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Neuheit in evolutiondren Algorithmen

Einleitung

Eines der Merkmale, welches die Evolution in der Natur so verbliiffend er-
scheinen ldsst, ist die Tatsache, dass sie Pflanzen und Tiere hervorbringt,
die durch ihren auBlerordentlich hohen Grad von Zweckangepasstheit den
Eindruck erwecken, als wiren sie von einem intelligenten Wesen erfunden
worden. Dass die Philosophen, bevor in Form der Evolutionstheorie eine
wissenschaftliche Erkldarung fiir dieses verbliiffende Phdnomen zur Verfii-
gung stand, darin gerne einen Hinweis auf die Existenz eines Schopfergot-
tes sehen wollten, ist daher nicht einmal unverstindlich. Zugleich verweist
die aus heutiger Sicht naive Vorstellung vom intelligenten Schopfergott auf
eine der zentralen philosophischen Fragestellungen im Zusammenhang mit
der Evolutionstheorie: Wie ist es moglich, dass ein evolutiondrer Prozess,
dessen Fortgang durch die Wirkung dreier simpler Komponenten, ndmlich
die Reproduktion, Variation und Selektion von Genen, vorangetrieben wird,
genuin kreative Leistungen hervorbringt? Oder kurz: Wie kdnnen evolutio-
nire Prozesse Neuheit schaffen?

Denkt man ein wenig iiber diese Frage nach, dann stellt man rasch fest,
dass mit dem bloBen Hinweis auf die drei ,,Darwinschen Module*: Repro-
duktion, Variation und Selektion bestenfalls der grobe Rahmen fiir eine
Antwort gegeben wird. Denn sofort stellen sich weitere Fragen: Entsteht
tiberall dort, wo die Bedingungen von Reproduktion, Variation und Selekti-
on gegeben sind ein ,,schopferischer* evolutionirer Prozess? Fiihren evolu-
tiondre Prozesse notwendig zur Entstehung von Neuheit, zu einer Hoherent-
wicklung (was immer man im Einzelfall darunter verstehen mag)? Wieviel
Zeit bendtigen evolutiondre Prozesse? Welchen Grenzen unterliegt die
Schopferkraft der Evolution?

Es gibt unterschiedliche Herangehensweisen, um auf diese Fragen eine
Antwort zu geben. Zum Beispiel konnte man die theoretische und empiri-
sche Literatur zur Evolution in den damit befassten Sachwissenschaften un-
tersuchen, also vor allem der Biologie, wo man das reichhaltigste Material
finden wird, aber auch der Kulturwissenschaften, denn einige Autoren glau-
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ben, dass ganz analoge Entwicklungsmuster auch in der ,.kulturellen Evolu-
tion“ wieder zu finden sind.'

Eine ganz andere Herangehensweise, die in diesem Kapitel néher be-
leuchtet werden soll, besteht darin, evolutionire Prozesse nicht aus einer
empirisch-wissenschaftlichen, sondern aus einer technischen Perspektive
heraus zu verstehen und evolutiondre Prozesse als Algorithmen aufzufas-
sen, die bestimmte Probleme 16sen sollen, besonders solche Probleme, bei
denen wir noch gar keine genaue Vorstellung davon haben, wie die Losung
auszusehen hat. In der Tat setzt man im Ingenieurswesen schon seit einer
Reihe von Jahren evolutiondre Algorithmen erfolgreich ein, etwa bei der
Flugroutenoptimierung® oder im Maschinenbau®. Parallel dazu untersucht
die theoretische Informatik die Bedingungen, nach denen evolutionidre Al-
gorithmen funktionieren und die Griinde, weshalb sie oft erstaunlich gute
Ergebnisse liefern®. Es liegt also nahe, den Ansatz der evolutioniren Algo-
rithmen einmal genauer daraufhin zu untersuchen, ob er Aufschluss iiber
die Frage geben kann, wie in evolutiondren Prozessen Neuheit entstehen
kann.

Evolutionire Algorithmen

Grundlagen evolutiondrer Algorithmen

Fasst man den Prozess der Evolution algorithmisch auf, dann stellt man
sich nicht mehr unbedingt Lebewesen oder Gene vor, die dem Prozess der
Evolution unterliegen, sondern man spricht abstrakt von Punkten in einem
Suchraum. Die Punkte im Suchraum entsprechen den Genen, genauer den
Genotypen von Lebewesen in der Natur. Gesucht werden nun diejenigen

'Vgl. Gerhard Schurz: Natiirliche und kulturelle Evolution: Skizze einer ver-
allgemeinerten Evolutionstheorie, in: Wolfgang Wickler / Lucie Salwiczek
(Hrsg.): Wie wir die Welt erkennen. Erkenntnisweisen im interdisziplindren
Diskurs. Freiburg / Miinchen 2001, S. 329-376. — Kritisch zu diesem Unterfan-
gen allerdings: John Dupré: Human Nature and the Limits of Science, Oxford
2001.

*Vgl. Ingrid Gerdes / Frank Klawonn / Rudolf Kruse: Evolutionire Algorith-
men, Wiesbaden 2004, S. 110ff.

*Vgl. Jirgen Willms: Evolutionire Algorithmen: Chancen fiir die praxisori-
entierte Optimierung, Meschede, URL:
www.fh-meschede.de/public/willms/ea/index.html (Zugriff: 15.12.2007).

*Vgl. Gerdes et al., a.a.0., S. 47-62. — Vgl. Thomas Jansen: Evolutionire Al-
gorithmen, Vorlesungssrkipt WS 2004/05, URL: http://1s2-www.cs.uni-dort-
mund.de/lehre/winter200405/evo-alg/#Skript (Zugriff: 15.12.2007).
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Punkte des Suchraums, die eine bestimmte, iiber dem Suchraum definierte
Bewertungsfunktion maximieren. Die Bewertungsfunktion gibt gewisserma-
Ben den Grad der Angepasstheit bzw. der Fitness wieder. Man darf die An-
gepasstheit nicht mit dem Selektionserfolg verwechseln. Es ist gerade eine
der zentralen empirischen Aussagen der Evolutionstheorie, dass die Fort-
pflanzungschancen von Lebewesen mit besserer Anpassung an die Umwelt
steigen. Setzt man die Fitness schon definitorisch mit dem Selektionserfolg
bzw. der Fortpflanzungswahrscheinlichkeit gleich, so wiirde man die Evo-
lutionstheorie in eine Tautologie verwandeln.’

Auch bei der Technik der evolutiondren Algorithmen trennt man die Be-
wertungsfunktion vom Selektionsoperator, wobei das Ergebnis der Bewer-
tungsfunktion lediglich als ,,input” dient, mit dem der Selektionsoperator
gefiittert wird. Natiirlich sollte die Selektionswahrscheinlichkeit fiir einen
bestimmten, als Punkt im Suchraum reprisentierten Typus um so hoher aus-
fallen, je besser dessen Bewertung ist. Aber diese Bedingung wird von sehr
vielen verschiedenen Selektionsoperatoren erfiillt. Die Wahl geeigneter Se-
lektionsoperatoren gehort daher zur hohen Kunst der Konstruktion von evo-
lutiondren Algorithmen, denn vom Selektionsoperator hingt es ganz ent-
scheidend ab, wie viel Zeit bzw. wie viele Generationen der evolutionire
Algorithmus benétigt, um eine moglichste gute Losung zu finden. Die
Moglichkeiten reichen hier von der sehr simplen ,,Rouletterad-Selektion®,
bei der die relativen Bewertungen proportional auf die Selektionswahr-
scheinlichkeiten abgebildet werden, bis hin zu raffinierten Verfahren wie
der sogenannten ,,Boltzmann-Selektion*®, bei der der Selektionsdruck kon-
tinuierlich zunimmt. Letztere verdankt ihren Namen iibrigens dem Physiker
Ludwig Boltzmann, dem Erfinder der modernen Wirmelehre. Die Idee zu
dieser Methode beruht ndmlich auf der Erkenntnis, dass physikalische Sub-
stanzen bei der Abkiihlung dem energiedrmsten Zustand zustreben. Ein
nach diesem Modell gebildeter Selektionsoperator sollte daher den Algo-
rithmus nach anfinglicher breiter Streuung der (Geno-)Typen ebenfalls
rasch in ein Extremum konvergieren lassen.

Die fiir die natiirliche Evolution so wichtige Unterscheidung zwischen
Genotyp und Phénotyp wird bei der Definition evolutiondrer Algorithmen
iberlicherweise iibergangen. Wihrend in der Natur die Selektion stets am
Phinotyp, also an den Merkmalsauspragungen der Gene im Lebewesen an-
greift und gerade nicht unmittelbar an den Genen selbst, beziehen sich die
Bewertung und Selektion bei evolutiondren Algorithmen meist unmittelbar

°Die Behauptung, dass die Evolutionstheorie eine Tautologie wire, ist tat-
sédchlich gelegentlich zu horen, beruht aber vermutlich genau auf diesem Miss-
verstidndnis.

®Vgl. Gerdes et al., S. 83.
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auf Punkte des Suchraums. Allerdings kann man diese Unterscheidung ge-
gebenenfalls auch bei evolutionidren Algorithmen einfithren. Aus Griinden
der Einfachheit empfiehlt es sich jedoch darauf zu verzichten.

Ahnlich wie die natiirliche Evolution auf den drei ,,Modulen® Repro-
duktion, Variation und Selektion aufbaut, ist der Ablauf eines evolutioniren
Algorithmus in die vier Phasen der Bewertung, Selektion, Reproduktion und
Variation unterteilt.” Die letzte Phase der Variation unterteilt sich dabei —
wiederum analog zur Natur — noch einmal in Mutation und Rekombination.
Mutationen sind dabei kleine und typischerweise seltene zufillige Veridnde-
rungen des ,,Genotyps*. Wird der Genotyp beispielsweise durch einen Bit-
string, also eine Folge von Nullen und Einsen, représentiert, dann entspricht
eine Mutation der zufilligen Vertauschung eines Bits innerhalb dieser Folge
von O nach 1 oder umgekehrt. Bei der Rekombination (auch ,,Crossover
genannt) wird dagegen aus einem oder mehreren ,,Eltern-Genotypen* durch
Austausch von Teilfolgen ein neuer Genotyp gebildet. Die Analogie zur ge-
schlechtlichen Vermehrung in der Natur liegt auf der Hand. Durch den Ein-
satz eines Rekombinationsoperators erhofft man sich, dass erfolgreiche
Teillosungen sich rascher in einer Population verbreiten und sich eventuell
mit anderen Teillosungen zu besseren Gesamtlosungen kombinieren. Es
lasst sich nachweisen, dass evolutiondre Algorithmen durch den Einsatz
von ,,Crossover* deutlich beschleunigt werden konnen.®

Nachdem nun in aller Kiirze die Ingredienzien evolutiondrer Algorith-
men vorgestellt worden sind, mag sich manchem Leser die Frage stellen:
Kann das funktionieren? Dies ist ja auch die Frage, die sich angesichts des
Evolutionsprinzips als Erkldrung fiir die Vielfalt der Arten in der Natur
stellt. Ob es im Bereich der evolutionédren Algorithmen funktionieren kann,
soll nun anhand eines praktischen Beispiels untersucht werden.

Ein praktisches Beispiel’
Um ein moglichst anschauliches Beispiel zu liefern, soll an dieser Stelle

demonstriert werden, wie ein evolutiondrer Algorithmus eingesetzt werden
kann, um das sogenannte ,,Problem des Handlungsreisenden* zu 16sen. Bei

"Andere Einteilungen sind méglich. So werden in manchen Darstellungen
beispielsweise zwei unterschiedliche Selektionsphasen eingefiihrt, ndmlich die
»delektion zur Reproduktion® und die ,,Selektion zur Ersetzung® (Jansen,
a.a.0., S. 10), was sich auch auf den Programaufbau auswirkt.

¥Vgl. Jansen, a.a.0., S. 154ff.

°Den Quellcode des Beispielprogramm konnen Interessierte unter
www.eckhartarnold.de/german/computers.html#evoldemo herunterladen.
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dem Problem des Handlungsreisenden geht es darum, einen moglichst kurz-
en Weg zu finden, der eine Anzahl vorgegebener Orte verbindet und — in
der hier untersuchten Variante — wieder zum Ausgangspunkt zuriick fiihrt.
Dieses Problem gehort zur Klasse der sogenannten ,,NP'®-harten‘ Probleme,
d.h. es handelt sich um ein Problem fiir das keine einfache Losung existiert,
und bei dem die Bestimmung der optimalen Losung — einer zentralen Ver-
mutung der Komplexititstheorie zufolge' — schlimmstenfalls eine Anzahl
von Rechenoperationen in Anspruch nimmt, die exponentiell mit der An-
zahl der Orte steigt. Heuristische Suchverfahren konzentrieren sich daher
nicht darauf, die optimale Losung zu finden, sondern innerhalb moglichst
kurzer Zeit eine moglichst gute Anndherung an das Optimum zu liefern.
Der im Folgenden vorgestellte evolutionidre Algorithmus stellt eine solches
heuristisches Verfahren dar. Das Ziel ist dabei nicht eine Heuristik zu fin-
den, die alle anderen iibertrifft, was bei einem wohlbekannten und gut un-
tersuchten Problem wie dem des Handlungsreisenden ein kiithnes Unterfan-
gen wire, sondern vor Augen zu fiihren, dass und wie evolutiondre Algo-
rithmen funktionieren.

Der Algorithmus ist folgendermaBen aufgebaut: Als Genom wird nahe-
liegenderweise die Folge der Orte verwendet, die nacheinander angesteuert
werden. Die Bewertungsfunktion berechnet dann ganz einfach die Lénge
der Wegstrecke, die sich daraus ergibt. Da die Fitness eines Genoms umso
grofer sein muss, je kleiner die Strecke ist, wird zur Bestimmung der Fit-
ness einfach der Kehrwert der Wegstrecke gebildet. Als Selektionsoperator
wird eine Form der eben erwihnten Boltzmann-Selektion eingesetzt. In je-
der Generation werden 40% der Genome durch Rekombination neu kombi-
niert. Dazu wird ein Teilstiick von zwei Genomen, sprich von zwei Folgen
von Orten ausgetauscht (,,2-Punkt Crossover), wobei ein einfacher Repara-
turmechanismus dafiir sorgt, dass in den resultierenden Folgen wieder alle
Orte enthalten sind. Um Mutation nachzubilden werden bei 20% der Geno-
me (bei einer Basispopulation von 1000) zwei Ziele in der Folge der ange-
steuerten Orte zufillig vertauscht. Damit nicht durch Mutation oder Rekom-
bination die beste bisher gefundene Losung wieder verloren geht, sorgt zu-
sdtzlich ein Eliteprinzip dafiir, dass wenigstens eine Kopie des besten Ge-
noms der letzten Generation unveridndert in die nidchste Generation iiber-
nommen wird.

1 NP steht dabei als Abkiirzung fiir ,,Nicht Polynomial®, weil bei dieser
Klasse von Problemen die Rechenzeit zur Losung des Problems exponentiell
und eben nicht mehr bloB polynomial ansteigt.

""Bisher ist diese Vermutung noch nicht bewiesen. Aber es existiert auch kein
Gegenbeispiel und ihre Richtigkeit wird allgemein angenommen.
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1. Generation ';’//1000' Generation 10500 Generation
Abbildung 1: Das "Handlungsreisendenproblem". Losungssuche mit einem
evolutiondren Algorithmus nach einer, 1.000 und 10.000 Generationen.

Es wire plausibel den Algorithmus auf einer zufilligen Menge von Or-
ten auf einer cartesianischen Ebene arbeiten zu lassen. Aber aus Griinden
der Anschaulichkeit wird hier eine Ortsmenge verwendet, bei der die Orte
in 20 kleinen zufilligen Anhédufungen konzentriert sind, die ihrerseits um
einen groferen Kreis herum angeordnet sind, etwa so wie kleine weit von-
einander entfernte Gehofte von wenigen Héusern in einer landlichen Ge-
gend. Wihlt man einen zufilligen Weg um die Zielpunkte dieser Menge zu
verbinden, dann ergibt sich das auf Abbildung I ganz links dargestellte
Bild. Fiir den menschlichen Betrachter ist sofort ersichtlich, dass es sinnvoll
wire von Anhédufung zu Anhédufung zu reisen, und dabei zunichst die ein-
zelnen Orte innerhalb einer Anhdufung abzuarbeiten, bevor man sich der
nichsten Anhdufung zuwendet. Insbesondere wiirde man die Diagonalen,
die quer iiber die Mitte des Kreises fithren, tunlichst vermeiden. Evolutio-
nire Algorithmen arbeiten als ,,Black Box‘“-Algorithmen jedoch blind. Die
einzige Information, die ihnen zu dem zu bearbeitenden Problem zur Verfii-
gung steht, liefert ihnen die Bewertungsfunktion, die stets nur die Gesamt-
lange einer gewdhlten Ortsfolge mitteilt. An diesem bewusst anschaulich
gewihlten Fallbeispiel ldsst sich daher leicht erkennen, ob der evolutionére
Algorithmus trotzdem in der Lage ist zu ,.erkennen®, dass quer tiber den
Kreis fithrende Diagonalen besser zu vermeiden sind.

Das Ergebnis der Anwendung des beschriebenen evolutionidren Algo-
rithmus auf das Handlungsreisendenproblem kann auf Abbildung I verfolgt
werden. Von links nach rechts ist darauf die jeweils beste gefundene Lo-
sung nach 1, nach 1.000 und nach 10.000 Generationen dargestellt. Wie
man sieht, kommt es im Laufe der Entwicklung zu einer deutlichen Entzer-
rung der gewihlten Verbindung. Besonders klar ist dies an dem Verschwin-
den eines groBen Teils der Diagonalen zu erkennen. Die Wegstrecke des
besten gefundenen Weges reduziert sich dabei von 10543 Einheiten nach
der ersten Generation auf 7282 Einheiten nach der tausendsten Generation
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und 2800 Einheiten nach der zehntausendsten Generation. Danach konver-
giert der Algorithmus allerdings nur noch sehr langsam: Nach der hunder-
tausendsten Generation hat sich die Wegstrecke immerhin auf 2047 Einhei-
ten reduziert, also etwa auf ein Fiinftel der besten der zufillig gewéhlten
Anfangswegstrecken. Danach kommt es kaum noch zu Veridnderungen, was
darauf hindeuten konnte, dass der Algorithmus sich in der Nihe eines loka-
len Optimums verfangen hat — ein bekanntes Problem bei evolutionidren Al-
gorithmen wie auch anderen Suchheuristiken —, denn die gefundene Losung
ist zwar erheblich besser als jede Wegstrecke in der Ausgangspopulation,
aber sie ist offensichtlich noch bei Weitem nicht optimal. Zu erwihnen ist
auch, dass der Algorithmus bei einer anderen Wahl der Steuerparameter
(Mutationshdufigkeit, Selektionsoperator etc.) ein zum Teil wesentlich
schlechteres Konvergenzverhalten zeigt. Dies verweist darauf, dass die
Leistungsfahigkeit evolutiondrer Algorithmen im FEinzelfall stark vom
,Feintuning* abhdngen kann.

Insgesamt sollte das Beispiel aber gezeigt haben, dass das Prinzip evolu-
tiondrer Algorithmen funktionieren kann.

Warum funktionieren evolutionidre Algorithmen?

Eine der wesentlichen Eigenschaften evolutionirer Algorithmen besteht
darin, dass sie Probleme 10sen konnen, ohne dass die Natur des Problems
anders als durch die Bewertungsfunktion bekannt sein muss. Dies ist zu-
gleich eine philosophisch erstaunliche Eigenschaft von evolutioniren Algo-
rithmen, denn man konnte sagen, dass evolutiondre Algorithmen ,kreative
Losungssucher* sind. Bei dem Beispiel des Handlungsreisenden, der eine
Menge von Orten, die um bestimmte Haufungspunkte herum gruppiert sind,
bereisen muss, springt dies unmittelbar ins Auge. Wihrend fiir den mensch-
lichen Betrachter (bei der im Beispiel gewihlten Menge von Orten) nahezu
optimale Losungen sofort ersichtlich sind, niitzt der verwendete evolutio-
ndre Algorithmus die fiir uns visuell erfassbare Information iiber das Vor-
handensein von Hiufungspunkten nicht aus, noch enthilt er einen expliziten
Erkennungsmechanismus, um derartige Gegebenheiten festzustellen. Den-
noch ,,lernt* der Algorithmus, sich diese Gegebenheit zu Nutze zu machen.

Zugleich hat sich aber auch gezeigt, dass der Erfolg evolutionérer Algo-
rithmen von Details seiner Implementierung abhidngen kann. Erlaubt man
sich diesen Befund einmal auf den Prozess der Evolution des Lebens in der
Natur zu iibertragen, so verdeutlicht dies, dass sowohl der Prozess selbst
von sehr spezifischen Gegebenheiten abhingen kann, als auch welche Ent-
wicklungsstufen der Prozess iiberhaupt erreicht. Immerhin dauerte es etwa
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3 Milliarden Jahre, bis die Evolution iiber das Stadium von Einzellern hin-
aus gelangte.'

Kann man erkldren, warum evolutionire Algorithmen oft so erfolgreich
sind? Und wenn sie schon erfolgreich sind, warum sind sie nicht immer er-
folgreich? Um diese Fragen zu beantworten, sollen im Folgenden kurz zwei
zentrale Befunde der Theorie der evolutiondren Algorithmen vorgestellt
werden.

Die ,,Building Block*“-Hypothese

Einer der frithesten Ansitze zur theoretischen Beschreibung von evolu-
tiondren Algorithmen ist die ,,Schema-Theorie“". Sie gipfelt in dem zentra-
len Theorem der ,Building Block“-Hypothese. Der Grundgedanke der
Schema-Theorie ist folgender: Evolutionédre Prozesse laufen so ab, dass zu-
néchst ,, Teillosungen* gefunden werden, aus denen dann wie aus vorgefer-
tigten Bausteinen Gesamtlosungen entstehen.

Formal werden diese Teillosungen durch ,,Schemata® beschrieben. Ein
Schema ist dabei eine Art Schablone fiir ein Genom, bei dem bestimmte
Gene schon festgelegt sind, wihrend die Gene an anderen Stellen zunéchst
durch Platzhalter vertreten werden. Wenn also z.B. das Genom in einem Al-
gorithmus als Folge der Buchstaben A,B oder C dargestellt wird und das *-
Zeichen der Platzhalter ist, dann wire ,,A*CB**“ ein Schema, dass unter
anderem auf die Genome ,,ACCBAB* und ,,AACBCC* passen wiirde. Je
mehr Gene in einem Schema schon festgelegt sind und dementsprechend je
geringer die Anzahl der Platzhalter im Schema ist, um so hoher ist die
,Ordnung® des Schemas. Neben der Ordnung des Schemas spielt auch des-
sen ,,definierende Linge* eine wichtige Rolle in der Schema-Theorie. Die
definierende Linge ist dabei die Differenz zwischen der Position des letzten
festgelegten Gens und der des ersten festgelegten Gens. Die beiden Sche-
mata ,,**CA***“ und ,,*B***C** sind demnach beide vor der Ordnung 2,
verfiigen aber iiber eine unterschiedliche definierende Léange, ndamlich 1 fiir
das erste Schema und 4 fiir das zweite Schema. Unter bestimmten Voraus-
setzungen lédsst sich nun zeigen (,,Schema-Theorem®), dass ein Schema,
dessen Ordnung und definierende Lénge hinreichend klein sind, sich bei

2V gl. Ernst Mayr: What Evolution Is, New York 2001, S. 20.

BVgl. Gerdes et al., a.a.0., S. 47ff. — Die Schema-Theorie geht auf J. Holland
zuriick. Vgl. John H. Holland: Adaptation in Natural and Artificial Systems. An
Introductory Analysis with Applications to Biology, Control, and Artificial In-
telligence, Cambridge (Massachusetts) 1992 (1. Aufl.: 1975), S. 66ff.
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tiberdurchschnittlicher Fitness'* exponentiell verbreitet. Darauf stiitzt sich
nun die ,,Building Block“-Hypothese, die sinngemal besagt, dass evolutio-
nire Algorithmen sich bei der Suche nach einer moglichst optimalen Ge-
samtlosung zunidchst auf solche kurzen und besonders ,(fitten Schemata
konzentrieren, aus denen sie die Gesamtlosung sukzessive aufbauen.'

Intuitiv erscheint der der ,,Building Block“-Hypothese zugrunde liegen-
de Gedanke, dass die Evolution zunichst geeignete einfache Bausteine her-
vorbringt, um dann daraus ein komplexeres Gesamtwerk zu erschaffen, ge-
radezu verlockend einfach. Allerdings wird die ,,Building Block*-Hypothe-
se und die Schema-Theorie, auf die sie sich stiitzt, inzwischen héufig sehr
kritisch beurteilt.'"* Im Detail weist sie (noch) viele Schwichen auf, denn es
ist z.B. keineswegs gesichert, dass eine optimale Gesamtlosung aus fiir sich
genommen besonders , fitten Schemata zusammen gesetzt sein muss. Es
kann sehr wohl vorkommen, dass mehrere fiir sich genommen sehr , fitte
Schemata in Kombination nur eine suboptimale Losung ergeben, etwa wie
Bausteine, die nicht zueinander passen.'” Die ,,Building Block“-Hypothese
reprisentiert daher eher einen frithen Ansatz zum Verstidndnis evolutionérer
Algorithmen, keinesfalls aber ein allseits geteiltes wissenschaftliches Resul-
tat .

Das ,,No Free Lunch*“-Theorem

Wihrend die ,,Building Block*“-Hypothese zu erkldren versucht, wes-
halb evolutiondre Algorithmen erfolgreich sind (in dem Sinne, dass sie in
absehbarer Zeit brauchbare Losungen produzieren) kann das sogenannte
,No Free Lunch“-Theorem' genau umgekehrt dazu dienen, Grenzen der
Moglichkeiten evolutionédrer Algorithmen aufzuzeigen. Genaugenommen
handelt es sich dabei nicht um ein Theorem, das nur evolutionire Algorith-
men betrifft, sondern das generell fiir Optimierungsalgorithmen gilt. Das
,INo Free Lunch*“-Theorem gibt ndmlich eine knappe und klare Antwort auf
die Frage, ob es irgendwelche Optimierungsalgorithmen gibt, die generell,

“Die Fitness eines Schemas — wohl zu unterscheiden von der Fitness eines
Genoms — wird dabei als die mittlere Fitness aller Genome definiert, auf die das
Schema passt.

*Vgl. David E. Goldberg: Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning, Reading (Massachusetts) 1989, S. 41.

'Vgl. Jansen, a.a.0., S. 47-49. — Vgl. Gerdes et al., a.a.0., S. 55-56.

"Vgl. Gerdes et al., a.a.0., S. 55.

"®Erstmals bewiesen von Macready und Wolpert in: W.G.Macready / D.H.
Wolpert: No free lunch theorems for optimization, in: IEEE Transactions on
Evolutionary Computing, Vol. 1, No. 1, April 1997, S. 67-82.
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d.h. beziiglich aller denkbaren Probleme, besser sind als andere. Und diese
Antwortet lautet erstaunlicherweise ,,Nein®.

Diese Antwort ist deshalb erstaunlich, weil sie hochgradig kontraintuitiv
ausfillt und sich nur schwer mit unserer alltidglichen Lebenserfahrung ver-
einbaren ldsst. Denn unserer Lebenserfahrung entspricht es sehr wohl, dass
manche Herangehensweisen an Probleme (welcher Art auch immer) gene-
rell besser sind als andere. So wiirde man systematische Herangehenswei-
sen sicherlich fiir vielversprechender halten als unsystematische und zufélli-
ge. Warum gibt es dann aber keine Algorithmen, die iiber alle denkbaren
Probleme eindeutig besser sind als andere?

Weiter oben wurde bereits festgestellt, dass evolutionire Algorithmen
ebenso wie alle anderen Suchalgorithmen auf einem Suchraum operieren
und mit Hilfe einer Bewertungsfunktion Punkte in diesem Suchraum aus-
werten. Die Punkte im Suchraum entsprechen dabei moglichen Losungen
eines gegebenen Problems, wihrend die Bewertungsfunktion gewisserma-
Ben die Natur des Problems selbst beschreibt, denn von der Natur des Pro-
blems hingt es schliellich ab, ob eine bestimmte Losung eine gute Losung
oder eine schlechte Losung ist.

Schon aus dem téaglichen Leben sind wir damit vertraut, dass wir mit
sehr unterschiedlichen Arten von Problemen zu tun haben. Es gibt solche
Probleme, fiir die nur eine einzige richtige Losung existiert, wihrend alle
anderen Losungen gleichermaf3en schlecht sind. Und es gibt andere Proble-
me, zu denen man eine kontinuierliche Abstufung von besseren und
schlechteren Losungen finden kann. Schlielich gibt es Probleme mit einer
eindeutig besten Losung und wiederum andere Probleme mit mehreren bes-
ten Losungen usw. Alle diese unterschiedlichen Arten von Problemen kann
man durch unterschiedliche Losungsfunktionen beschreiben. Wenn es z.B.
fiir ein Problem nur eine eindeutig beste Losung gibt und alle anderen Lo-
sungen gleich schlecht sind, dann wird diesem Problem eine Bewertungs-
funktion entsprechen, die dieser Losung einen hohen Wert zuordnet und al-
len anderen Losungen den gleichen niedrigen Wert. Es ist offensichtlich,
dass ein Suchalgorithmus in diesem Fall vor grolen Schwierigkeiten steht,
da keine Anhaltspunkte vorhanden sind, die es erlauben wiirden, sich
schrittweise an die Losung heran zu tasten. Man nennt diese Funktion daher
auch ,,Needle* Funktion,"” einmal weil der Graph dieser Funktion an der
Stelle des Maximums wie eine spitze Nadel aussieht, aber auch, weil die
Losungssuche in diesem Fall der sprichwortlichen Suche nach der Nadel im
Heuhaufen gleicht. Bei kontinuierlichen Funktionen dagegen kann man sich
sehr wohl schrittweise an die Maxima heran tasten und die Qualitit eines

“Vgl. Jansen, S. 38.



Philosophie des Neuen 3

Suchalgorithmus zeichnet sich dadurch aus, wie schnell, d.h. mit wie wenig
Auswertungen der Bewertungsfunktion, sich der Algorithmus dem Opti-
mum annéhert. Das besondere an Evolutiondren Algorithmen besteht nun
nicht so sehr darin, dass sie bei ganz bestimmten Problemen die optimale
Losung am schnellsten finden — fiir bestimmte, gut untersuchte Probleme,
wie z.B. das Sortieren von Zahlen, die Suche von Zeichenketten in einem
Text etc., gibt es fast immer sehr viel leistungsfahigere Spezialalgorithmen
— sondern vielmehr darin, dass sie die Losungen einer grolen Klasse unter-
schiedlicher Probleme vergleichsweise rasch finden.

Nun besagt aber das ,,No Free Lunch“-Theorem gerade, dass iiber die
Menge aller Bewertungsfunktionen, die die Punkte eines gegebenen Such-
raums auf die Bewertungen einer bestimmten Wertmenge abbilden, die
durchschnittliche Anzahl der Abfragen, die benotigt werden, um das Opti-
mum zu erreichen, fiir alle Algorithmen gleich ist. Der Grund dafiir ist fol-
gender®: Jeder (deterministische) Algorithmus erreicht das Optimum auf ei-
nem bestimmten Losungspfad, auf dem er nacheinander die Funktionswerte
der Bewertungsfunktion fiir die Punkte des Suchraums abfragt. Fiir jeden
Algorithmus gilt aber, dass die Anzahl aller Losungspfade beziiglich der
Menge der Bewertungsfunktionen genau gleich der Anzahl der Bewer-
tungsfunktionen ist, denn grofler kann sie nicht sein, sonst miissten irgend-
wann einmal ein und derselben Bewertungsfunktion zwei unterschiedliche
Losungspfade zugeordnet sein, was nicht moglich ist, da der gewéhlte Lo-
sungspfad nur von der Bewertungsfunktion und dem (wie wir zunichst an-
nehmen wollen: deterministischen) Algorithmus selbst abhingt. Und klei-
ner als die Anzahl der Bewertungsfunktionen kann die Anzahl der Losungs-
pfade auch nicht sein, denn aus demselben Grund miissen zwei unterschied-
lichen Bewertungsfunktionen auch unterschiedliche Losungspfade zugeord-
net sein. Da die Menge aller Bewertungsfunktionen, der Menge aller mogli-
chen Folgen von Funktionswerten entspricht, und da Losungspfade auch
Folgen von Funktionswerten entsprechen, folgt aus der gleichen Anzahl
von Bewertungsfunktionen und Losungspfaden, dass die Menge der Lo-
sungspfade eines Algorithmus der Menge aller Folgen von Funktionswer-
ten entspricht. Da dies fiir jeden Algorithmus gilt, haben alle Algorithmen
die gleiche Menge von Losungspfaden. (Man konnte sagen, sie unterschei-
den sich nur dadurch, dass die Losungspfade auf unterschiedliche Weise
den Bewertungsfunktionen zugeordnet sind.) Das heiflt aber, dass im
Durchschnitt die Anzahl von Abfragen der Bewertungsfunktion bis zum
Auffinden des Optimums fiir alle Algorithmen gleich sein muss. Dieses Re-
sultat, das zunéchst nur fiir deterministische Algorithmen gilt, ldsst sich

YFiir den ausfiihrlichen mathematischen Beweis, dem die folgenden skizzen-
haften Ausfithrungen zu Grunde liegen, siehe Jansen, a.a.O., S. 64-65.
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leicht auf randomisierte Algorithmen iibertragen, wenn man beriicksichtigt,
dass randomisierte Algorithmen auf Wahrscheinlichkeitsverteilungen tiber
deterministische Algorithmen zuriickgefiihrt werden konnen. Da die Leis-
tung der deterministischen Algorithmen im Schnitt iiber alle Bewertungs-
funktionen gleich ist, gilt dies dann auch fiir randomisierte Algorithmen.

Sehr stark vereinfacht kann man sich den Sachverhalt, den das ,,No Free
Lunch*-Theorem beschreibt, auch folgendermaf3en klar machen: Jeder Op-
timierungsalgorithmus arbeitet zur Losung eines Problems eine Reihe von
Losungsschritten ab. Ein guter Algorithmus zeichnet sich dadurch aus, dass
er schon nach wenigen Schritten am Ziel ist. Nun kann man aber auch zu
dem besten Algorithmus immer ein Problem definieren, fiir das die vom Al-
gorithmus gewihlten Losungsschritte leider genau die falschen sind. Und
umgekehrt kann man fiir schlechte Algorithmen immer ein Problem definie-
ren, bei dem er ,,zufdllig” sehr schnell ans Ziel kommt. Das Theorem besagt
nun, dass sich in der Menge aller denkbaren Problem die fiir einen Algorith-
mus giinstigen und ungiinstigen Félle immer die Waage halten, so dass auf
dieser — zugegebenermaBen unrealistisch gro3en Menge — gute und schlech-
te Algorithmen gar nicht wirklich unterschieden werden konnen.

Das ,,No Free Lunch“-Theorem zeigt, dass es keine Erfolgsgarantie, ja
noch nicht einmal irgend eine Art komparativer Uberlegenheitsgarantie fiir
evolutiondre Algorithmen gibt — zumindest solange man die Menge der
moglichen Probleme, die ein solcher Algorithmus 16sen soll, nicht von
vornherein einschridnkt. Dieses Resultat mag beinahe wie eine Binsenweis-
heit klingen, aber es ist dennoch von nicht zu unterschitzender Bedeutung,
zeigt es doch, dass die Leistungsfihigkeit eines evolutiondren Algorithmus
(und genau genommen auch eines jeden anderen Optimierungsalgorithmus')
nicht a priori garantiert werden kann.

Besonders in philosophischer Hinsicht ist das ,,No Free Lunch“-Theo-
rem von einiger Wichtigkeit, denn es beweist, dass eine gerade jiingst wie-
der diskutierte Losungsstrategie fiir eines der klassischen Probleme der phi-
losophischen Erkenntnistheorie vermutlich von vornherein zum Scheitern
verurteilt ist. Weil dies noch zu wenig bekannt ist, sei der Zusammenhang
in einem kurzen Exkurs hier ausgefiihrt. Das philosophische Problem, um
das es sich handelt, ist das Induktionsproblem. Dabei geht es um das Pro-
blem, wie wir dazu berechtigt sein kdnnen, von der Vergangenheit auf die
Zukunft zu schlieBen. Derartige Schliisse ziehen wir im tdglichen Leben
ebenso wie in der Wissenschaft andauernd, aber wie schon David Hume
festgestellt hat, berechtigt uns die bloe Tatsache, dass in der Vergangen-
heit jeden Tag die Sonne aufgegangen ist, in keiner Weise zu dem Schluss,
dass dies in Zukunft auch geschehen miisste. Das Induktionsprinzip besagt,
dass solche Schliisse moglich sind. Alle bisherigen Versuche dieses Prinzip
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zu beweisen, haben sich jedoch als irrtiimlich herausgestellt. Die schwiche-
re Annahme, dass wir wenigstens mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
von der Vergangenheit auf die Zukunft schlieen diirfen, enthilt implizit
ebenso unbegriindete induktive Voraussetzungen, wie das bekannte Falsifi-
kationsprinzip Karl Poppers. Karl Popper hat immer sehr entschieden die
Ansicht vertreten, dass er das Induktionsprobroblem gelost hitte.”' Aber un-
ter den Fachleuten, die sich heute mit dem Problem beschiftigen, gilt es als
ausgemacht, dass ihm das nicht gelungen ist.”> Poppers Falsifikationismus
16st das Induktionsproblem deshalb nicht, weil eine Hypothese, die falsifi-
ziert worden ist, in Zukunft trotzdem immer wahr sein konnte, es sei denn
wir setzten eben doch irgend eine Art von Induktionsprinzip voraus.

Ein in jiingerer Zeit wieder aufgekommener Ansatz, der urspriinglich
auf Hans Reichenbach zuriickgeht, versucht das induktive Vorgehen auf
eine vergleichsweise bescheidenere Weise, nicht als notwendigerweise er-
folgreiches Verfahren zu verteidigen, aber als die unter allen Bedingungen
,beste Alternative*.”® Der Grundgedanke diese Ansatzes ist der dieser: Nur
in einer Welt die durch gewisse RegelmiBigkeiten geordnet ist, kann man
mit Hilfe induktiver Schlussweisen giiltige Erkenntnisse iiber die Welt ge-
winnen. A priori wissen wir aber nicht, ob unsere Welt eine solche Welt ist.
(Und aus der Tatsache, dass sie es bisher gewesen ist, diirfen wir ohne In-
duktion nicht schlieBen, dass sie es auch in Zukunft sein wird.) Es wéren
auch maogliche Welten denkbar, die so unstrukturiert und chaotisch sind,
dass Induktionsschliisse darin nicht funktionieren. Andererseits kann man
aber vermuten, dass in solchen ,,chaotischen* Welten auch andere Verfah-
ren der Erkenntnisgewinnung als das induktive Vorgehen der Wissenschaft
vor Schwierigkeiten stiinden, so dass ein ,JInduktivist* sich zumindest in
keiner ungiinstigeren Lage befinde als jeder andere. Insofern wére es auf
alle Fille verniinftig, am Induktionsprinzip festzuhalten, denn wenn wir uns
in einer entsprechend geordneten Welt befinden, dann funktioniert das In-
duktionsprinzip, und wenn nicht, dann hilft auch kein anderes Verfahren, so
dass wir mit unserem induktiven Vorgehen jedenfalls nichts falsch machen
konnen. Diese Rechtfertigungsstrategie des Induktionsprinzip bezeichnet
man deshalb auch als ,,Best Alternative Justification®.

2'Vgl. Karl R. Popper: Objektive Erkenntnis. Ein evolutionirer Entwurf,
Hamburg 1998, S. 1ff.

2Fiir den heutigen Stand der Diskussion vgl. Colin Howson: Hume's Pro-
blem. Induction and the Justification of Belief, Oxford 2000.

#Schurz, Gerhard: Der Metainduktivist: Ein spieltheoretischer Zugang zum
Induktionsproblem, in: Proceedings der GAP.5, Bielefeld 22.-26.09.2003, S.

243-257, URL: www.gap5.de/proceedings/pdf/243-257 schurz.pdf
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Um nun aber zu zeigen, dass die Rechtfertigung des Induktionsprinzips
im Sinne einer ,,Best Alternative Justification® tatsdchlich gelingt, miisste
man ein bestimmtes induktives und ggf. evolutiondres Lernverfahren spezi-
fizieren, von dem man zeigen kann, dass es 1) in allen moglichen Welten
hochstens marginal schlechter ist als beliebige Alternativen, und dass es 2)
in bestimmten, nidmlich den geordneten Welten aber besser abschneidet.?
Genau dies ist der Punkt, an dem das ,,No Free Lunch*“-Theorem jedoch er-
hebliche Zweifel wecken muss. Denn wenn man ein solches induktives
Lernverfahren als einen Optimierungsalgorithmus versteht, der die Giiltig-
keit von Voraussagen maximieren soll, dann besagt das ,,No Free Lunch*-
Theorem, dass es keinen solchen Algorithmus geben kann, der iiber alle
moglichen Welten nur marginal schlechter ist als alle denkbaren Alternati-
ven, in einigen aber eindeutig besser. In diesem Falle wire der Algorithmus
niamlich im Durchschnitt iiber alle moglichen Welten besser als andere Al-
gorithmen, was das ,,No Free Lunch“-Theorem ausdriicklich verbietet. Ob
das ,,No Free Lunch“-Theorem sich wirklich auf die ,,Best Alternative Ju-
stification” anwenden ldsst, hidngt freilich von einigen subtilen philosophi-
schen Interpretationsfragen ab. Insbesondere miisste geklirt werden, ob sich
der formale Beweis fiir das ,,No Free Lunch*-Theorem prizise auf das In-
duktionsproblem beziehen ldsst.”> Aber nachdem sich der Ansatz — bisher
ohne durchschlagenden Erfolg — fast ausnahmslos mit positiven Beweisver-
suchen der Moglichkeit einer ,Best Alternative Justification® beschiftigt
hat, erscheint es lohnend auch einmal als Gegenprobe zu versuchen, ob sich
nicht vielleicht die Unméglichkeit einer ,,Best Alternative Justification® be-
weisen ldsst.

Bei den evolutionidren Algorithmen befinden wir uns dabei noch in einer
vergleichsweise giinstigeren Lage, da wir in diesem Falle keine metaphysi-
schen Fragen beantworten miissen und uns deshalb auch nicht genétigt zu
fiihlen brauchen, alle moglichen Welten in Betracht zu ziehen. Daher konn-
te man auf den Gedanken kommen, dass ein Theorem, das besagt, dass be-
ziiglich aller denkbaren Optimierungsprobleme einer beliebigen aber be-
stimmten Art (die durch den Suchraum und die Bewertungsmenge festge-
legt ist) kein Optimierungsalgorithmus in besonderer Weise gegeniiber an-
deren ausgezeichnet werden kann, noch nicht viel bedeuten muss, denn si-
cherlich bilden die in der Realitét vorkommenden Probleme nur eine kleine

*Vgl. Schurz, Der Metainduktivist, a.a.0., S. 245. — Schurz hat seinen Ansatz
gegeniiber dem hier zitierten Artikel inzwischen sehr stark ausgebaut. Aller-
dings sind die entsprechenden Arbeiten bisher leider noch nicht veroffentlicht.

»Dabei wire vor allem die Frage zu kliren, ob die von Schurz favorisierten
~Metainduktivsten* (Vgl. Schurz, a.a.0., S. 246ff.) als Optimierungsalgorithmen
im Sinne des ,,No Free Lunch*“-Theorems aufgefasst werden miissen.
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Teilmenge der logisch moglichen Probleme. Um evolutionidre Algorithmen
als besonders leistungsfahige Suchalgorithmen auszuzeichnen, wiirde es
dann ausreichen, wenn man zeigen kann, dass evolutionidre Algorithmen auf
wsinnvollen® Teilmengen moglicher Bewertungsfunktionen {iberdurch-
schnittlich gut abschneiden. In diese Richtung gehen denn auch die Uberle-
gungen in dem Zweig der theoretischen Informatik, der sich mit evolutio-
niren Algorithmen beschiftigt.”® Zwar gilt das ,,No Free Lunch“-Theorem
selbst noch fiir solche Teilmengen der Menge aller Bewertungsfunktionen,
die unter Permutation abgeschlossen sind. Aber es lésst sich auch zeigen,
dass fiir bestimmte Teilmengen von Bewertungsfunktionen, z.B. solchen in
denen keine Funktion vorkommit, bei der ein Minimum in der unmittelbaren
Nachbarschaft eines Maximums liegt, die mit anderen Worten also ein ge-
wisses Mal an ,,Glattheit” aufweisen, kein ,,No Free Lunch“-Theorem mehr
gelten kann.”

Insgesamt bleibt jedoch festzuhalten, dass man von evolutionédren Algo-
rithmen eben keine Wunder erwarten kann. In einigen Fillen, wie dem ein-
gangs vorgestellten Beispiel funktionieren sie erstaunlich gut, besonders
wenn man beriicksichtigt, dass sie als ,,Black Box“-Problemlosungsstrategi-
en so gut wie keinerlei problemspezifische Informationen ausnutzen.
Warum sie so gut funktionieren, wenn sie funktionieren, kann man sich mit
Hilfe der ,,Building Block*“-Hypothese und verwandten theoretischen An-
sdtzen klar machen. Aber auch wenn sie gewohnlichen Suchheuristiken oft
weit liberlegen sind, gibt es, wie das ,,No Free Lunch“-Theorem und ver-
wandte Theoreme verdeutlichen, eben nicht von vornherein eine Erfolgsga-
rantie.

Evolutionidre Algorithmen und Neuheit

Wie die eben gefiihrte Diskussion um das ,,No Free Lunch“-Theorem
gezeigt hat, funktionieren auch evolutiondre Algorithmen nur unter be-
stimmten Bedingungen. Sind die Bedingungen einmal gegeben, dann kon-
nen sie erstaunlich erfolgreich sein. Die Frage beleibt aber immer noch, in-
wiefern evolutiondre Algorithmen genuin Neues hervorbringen konnen. Da-
gegen konnte man einwenden, dass evolutionédre Algorithmen ja nur einen
vorgegebenen Suchraum abarbeiten, so dass alles, was sie denkbarer Weise
hervorbringen konnen, schon durch den Suchraum vorgegeben ist. Zudem
konnte wohl manch einer an dem technischen Charakter von Computerpro-

*Vgl. Jansen, S. 68ff.
7V gl. Jansen, S. 70.
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grammen Anstofl nehmen, denen man grundsitzlich keine ,,echte* Kreativi-
tédt zutrauen konne.

Was zunichst die vermeintliche Vorgegebenheit der Losung durch den
Suchraum betrifft, so gilt auch, dass die Menge der Tone, die ein Orchester
in 90 Minuten spielen kann eine endliche Menge ist. Bis man aber in dieser
Menge durch zufilliges Ausprobieren die neunte Symphonie gefunden hat,
wiirde mehr Zeit vergehen als der gesamten Menschheit jemals zur Verfii-
gung stehen wird. Insofern muss Kreativitit nicht unbedingt durch Unend-
lichkeit, Unbegrenztheit, absolute Unvorhersagbarkeit oder der dergleichen
definiert werden, sondern sie kann sehr wohl blof} darin bestehen, aus einer
uniiberschaubaren endlichen Menge von Moglichkeiten innerhalb eines fiir
uns fassbaren Zeitrahmens (etwa der Lebenszeit eines Komponisten) die fiir
uns wertvollen Losungen heraus zu suchen. In gewisser Weise leisten genau
das — fiir vergleichsweise sehr viel einfachere Aufgaben — auch evolutio-
nidre Algorithmen.

Andererseits gibt es in der Tat gewisse Aspekte von Kreativitdt und
Neubheit, die man mit evolutiondren Algorithmen nicht erfassen kann. Evo-
lutionédre Algorithmen kénnen nur dort iiberhaupt ansetzen, wo eine Bewer-
tungsfunktion vorgegeben ist. Dies ist aber gerade fiir kreative Prozesse im
asthetischen Bereich in der Regel nicht gegeben. Dort éndern sich die Be-
wertungsmalstibe ja gerade auch mit den Werken, die geschaffen werden.
Ahnliches gilt auch fiir die Evolution in der Natur. Die ,,Bewertung* der
evolvierten Lebenwesen hidngt in der Natur von der Umwelt ab, an die sie
besser oder schlechter angepasst sind. Aber diese Umwelt besteht zum
wichtigsten Teil ihrerseits wiederum aus evolvierten Lebewesen. Insofern
ist der Evolutionsprozess in der Natur ein hochgradig selbstbeziiglicher Pro-
zess. Fiir diesen Zusammenhang gibt es zumindest bei den hier vorgestell-
ten sehr einfachen evolutiondren Algorithmen keine Entsprechung. Abgese-
hen davon aber sollte uns der ,technische Charakter” evolutionédrer Algo-
rithmen nicht daran hindern zuzugestehen, dass zumindest bestimmte For-
men von ,,Neuheit“ auch durch einen im Grunde einfachen mechanischen
Vorgang, ohne eigentliches Verstehen der Sache hervorgebracht werden
konnen.
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