf:

Abhangig davon, ob beide Faktoren gerade sind,&dmar bestimmte Zahlengruppen
gefunden werden. Das Mutationsfenster verschiehtwsnkontrollierbar. Dabei ist die
Unschérfe, die entsteht, wenn tber das Ziel himawtgert wird, gut zu erkennen.

Eine Bedingung wird nur durch eine Schrittweite loruverlassig erfullt, was einem
stupiden Abtasten aller Zahlen gleichkommit.

AnteilsmaRige Mutation

Danach war ich der Meinung, dass bei naturlicherliion die Mutation zwar immer eine
konstante Rate am Erbgut betrégt, die Schrittwettech mit der LaAnge des Erbgutstranges
variiert. Mit der Mutationsregelung ,dynamic” kadrese Annahme simuliert werden.

Messungen mit verschiedenen Parametern zeigtenljedass auch hier Anomalien
entstehen, da mit der Grol3e des Erbgutes auchutigtibh und somit die Unschérfe
zunimmt. Es ware, im Ubertragenen Sinne, Organigmeainem grof3en Erbgut nicht
moglich sich durch feine Anderungen anzupassentemghein kleines Erbgut in seiner
Entwicklung stillstande.

5.3 Codekombinierender Algorithmus

Metakombinationspool:

Zur einfachen Handhabung habe ich einen minima&hdgr Sprache Logo in die
Kategorien Befehle, Bewegungen, Operationen, VenmglZahlen, ,Booleans®, Operatoren,
Konditionen und Logik-Symbole eingeteilt.

Objekteigenschaften:

Jeder Turtle bekam 5 Listen ({Genes}, {Pre-Strueju{Structure}, {Pre-Matrix} ,{Matrix} )
zugewiesen, die sein Genom reprasentieren undreeiegei Sensorvariablen ({Port1},
{inputl}), die zur Abfrage der Funktion seines Eulg dienen.

Jeder Patch erhielt au3erdem eine Variable {Radtgtiiber die sich die Mutationsstarke an
einem bestimmten Feldpunkt &ndern I&sst.

Syntaktisch sicheres System:

Im Vorfeld wird jeder Kombinationskategorie und ¢edrbgutliste ein Link in Form eines
abzulesenden Strings zugewiesen und diese dan&tltin und Einsetz-Gruppen
zusammengefasst.

Jeder Befehl wird nun nach diesem ,Regelwerk” atisgtet, sodass Bestandteile von
Kategorien spater nur dort eingesetzt werden kgnmersie keinen Syntaxfehler hervorrufen.
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Codesynthese(s. Abb. 3)

Jeder Agent der Population bekommt in -—‘l'
mehreren Schritten ein einzigartiges Erbgut

zugewiesen, dessen Bedeutung in absteigenc Codegener mr’
Listenreihenfolge zunehmend préazisiert wird, ey .

d.h. bei jeder Stufe wird eine bestimmte |
Linkgruppe ausgetauscht. I

An oberster Stelle, in den ,Genen*, findet sich .—

eine von der Prozedur ,Codesynthese* zufallic y
zusammengestellte Reihenfolge von Befehl- l—»@j

und Bewegungs-Links. Codegenerator

Neben Basiskomponenten des genetischen Sl G Analye Kriterium (2)
Algorithmus wie z.b. die Prozedur ,Mutation® | |

habe ich einige Werkzeuge in Form von 4—

Reportern erstellt. Das Werkzeug ,Analyse*® ¥

dient der Uberpriifung von Listen auf eine @_l
Kriteriengruppe und liefert den passenden Pfs Codegencrator [~

fur einen ,Codegenerator”, der den Link mit Link bei {Pfad} ersetzuen Analye Kriterium (3)
einem Bestandteil der jeweiligen | |
Kombinationsgruppe ersetzt. @—l

Bei jedem Syntheseschritt wird das ,Memory*

geladen, analysiert, ersetzt und in der nachste | Kompilierung

Stufe des Genoms zwischengespeichert. Im
letzten Schritt wird die Liste ,Pre-Matrix*, die
keine Links mehr enthalt, mit dem Werkzeug
,Cutout-Brackets“ in einen fiir Turtles Abb. 3: Linkaustausch bei Codesynthese
abspielbaren Code kompiliert, der in ,Matrix*

gespeichert wird.

Matrix

turtle

shape| "dafault

Mutation: label|" =et FPortl “niln inpucl ~ 2

Im Grunde ist eine Mutation eine Neuprazisierumgsi label-color| 15.0

zufallig gewahlten Links in einer zuféallig gewalmteiste. breed| warslzz

Die Aufteilung des Genoms ist sinnvoll, weil sialr 150 hidden? £al=-

genugend Ansatzpunkte fir Mutationen finden las3en: size 1.0

Ofter zwischengespeichert wird, desto feiner kaem@bde B 1.0

mutieren, allerdings nimmt auch die Wahrscheinlahk pen-mode| "up

auf Mutation eines Links mit zunehmender Auffacimgru genes| [ "comsams

des Genoms ab pre-structure ﬂ[["set" "FARIAELES" "E1"111
stroctural[ [["=etc" ["inpusl"] [["\ni'n
pre-matri[ [["==t" ["Forsl"] [["\nitn"

mathiz]" ==t Portl “Yniin inpusl ™ 3

Maximal-/Mittelwert-Steuerung:
Bei meinem Algorithmus musste ich vom Prinzip der
definierten Mutationsschrittweite [1] abweichen,dia

M mons El":i.nputl"]
tdna o.0
life o

Linkstruktur keine Grof3e aufweist, die sich als e

Mutationseinheit definieren lasst, d.h. die Funktites ]

Codes lasst sich nicht durch die Summierung glgiolter o 3
Mutationen optimieren, wie es in der Natur der KtJlda -
jeder Link-Typ eine andere maximale Zeichenlangaen

Matrix besitzt. Abb. 4: Linkstruktur des Genoms
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Abb. 5:0berflache meines Programms: mit gefundgre3*x Funktion und Vorversuchreglern (rechts)

Weil sowohl kleine als auch grof3e Mutationen n8tigl, damit der Code das Optimum
erreichen kann und da auch hier ein Zwang zur Murtaine Unscharfe zur Folge hatte,
bleibt nur die Bestimmung vofinzahl und Arder Mutationen durch Zufall.

Die ,median“-Regelung unterscheidet sich von deay¥d Regelung durch eine Steuerung
der durchschnittlichen Mutationsanzahl. In einerstlé@f mit meinem einfachen
Erprobungsprogramm zeigte sich, dass beide Angsistangsfahiger als eine herkommliche
Schrittweiteneinstellung waren, da sie zuverlassid sehr viel schneller eine passende
Kombination fanden. Nach Abschluss der Versuchsréltertrug ich die Steuerung in
meinen code-kombinierenden Algorithmus.

Bildung mathematischen Formeln durch Anpassungaordinaten

Da jedes Gen als ein Prozess mit In- und Outputsetien werden kann, liegt es nahe, diesen
Prozess als algebraische Funktion darzustellee. Kechbination wird Uber die

Turtelvariablen {input1} und {portl}, stellvertrene fir x und f(x), angesteuert.

Selektionsbedingungen:
Die Gesamtfitness eines Agenten ist in 3 Kategamnérabsteigender Wichtigkeit unterteilt:

Funktionswerte:

Die eingegebenen kartesischen Koordinaten dierseReferenzpunkte zur Berechnung der
Fitness: Die Wertepaare der Algebra-Kombinationdearmit den Referenzkoordinaten
verglichen und ihre Abweichung gespeichert. Derdbschnitt aller Abweichung einer
Funktion wird berechnet und als erster Fitnessamegegeben.
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Errors:

Obwohl das System zur Sicherung der Syntax gevpgdregeln setzt, kann es trotzdem zu
einer O-Division oder zu Zahlen kommen, die Netlogtht verarbeiten kann. Aus diesem
Grund wird die Anzahl der Fehler beim Ausflihren Gesles als Beiwert hinzugefigt.

Lange der Formel:

Ohne eine Selektion nach der Formellange konntélderithmus passende aber unndtig
komplexe Losungen erzeugen. Die Lange der Matrigas letzte Kriterium mit der
geringsten Bedeutung.

Selektion:

Wie auch bei meinen Vorversuchen wird die Gesanet$is jedes Turtles in eine
~Fittnessliste” Ubertragen. Die anschlieliende Ongmiach 3 Kriterien lauft Gber die Bildung
einer Kommazahl durch Zusammenfiigung der Fitnesgkaien und anschlie3ender
Ordnung. Kombinationen, die voraussichtlich zu gr@@hlen bei der Ordnung erzeugen
konnten, werden ausselektiert, d.h. der Turtle getbscht.

Zu einer Koordinatenreihe gibt es viele perfekden Referenzpunkten passende Funktionen,
die jedoch in nicht Uberpruften Bereichen einerzgiéin anderen Verlauf darlegen, als es sich
der Tester vorstellt. Fir das Finden einer Kurvelis eingegebene Informationsmenge, d.h.
die Anzahl der Punkte, entscheidend. Beispielswas@é der Algorithmus bei den
Koordinaten (1 1), (0 0), (-1 -1) sowohl eine yag auch eine x"x-Funktion finden.

Bei der Visualisierung der aktuell besten Kombimatkann man deshalb zwischen
Referenzpunkt- und Rasteranzeige wéhlen.

Konstanten finden:

Uber die Variable ,Colorl“ lasst sich die GroReesireinzelnen Referenzwertes bei einem
Input von Null definieren. Es ist deutlich zu erken, wie sich der Wert der aktuell besten
Formel der Referenzkoordinate annahert und sieeftlldh erreicht.

Gerade Finden:

Gibt man gentigend Referenzpunkte ein, so wird wixe Gerade binnen zwei Generationen
gefunden. Die hohe Geschwindigkeit Iasst sich demh geringe Anzahl an
Einsetzungsmdglichkeiten fur Variablen erklaren.

Genetic constitution Pens Results Pens
28,5 W fitriess 20 ; . B reference

B =rrors B current code
M =noth _
5
[m

0_
1] Generakion = -20
-10 inpuk1 10

Abb. 5: Fitnesskurve bei Parabel Abb. 6: mit Ref.-Punkten tibereinstimmende y=x"2on

[turtle 2)1: " get Portl ‘ynith inputl * inputl ‘nisn ™ L
w

Abb. 7:Kompilierter Code der besten Kombination
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6. Kritische Reflexion

6.1 Mutationsprobleme

Bei allen getesteten Funktionstypen bemerkte itdefale Strategien Pens
M fitness

Anomalie: Die Werte der aktuell besten Funktionerédm 33

sich zwar an, kamen aber vor dem Optimum zum Ml errors
Stillstand. Nachdem ich einen Fehler in der } \ J L Mlength
Kommaordnung behoben hatte schien das Problem
kurzfristig verschwunden zu sein, als ich spater zu .
Optimierung mehr Koordinaten eingab tauchte deel&Eff 0 e ca.5
jedoch wieder auf. Abb. 7: Effekt einer zu harten Selektion

Beim Prifen einer Funktion auf unterschiedlicheiBeferenzwerte derselben Geraden stellte
ich fest, dass die Abweichung von unpassenden leungd mit der Zahl der Referenzwerte
zunimmt und somit die Evolution harter wird. Offamtexistiert bei der Selektion ein Fenster
zwischen unzureichender Information und zu hartessdnderung.

Finden einer y=3*x Geraden
9 Koordinaten: [-1-3][-2-6][-3-9][-4-12][0][1 3][2 6] [39] [4 12]
Abweichung der normalen y=x-Funktion: 4,4

10 Koordinaten: [-1 -3] [-2-6] [-3-9] [-4 -12D[0] [1 3] [2 6] [3 9] [4 12] [5 15]
Abweichung der normalen y=x-Funktion: 5

6.2 Bedeutung stummer Mutationen

Bei weiteren Beobachtungen stellte ich fest, dask &ei der richtigen Informationsmenge
die meisten neu geschaffenen Kombinationen audssiekerden, obwohl sie syntaktisch
gesehen naher an der Optimallésung lagen als diekgebliebenen Funktionen, welche
meistens einfacher Art waren. Das Problem liegsymtax-sichernden System meines
genetischen Algorithmus: Es sind keine ,stummen‘téfionen moglich, die im Hintergrund
den Aufbau einer Formel, jedoch nicht deren Werdepaerandern, weil jede Neudefinition
eines Links Folgen hat.

Vid) & [ >

Neuer Algorithmus:

Um die Selektion weiter zu entscharfen reduzierte i
meinen Algorithmus auf eine normala ¢ |)- Strategie,
ohne Vorselektion, sodass sich alle Objekte dessPoo
vermehren und die Filialgeneration anschlieRendaran
kann. Durch eine schwachere Auslese lief3en sich die
Chancen fiir syntaktische Anderungen zwar steigern,
blieben jedoch systembedingt niedrig.

Genetic constitution Pens
3.5 B fitriess
.EFFDI’S
M l=ngth
. Abb. 8: Die parallele Kombinations-
|:| . . - .
g P—— _ Leistung der Agenten nimmt mit ihrer

. : 5 . Anzahl zu.
Abb. 9: mit abgemilderter Selektionsharte
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Metakombinationspool:

Eine Freigabe und sinnvolle Nutzung der kompleResgrammiersprache ist fast unmaoglich,
weil mit jedem neuen Befehl die Anzahl méglichemimnationen drastisch erhéht und die
Wahrscheinlichkeit auf eine besser geeignete Koatlnn schnell sehr klein wird. Aus
diesem Grund findet mein aktueller genetischer Algmus nur simple Funktionen mit einer
Operation und kann keine negativen Zahlen einsetzen

Rechenkapazitat:

Fiur einen hohere parallele Kombinationsleistungdeergrol3ere Populationen und damit
mehr Zeit und Rechenleistung benétigt. Bereitsybendltnismaliig wenigen Agenten wird
der Prozessor stark ausgelastet. Der Algorithmufs Z@verlassig ab, wenn auch sehr
langsam.

6.3 Evolutiondres Optimierungsprogramm(siehe EA-Optimierung_Fur.nlogo)
Da auf dem Gebiet der Codeevolution noch

viele Anderungen nétig waren suchte ich  konstanten-

eine andere Anwendungsmaglichkeit. Ich  pgpylation /\q
entwickelte ein Optimierungsprogramm fur Programm
Netlogo-Anwendungen. — - A

Jede Simulation ist abhangig von ihren 8 48 l
Eingangswerten und stellt oft nichtlineare B

Effekte dar, d.h. sie ist das Ergebnis eines 935 Ergebnisse
Zusammenwirkens von verschiedenen C

Faktoren. Je nach Anzahl und 771

Toleranzbereich der Variablen sind schnell D

viele Kombinationen méglich: \4 27

7
. . , . : Selektion
4 Variablen zu jeweils 100 Mdglichkeiten =

100 Mrd. Kombinationen l

Bisherige Optimierungsprogramme, wie Duplikation
.Behaviorspace” von Netlogo rechnen alle
Moglichkeiten durch, wohingegen ein
evolutionar programmiertes
Optimierungsprogramm nur die auf der Mutation
Evolutionsleiter liegenden Kombinationen
passiert, d.h. nur jene rechnet, die sich im
Zuge der Mutation und der steigenden
Fitness der Population ergeben.

{L} Duplikationen {m} Beste

{L} Mutanten

. . ) Modifizierte Populatio
Hierbei wird eine Ausgangspopulation von

Konstantengruppen erstellt. Jede Gruppe
(Spalte) wird in das Programm eingespeist
und die Resultate nach den Selektionskriterien

aufgezeichnet. Es folgt das bekannte Schema mEwwdutionsstrategie.

Der Vorteil des Algorithmus ist seine modelluberfgnede Anwendbarkeit. Ich habe ihn
weiter abstrahiert und auf das Kristallbildungsnibden Netlogo angewendet. Die
Datenaufnahme bezieht die 3 Gré3en der EAs: Kortibimgpool, Selektionskriterien und
Mutationssystem.

Abb. 10: Optimierungssystem
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Nur die in der Liste {m_constants} vertretenen \dhien werden in einem definierten
Toleranzbereich mit der empirisch bestatigten Meahiatation mutiert. Als Kriterium gab ich
vor, einheitliche Strukturen zu bilden, d.h. edesomaoglichst viele gleichartige Partikel nach
der durchlaufenen Zeit nebeneinander liegen.

Da das Kristallisationsprogramm zumindest teilweism Zufall abhangt, missen mehrere
Durchlaufe gemacht werden, bis das Ergebnis eigeriisentativen Mittelwert zeigt.
AulRerdem mussen alle Algorithmen, die zum Ablauf@ienulation notwendig sind, in das
EA-Paket integriert werden.

Je nach Anzahl der Mutationsmoglichkeiten einendtde missen verschieden grof3e
Mutationsbasiseinheiten existieren, d.h. die Einfmeiss in Relation zum Toleranzbereich
stehen. Entweder werden variabelenspezifische Musdiasiseinheiten erstellt, oder die
maximaleFeinheit der Mutation wird grundsatzlich auf einEssenden Wert gesetzt.

EA_Fur3 - NetlLogo {D:\Peter\Dokumenite\Jugend-Forscht\Evolutiondre Programmierung\Programmierung (Netlogo)}
File Edit Tools Zoom Tabs Help

| Interface | Information | Procedures

-»’-*Glﬂuﬁfmh&ff_t::;‘

Button  Slider  Switch Chooser  Monitor  Plok tp Text

Y44 mmmm— > % e || o0 Al

inner-radius-x 7 cells | P

=1
outer-radius-y 7 cels

restart

"l'"géi."déﬁ-';ifﬁf.' 2:;0.:% | skep

- |;,-
ratio 035 r e
oo | [ |
-setup EA-kalibri » |
S | sl = inner-radius-x = 2 ~)
|— ;mner—radius—y =35
‘ matrix_breeds 40| | Ea_Druck w%l pater Tading RSty
— iouter-radius-y = 2
[ (| — | | initial-density = 20
repetitins £A_Radatin =1 | | -
~il
[command center ) e |

_éohserver: "m_constants=" Al
E:Uhserver: [[0 10 "inner-radius-x"] [0 10 "inner-radius-y¥"] [0 10 "outer-radius-x"] [0 10 "outer-radius-¥"] [20 50 "initial-density™]]

| ;ohserver: "breed matrix="

|lobserver: [[02 10307 [57 51221 [826826][780920][391123] [1514317([4500926][637849][730320]I[652332] [
(IS . 2 |
|ohservers il
.F'_

‘jStart & £ G @ ® [ B opeteripok., | T 3Moosoft... v | €iTnes M2 ava(TM) .. - DE [l},mn-",i:? 8 o B E

Abb. 11: Eine mittels evolutionérer Strategie gefeme Variabelenkonfiguration erzeugt eine starke
Kristallisation. Unten: Adaptiver Optimierungstailit bester Einstellung und Konstantenpopulation

Nach dem Start der Simulation l&asst sich eine Kamshpopulation generieren und der EA
starten. Relativ schnell entwickelt sich eine Kans¢éngruppe mit einem ,initial density*“-
Wert von 20-22 heraus. Die anderen m-constantsadkew, auch wenn sie zeitweise gleich
bleiben und so Evolutionsplateaus bilden, auf detieinderungen kaum die Fitness
beeinflussen. Sie kbnnen durch scheinbar bessepasste Einstellungen verdrangt werden,
die jedoch bei weiterer Mutation komplett anderet&/@ufweisen, wodurch das Plateau
zusammenbricht und sich auf einer neuen Stufe atifba
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6.4 Fazit

Mein erstes Ziel war ein genetischer Algorithmuey, selbststandig Programme erzeugt, die
an eine vorgegebene Bedingung angepasst sind.dX4e&sehabe ich erreicht, auch wenn das
Finden von mathematischen Formeln noch ProblenatberDurch die Experimente konnte
ich einige Fehler in meiner Programmierung erkendenmit dem Verstandnis der Evolution
selbst verbunden sind. Durch das Projekt habeirghesErkenntnisse gewonnen, die ich fur
Weiterentwicklungen nutzen kann. (Hier ist vor @alldie Fahigkeit der drei EA-
Grundbausteine, angepasste Losungen zu erzeugegraider Bedeutung).

7. Ausblick

Verbesserung meines Algorithmus

Bei weiterer Beschaftigung mit einem evolutiondfdgorithmus kdnnte ich das
Syntaxsystem verbessern und mdglicherweise einktibareur Selbstkalibrierung einbauen,
wie sie auch schon von Rechenberg angewandt wiidé.eistungsfahigkeit meines
Algorithmus liel3e sich aul3erdem durch eine Evohsstrategie mit zusatzlichem Chrossover
steigern.

Multiselektive Evolution

Mein weiter entferntes Ziel bleibt nach wie vor &enulation einer ungerichtete Evolution
von lebenden Datenstrukturen in einer Informatibese.

Grundkomponenten dieser erweiterten Evolutionssatian waren asynchron interagierende
Objekte, sowie eine Kopplung von Erbgut und Eirdtrs, ausgedrickt durch ein
Variabelenfeld, nach dem Schema des ,,Operon-MddailsGenregulation bei Bakterien.
Ziel ist ein System, das die Kombination durch edneSelbstorganisation erzeugt und
modifiziert.

Anwendungen:

Eine gelenkte, multiselektive Evolution, kdnnte gesteuerten Ausbreitung von Software in
einer Hardwarearchitektur genutzt werden. Im Allgeman ist eine kiinstliche Evolution
vielfaltig von Vorteil, da sie, richtig gesteuegin grof3es Planungspotenzial beinhaltet.

7.1 Hypothesenbildung

Hypothese der Mutationsanpassung:

Ich vermute, dass der vom Erbgut codierte stofliglufbau eines Lebewesens direkt mit der
Mutationsschrittweite und mit der Findung des Miotagfensters zusammenhangt. Im
Rahmen der Evolution wirde sich eine Populatiothemmutagene Umgebung anpassen,
indem sie den Aufbau ihrer Lebensformen verdndedass auch bei einer veranderten
Strahlungsgrol3e das Mutationsfenster getroffen.wird

Dieser Ansatz lasst sich auch zur automatischeibieiung der Mutation von genetischen
Algorithmen verwenden, wenn man die Mutationseinalksi veranderliche angibt. Folglich
hatte nur die optimale Einstellung einen Selektiontil.

Hypothese der interdisziplindren Gultigkeit der Evdutionstheorie

Betrachtet man den Markt eines Landes, lassemsieischliche Individuen oder
Unternehmen als Wirtschaftssubjekte definierene Bfiarktwirtschaft im Hinblick auf eine
Nation ist ein offenes System: Waren-, Finanz- Mashschenstrome ,flie3en“ in das System

Jugend forscht Arbeit 2007/2008 von Peter Schmitz



15

hinein bzw. aus ihm heraus, da es in den globalarktls ,Nationalsubjekt” eingebunden
ist.

Sowohl Wirtschafts- als auch Nationalsubjekte kankven um eine Nachfrage, da ihre
Existenz von einem Flie3gleichgewicht, sei es muanizieller, materieller oder menschlicher
Art, abhangt. Unternehmen kénnen nur existierenl, sie2im Idealfall den Differenzbetrag
zwischen gekauften Rohmaterialien und verkauftedékten zur Selbsterhaltung oder
Expansion nutzen. Nationen haben in diesem Zusatmangrein spezifisches Import/Export
Muster, dass aus ihrer Wirtschaftsstruktur resltie

Der Prozess ,Globalisierung* ist im Hinblick aukdDkonomie, eine Konkurrenz von
Unternehmensgruppen (Nationen) untereinander anmveledt, wobei jede Gruppe fur sich
ebenfalls ein Marktsystem darstellt dessen Mitgreahtereinander und mit Subjekten des
internationalen Marktes konkurrieren. Die speziis&igenschaft eines Wirtschaftssubjektes,
der Prozess, den es ausfuhrt, kann als seine Katdnnrangesehen werden.

Fragestellung:
Lasst sich die Evolutionstheorie abstrahieren umténdisziplinar anwenden?

Analogienbildung zwischen Marktwirtschaft und Eigdn

Zwischen dem Modell der Marktwirtschaft und derlgpschen Evolution gibt es viele
Parallelen:

-Die Summe aller moglicher Lebewesen/ Wirtschafigskie stellt einen Kombinationspool
dar.

-Ein Lebewesen/Wirtschaftssubjekt ist eine einzigarKombination von Eigenschaften
-Umwelt/ Markt haben die Funktion eines Selektard tormen den lokalen
Kombinationspool

-Lebewesen/Unternehmen/Nationen grinden ihre Exasaaf ein Flie3gleichgewicht

-In Natur und Wirtschatft flhrt die Selektion zu Mgrolen/Spezialisierung/Nischennutzung

Weitere Abstraktion
= Nach weiterer Recherche konnte ich meinen Ansateitgrn und ihn unter dem Begriff
“Selbstorganisation zusammenfassen. Versteht nekwblution als ungerichtete
Entwicklung einer Summe von vernetzten Systemesselasich grundlegenden Strukturen
erkennen: Alle Objekte stehen miteinander Uber Regjee in Verbindung. Dabei existiert
eine standige Wechselwirkung durch
Schwingungen eines Variablen-Feldes, r@/
das die Eigenschaften der Realitat ~ Variablenfeld

symbolisiert. O O O Reag;\?z?gugenschaﬁ
. ) . perone

Die Schwingung eines Stoffes O O

beispielsweise wirkt auf eine Zelleals O O O

Input. Was die Zelle daraus O O O

Reaktionseigenschier
DNA-Operone

letztendlich erzeugt, wie ihr
Stoffwechsel reagiert, wird durch das
Fuhrungsglied inrer Regelkreise, ihrer
DNA bestimmt. Dieses Fuhrungsglied ist, app, 12: wechselwirkung zur Selbstorganisation
wenn auch in anderer Form, fir jede

Selbstorganisation grundlegend, denn es

bestimmt die spatere Strukturbildung durch Wechskimg. Man kann beispielsweise die
Eigenschaften eines Atoms als Fuhrungsglied s&nkwingungsverarbeitung ansehen.
Abschlie3end wird der ein ,Energie-system* zugeeresodass die Schwingung eines
Stoffes Uber die Energie die Schwingung eines amdeeeinflussen kann. Im Grunde ist
dieses System in den Regeln der Fihrungsgliedéauden.
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