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Einleitung

Metaheuristiken aus dem Bereich der evolutiondren Algorithmen suchen nach
Losungen unterschiedlicher Problemstellungen mittels Mechanismen, die der na-
tiirlichen Evolution entlehnt sind. Potentielle Problemlosungen werden dabei in
Individuen repréasentiert und gehen in einem Prozess kiinstlicher Evolution durch
Operationen wie Mutation oder Rekombination auseinander hervor. Eine Selektion
guter Individuen, aus welchen mit den zuvor genannten Operationen Nachkommen
abgeleitet werden, sorgt dabei fiir eine zielgerichtete Entwicklung.

In der genetischen Programmierung beschreiben die Individuen ein Modell,
welches Elemente in Relation zueinander setzt. Ublicherweise handelt es sich bei
diesem Modell um eine, als Computerprogramm interpretierbare, Struktur, die
aus einer Menge von Eingaben die gewiinschten Ausgaben erzeugt. Bekannte
Eingabe-Ausgabe-Relationen dienen dabei als Grundlage fiir die Bewertung und
Selektion der Individuen. Die Hoffnung ist, dass das Modell die Ein- und Ausgabe
tber Gesetzmafligkeiten in Beziehung setzt, die auch jenseits der verwendeten
Daten ihre Giiltigkeit haben. Damit z&hlt die genetische Programmierung zu den
Verfahren des maschinellen Lernens.

Der genetischen Programmierung liegt zumeist die Annahmen zugrunde, dass
die Individuen eine evolvierte, wohldefinierte Struktur haben und ihre Ausfiih-
rung deterministisch erfolgt. Diese Annahmen haben ihren Ursprung nicht beim
methodischen Vorbild, der natiirlichen Evolution, sondern sind ein bewusstes oder
unbewusstes Erbe der Umgebung, in der die Evolution nachgebildet wird — der
von-Neumann-Architektur.

John von Neumann hat mit der nach ihm benannten von-Neumann-Architektur
weit mehr in der Informatik beeinflusst als das Gebiet der Rechnerarchitekturen.
Angefangen bei den Programmiersprachen (,,Can programming be liberated from
the von Neumann style?”, John Backus [6]) erreicht der Einfluss von von Neumann
auch eine hohere Abstraktionsebene, das in der Praxis vorherrschende Verstindnis
von Algorithmen. Die Vorstellung von einer Kochrezept dhnlichen Beschreibung
der Transformation einer Eingabe in eine Ausgabe durch die sequentielle Aneinan-
derreihung von Berechnungsschritten erschwert die Vereinbarkeit mit Aspekten
jenseits der von-Neumann-Architektur, wie z.B. der rdumlichen Struktur eines
Algorithmus. Daher ist der Einfluss von von-Neumann auf die Evolution von
Algorithmen durch die genetische Programmierung in letzter Instanz nicht verwun-
derlich, auch wenn sein Konzept wenig gemein mit den in der Natur evolvierten
Systemen hat. Kapitel 1 fiihrt zunédchst in die genetische Programmierung und die
unterschiedlichen Représentationen von Individuen ein.

In den letzten Jahren ist eine ganze Reihe von Konzepten und theoretischen
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Modellen entstanden, die nur noch wenig Anleihen bei von Neumanns Rech-
nerarchitektur machen. Kapitel 3 beschreibt einige dieser Ansitze. Dabei sind
jene von besonderem Interesse, deren (asynchron) parallel agierende Komponen-
ten sich nichtdeterministisch verhalten und dezentral organisiert sind. Mit diesen
Eigenschaften dhneln sie natiirlichen Systemen starker als klassische von-Neumann-
Rechner.

Die Fahigkeit dieser Systeme, Berechnungen durchzufiihren, entsteht erst durch
die Interaktion ihrer Komponenten. Die Fahigkeit emergiert. Die Erforschung von
Emergenz nimmt in der Artificial-Life-Forschung einen zentralen Stellenwert ein.
Dieses Forschungsgebiet beschiftigt sich mit kiinstlichen Systemen, die Eigenschaf-
ten natiirlicher Systeme aufweisen, wie etwa Fortpflanzung oder Reizreaktion.
Die kiinstliche Chemie ist ein Teilgebiet und betrachtet Prozesse auf molekularer
Ebene. Hier werden Systeme unter anderem so konstruiert, dass in ihnen das
Ergebnis einer Berechnung emergiert. Kapitel 2 fiihrt in die wichtigsten Elemente
der kiinstlichen Chemie ein und stellt einige Systeme vor.

Aufgrund der Nahe der genetischen Programmierung zur von-Neumann-Archi-
tektur weifs man noch vergleichsweise wenig tiber die Evolution von Algorithmen,
die in Form kiinstlicher Chemien kodiert sind, oder allgemeiner: {iber die Evolution
von Algorithmen fiir Systeme jenseits der von-Neumann-Architektur.

Die vorliegende Arbeit nimmt sich dieser Fragestellung an und bedient sich
hierfiir der algorithmischen Chemie, einer kiinstlichen Chemie, die bei vereinfachter
Betrachtungsweise aus einem verdnderten Programmzeigerverhalten in der von-
Neumann-Architektur resultiert. Reaktionen, eine Variante einfacher Instruktionen,
werden hierbei in zufélliger Reihenfolge gezogen und ausgefiihrt. Sie interagieren
miteinander, indem sie Produkte anderer Reaktionen verwenden und das Ergebnis
ihrer Transformation, gespeichert in sogenannten Molekiilen, anderen Reaktionen
zur Verfligung stellen.

Der zweite Teil motiviert in Kapitel 4 zundchst die algorithmische Chemie
und beschreibt sie anschlieflend im Detail. Die fiir ein zielgerichtetes Verhalten
notwendigen Reaktionsschemata sollen spéter mittels genetischer Programmierung
erlernt werden. Die Evolution einer algorithmischen Chemie wird mit den hierfiir
benoétigten Operationen in Kapitel 5 dargestellt. Im Kapitel 6 werden Maf3e fiir einen
systemiibergreifenden Vergleich der evolvierten Losungen und zur Bewertung der
Ordnung evolvierter Chemien beschrieben.

Neben dem generellen Interesse an der Evolutionsfahigkeit solcher Systeme
soll die Evolution algorithmischer Chemien mit einem etablierten Verfahren des
maschinellen Lernens verglichen werden. Wie oben bereits angedeutet, wird die
Ausfithrung einer algorithmischen Chemie durch einer Verdnderung im Programm-
zeiger aus der Ausfithrung von Programmen auf der von-Neumann-Architektur
abgeleitet. Dieses erlaubt die Evolution linearer Programme und algorithmischer
Chemien weitestgehend identisch zu gestalten. Die bis einschliefdlich Kapitel 10
verwendeten Systeme unterscheiden sich dementsprechend nur im simulierten
Verhalten des Programmzeigers. Die hohe Ahnlichkeit der Systeme erleichtert es,
Abweichungen im Verhalten auf diesen Unterschied in der Umsetzung zuriickzu-



fiihren.

Auch wenn fiir beide Systeme der gleiche Rahmen fiir die Evolution verwendet
wird, so gilt es dennoch fiir beide Varianten eine addquate Parametrisierung des
Algorithmus zu finden. Da trotz des geringen Unterschieds das Verhalten beider
Systeme grundverschieden ist, darf per se nicht von einer identischen Parametrisie-
rung ausgegangen werden. Fiir einen fairen Vergleich hat die Parameterfindung
weitgehend unabhidngig voneinander mit vergleichbarem Aufwand zu erfolgen.
Der dritte Teil der vorliegenden Arbeit widmet sich dieser Aufgabe.

Zur Bestimmung der Parameter findet die sequentielle Parameteroptimierung
Verwendung. Sie wird hier um ein Verfahren zur Erhohung der Wahrscheinlichkeit
fiir die Bestimmung des besten Designpunkts aus allen experimentell betrachteten
Designpunkten erweitert. Sowohl das Verfahren als auch die Erweiterung werden
in Kapitel 7 vorgestellt.

Fiir die betrachteten Problemstellungen werden anschlieffend in Kapitel 8 ange-
messene Algorithmendesigns ermittelt. Fiir die Bewertung der Evolution algorith-
mischer Chemien und dem Vergleich mit der linearen genetischen Programmierung
werden drei Problemstellungen herangezogen, die unterschiedliche Aufgabenfelder
abdecken. Es handelt sich zudem um typische Problemstellungen in der geneti-
schen Programmierung, welches neben dem hier vorgenommenen Vergleich auch
den Vergleich mit anderen Systemen aus der Literatur ermdglicht.

Im vierten Teil werden die beiden Systeme hierauf aufbauend, d.h. mit der
entsprechenden Parametrisierung, empirisch untersucht. Im Kapitel 9 wird zu-
ndchst der Evolutionsverlauf betrachtet. Neben der Verteilung und dem Verlauf
der Individuengiite wiahrend der Evolution werden auch die fiir die algorithmische
Chemie entwickelten Ordnungsmafie im Zeitverlauf betrachtet. Die Struktur der
Individuen und damit der evolvierten Problemldsungen sind dann im Kapitel 10
das Objekt der weiteren empirischen Betrachtung. Den Schwerpunkt bildet hier die
Tendenz zum Bloat und damit zur Anhdufung von Informationen, welche keine
direkten Beitrag zur Fitness des Individuums leisten. Es zeigt sich, dass die in einer
algorithmischen Chemie kodierten Losungen deutlich kompakter sind.

Die sowohl bei der Parameteroptimierung als auch bei der empirischen Analyse
gewonnenen Erkenntnisse tiber die Evolution einer algorithmischer Chemien finden
im fiinften und letzten Teil Eingang in weiterfiihrende Betrachtungen.

Der Rekombinationsoperator wurde im Hinblick auf die Minimierung des Sys-
temunterschieds zunédchst aus der Rekombination linearer Individuen und den
Unterschieden im Programmzeigerverhalten abgeleitet. Bei den Analysen des Para-
meterraums im Anschluss an die Optimierung zeigt sich, in Form einer geringen
Rekombinationsrate, dass die Evolution hier hauptsédchlich von der Mutationsopera-
tion profitiert. Auch wenn die Rekombination als Suchoperation in der genetischen
Programmierung nicht unumstritten ist, soll ihr hier eine zentralere Bedeutung
zukommen. Inspiriert von homologen Rekombinationoperationen findet daher im
Kapitel 11 die Entwicklung eines neuen Rekombinationsoperators statt. Die erneute
Parameteroptimierung und empirische Betrachtung zeigt seine Eignung fiir die
Evolution einer algorithmischen Chemie. Die Performance der Evolution ist nun
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deutlich besser und weist zum Teil keinen signifikanten Unterschied zur Evolution
linearer Programme im Vergleichssystem aulf.

Durch die zufdllige Auswahl und Ausfiihrung von Instruktionen ist die Ausfiih-
rungsdauer nicht determiniert. Die Anzahl der ausgefiihrten Instruktionen hat aber
Einfluss auf den Evolutionserfolg und zudem zeigt sich, dass die Hohe und Grofse
der Individuen durch die Anzahl ausgefiihrter Reaktionen beeinflusst wird. Der
Zusammenhang wird in der Wahrscheinlichkeit fiir die erfolgreiche Assemblierung
der in der Chemie kodierten Losung und ihrer Hohe vermutet. Eine Obergrenze
fiir diese Wahrscheinlichkeit wird in Kapitel 12 hergeleitet.

Die Arbeit schliefst mit einer Zusammenfassung und dem Ausblick im Kapitel 13.



Teil .

Grundlagen






1. Genetische Programmierung

Die Evolution ausfiihrbarer Strukturen als Teilgebiet der evolutioniren Algorithmen
(EA) geht zuriick auf Cramer [36]. Besser bekannt ist dieses Teilgebiet jedoch
unter dem Begriff genetische Programmierung (GP), welcher spater von Koza [62]
eingefiihrt wurde.

Eiben und Smith [40] grenzen die GP von den tibrigen EAs durch das An-
wendungsgebiet ab. Wiahrend andere Verfahren aus dem Bereich evolutionérer
Algorithmen zumeist nach einer Eingabe suchen, die bei einem bekannten Modell
eine Ausgabe mit maximalen Nutzen erzeugt (Optimierung), handelt es sich bei der
GP um ein Verfahren des maschinellen Lernens. Bei diesem wird fiir ein bekanntes
Eingabe-Ausgabe-Verhalten ein Modell mit der besten Ubereinstimmung gesucht
(Modellbildung)®.

Genetische Programmierung bezeichnet die Erzeugung von ausfiihrbaren Strukturen
mit Mitteln der Evolution (Banzhaf u.a. [17]). Bei diesen Strukturen kann es sich um
Computerprogramme unterschiedlicher Reprasentation handeln oder um andere
Strukturen, wie z.B. neuronale Netze. Die Evolution arbeitet auf einer Popula-
tion von Programmen, Individuen genannt, welche mit nichtdeterministischen
Operationen erzeugt werden.

Abbildung 1.1 zeigt exemplarisch die Phasen, die ein Individuum und seine
Nachkommen zyklisch durchlaufen. Jedes Individuum représentiert dabei eine
potenzielle Losung fiir ein definiertes Problem. Wahrend die Individuen der ersten
Generation zuféllig erzeugt werden, gehen spétere Individuen aus den selektierten
Individuen vorangegangener Generationen hervor. Sie werden durch Suchoperato-
ren erzeugt. Bei EAs kommen zumeist die Rekombination und die Mutation als
Suchoperatoren zur Anwendung, wobei die erste Operation mehrere selektierte
Individuen zu einem neuen Individuum kombiniert und die Mutation ein Indi-
viduum zuféllig verdndert. Die so erzeugten Individuen unterziehen sich einer
Bewertung, bei der ihnen eine Fitness zugewiesen wird. Auf der Grundlage dieser
Fitness findet spiter die Selektion statt. In der GP miissen der Genotyp des Indivi-
duums und die dadurch repréasentierte Losung nicht identisch sein. Dann bedarf
es einer Abbildung des Genotyps auf einen ausfiihr- und bewertbaren Phianotyp.

Von den Anfiangen der GP bis heute wurde eine Vielzahl an Moglichkeiten vor-
gestellt, eine ausfiihrbare Struktur im Genom eines Individuums zu reprasentieren.
Mit diesen Reprasentationen gehen immer auch eigene Such- und Abbildungsopera-
tionen einher. In diesem Kapitel werden einige Ansitze zur Evolution ausfithrbarer
Strukturen und die zugehorigen Operationen vorgestellt. Fiir andere Aspekte der

1 Als dritten Problemtyp nennen Eiben und Smith noch die Simulation, bei der bei gegebenem
Modell die zu einer Eingabe gehtrende Ausgabe gesucht ist.
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Abbildung 1.1.: Der vereinfachte Zyklus eines GP-Laufs, bestehend aus der Generierung, Be-
wertung und Selektion von Individuen. Die Individuen werden mittels Suchoperatoren erzeugt, die
hierflir auf den selektierten Individuen arbeiten. Soweit sich Genotyp (innerer Ring) und Ph&notyp
(AuBerer Ring) eines GP-Individuums unterscheiden, arbeiten die einzelnen Phasen auf jeweils
einer dieser beiden Sichtweisen (rot markiert).

GP, wie z.B. die Fitnessberechnung und die Selektion, wird an dieser Stelle auf
Koza [62, 63] und Banzhaf u. a. [17] verwiesen.

Die Einteilung der Repréasentationen erfolgt in drei Kategorien. Erstens werden in
Kap. 1.1 die Ansidtze nach Banzhaf [10] anhand der Frage voneinander abgegrenzt,
ob Phianotyp und Genotyp eines Individuums unterschieden werden. Zunachst
werden Ansétze vorgestellt, bei denen diese Unterscheidung nicht stattfindet, d. h.
der Losungs- und der Suchraum sind identisch. Zweitens motiviert und beschreibt
Kapitel 1.2 Verfahren, bei denen der Genotyp vor der Bewertung zunéchst auf
den zugehorigen Phianotyp abgebildet wird. Als Drittes werden in Kap. 1.3 die
Verfahren abgegrenzt, bei denen die Abbildung des Genotyps auf den Phanotyp
nichtdeterministisch erfolgt.

1.1. Phanotyp-Evolution

Bei den in diesem Abschnitt behandelten Reprasentationen wird nicht zwischen
Genotyp und Phéanotyp unterschieden. Die Suchoperatoren arbeiten somit auf
derselben Darstellung des Daten- und Kontrollflusses, wie die fiir die Ausfiihrung
und Bewertung zustdndige Operation. Eine Abbildung findet nicht explizit statt,
dennoch sind die Strukturen rein virtuell und ergeben sich erst durch Interpretation
eines Speicherbereichs.
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1.1.1. Baum-GP

Kozas [62] baumbasierte Reprasentation war die Erste, die zu einer nennenswer-
ten Popularitdt gelangte. Die Struktur der Individuen entspricht bei ihm einem
Syntaxbaum, dessen Knoten aus Elementen der Funktionsmenge und dessen Blatter
aus Elementen der Terminalmenge stammen. Wahrend in den Knoten die Informa-
tionsverarbeitung stattfindet, werden diese Informationen in den Blittern an das
evolvierte Programm {iibergeben. Die Terminalmenge kann neben den Eingaben an
das System aber auch konstante Werte oder Funktionen ohne Argumente enthalten.
Die Funktionsmenge wird zumeist problemspezifisch gewdhlt und muss in der
Lage sein, die gesuchte Losung auszudriicken. Mogliche Elemente der Funktions-
menge sind Operatoren, Funktionen, Zuweisungen oder Kontrollflussanweisungen.

Mit Ausnahme von typisierten Ansdtzen arbeiten GP-Verfahren zumeist mit
syntaktisch abgeschlossenen Funktions- und Terminalmengen. Dieses bedeutet,
dass alle Funktionen jedes Terminal und jeden Riickgabewert anderer Funktionen
verarbeiten kann. Um z. B. in einem System mit reellwertigen Terminalen auch
boolesche Operationen zuzulassen, muss jede boolesche Operation wissen, welche
(reellwertigen) Werte sie als true und welche sie als false interpretiert. Enthalt
die Funktionsmenge die Division, so muss fiir die Abgeschlossenheit entweder
sichergestellt werden, dass der Divisor nicht null wird, oder die , Division durch
Null” muss erkannt und abgefangen werden.

Die Darstellung der Individuen als Baum hat zwei Vorteile. Zum einen kann
ein so evolviertes Programm direkt vom Benutzer als symbolischer Ausdruck in-
terpretiert werden, zum anderen ermoglicht diese Struktur zusammen mit der
syntaktischen Abgeschlossenheit eine einfache Realisierung der Suchoperatoren.
Die Rekombination zweier Individuen zur Erzeugung von Nachkommen erfolgt
durch den Austausch von Unterbdumen (Abb. 1.2). Hierfiir wird in zwei selektier-
ten Individuen zunéchst jeweils ein Knoten gleichverteilt gewéhlt. Diese beiden
Knoten stellen die Wurzeln von Unterbdumen dar, welche im nidchsten Schritt
ausgetauscht werden. Hierdurch entstehen zwei Nachkommen. Besitzen die aus-
getauschten Unterbdume eine unterschiedliche Grofie, dann konnen sich auch
die Nachkommen in ihrer Grofle von ihren Vorfahren unterscheiden. Aufgrund
endlicher Speichergrofien wird dem so moglichen Wachstum der Individuen eine
kiinstliche Grenze gesetzt. Bei der Mutation eines Individuums wird zunachst
wieder einer seiner Knoten zuféllig gewéahlt. Der an ihm beginnende Unterbaum
wird geldscht und an seiner Stelle ein zufillig erzeugter, neuer Baum eingefiigt.

Automatically Defined Functions

Koza beschreibt noch einige weitere Suchoperatoren und Erweiterungen, von
denen hier nur die automatische Definition von Funktionen (ADFs) [63] vorgestellt
wird. Bei diesem Verfahren, wie auch bei anderen Modularisierungstechniken,
werden bereits evolvierte Strukturen abgekapselt und als Modul aufgerufen. Im
weiteren Evolutionsverlauf werden diese Module als Einheit betrachtet. Hierdurch
sind sie bei der Rekombination geschiitzt und als Ganzes vererbbar. Module, welche
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Abbildung 1.2.: Rekombination beim baumbasierten GP. Die Wurzel der markierten Unterbau-
me wird gleichverteilt in den beiden Baumen gewahlt. Zur Rekombination werden die beiden
markierten TeilbAume zwischen den Eltern ausgetauscht, hierbei entstehen zwei Nachkommen.

a 3

sich im Laufe der Evolution bewdhren und somit in der Population verbreiten,
werden als Building Blocks interpretiert.

Fiir die Verwendung von ADFs spaltet sich der Baum eines Individuums nach der
Whurzel in mehrere Zweige, die in unterschiedlicher Form der Evolution unterliegen:

1. Die funktionsdefinierenden Zweige enthalten die ADFs. Zu jeder ADF gehort
eine Argumentenliste und ein Unterbaum mit dem eigentlichen Funktions-
korper. Die Terminalmenge des Unterbaums wird durch die Elemente der
Argumentenliste erweitert.

2. Die ADFs werden Teil der Funktionsmenge und konnen so im ergebnisprodu-
zierenden Zweig des Individuums Verwendung finden.

Die Suchoperatoren miissen sicherstellen, dass die bendtigten ADFs existieren,
auch die ADFs konnen weiter der Evolution unterliegen.

1.1.2. Parallel Algorithm Discovery and Orchestration

Abweichend von der urspriinglichen Darstellung der Programme als Baum, ver-
wenden Teller und Veloso [113] als Erste einen Graphen in ihrem System zur

10
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Parallel Algorithm Discovery and Orchestration (PADO). Programme sind bei PADO
gerichtete Graphen, bei denen jeder Knoten mit einer beliebigen Anzahl anderer
Knoten verbunden sein kann, wobei jede Verbindung einen moglichen Kontrollfluss
darstellt. Fiir den Datenaustausch zwischen den Knoten wird ein gemeinsamer Sta-
pel (Stack) benutzt, d. h. die Operationen entnehmen dem Stapel ihre Argumente,
tithren die Berechnung durch und schreiben ihre Ergebnisse zurtick auf den Stapel.
Damit unterscheiden sich Daten- und Kontrollfluss unter Umstanden. Zusitzlich
existiert noch ein indexierter Speicher, in dem spezielle Operationen Daten vom
Stapel speichern und aus dem andere Operationen Daten auf dem Stapel ablegen
konnen. Die Knoten bestehen bei PADO aus zwei Teilen, neben der auszufiihrenden
Operation wird in den Knoten die Entscheidung iiber den weiteren Verlauf des
Kontrollflusses getroffen. Auch bei dieser Entscheidung kénnen Informationen
vom Stapel verwendet werden.

Zwei markierte Knoten stellen den Programmstart und das Ende dar, andere
Knotentypen stehen fiir den Aufruf von weiteren Programmen. Diese Programme
werden entweder im Individuum evolviert, dann heiflen sie , Miniprogramm®,
oder stammen aus einer Bibliothek aufrufbarer, extern evolvierter Programme. Die
,Miniprogramme” dhneln den ADFs, sie konnen sich rekursiv aufrufen oder auf Pro-
gramme der Bibliothek zurtickgreifen. Bei PADO werden Programme ausschlief3lich
durch das Uberschreiten einer festgelegten Ausfithrungsdauer terminiert. Sollte ein
Programm vor Ablauf dieser Zeit seinen als Ende markierten Knoten erreichen, so
wird das Ergebnis, ein bestimmter Wert aus dem indexierten Speicher, protokolliert
und das Programm erneut aufgerufen. Aus allen protokollierten Werten errech-
net sich am Ende der Laufzeit das Endergebnis, wobei die spédter protokollierten
Ergebnisse ein hohere Gewichtung erhalten.

Bei der Rekombination wird jedem der beiden Eltern ein Teilgraph entnommen
und dieser in den jeweiligen anderen Elter eingefiigt, wo er mit dessen Restgraphen
neu verbunden werden muss. Bei der Mutation wird ein Teilgraph vollstindig ent-
fernt und durch einen neu erzeugten Graphen ersetzt. Dariiber hinaus unterliegen
bei PADO Teile der Rekombinations- und Mutationsoperation selbst wieder der
Evolution.

Auf den Programmen der externen Bibliothek arbeitet die Evolution indirekt.
Die Bibliothek speichert Teillosungen der einzelnen Individuen und macht sie der
Allgemeinheit zugéanglich. Eine Bewertung findet iiber die Haufigkeit statt, mit
der die Miniprogramme in den Individuen Verwendung finden. Selten verwendete
Teillosungen werden durch neu gewdhlte ersetzt.

1.1.3. Multiple Interacting Programs

Multiple Interacting Programs (MIPs) sieht Angeline [5] als Generalisierung neuro-
naler Netze (NN). NN konnen beliebige, berechenbare Funktionen abbilden, wenn
mehrere Schichten zugelassen werden. Sie benétigen hierzu aber unter Umstanden
sehr viele Neuronen. Angeline passt die in den Neuronen stattfindenden Berech-
nungen evolutiondr an, um die Anzahl benétigter Neuronen zu verringern und die
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Generalisierungsleistung der NN zu erhohen.

Bei MIPs werden im neuronalen Netz drei Knotentypen unterschieden. Die
Eingangsneuronen enthalten die Terminale des Systems, wie z. B. die Eingabe oder
auch zufillig erzeugte Werte. Die Zwischen- und Ausgangsneuronen enthalten
jeweils eigene Programme, die sich im Laufe der Evolution entwickeln. Die Repra-
sentation der Programme geschieht in den von Koza verwendeten Syntaxbaumen.
Die Berechnungen der Ausgangsneuronen werden als Ausgaben des Systems in-
terpretiert. Die Neuronen sind in vorwirts gerichteten oder rekurrenten Netzen
miteinander verbunden. Die Programme greifen iiber die Kanten auf die Ergebnisse
der Programme verbundener Neuronen zuriick und interagieren so miteinander.
Die Verbindungen der Neuronen bestimmen die Terminale, die in den Programmen
der Neuronen verwendet werden.

Als Suchoperatoren definiert Angeline zehn Mutationsoperationen. Er teilt diese,
nach dem AusmafS der verursachten Strukturdnderung, in drei Gruppen auf. In der
untersten und mittleren Gruppe finden nur Anderungen innerhalb der Program-
me statt, welche die Struktur des Netzes nicht d&ndern. In der untersten Gruppe
sind dieses einzelne Instruktionen in den Programmbdumen, in der mittleren
Gruppe werden komplette Teilbdume gedndert. Die Mutationsoperationen in der
obersten Gruppe verdndern auch die Struktur des Netzes, indem sie Programme
austauschen, hinzuftigen oder entfernen.

1.1.4. Parallel Distributed Genetic Programming

Parallel Distributed Genetic Programming (PDGP) von Poli [90] basiert auf der Darstel-
lung der Individuen als Graph. Die Knoten des Graphen reprasentieren Funktionen
und Terminale, die Kanten beschreiben den Kontroll- und Datenfluss. Den Vorteil
gegeniiber der Baumdarstellung sieht der Autor in der Mehrfachverwendbarkeit
von berechneten Ergebnissen und der damit kompakteren Speicherung der Pro-
gramme.

Die Knoten des Graphen werden in einem zweidimensionalen Gitter fester
Grofle angeordnet. Die beiden Dimensionen des Gitters werden im Folgenden
als horizontale und vertikale Dimension bezeichnet. Jedem Punkt des Gitters ist
ein Knoten mit einer Funktion oder einem Terminal zugeordnet. Ist der Knoten
Bestandteil eines Datenflusses, der in einem der Ausgabeknoten endet, so wird er
als aktiver Knoten bezeichnet. Die Verbindungen sind in der vertikalen Dimension
gerichtet und nur zwischen Knoten benachbarter horizontaler Ebenen zuléssig?.
Dadurch ist die Verbindung in der vertikalen Richtung bereits vorgegeben und
es gentigt, einen horizontalen Offset anzugeben. Reicht dieser iiber die Grenzen
des Gitters hinaus, so wird der Offset umgebrochen und an der anderen Seite des
Gitters fortgesetzt.

Generiert und verdandert werden die Individuen durch Operatoren, welche die
syntaktische Korrektheit sicherstellen. Rekombination geschieht durch den Aus-

2Durch die in der Funktionsmenge enthaltenen Identititsfunktion konnen Ergebnisse aber auch
unverdndert durch eine Ebene geleitet werden.

12



1.2. Genotyp-Evolution

tausch von Teilgraphen mit anderen Individuen oder durch die Injektion eines
Teilgraphen durch ein anderes Individuum. Ahnlich der Rekombination bei der
Baumdarstellung wird gleichverteilt ein zufilliger Knoten gewdhlt. Alle Knoten,
die an der Berechnung seiner Ausgabe teilhaben, gehdren zum selektierten Teil-
graphen. Dieser Teilgraph wird nun entweder an einer zufilligen Position in ein
anderes Individuum eingefiigt oder mit dem Teilgraphen eines anderen Individu-
ums getauscht. Als Mutationsoperation sieht Poli das Einfiigen eines zufilligen
Teilgraphen und das Andern der Knotenverbindungen vor.

Die Interpretation der Programme startet bei den auf der obersten Ebene lie-
genden Ausgabeknoten, diese rufen rekursiv die Auswertungsfunktionen der
tiefer liegenden Knoten auf. Auch wenn die Interpretation sequenziell erfolgt, so
betrachtet Poli [90] jeden Knoten als Prozessor und jede Verbindung als Kom-
munikationskanal. Die Auswertung gleicht dann dem parallelen Durchreichen
von Anfragen und dem Riickiibertragen von Ergebnissen. Diese Betrachtung des
Interpreters als paralleler Datenflussrechner gibt der PDGP ihren Namen.

1.2. Genotyp-Evolution

Die oben beschriebenen GP-Varianten arbeiten auf den Phanotypen und damit
direkt auf der Struktur des Daten- und/oder Kontrollflusses. Der Suchraum be-
steht aus der Menge aller syntaktisch korrekten Programme, die mit Hilfe der
gewdhlten Reprdsentation erzeugt werden konnen. Es liegt in der Verantwortung
der Suchoperatoren, die syntaktische Korrektheit als harte Restriktion zu beachten.

Motiviert durch morphogenetische Prozesse in der Natur, schldgt Banzhaf [10]
die Restriktionsbehandlung tiber eine Genotyp-Phéanotyp-Abbildung vor. Genotyp
und Phinotyp sind getrennte Sichten auf ein Individuum, die Suchoperatoren arbeiten auf
dem Genotyp, welcher zur Auswertung auf den Phinotyp im restringierten Losungsraum
abgebildet wird.

Wenn die Abbildungsfunktion sicherstellt, dass jeder Genotyp einen giiltigen
Phénotyp erzeugt, bedarf es keiner Beschrankungen im Suchraum. Des Weiteren
haben Abbildungsfunktionen haufig die Eigenschaft, dass sie bzgl. einer Opera-
tion benachbarte Genotypen auf den gleichen Phédnotyp abbilden, wodurch ihre
Individuen trotz unterschiedlicher Genome die gleiche Giite erhalten. Die Ope-
ration, welche die benachbarten Genotypen ineinander tiberfiihrt, ist mit Blick
auf die Selektion neutral und so in der Lage, eine Gendrift zu erzeugen. Diese
Drift ermoglicht wiederum einen Anstieg der Diversitdt, wodurch die Chance
erhoht wird, ein lokales Optimum im Suchraum zu verlassen. Dieses Szenario ist
in Abb. 1.3 dargestellt. Eine harte Restriktionsbehandlung, beispielsweise durch
Zuweisung einer , todlichen” Fitness, hédtte unter Umstdnden den Pfad aus dem
lokalen Optimum verbaut, der nun iiber den Anstieg der Diversitdt gefundenen
wurde. Kirschner und Gerhart [61] sehen in der Neutralitdt einen der Mechanismen,
die zur Evolutionsfahigkeit eines Phylums beitragen, indem sie Auswirkungen
mutativer Anderungen auf den Phéanotypen abmildern. In der Natur sind dem-
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Abbildung 1.3.: Bei der Genotypsuche arbeiten die Suchoperatoren auf dem Genom des In-
dividuums, welcher zur Bewertung der Gite auf einen ausfihrbaren Phanotyp abgebildet wird.
Zumeist beschreiben mehrere, durch Suchoperator auseinander hervorgehende Genotypen, einen
Phanotypen. Diese Eigenschaft fihrt zu Neutralitat und als Folge zu Gendrift, der die Diversitat
der Genotypen steigert und den Fortschritt erleichtert. Zu sehen ist ein Suchpfad, der iber einen
neutralen Schritt zu einer Verbesserung fihrt.

(o L[ T [3Ts|l|  Tabelle 1.1.: Ausschnitt aus einer mogli-

chen Abbildungsfunktion von Bitsequen-

000 a zen auf Elemente der Terminal- und Funk-
001 + tionsmenge.

010 /

011 a

nach die meisten Mutationen (quasi-)neutral. Die Motivation in Kap. 4.1 wird auf
die Evolutionsfahigkeit und ihre Mechanismen zurtickkommen. Im Folgenden
werden einige GP-Varianten beschrieben, die eine Genotyp-Phénotyp-Abbildung
verwenden.

1.2.1. Lineare Genetische Programmierung

Im ersten Ansatz zur Genotyp-Phanotyp-Abbildung findet ein Bitstring-Genotyp
Verwendung (Banzhaf [10]). Bei der Abbildung auf den Phanotyp werden aufeinan-
der folgende Bits als codierende Region (Codons®) interpretiert, die Informationen
iiber die zu verwendenden Operationen und Terminale enthalten. Die Zuordnung
geschieht {iber eine vorgegebene Tabelle, wie sie in Tab. 1.1 exemplarisch abgebildet
ist. Aus der Sequenz von Operationen und Terminalen wird ein Programmbaum er-
zeugt, welcher anschliefSend ausgewertet wird. Da keine Restriktionen im Suchraum
existieren, konnen beliebige, Bitstrings verarbeitende Suchoperatoren verwendet
werden.

In einer spateren Arbeit verwenden Keller und Banzhaf [58] eine verdnderte
Abbildungsfunktion. Die Menge syntaktisch korrekter Programme muss sich in

3In der Biologie bezeichnet der Begriff ,Codon” ein Basentriplett der mRNA.
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diesem Ansatz durch eine kontextfreie Grammatik beschreiben lassen, was z. B.
fiir ANSI-C Programme moglich ist. Beim Uberpriifen einer Symbolsequenz auf
ihre syntaktische Korrektheit bzgl. einer solchen Grammatik lédsst sich zu jedem
Zeitpunkt effizient die Menge giiltiger Symbole bestimmen. Diese Eigenschaft
nutzen die Autoren, um ungiiltige Sequenzen zu reparieren. Trifft ihre Abbildungs-
funktion auf ein Codon, das ein ungiiltiges Symbol codiert, so wird aus der Menge
glltiger Symbole jenes gewdhlt, dessen Codon die geringste Hamming-Distanz
zum aktuellen Codon hat. Mit weiteren Mechanismen versuchen sie sicherzustellen,
dass die Symbolsequenz am Ende der Abbildung vollstiandig ist. Unvollstandi-
ge Abbildungen, wie z.B. ,3 - a+”, korrigieren sie durch Entfernen der hinteren
Symbole, bis die Korrektheit hergestellt ist.

Der Abbildungsfunktion kommt fiir die Evolutionsfahigkeit besondere Bedeu-
tung zu. Dem wollen Keller und Banzhaf [59] durch Evolution der Abbildungsfunk-
tion (dem genetischen Code) Rechnung tragen. Anstelle der global definierten Ab-
bildungsfunktion codieren die Individuen ihre eigene Abbildungsfunktion, welche
einer mutativen Anderung und Selektion unterliegt. Unterschiedliche Abbildungen
bedeuten eine unterschiedliche genetische Représentation identischer Phanotypen
und damit eine unterschiedliche Fitnesslandschaft. Sie vermuten, dass sich jene
Abbildungen durchsetzen, die fiir eine Individuum und seine Nachkommen eine
geeignete Fitnesslandschaft erzeugen. Die Giite einer Abbildungsfunktion bewerten
sie durch den Anteil der Genotypen, die auf den perfekten Phanotyp abgebildet
werden. Sie zeigen, dass sich im Laufe der Evolution, zusammen mit Individuen
hoher Fitness, auch Abbildungsfunktionen hoher Giite durchsetzen.

Compiling GP

Mit dem Compiling GP System (CGPS) arbeiten Nordin und Banzhaf [82, 84] nah
an der von-Neumann-Architektur, die heutigen Rechnern zugrunde liegt. Ihr Sys-
tem verwendet eine Teilmenge des Maschinencodes des verwendeten Prozessors.
Die Ausfiihrung der Individuen bedarf daher nicht der Interpretation, sondern
erfolgt direkt. Die verwendete Teilmenge der Instruktionen enthdlt vorwiegend
arithmetische und logische Operationen sowie spezielle Instruktionen fiir varia-
ble Kontrollfliisse. Neben der Evolution von Unterfunktionen, d4hnlich der ADFs,
erlaubt ihr System auch den rekursiven Aufruf dieser Funktionen, wobei die maxi-
male Rekursionstiefe beschrankt ist.

Die Codierung eines Individuums erfolgt als Bindrstring in einem zusammenhéan-
genden Speicherbereich. Nur ein Teil des Speicherbereichs unterliegt evolutiondren
Verdanderungen. Andere Teile sind statisch und enthalten fiir die Ausfiihrung be-
notigte Instruktionen, wie den Funktionsrahmen der Hauptfunktion und ggf. den
der evolvierten Unterfunktionen. Die Rekombination erfolgt durch den Austausch
von Blocken vollstandiger Instruktionen aus den nicht statischen Bereichen der
Individuen. Falls vorhanden, wird zusitzlich eine Unterfunktion zwischen den
Rekombinationspartnern ausgetauscht. Mutationen in einer Instruktion geschehen
durch Wahl einer anderen Operation oder durch Wahl anderer Quell- bzw. Ziel-
register. Abbildung 1.4 zeigt das Beispiel eines linearen Genotyps und dem aus
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Abbildung 1.4.: Genotyp und der in ihm codierte Datenfluss, als Eigenschaft des Phanotyps, bei
einem linearen GP-System.

ihm resultierenden Datenfluss als Eigenschaft des Phianotyps. Aufgrund des linea-
ren Charakters der Genotypen ist die Arbeitsweise dieses Systems und &hnlicher
Systeme als lineare genetische Programmierung (LGP) bekannt.

Linear-Tree-GP und Linear-Graph-GP

In den Varianten Linear-Tree-GP [56] und Linear-Graph-GP [57] tragen Kantschik
und Banzhaf der Tatsache Rechnung, dass von Menschen erzeugten Programmen
meist mehrere mogliche Datenfliisse generieren und entweder die Eingabe oder
ein Zwischenergebnis zur Laufzeit {iber den Datenfluss bestimmt.

Der Datenfluss wird hierzu in erster Instanz in einem Baum bzw. Graphen vor-
strukturiert. Jeder Knoten besteht aus einem linearen Programm, welches in einer
Verzweigungsfunktion endet. Diese Funktion arbeitet auf denselben Variablen wie
das lineare Programm und entscheidet iiber den Knoten, dessen lineares Programm
anschliefSend zur Auswertung kommt. Sie erweitern die Knoten des Baumes bzw.
des azyklischen, gerichteten Graphen mit dem Ziel, diese Strukturen mit den
Vorteilen linearer Ansitze, wie z. B. erhohter Neutralitidt, zu verbinden. Die Aus-
wertung des Individuums terminiert, wenn das lineare Programm eines Knotens
ohne Nachfolger abgearbeitet wurde. Sie benutzen zwei Rekombinationsoperatoren.
Der erste Operator tauscht entsprechend der reinen graph- bzw. baumbasierten
Ansitze Teilbaume/-graphen zwischen den Individuen aus. Der zweite Operator
ist an das Vorgehen bei linearen Reprasentationen angelehnt. Er wahlt zufallig je
einen Knoten in beiden Eltern und tauscht Programmsegmente zufélliger Position
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1.2. Genotyp-Evolution

und Lange zwischen den linearen Programmen beider Knoten aus. Die Mutation
besitzt die Moglichkeit, das lineare Programm einer Knoten auszutauschen, die
Verzweigungsfunktion zu dndern oder Knoten neu zu verbinden.

1.2.2. Enzyme Genetic Programming

Unter der Bezeichnung Enzyme GP fassen Lones und Tyrrell [70] zwei Modelle
zusammen, das ,Activity Modell” und das , Functionality Modell”. Eine Représen-
tation als Baum dient ihrer Meinung nach vor allem der menschlichen Interpretation
und weniger der Evolution. Sie sprechen dieser Struktur die Evolutionsfahigkeit
ab und machen dieses an der schlechten Rekombinierbarkeit der Losungen fest,
wodurch die Rekombination zur ungeeigneten Operation fiir die systematische
Betrachtung des Suchraums wird.

Das Vorbild dieser Reprasentation ist die Evolution metabolischer Netzwerke.
Ihr Genotyp fester Lange beim , Activity Modell” besteht aus einer konstanten
Menge funktionaler Komponenten, die Instanzen der verfiigbaren Elemente aus der
Funktions- und Terminalmenge darstellen. Jede dieser Komponenten ist mit jeder
anderen Komponente zu einem vollstindigen Graphen verbunden. Das Genom
der Individuen codiert die Stiarke, mit denen die Verbindungen ausgepragt sind.
Eine Komponente mit ihren Verbindungen bezeichnen sie in Anlehnung an das
biologische Vorbild als Enzym.

Bei der deterministischen Abbildung des Genotyps auf den Phanotyp, hier als
Expression bezeichnet, folgen sie, ausgehend vom Ausgabeknoten, den starksten
Kanten. Sollte eine Verbindung riickldufig sein und somit zu einem bereits expri-
mierten Enzym fiihren, so wird die starkste Verbindung verfolgt, die zu einem noch
nicht erreichten Enzym fiihrt. Das fundamentale Prinzip besteht nach Aussage
der Autoren darin, dass die Struktur des Phanotyps aus den Verbindungspréferen-
zen der Komponenten abgeleitet wird. Rekombination erfolgt durch Austausch,
Mutation durch Verdnderung der Verbindungsstarken.

Das spaiter eingefiihrte , Functionality Modell” [69] soll den Nachteil fest defi-
nierter Komponentenmengen sowie die mit der vollstindigen Verkniipfung ein-
hergehende Redundanz beseitigen. Bei variabler Komponentenmenge lédsst sich
ein funktionaler Kontext nicht mehr fest mit einzelnen Komponenten verkniipfen.
Um die Komponenten/Enzyme bei der Rekombination wieder in den richtigen
Kontext einzuordnen, erhalten diese ein Profil. Das Profil wird beschrieben durch
einen Punkt in einem Raum, dessen Dimension der Grofie der Funktionsmenge
entspricht. Die Koordinaten des Punktes werden durch die im Enzym enthaltene
Funktion sowie von den Ausprdagungen der an ihm anliegenden Enzyme bestimmt.
Aufgabe der Schnittstelle ist es, das funktionale Profil des Enzyms wiederzugeben.
Fir die Eingdnge der Enzyme wird das Profil der gewtinschten Belegung per
Evolution bestimmt. Ein Matching findet iber die Distanz dieser Punkte im Raum
statt.

Bei der Expression im Functionality Modell werden die explizit evolvierten
Bindungswiinsche der Enzyme durch die Distanz zwischen den evolvierten Ein-
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gangprofilen und den errechneten Ausgangsprofilen ersetzt. Das Enzym mit der
geringsten Distanz darf sich an einen Eingang binden. Die Rekombinationsoperati-
on rekombiniert die Individuen, die ein dhnliches funktionales Profil, gemessen
an den Ausgabeknoten, aufweisen. Dabei werden zusammenhangende Blocke von
Enzymen in das lineare Genom des anderen Individuums induziert, eine weitere
Operation entfernt unabhéngig hiervon einen anderen Block von Enzymen. Die
Mutation arbeitet auf den von den Enzymen geforderten Eingangsprofilen.

1.2.3. Grammatical Evolution

Die Grammatical Evolution (GE) von O’Neill und Ryan [86, 87] erlaubt es, Programme
in einer beliebigen kontextfreien Sprache zu evolvieren. IThr System muss zu diesem
Zweck die Grammatik der gewdhlten Sprache in Backus-Naur-Form (BNF) kennen.

Die BNF der Grammatik definiert fiir jedes Nichtterminalsymbol eine Menge
alternativer Produktionsregeln. Bei der Erzeugung eines Phanotyps wird mit dem
Startsymbol beginnend, iterativ versucht, alle Nichtterminalsymbole zu substi-
tuieren, bis ausschliellich Terminalsymbole im Phdnotyp enthalten sind. Jedes
Nichtterminalsymbol wird durch eine seiner in der Grammatik definierten Alterna-
tiven ersetzt. Die Wahl der Alternative ist im Genotyp, einem Bindrstring variabler
Lange, deterministisch festgelegt.

Zur Wahl einer Alternativen werden 8 aufeinanderfolgende Bits zu einem ganz-
zahligen Codon zusammengefasst. Diese 28 = 256 unterschiedlichen Codons
konnen weit mehr als die vorhandenen Produktionsregel adressieren. Der Wert
des Codons wird daher ganzzahlig durch die Anzahl der Produktionregeln fiir
das aktuelle Nichtterminalsymbol dividiert, der Divisionsrest bestimmt die zu
wihlende Alternative. Damit haben Anderungen des Genotyps, die zum selben
Divisionsrest fithren, keinen Einfluss auf den Phanotypen. Durch diese Form der
Auswertung ist jedes Codon giiltig. Eine vergleichbare Redundanz, so O'Neill und
Ryan, lasst sich in der Natur beobachten. Dort codieren von den 64 moglichen
Codons auf Nukleotidbasis 61 die 20 unterschiedlichen Aminosduren. Dies wird
als degenerierter Code bezeichnet. Die Bedeutung der Codons ist kontextabhingig.
Der Kontext ist durch das Nichtterminal gegeben, fiir dessen Alternativenwahl es
herangezogen wird.

Damit der Phéanotyp vollstindig ausgeprdgt werden kann, wird der Genotyp
unter Umstidnden mehrfach, zyklisch herangezogen®. Das biologische Vorbild der
Autoren ist hier die Gen tiberlappende Codierung von Eigenschaften bei einigen
Organismen. Sollten nach einer vorgegebenen maximalen Anzahl von zyklischen
Genotypdurchldufen noch Nichtterminalsymbole vorhanden sein, so wird das
Individuum mit dem schlechtesten Fitnesswert belegt. Ansonsten wird der so
erzeugte Phanotyp der Fitnessfunktion zugefiihrt.

Durch die oben beschriebene Reprasentation ldsst sich jedem Genotyp ein Fit-
nesswert zuordnen, wenn auch nicht immer tiber die Abbildung auf einen giiltigen

4Dieses Vorgehen wird von den Autoren ,Wrapping” genannt.
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Tabelle 1.2.: Transkription und Translation bei der grammatischen Evolution und in biologischen
Systemen (angelehnt an [86, Abb. 1]).

Grammatical Evolution Biologisches System

Binarstring DNA
Ganzzahlstring RNA
Produktionsregel Aminoséaure

Progammfunktionalitat Protein
ausfuhrbares Programm  phanotypischer Effekt

Phéanotyp. Im Raum des Genotyps sind beliebige Bitstrings erlaubt und Standar-
doperatoren fiir die Rekombination und Mutation kénnen genutzt werden. Als
zusétzliche Operation definieren O’Neill und Ryan die Codon-Duplikation, bei der
Kopien einzelner Codons an das Chromosom angehidngt werden.

Neben der Verwendung eines degenerierten Codes und der tiberlappenden
Codierung von Eigenschaften sehen O’Neill und Ryan die GE auch bei der Tran-
skription und Translation biologisch motiviert. Tabelle 1.2 stellt die einzelnen
Schritte der GE den Analogien in biologischen Systemen gegeniiber.

1.2.4. Induktion stochastischer, kontextfreier Grammatiken

Die Genotypen im System von Kammeyer und Belew [55] beschreiben stochastische,
kontextfreie Grammatiken. Hier unterliegen die Grammatiken der Evolution. Dies
unterscheidet ihr System von der Grammatical Evolution, bei der die Grammatik
Teil der Systemkonfiguration ist.

Das Genom ist ein String aus Terminal- und Nichtterminalsymbolen sowie
einem Sonderzeichen, welches den String in codierende Regionen unterteilt. Diese
Regionen codieren nacheinander die linke und rechte Seite einer Produktionsregel
sowie die Wahrscheinlichkeit ihrer Anwendung. Sollte eine codierende Region nicht
passend interpretiert werden kénnen, so wird sie ignoriert und mit der Betrachtung
der nédchsten Region fortgefahren. Dieses ist zum Beispiel dann der Fall, wenn eine
Region als linker Teil einer Produktionsregel interpretiert werden soll, aber kein
Nichtterminalsymbol enthalt.

Die Trainingsmenge enthalt Worter und Wahrscheinlichkeiten, mit denen die
Grammatik diese erzeugen soll. Die Fitness der Individuen basiert auf den Unter-
schieden zwischen den in der Trainingsmenge vorgegebenen Wahrscheinlichkeiten
fiir die Erzeugung einzelner Worter und den von der evolvierten Grammatiken
erzeugten Wahrscheinlichkeiten. Vor der Auswertung werden die Individuen noch
mittels einer lokalen Suche optimiert, bei der die evolvierten Wahrscheinlichkeiten
der Produktionsregeln mithilfe einer Heuristik angepasst werden. Es handelt sich
folglich um ein hybrides Verfahren.
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1.2.5. Cartesian Genetic Programming

Die Bezeichnung Cartesian Genetic Programming (CGP), eine GP-Variante von Mil-
ler [76, 78], begriindet sich in der kartesischen Anordnung indizierter Knoten
eines gerichteten Graphen. Die Knoten sind in einer festen Anzahl von Zeilen und
Spalten angeordnet und in ihrer Funktion und Verkniipfung konfigurierbar.

Die Konfiguration der Knoten geschieht im Genotyp der Individuen und besteht
aus Funktionszuweisungen und Verbindungsdefinitionen fiir jeden Knoten. Die
Funktion wird dabei aus der definierten Funktionsmenge gewdhlt. Jeder Eingang
der Knoten wird mit dem Ausgang eines Knotens aus einer der vorangegangenen
Spalten verbunden. Die maximale Aritédt in der Funktionsmenge gibt die Anzahl der
Eingdnge jedes Knotens vor, die Anzahl der interpretierten Eingdnge hangt von der
zugeordneten Funktion ab. Dadurch, dass sowohl die Anzahl der konfigurierten
Eingdnge, als auch die Anzahl der Knoten konstant ist, besitzt das Genom eine
feste Lange. Die Ein- und Ausgabe des Systems geschieht iiber Knoten, die sich auf
beiden Seiten des Arrays in einer separaten Spalte befinden und deren Elemente
adressierbar sind. Der Adresse der Ausgabeknoten wird im Genom codiert.

Der Genotyp speichert die Knotenkonfigurationen in einer festen Reihenfolge
sowie die Indices der Ausgabeknoten. Bei der Rekombination konnen diese Werte
zwischen den Individuen getauscht werden. Wahrend der Genotyp eine feste
Lange besitzt, hat der Phanotyp eine variable Lange, die von der Menge nicht
exprimierter Gene abhédngt. Ein Gen gilt dann als exprimiert, wenn der Knoten,
den es konfiguriert auf einem Pfad zwischen den Eingaben und den Ausgaben
liegt. Bei der Initialisierung und der Mutation sorgen eine Menge von Bedingungen
dafiir, dass nur giiltige Programme erzeugt werden.

1.3. Nichtdeterministische Genotyp-Phéanotyp-Abbildung

Dieser Abschnitt beschreibt Repréasentationen in der GP, bei denen die Abbildung
des Genotyps auf den Phanotyp nichtdeterministisch erfolgt. Ein Teil von ihnen ist
dabei verwandt mit den ,estimation-of-distribution” Algorithmen (EDA). Wahrend
die oben vorgestellten GP-Systeme angesammeltes Wissen in einer Population von
Individuen speichern, verwalten EDAs ihr Wissen in einer Wahrscheinlichkeitsver-
teilung. Die Verteilung wird im Laufe der Evolution hier zugunsten der Erzeugung
bevorzugter Programmuvarianten adaptiert.

1.3.1. Probabilistic Incremental Program Evolution

Eingefiihrt wurde die Probabilistic Incremental Program Evolution (PIPE) von Sa-
lustowicz und Schmidhuber [101]. PIPE verwaltet eine Verteilung darstellbarer
Programme in einem adaptiven, probabilistischen Prototypbaum. Fiir jeden Kno-
ten des Baumes ist eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die Menge
der vorhandenen Funktionen und Terminale definiert. Die Funktionen kénnen
unterschiedlicher Aritit sein. Die Menge der Terminale, die bei Salustowicz und
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selektierte Operation

Prototypbaum Phanotyp

XS4
Operation o

Abbildung 1.5.: Generierung eines Nachkommens auf der Grundlage eines Prototypbaums bei
PIPE [101]. In der Mitte ist gro3 die Wahrscheinlichkeitsverteilung in der Wurzel des Prototypbaums
dargestellt. Bei der Erzeugung des Individuums wurde auf der Grundlage dieser Verteilung zuféllig
die Sinusfunktion fir seine Wurzel gewahlt. Da diese Funktion die Aritat 1 hat, wurde nur ein
weiterer Unterbaum ausgebildet.

Schmidhuber als Funktionen der Aritdt null behandelt werden, setzt sich zusam-
men aus den Eingabevariablen und einer Konstanten, die zusétzlich in jedem
Knoten evolviert wird.

Die Generierung neuer Individuen geschieht durch Sampling auf der Grundlage
des im Prototypbaum gespeicherten Verteilungsmodells (Abb. 1.5). Jeder Knoten
in den Phéanotypen der Individuen wird auf der Grundlage der Verteilung im
entsprechenden Knoten des Prototypbaums erzeugt. Die Ausbildung des Indivi-
duums beginnt mit der Wurzel. Dafiir wird zunédchst eine Funktion entsprechend
der Wahrscheinlichkeitsverteilung in der Wurzel des Prototypbaums gezogen. Hat
diese Funktion die Aritdt null (Terminal), so ist die Ausbildung des Baums been-
det, bei Funktionen hoherer Aritit ist es notig, eine entsprechende Anzahl von
Teilbdumen auszubilden.

Die so erzeugten Individuen werden anschlieffend auf der Trainingsmenge
ausgewertet. Die besten Individuen werden selektiert und zur Anpassung des
Prototypbaums herangezogen. Dabei wird die Verteilung in den Knoten des Proto-
typbaums so verdandert, dass sich die Wahrscheinlichkeit erhoht, die selektierten
Individuen zu erzeugen. Die Stdarke der Anpassung bzgl. eines Individuums héngt
von der Relation seiner Fitness zur Fitness des allzeit Besten, dem Elitisten, ab.
Mit einer definierten Haufigkeit erfolgt die Anpassung nur auf Grundlage des
Elitisten. Um neben diesem Lernprozess den Suchraum weiter zu erforschen, wer-
den in den Knoten des Prototypbaums die Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen
Instruktionen zusétzlich mutiert.

Die Grofse des Prototypbaums, der initial nur die Wurzel enthélt, wird dynamisch
angepasst. Eine Erweiterung des Baums findet dann statt, wenn eine Funktion
gewdhlt wurde, bei der nicht alle Eingdnge bedient werden konnen, da die entspre-
chenden Unterbaume nicht existieren. Eine Beschneidung des Baumes in einem
Knoten durch Entfernen seiner Unterbdume wird dann vorgenommen, wenn Teil-
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baume mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht mehr benétigt werden, da Funktionen
mit entsprechender Aritdt nur mit geringer Wahrscheinlichkeit gewahlt werden.

1.3.2. Extended Compact Genetic Programming

Sastry und Goldberg [102] halten bei der Evolution von Programmen fiir essenziell,
dass die Suchoperatoren das Zusammenwirken der Instruktionen wahrnehmen und
beriicksichtigen. Damit kritisieren sie die diesbeziiglich relativ blinden Operatoren
in der GP, wie z. B. die Rekombination durch Austausch beliebiger Teilbdume.

Mit Extended Compact Genetic Programming (eCGP) kombinieren Sastry und
Goldberg PIPE aus dem vorherigen Abschnitt mit einem ,Extended Compact”-
Genetischen Algorithmus (eCGA) [51]. Der eCGA ist eine EDA-Variante, bei der
Gene zu Partitionen zusammengefasst werden konnen, wobei ihre einzelnen Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen durch eine gemeinsame Randverteilung ersetzt werden.
Waéhrend Salustowicz und Schmidhuber bei PIPE nur einfache Zusammenhénge
zwischen den Positionen im Baum und den zu wihlenden Instruktionen erkennen,
sollen mit eCGP multivariate Zusammenhénge genutzt werden.

Zu diesem Zweck passt eCGP nicht nur die Parameter, sondern auch die Struk-
tur des Modells an. Die Strukturanpassung geschieht in jeder Generation auf der
Grundlage der selektierten Individuen. Ziel der Strukturanpassung ist es, die
Grofie des Modells und die Komplexitdt der durch das Modell beschriebenen
Population zu minimieren. Eine ,gierige” Suchheuristik betrachtet dabei in jedem
Schritt alle moglichen Modellvarianten, die aus der Kombination zweier Teilbaume
entstehen und selektiert das beste Modell als Grundlage fiir den nidchsten Mini-
mierungsschritt. Dieses wird solange wiederholt, bis keine Verbesserung mehr
erzielt werden kann. Der probabilistische Prototypbaum wird dabei in einzelne
nicht tiberlappende Teilbdume aufgetrennt. Fiir diese Teilbdume wird dann die
Randwahrscheinlichkeit der unterschiedlichen Auspragungen® beschrieben. Die
einzelnen Wahrscheinlichkeiten fiir die Zustdnde der internen Knoten entfallen.
Die Wahrscheinlichkeit einer Teilbaumausprdagung gibt somit am Ende der Evo-
lution tendenziell die Bedeutung der gemeinsamen Verwendung der enthaltenen
Instruktionen und Terminale wieder.

1.3.3. Probabilistische Grammatiken

Auch das Verfahren von Bosman und de Jong [24] arbeitet nach den EDA-Prinzipien.
Wihrend PIPE und eCGP die Verteilung der Programme in einem probabilistischen
Prototypbaum modellieren, adaptieren Bosman und de Jong eine stochastische
Grammatik, die zur Produktion der Individuen verwendet wird und verdndern so
im Laufe der Evolution den Fokus ihrer Suche. Die Produktionsregeln der Gram-
matik beschreiben Zusammenhiénge, die im Gegensatz zu den beiden anderen
Ansidtzen unabhingig von einer Position im Genom sind. An den GP Standardver-
fahren kritisieren die Autoren, dass die Bedeutung positioneller Zusammenhéange

Szur Vereinfachung lassen die Autoren in diesen Teilbaumen nur eine Instruktion zu.
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zumeist unbekannt ist und somit Operationen wie die Rekombination keine An-
nahmen iiber die Art der auszutauschenden Teilldsungen machen kénnen®.

Die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl einer Produktionsregel bei mehreren Alter-
nativen ist in ihrem Ansatz von der Tiefe im Ableitungsbaum abhéngig, in der die
Regel Anwendung finden soll. Auf der Grundlage selektierter Individuen werden
diese Wahrscheinlichkeiten angepasst.

Ratle und Sebag [97] wéhlen ein in weiten Teilen mit dem vorherigen Ansatz
vergleichbares Vorgehen. Der Hauptunterschied liegt in der Verwendung einer
festen Menge von Produktionsregeln. Dieses erlaubt es den Autoren, Vorwissen
aus der Problemdomaéne in das System zu integrieren. In ihrem Fall handelt es sich

dabei um Wissen iiber die Umformung und Verkniipfung physikalischer Einheiten.

® Ansitze, die Teillosungen kapseln, wie z.B. die in Kap. 1.1.1 eingefiihrten ADFs, nehmen sie von
ihrer Kritik aus.
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2. Kunstliche Chemie

Dieser Kapitel fiihrt in den Themenkomplex der kiinstlichen Chemie (KC) ein und
beschreibt die Merkmale ([39, 106]) in denen sie sich unterscheiden lassen. Das
Kapitel schliefst zum besseren Verstindnis mit einigen Beispielen ab. Kapitel 3.1
enthilt weitere Beschreibungen von KCs, die mit dem Ziel der Datenverarbeitung
entworfen wurden.

Die Erforschung kiinstlichen Lebens' (ALife) beschiftigt sich mit nicht natiirlichen
Systemen, die Eigenschaften lebendiger Systeme? aufweisen. Untersucht werden
dabei Prozesse auf molekularer, sozialer und evolutiondrer Ebene, mit dem Ziel,
die Komponenten, die zur Entstehung des Lebendigen fiithren, und ihre Wech-
selwirkungen zu erfassen. Den Wechselwirkungen kommt mit dem Konzept der
Emergenz zentrale Bedeutung in der ALife-Forschung zu. Bei Emergenz entstehen die
globale Eigenschaften eines Systems aus der lokalen Interaktion vorhandener Komponenten.
Das heifit das System als Ganzes ldsst sich nicht allein iiber die Eigenschaften der
Komponenten beschreiben, wesentlich ist die Organisation der im Zusammenspiel
der Komponenten bereitgestellten Funktionalitit. Die Annahme, dass die Bedeu-
tung und die Funktionsweise der Organisationsprinzipien disziplin-iibergreifend ist,
fiihrt zu einer interdisziplindren Ausrichtung der ALife-Forschung.

Die kiinstliche Chemie ist eine Teildisziplin dieser ALife-Forschung und beschaf-
tigt sich mit den Bedingungen auf molekularer Ebene, unter denen Leben entstehen
kann (vergleiche Abb. 2.1). Von der Evolutionstheorie, die mit den Mitteln von
Variation und Selektion versucht, Artenvielfalt und die Anpassung an unterschied-
liche Lebensrdume zu erklédren, grenzt sie sich durch die Frage nach dem Ursprung
der variierten und selektierten Einheiten ab. Die Abgrenzung zur sozialen Ebene
kann tiber die Existenz des Lebendigen erfolgen.

Dittrich u.a. [39] listen die Fahigkeit zur Reproduktion, Selbstorganisation und
-erhaltung als wesentlich fiir Entstehung komplexer Systeme. Banzhaf [12] iden-
tifiziert des Weiteren Selbstassemblierung und Selbsterzeugung als Bestandteil
der Selbstorganisation und differenziert sie wie folgt: Bei der Selbstassemblierung
entsteht das Ganze direkt aus seinen Teilen und ihrer Interaktion. Lassen sich
bei diesem Prozess mehrere Stadien bzw. Systemzustdnde identifizieren, die zu
immer komplexeren Einheiten fithren, so handelt es sich um Selbsterzeugung. Die
Selbstorganisation, als letzte Stufe, baut auf den beiden vorherigen auf und er-
moglicht schliefslich erst die Prozesse der Selbsterhaltung und Weiterentwicklung.
Die KC-Forschung untersucht mittels abstrakter Modelle die Bedingungen und

T Auch im deutschsprachigen Raum als Artificial Life oder kurz ALife bekannt.
2Aus Sicht der Biologie sind dieses Wachstum, Fortpflanzung, Reizreaktion, Stoffwechsel und
Bewegung, gelegentlich wird auch Zellbildung hinzugezahlt.
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Kinstliche Chemie

molekulare Ebene
Leben
soziale Ebene

AAA

Evolution

Abbildung 2.1.: Die Atrtificial Life Forschung untersucht Prozesse auf molekularer, sozialer und
evolutionarer Ebene, mit dem Ziel, die fir die Entstehung des Lebendigen wichtigen Organisati-
onsprinzipien zu ermitteln. Die Evolution wird hier als orthogonal zu den beiden anderen Ebenen
betrachtet, da Elemente dieser Ebenen selbst der Evolution unterliegen. Die kiinstlichen Chemie,
als Teilgebiet von Artificial Life, beschaftigt sich Gberwiegend mit der molekularen Ebene, tangiert
aber auch die Ebene der Evolution.

Mechanismen, mit denen die oben genannten Fahigkeiten gebildet werden konnen.

2.1. Gemeinsame Komponenten

In den meisten KC-Modellen lassen sich drei Komponenten identifizieren. Dieses
sind die strukturgebende Menge von Molekiilen, die Regelmenge, die die Interaktion
der Molekiile beschreibt und damit die Funktion des Systems definiert, und der
fiir die Anwendung der Regeln zustdndige Algorithmus, der die Dynamik des
Systems bestimmt. Die folgenden Abschnitte beschreiben die Komponenten und
ihre moglichen Auspragungen.

2.1.1. Molekiile

Die Menge S definiert die im System moglichen Molekiile. Bei einer endlichen
Menge kann dieses durch vollstindige Aufzdhlung geschehen (S = {s1,...,s,}),
bei einer unendlich groSen Menge durch die Beschreibung ihrer Elemente (z. B. IN ™,
jede Zeichenkette mit den Zeichen ‘a” und ‘b’). Die Molekiile sind je nach Modell un-
terschiedlicher Natur, mogliche Strukturen sind A-Ausdriicke [44], Bindrstrings [8],
Programme [98, 114], Vektoren [14], Beweise [27, 28] etc.

Reaktor

Zum Zeitpunkt der Ausfiithrung befinden sich die Molekiile im Reaktor P, auch
Population oder Suppe genannt. Bei der expliziten Modellierung der Molekiile im
Reaktor entspricht die einfachste Form der Beschreibung einer Multimenge mit
Elementen aus S. Diese Form der Modellierung kann z. B. dann erfolgen, wenn
die Element im Reaktor keiner rdumlichen Anordnung unterliegen und der Inhalt
des Reaktors als gut geriihrt angesehen wird. Bei der expliziten Modellierung der
Molekiile ist der Speicheraufwand proportional zur Populationsgrofe (O(|P|)). In
einigen Systemen ist es hinreichend, die Molekiile implizit zu modellieren, z. B.
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2.1. Gemeinsame Komponenten

durch Verwaltung eines Konzentrationsvektors. Der Speicheraufwand liegt dann in
der Groenordnung der Anzahl unterschiedlicher Molekiile (O(|S])).

2.1.2. Reaktionen

Die Regelmenge R beschreibt die Interaktionen der Molekiile. Haufig wird die
Notation der Regeln an die chemische Notation angelehnt, ein Beispiel bei explizit
modellierten Molekiilen wére

Si,+ 48, — S0+t S0, - (2.1)

Edukte Produkte

Die linke Seite beschreibt die fiir die Reaktion notwendigen Molekiile, auch Edukte
oder Reaktanten genannt, das Zeichen ,+“ trennt die einzelnen Molekiile vonein-
ander. Nur wenn alle Elemente fiir die Reaktion vorhanden sind, gelangt die Regel
zur Anwendung. Die rechte Seite listet die Produkte der Reaktion. Die Anwendung
einer Regel wird bildlich als Kollision ihrer Edukte bezeichnet.

Bei der impliziten Modellierung der Molekiile beschreiben die Regeln eine
Konzentrationsdanderung im Reaktor

a1y 4 -+ a5y — bisy+ -+ bys, . (2.2)

Die Regel beschreibt, welche Anteile (a;) der Edukte in welche Teile (b;) der Pro-
dukte {iberfithrt werden®. In Anlehnung an das chemische Vorbild werden a; und
b; als stochiometrische Faktoren bezeichnet, sie unterliegen dabei aber bei den
meisten Modellen nicht den Randbedingungen der Stochiometrie, wie z.B. der
Massenerhaltung.

Die explizite Auflistung der Regeln erzeugt u. U. eine sehr grofie Regelmenge
oder ist unmoglich. Regeln konnen daher vereinfacht auch implizit formuliert
werde. So bestimmen Banatre u.a. [7] z. B. das Maximum einer Multimenge S iiber
die Regel

S1+8 — Sy, wenns; <s, mitsy,sp €8S.

Wihrend solche einfachen Regeln fiir viele abstrakte Modelle ausreichen, bertick-
sichtigen die Regeln komplexerer KC-Systeme wesentlich mehr Bedingungen, z. B.
eine raumliche Anordnung [13] oder, bei der Simulation einer natiirlichen Chemie,
Informationen {iber die benotigte Mindestenergie.

Zeit wird in kiinstlichen Chemien in Form von Generationen gemessen. Eine
Generation entspricht dabei der Ausfiihrung einer festen Anzahl Reaktionen. Um
die Entwicklungsgeschwindigkeit von der Reaktorgrofie zu entkoppeln, wird die
Anzahl der pro Generation ausgefiihrten Reaktionen gleich der Reaktorgrofie
gesetzt.

3Dabei miissen weder alle Molekiile fiir die Reaktion vorhanden sein (2; = 0), noch miissen sie
produziert werden (b; = 0).
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. Kiinstliche Chemie

gegeben : Population P, Regelmenge R und Terminierungskriterium
1 repeat

2 Molekile « subset (P);
3 T «+ anwendbar (R, Molekile) ;
/+ T C R, Vte T: Edukte (t) C Molekiile */
4 if T # @ then
5 Regel «— wihlezufdllig(T);
6 P < P U Produkte (Regel) \ Edukte (Regel);
7 end
8 until terminate () ;

Algorithmus 2.1 : Algorithmus zur Ausfliihrung einer kiinstlichen Chemie bei explizit modellierten
Molekdlen.

2.1.3. Dynamik

Entsprechend den unterschiedlichen Darstellungsformen von Molekiilen im System
existieren verschiedene Algorithmen zur Beschreibung der Dynamik im Reaktor.

Explizite Molekiilmodellierung

Bei Systemen, in denen die Molekiile explizit dargestellt werden, wird die Dynamik
haufig mithilfe zufilliger Molekiilkollision modelliert. Der Ablauf ist in Alg. 2.1 skiz-
ziert. Dem Reaktor werden dafiir zunédchst einige Molekiile entnommen. Im Fall
einer unstrukturierten Multimenge geschieht dieses zuféllig. Die gezogenen Mole-
kiile legen die Teilmenge der Regeln fest, die Anwendung finden kénnen. Dieses
sind jene Regeln, bei denen fiir jedes Edukt ein entsprechendes Molekiil gezogen
wurde. Bei mehreren anwendbaren Regeln wird aus ihnen die anzuwendende
Regel zuféllig bestimmt. Kénnen die gezogenen Molekiile den Eduktbedarf keiner
Regel decken, so wird eine neue Teilmenge gezogen. Es handelt sich dann um
eine so genannte elastische Kollision. Nach der Anwendung werden die Edukte aus
dem Reaktor entfernt und ihre Produkte hinzugefiigt. Ist die Menge der Produkte
grofier als die der Edukte, so bedarf es ggf. einem Abfluss von Molekiilen, um
ihre Anzahl konstant zu halten, prinzipiell ist ebenso ein permanenter Zufluss
denkbar. Diese Prozedur wiederholt sich, bis ein vorgegebenes Terminierungskrite-
rium erreicht wurde. Der Nachteil der Simulation mittels Molekiilkollision ist der
hohe Zeitaufwand, um Reaktionen hervorzurufen, die von Molekiilen in geringer
Konzentration abhangen.

Implizite Molekiilmodellierung

Differenzialgleichungen eignen sich bei einer impliziten Darstellung der Molekiile
zur Simulation der Dynamik. Jede Reaktion beschreibt Konzentrationsanderungen
der an ihr beteiligten Molekiile. Es sei [s;] die Konzentration des Molekiils s;, a] und
b! sind die Anteile des Molekiils s; in den Edukten und Produkten der Reaktion r
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2.2. Beispiele

(Gl. 2.2). Dann beschreibt die Differenzialgleichung

2ol — (b - ap [ Ty

j=1

die durch eine Regel r € R verursachte Konzentrationsdanderung. Um die Kon-
zentrationsdnderung im Reaktor zu ermitteln, gilt es, die durch alle definierten
Regeln verursachten Anderungen zu summieren. Der Nachteil dieses Ansatzes
ist seine beliebige Genauigkeit. So bewirken auch noch Molekiile eine Anderung,
deren Konzentration so gering ist, dass sie nur mit einer vernachlédssigbar geringen
Wahrscheinlichkeit eine Reaktion verursachen wiirden. Einfache Differenzialglei-
chungssysteme bieten der Vorteil, dass sie analytisch behandelt werden koénnen,
um so aus ihnen mogliche Fixpunkte oder Zyklen abzuleiten.

Konstruktive Systeme und Metadynamik

Einige Systeme weisen, neben der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Dynamik,
eine sogenannte Metadynamik auf, bei der sich die Menge der anwendbaren Regeln
zur Laufzeit dndert. Hierzu bedarf es eines konstruktiven Systems, welches entweder
explizit Regeln dndert, hinzufiigt oder entfernt, oder die Menge der anwendbaren
Regeln implizit d&ndert, indem Molekiilarten verbraucht werden oder zuvor nicht
existierende Molekiilarten als Produkt einer Reaktion hinzukommen.

2.2. Beispiele

Skusa u.a. [106] teilen die Anwendungsfelder der kiinstlicher Chemien in Infor-
mationsverarbeitung, Optimierung und die Modellbildung, z. B. fiir biologische,
soziale oder allgemein parallele Prozesse, ein. Im Folgenden werden einige Syste-
me aus dem Bereich der KCs beschrieben, die nicht der Informationsverarbeitung
dienen. Beispiele fiir informationsverarbeitende KCs befinden sich im Kapitel 3.1.

Die ersten beiden Beispiele sind biologisch motiviert und modellieren die Wech-
selwirkung zwischen den in einem System vorhandenen Komponenten und deren
Funktionalitdt, die Komponenten verdndern kann. Das letzte Beispiel behandelt
das System Tierra, welches sich sowohl als kiinstliches Sozialsystem als auch als
kiinstliche Chemie interpretieren ldsst und damit die interdisziplindre Bedeutung
der beobachteten Organisationsformen verdeutlicht.

2.2.1. Fontanas Algorithmische Chemie

Fontana [44] vermutet, dass die Fahigkeit zur Adaption von Systemen durch eine
Wechselwirkung vorhandener Systemkomponenten mit der von ihnen bereitge-
stellten Funktionalitit zustande kommt. Sind diese Interaktionen konstruktiv, so
konnen die entstehenden Neuerungen zu lebendigen Systemen fiithren. Selbstor-
ganisation, sowohl bzgl. der Komponenten als auch der mit ihnen assoziierten
Funktionalitdt, ist in diesen Systemen von besonderer Bedeutung, da jede Neuerung
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Edukte
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Abbildung 2.2.: In Fontanas Modell eines adaptiven Systems beeinflussen sich die Zusammenset-
zung der Systemkomponenten und die bereitgestellte Funktionalitédt wechselseitig. Er verwendet
hierfiir ein LISP ahnliches System Funktionen &ndernder Funktionen. Die Abbildung stellt eine
Kollision (Komposition) in diesem System dar. Zur Anwendung kommt dabei nur eine der sechs
definierten Operationen (siehe [44], Anhang B). Es handelt sich um die ,inversehead“-Operation
(’>"), welche den letzten Ausdruck einer Ubergebenen Liste zurlickgibt.

mit neuen Relationen einhergeht und zu starken Anderungen der Systeme fiihren
kann. Die Tatsache, dass die Systeme weder in der Erzeugung neuer Komponenten
noch in deren Interaktion beschrankt sind, bezeichnet Fontana mit , there are no
‘absolut phenomena’ in biology”.

Er greift zur Modellierung seiner innovativen und adaptiven Systeme auf Alonzo
Churchs A-Kalkiil in Form eines LISP System zuriick. In einem solchen System
lassen sich kombinatorische Variationen von Strukturen in Form von Funktionen
darstellen, die eine wechselseitige Modifikation erlauben. Des Weiteren ermoglichen
sie mit einer endlichen Beschreibung unendlich viele Strukturen.

Die Molekiile in seinem als algorithmische Chemie bezeichneten System sind
Funktionen dndernde Funktionen der Aritédt eins. Die Menge F entspricht der
Gesamtheit aller syntaktisch korrekten Funktionen im System. Die Definition der
Reaktion setzt sich zusammen aus der eigentlichen Interaktion und zusatzlichen
Kollisionsregeln. Interaktion ist dabei allgemein definiert {iber eine bindre Funk-
tion ¢(s,t) : F x F — F. Fontana beschreibt die Komposition f(g(x)) zweier
Funktionen f(x) und g(x) als mogliche Interaktion, die in einer neuen Funktion
h(x) resultiert (h = ¢(f, g)). Abbildung 2.2 stellt eine solche Komposition zweier
Funktionen dar. Die Kollisionsregeln ® schaffen die Rahmenbedingungen fiir die
Interaktionen und verhindern so unerwiinschte Ereignisse wie die Kollisionen mit
NIL, unendliche Rekursionen oder die Entstehung der Identitdtsfunktion. Die Kolli-
sion ®(f,g) der Funktionen f und g erzeugt h = ¢(f, g), falls die Kollisionsregeln
die Funktion /1 akzeptieren, ansonsten gilt die Kollision als elastisch.

Fiir die Dynamik werden zwei unterschiedliche Varianten definiert. Die erste
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2.2. Beispiele

Variante entspricht der iterativen Anwendung der Abbildungsfunktion
MZPHP, Aj+1 ICD[AI]

Dabei ist P die Potenzmenge aller moglichen Funktionsobjekte F in dem System.
Der Zustand des Systems in Iteration i ist definiert {iber die aktuell im System
existierende Teilmenge A; € P. Die Funktion

PlA] = {j:j =i, k), (i,k) € Ax A}

beschreibt die Durchfiihrung alle paarweisen Kollisionen in einem Iterationsschritt.

Als Turinggas bezeichnet Fontana die zweite Form der von ihm definierten
Dynamik. Das Turinggas wird als Multimenge modelliert, wodurch sich Funktionen
in ihrer Anzahl und damit Konzentration unterscheiden konnen. Die Dynamik ladsst
sich als stochastischer Prozess beschreiben und dhnelt der in Alg. 2.1 beschriebenen
Dynamik. Zwei Funktionen f und g werden zufillig gewéahlt, die Erste auf das
Zweite angewandt und anschlieflend werden alle drei Funktionen Bestandteil der
Multimenge,

f+g—f+g+(f(g))

Die Anderung in der Haufigkeit einer Funktion hangt damit von der Haufigkeit
der Funktionen ab, die zu seiner Erzeugung benétigt werden. Um die Anzahl der
Funktionen konstant zuhalten, wird nach jeder produktiven Reaktion eine Funktion
zufallig entfernt.

Unabhédngig von der eigentlichen Funktionsmenge lassen sich Eigenschaften
natiirlicher Systeme in diesem System mathematisch definieren. Auf diese Weise
beschreibt Fontana autokatalytische Prozesse, Saatmengen oder parasitdre Teilmen-
gen und die Beziehungen zwischen solchen Systemen. Fiir die Definition einiger
dieser Eigenschaften greift er auf den sogenannten Interaktionsgraph ([44, Kap. 4])
zuriick.

Ein Beispiel fiir eine solche Definition, die nicht des Interaktionsgraphen bedarf,
ist die Autokatalyse. Ein Zustand A gilt als autokatalytisch, wenn gilt,

Vie A, ik e A,sodass j=®(i, k),

d.h. alle Systemkomponenten konnen aus Komponenten des Systems erzeugt
werden.

In seinen Experimenten konnte Fontana die Entstehung vieler Organisationsfor-
men beobachten. So entwickelten sich z. B. gegenseitig stabilisierende Interaktions-
muster und Hierarchien, die auf selbsterhaltenden, interagierenden Teilmengen
basieren. Ein explizites Verbot von Funktionen, die eine identische Abbildung
erzeugen, fiithrte nicht nur zu mehr Diversitidt, sondern auch zu einer verstarkten
Kooperation auf Mengenebene und einer hoheren Robustheit gegentiber externen
Storungen in Form zufilliger Funktionen.
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2.2.2. Matrixmultiplikationschemie

In der Genetik sind RNA Strange zum einen Informationstrager, zum anderen
konnen sie als Enzym (Ribozyme) chemische Reaktionen katalysieren und somit
die Verarbeitung von RNA Strangen beeinflussen. Inspiriert von dieser Doppel-
funktion beschreibt Banzhaf [8] ein System, dessen Elemente diese Doppelfunktion
nachahmen und mit ihr die Fahigkeit zur Replikation zeigen.

Bei den Molekiilen dieses Systems handelt es sich um Binérstrings fester, quadrati-
scher Lange N (mit VN € N1), die als Genotyp § = (s1,...,sn) eines Individuums
betrachtet werden. Ein Genotyp kann reversibel auf eine zweidimensionale Matrix,
dem Phéanotyp, abgebildet werden (s — Ps), wodurch dieser anschlieflend als
Operator verwendet werden kann. Dieser Prozess wird in Anlehnung an das oben
beschriebenen biologische Vorbild , Faltung” genannt. Ein solcher Phanotyp kann
nun mit einem anderen Molekiil 5/ reagieren

§7 = f(PE'rg/)

und erzeugt dabei eine neues Molekiil 5. Es handelt es sich bei der Funktion f um
eine Kombination von Matrixmultiplikation und Schwellenwertfunktion. Neben
dem Reaktionsprodukt werden auch § und §’ wieder freigegeben. In Anlehnung
an die Reaktionsgleichung (2.1) gilt daher

S+5 —5+4+5 +5"

In jedem Zeitschritt werden dem Reaktor zwei seiner M Bindrstrings entnom-
men, einer wird in einen Operator ,gefaltet” und mittels f auf den anderen String
angewandt. Anschlieffend gelangen die beiden Strings zusammen mit dem Reakti-
onsprodukt wieder in den Reaktor. Um eine Konkurrenzsituation zwischen den
Molekiilarten zu erzeugen, wird das , Volumen” des Reaktors kiinstlich konstant
gehalten und hierfiir nach jeder Reaktion ein tiberzédhliges Element zuféllig ent-
nommen. Um auf Dauer im Reaktor bestehen zu kénnen, miissen Bindrstrings sich
entweder selber reproduzieren oder durch andere reproduziert werden®. Dies fiihrt
zur Selektion von vergleichsweise schnell reproduzierbaren Elementen.

Die Simulation und die zusédtzliche Modellierung mittels eines Differenzial-
gleichungssystems zeigen, dass eine solche KC ausgehend von der identischen
Konzentration aller Molekiilarten® in einen Attraktor gelangen kann, in welchem
eine Teilmenge der Bindrstrings koexistiert. In spateren Untersuchungen [11] wird
das System um die Fahigkeit erweitert, Bindrstrings variabler und nicht quadrati-
scher Lange miteinander reagieren zu lassen. Die Dynamik dieses System tendiert
zu komplexeren Molekiilen, gemessen an der Lange der Strings. Zudem wird die
durch ein begrenztes Volumen bedingte Selektion durch eine weitere gerichtete Se-
lektion ergdnzt ([9]). Die Bindrstringmolekiile erhalten hierfiir eine Semantik, sodass

4Dieses schliefit langere Ketten zyklischer Abhangigkeit mit ein.
5Vom Reaktor ausgenommen wurde der aus Nullen bestehende, Destruktor genannte, String, der
sich bei der Reaktion mit einem beliebigen String reproduziert.
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ihnen eine Giite, als Mafs fiir die Eignung zur Losung eines Optimierungsproblems,
zugeordnet werden kann. In regelméfiigen Abstdnden werden Molekiile schlechter
Giite durch die variierte Kopie eines zufillig gewdhlten, anderen Molekiils aus der
Chemie ersetzt.

2.2.3. Autonome Programme

Im Bereich ALife sind im Laufe der Jahre einige Systeme entstanden, deren Gemein-
samkeit darin besteht, dass sie sich des Bilds parallel agierender Prozesse bedienen,
deren Programme um einen gemeinsamen Speicherbereich konkurrieren® [96, 98].
Exemplarisch fiir diese Klasse von Systemen wird im Folgenden Rays Tierra System
[98] und eine Erweiterung von Thearling [114] beschrieben.

Das Tierra System besteht aus einem zentral verwalteten Programmspeicher,
indem sich Programme, auch ,Kreaturen” genannt, befinden, denen jeweils ein
eigener Prozessor exklusiv zugeordnet wird. Das Speichermanagement erlaubt es
den Programmen den Code anderer Programme ausfiihren, nicht aber zu tiber-
schreiben. Die Nutzung fremden Programmcodes wird als Interaktion betrachtet.
Wihrend die Analogie der Entwicklung in diesem System zur sozialen Evolution
schon aufgrund der Begriffswahl (,,Kreaturen”) augenscheinlich ist, kann die Ent-
wicklung auch als chemische Evolution betrachtet werden. Dann handelt es sich bei
den Programmen um die Molekiile, die sich einen Reaktor, in Form des Speichers,
teilen. Jede Interaktion, die wie oben beschrieben erfolgt, stellt dann eine Reaktion
dar, die unter Umstinden in einer verdnderten Funktionalitit resultiert.

Den Anfang bildet ein einzelnes, von Hand erstelltes, Individuum, welches
die Fahigkeit besitzt, sich zu replizieren. Hierfiir reserviert es Speicher fiir den
Nachkommen und kopiert sich in diesen. Anschlieflend agieren beide Programme
unabhéngig voneinander. Diversifikation entsteht {iber Fehler (Mutationen) beim
Kopiervorgang. Wurde die Funktion nicht zerstort, reproduzieren sich die Indi-
viduen fortlaufend. Ist der Speicher gefiillt, so entfernt ein ,Reaper” genannter
Prozess Individuen auf der Grundlage von Alter und den in der Vergangenheit
erzeugten Fehlern.

Ray beobachtet eine Entwicklung, die zu Individuen kleiner Programmléange
fiihrt, die somit schneller reproduziert werden konnen. Die Langenreduktion ge-
schieht hdufig dadurch, dass diese Individuen keine eigene Routinen fiir die Repro-
duktion enthalten, sondern diese von anderen Individuen nutzen. Als Sozialsystem
betrachtet weisen sie somit ein parasitdres Verhalten auf.

Thearling [114] erweitert das System um die Fahigkeit zur parallelen Berechnung,
indem Programmen mehrere CPUs mit eigenem Registersatz und Befehlszeiger

6 Dieses Bild geht zuriick auf das Spiel ,,Core War” von Dewdney [38] in dem die Spieler mit
ihren Programmen versuchen, durch Manipulation des gemeinsamen Speicherbereichs (der Core),
gegnerische Programme zum Ausfithren einer ungiiltigen Instruktion zu bewegen. Der fiir die
Programmierung verwendete ,Redcode” ist Assembler dhnlich und enthélt zehn verschiedenen
Instruktionen, unter anderem Instruktionen fiir die Aufteilung und parallele Ausfiihren von
Programmen.
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zugewiesen werden konnen, die weiterhin auf einem gemeinsamen Programmcode
agieren. Dieses ist zum einen biologisch motivert durch den Wunsch, mehrzellige
Systeme simulieren zu konnen. Zum anderen will Thearling die Metapher des
Mehrzellers fiir die Modellierung paralleler Berechnungen nutzen.

Um vom Zustand des Einzellers in einen mehrzelligen Zustand zu wechseln, wird
eine zusdtzliche , split”-Operation eingefiihrt. Beim Aufruf dieser Operation wird
ein weiterer Prozessor dem Programm zugeordnet. Die Programmzeiger beider
Prozessoren zeigen anschlieflend auf die Instruktion nach der ,split”-Operation. Ein
Registerwert, der sich in beiden Einheiten unterscheidet, ermoglicht im Folgenden
unterschiedliche Kontrollfliisse. Ein neuer, von Hand kreierter Vorfahre sorgt
dafiir, dass vor Erzeugen der Nachkommenkopie das Elter-Programm auf zwei
Prozessoren aufgeteilt wird und jeder Prozessor eine Hélfte des Elters kopiert,
wodurch die Reproduktion in der Hélfte der Zeit erfolgen kann.

Das System weist in seiner Entwicklung nun zwei Phasen auf. In der ersten
Phase findet, dhnlich dem Ursprungssystem, eine Optimierung statt, die zu einer
Verkiirzung der Programmlénge und zu Parasitismus fiihrt. In der zweiten Phase
wird die Kopieerzeugung weiter parallelisiert, bis zur Ausnutzung der maximal
16 moglichen Prozessoren pro Individuum. Es entstehen Individuen, die ihre
Performance durch intensive Parallelisierung steigern.
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Dieses Kapitel beschreibt zunédchst Systeme, in denen die Selbstorganisation ihrer
Komponenten einen entscheidenden Faktor fiir die Informationsverarbeitung auf
globaler Ebene darstellt. In einem zweiten Abschnitt werden Beispiele aus einem
jungen Gebiet der Informatik dem ,Spatial Computing” behandelt. Bei diesen wird
versucht, einen Teil des Aufwands fiir die Informationsverarbeitung von der Zeit
in den Raum zu verlagern.

3.1. Selbstorganisierende, informationsverarbeitende
Systeme

Die folgenden Abschnitte stellen kiinstliche und natiirliche Chemien vor, die
konstruiert wurden, um Informationen zu verarbeiten. Die Fahigkeit ihrer Kom-
ponenten zur Selbstorganisation, die sie direkt oder indirekt zur parallelen, teils
asynchronen Verarbeitung nutzen, war fiir ihre Wahl ausschlaggebend.

3.1.1. Kiinstliche Chemie

Das Bild der Chemie mit ihren vielen zeitgleich stattfindenden Reaktionen dient der
ersten Gruppe von Systemen als Metapher fiir parallele Algorithmen und grofSen
dezentralen Datenstrukturen ([27, 114, 120]).

Metabolische Robotersteuerung

Bakterien reagieren sehr schnell auf Anderungen der Umwelt, indem sie ihren
Stoffwechsel verandern. Die daran beteiligten biologischen Zellen nehmen Infor-
mationen in Form von Stimuli wahr und verarbeiten diese. Die Signalverarbeitung
in Bakterien ist robust, die Funktionalitit in ihnen hierarchisch in unterschiedliche
Einheiten gegliedert. Diese Einheiten verarbeiten nicht nur Informationen ande-
rer Einheiten weiter (metabolisches Netzwerk), sondern beeinflussen sich auch
wechselseitig (regulatorisches Netzwerk). Die Fortbewegung ist eine Aufgabe, die,
gespeist von externen Stimuli, von Bakterien gelost wird. Dieses motiviert Ziegler
u.a. [120], Zellen als Modell fiir ein robustes und verteilt agierendes Kontrollsystem
heranzuziehen. Dabei verwenden sie eine kiinstliche Chemie, um die Steuerung
eines Roboters zu realisieren.

In ihrer Implementierung betrachten sie das Bakterium als funktionale Einheit,
die durch einen Reaktor dargestellt ist. Die Molekiile sind implizit als Konzentrati-
onsvektor gegeben. Eingaben erhilt das System tiber 8 Distanz- und 8 Lichtsensoren,
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deren Zustand die Konzentration einer Molekiilart andert. Von der Konzentrati-
on zweier anderer Molekiile wiederum ist die Ansteuerung der beiden Motoren
abhingig, die, mit Rddern verbunden, den Roboter fortbewegen. Das Reaktions-
system wurde so konstruiert, dass der Roboter das Licht sucht und den Kontakt
mit anderen Objekten meidet. Zusétzliche Versuche zeigen, dass die so konstru-
ierte Steuerung robust gegen Storungen ist, die bei diesen Versuchen in Form von
kleinen zufélligen Konzentrationsdanderungen eingebracht wurden.

Sortieralgorithmus

Banzhaf u.a. [14] betrachten die Sortierung einer Sequenz, die Ermittlung der
Paritdt eines Bitstrings und die Berechnung von Primzahlen mithilfe kiinstlicher
Chemien. Strategien zur Losung dieser Probleme setzen sie so um, dass als Folge
lokaler Interaktionen die gewiinschte Berechnung stattfindet und das Ergebnis bei
makroskopischer Betrachtung ermittelt werden kann.

Im Folgenden wird noch einmal der Sortieralgorithmus nachvollzogen, da die
Experimente die Bedeutung der Wahl eines angemessenen Reaktionsschemas fiir
die Erreichung eines Ziels verdeutlichen. Die Molekiile des Systems bestehen
zundchst aus den zu sortierenden Werten, die mehrfach im Reaktor abgelegt werden.
Die Sortierung muss aus der Interaktion dieser Werte entstehen. Die Reaktionen
sind konstruktiv, sodass sich im Laufe der Zeit auch Zwischenergebnisse in Form
von Wertsequenzen im Reaktor befinden.

In einem ersten, ,naiven” Ansatz wird versucht, schrittweise geordnete Sequen-
zen grofierer Lange zu erzeugen. Zu diesem Zweck sind nur solche Reaktionen
nicht elastisch, bei denen ein Wert 1; mit einer Sequenz N;(k) der Lange k reagiert,
dessen grofster Wert n; kleiner n; ist. Es existieren folgende Reaktionen:

Nl(k)+n]—>N,(k)—|—N](k+1) wenn 7n; < n;,
Ni(k) +n;— Nj(k) + N;(k) wenn 7; = 1;,
Nj(k) 4 nj — Nj(k) + n; (elastisch) sonst.

Die Dynamik des Systems fiihrt dazu, dass Sequenzen entstehen, die eine sortierte
Teilmenge der Elemente erhalten, wobei die einzelnen Elemente n; konsumiert
werden. Hierdurch gelangt das System sehr schnell in einem quasi stabilen Zustand,
in dem ausschlieflich elastische Reaktionen moglich sind (vgl. Abb. 3.1a). Eine
sortierte Sequenz mit allen Elementen entsteht zumeist nicht.

Ein zweiter Ansatz basiert auf einer einzelnen Regel, die der Bildung und
Kopie eines DNA-Doppelstrangs nachempfunden ist. Hierfiir werden zunéchst
die Elemente zweier Sequenzen aneinander ausgerichtet und in beiden Sequen-
zen die Elemente ergidnzt, die nur in der anderen Sequenz enthalten sind. Der
Doppelstrang wird wieder aufgetrennt und die beiden einzelnen Sequenzen wan-
dern in den Reaktor. Folgendes Beispiel verdeutlicht exemplarisch den Ubergang
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Abbildung 3.1.: Dynamik zweier kinstlicher Chemien mit unterschiedlichen Regelmengen. In
jedem Reaktor befinden sich 10 verschiedene Molekdilarten, die zu geordneten Sequenzen
reagieren kénnen. Dargestellt ist der Anteil von Molekilen mit den jeweiligen Sequenzlangen,
die gesuchte Lésung hat die Lange 10. Die Experimente wurden denen von Banzhaf u. a. [14]
nachempfunden, gemittelt wurde Gber 30 Wiederholungen. Im naiven Ansatz lassen sich lediglich
sortierte Sequenzen bis zur Lange 4 beobachten.

Ne(3) + Na(3) — Ny(4) + Na(4):
Nc<3) = {”ar”b/”c} - <{”ar”b/nc/_}> _ ({”ur”b/”c/”d}>

Ny(3) = {ng,n.,ny} {Nng, —,ne,ny} {Na, np,nc,n4}

In Abb. 3.1b ldsst sich anhand der Léngen, der entstehenden Sequenzen, die
Dynamik des Systems verfolgen. Bereits nach kurzer Zeit haben alle Sequenzen die
maximale Lange erreicht, enthalten also alle Werte in sortierter Reihenfolge. Der
Vergleich beider Systeme zeigt die Bedeutung angemessener Reaktionsschemata.

3.1.2. Molekulares Rechnen

Die Zellbiologie schreibt den einzelnen Zellen die Fahigkeit zu, Informationen zu
verarbeiten. So erfiillen proteinbasierte Schaltkreise die Funktion eines Nerven-
systems zur Steuerung von Einzellern. Die funktionelle Verkniipfung tausender
Proteine in komplexeren Organismen gleicht einem neuronalen Netz, welches
im Laufe der Evolution trainiert wurde. Bray [26] gibt einen Uberblick iiber die
informationsverarbeitenden Fiahigkeiten von Proteinen in lebenden Zellen.

Die gesteuerte Durchfithrung von Berechnungen auf molekularer Ebene hat
ihren Durchbruch mit dem Experiment von Adleman [2] erfahren und sich in den
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folgenden Jahren als eigenstdndige Forschungsdisziplin etabliert. Seither sind eine
Vielzahl Techniken entstanden, die zur gezielten Manipulation und Auswertung
von Molekiilen herangezogen werden konnen. Garzon und Deaton [47] beschreiben
einige dieser Techniken und geben einen Uberblick iiber das Forschungsgebiet.
DNA ist dabei das am héufigsten zugrunde liegende Makromolekiil, da es sich
leicht duplizieren ldsst und als Einzelstrang selbststandig sein Komplement wéhlt.
Aber auch RNA findet in einigen Ansdtzen Verwendung.

Der Vorteil von Berechnungen auf molekularer Ebene liegt in dem selbstorgani-
sierten und parallelen Ablauf. Dieses ermoglicht massive Parallelitidt ohne zentrale
Koordination. Die meisten Ansédtze bestehen daher in einem Brute-Force-Vorgehen,
bei dem parallel in einer Vielzahl potenzieller Losungen nach der richtigen Losung
gesucht wird. Adleman z&hlt des Weiteren die Energieeffizienz zu den Vorteilen des
molekularen Rechnens. Offensichtlicher Nachteil dieser Ansitze sind nach Ruben
und Landweber [99] eine fehlende Wiederverwendbarkeit und eine hohe Spezia-
lisierung der eingesetzten Makromolekiile, eine hohe Fehlerrate durch falsche
Bindungen und die fehlende Automatisierung die zu einem hohen Zeitaufwand
fiir die Experimente fiihrt!.

Stellvertretend fiir Systeme, die Berechnung auf molekularer Ebene durchfiihren,
wird im Folgenden das Experiment von Adleman beschrieben, bei dem DNA
Sequenzen als Informationstrager fungieren.

Adlemans Experiment

Anhand der Berechnung eines gerichteten Hamiltonpfads demonstriert Adleman
[2] die Moglichkeit, Berechnung mittels DNA-Molekiil-Interaktionen durchzufiih-
ren. Das Hamiltonpfad-Problem besteht in der Priifung auf Existenz eines Pfades
in einem gerichteten Graphen, der in einem markierten Knoten v;, € N startet und
in einem zweiten, festgelegten Knoten v, € N endet, so dass jeder Knoten der
Knotenmenge N exakt einmal durchlaufen wird. Das Hamiltonpfad-Problem ist
NP-vollstandig.

Zur Durchfithrung der Berechnung auf molekularer Ebene setzt Adleman den
in Alg. 3.1 skizzierten Algorithmus in Standardverfahren aus dem Bereich der
DNA-Analyse um. Zundchst assoziiert er mit jedem Knoten i des Graphen ein
zufillig? erzeugtes Oligonukleotid® O; mit einer Lange von 20 Basen. Fiir jede
Kante i — j wird ein ebenfalls 20 Basen langes Oligonukleotid O;.; erzeugt,
welches mit 10 Basen vom 3’-Ende von O;, gefolgt von 10 Basen vom 5’-Ende von

L Adelman benotigte fiir die einfache Instanz des Hamiltonpfad Problems sieben Labortage. Aller-
dings dtirft der zeitliche Aufwand nahezu unabhingig von der Grofse der gewahlten Problemin-
stanz sein.

2 Adleman arbeitet auf einer relativ kleinen Probleminstanz mit 7 Knoten und 13 Kanten. Fiir grofiere
Probleme sieht er in dieser Zuordnung zufélliger Oligonukleotide zu Knoten die Probleme der
Fehlhybridisierung und der zu schwachen Bindung. Hier sind im Laufe der Jahre eigenstandige
Tools (vgl. Feldkamp u. a. [43]) entstanden, die sich auf die Erzeugung angemessener Sequenzen
spezialisiert haben.

3Bei einem Oligonukleotid handelt es sich um einen kurzen DNA-Einzelstrang.
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1. Erzeuge ein Menge zufélliger Pfade durch den Graphen
(moglichst viele unterschiedliche).

2. Behalte die Pfade, die in vi, beginnen und in v,y enden.

3. Behalte die Pfade, deren Lange der Anzahl der Knoten
entspricht.

4. Behalte die Pfade, die jeden Knoten mindestens einmal
enthalten.

5. Ist die Menge nicht leer, so wurde ein Hamiltonpfad
gefunden.

Algorithmus 3.1 : Nichtdeterministischer Algorithmus zur Lésung des Hamiltonpfad Problems.
Der Pfad muss in vj, beginnen und in vgyt enden. Nur wenn in Schritt 1 alle méglichen Pfade
erzeugt wurden, folgt aus der leeren Menge in Schritt 5 die Nichtexistenz eines Hamiltonpfades.

O; tibereinstimmt. Ausnahmen bilden Kanten mit i,j € {in, Vout}, in diesem Fall
werden alle 20 Basen von O, bzw. O, , tibernommen. Abbildung 3.2 skizziert
noch einmal die wichtigsten Elemente der Pfadcodierung.

Fiir die Umsetzung des ersten Schritts werden fiir jeden Knoten i € N\ {0in, Uout }
50 Picomol* (pmol) des zu O; komplementdren Oligonukleotid O; und fiir jede
Kante i — j 50 pmol O;_.; gemischt. Die dann selbststindig stattfindende Hybri-
disierung, eine Anlagerung komplementarer Einzelstrange und die Ausbildung
von Wasserstoffbriickenbindungen zwischen diesen, fiihrt zu DNA Molekiilen, die
zuféllige Pfade im Graph codieren. Im zweiten Schritt werden mittels der Polyme-
rasekettenreaktion jene Striange vervielfiltigt, an die Oligonukleotide O, und Oy,
binden. Hierdurch vervielfiltigen sich jene DNA-Molekiile exponentiell, die in v;y,
beginnende und in vy, endende Pfade codieren. Ist [N| die Anzahl der Knoten im
Graph, so werden im dritten Schritt mittels der Agarose-Gelelektrophorese jene dop-
pelstrangige DNA Sequenzen selektiert, die sich im Bereich |N| x 20 Basenpaare
absetzen. Dieses sind jene Sequenzen, die einen Pfad der Lange |N| codieren. Im
vierten Schritt werden nun zunéchst jene Molekiile isoliert, die als Teilsequenz das
Oligonukleotid O; enthalten. Dieses geschieht mittels des Komplements 04, wel-
ches mit einem magnetischen Partikel verbunden wurde. Dieser Vorgang wird auf
der jeweils isolierten Teilmengen fiir alle Oligonukleotide O; mit i € N\ {vin, Vout }
wiederholt. Die Sequenzen in der zuletzt selektierten Teilmenge codieren Pfade,
die alle Knoten durchlaufen.

Fiir den letzten Schritt vervielfiltigt Adleman noch einmal die verbleibenden
Molekiile mittels Polymerasekettenreaktion und analysiert anschliefSfend mit der
Gelelektrophorese ob Sequenzen verlieben sind, welche die erforderliche Linge

450 Picomol entsprechen ca. 3 x 10'3 Oligonukleotiden.
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(a) (b)
@ (
(C) OZ—>3 O3—>Uout

+ GTATATCCGAGCTATTCGAGCTTAAAGCTAGGCTAGGTACCAGCATGCTT
+ ATAGCCTAGCCATATAGGCT

CCGATCCATGGTCGTACGAA
02 Os / 0, /
5: Yout 3!

Abbildung 3.2.: Jedes DNA-Molekdil (c), welches durch Bindung der Oligonukleotidstrange
wahrend des ersten Schritts (b) in Adlemans Experiment entsteht, codiert einen Pfad im Graphen

(@).

besitzen. Ist dieses der Fall, so existiert ein Hamiltonpfad. Ansonsten existiert
entweder kein solcher Pfad, oder er wurde im ersten Schritt des Algorithmus
zuféllig nicht erzeugt.

3.2. Spatial Computing

Sowohl die gidngige Betrachtungsweise von Algorithmen als auch die meisten
Programmiersprachen und heutigen Rechnerarchitekturen spiegeln Prinzipien
wider, welche auf die erste erfolgreiche Computerarchitektur, den von-Neumann-
Rechner, zurtickgehen. Sequenzialitit und die Abhédngigkeit von der Zuverladssigkeit
aller Komponenten sind die meist kritisierten Prinzipien. Wahrend die zweite Kritik
ihren Ursprung bei von Neumann [80] selbst hat, ist Backus [6] der bekannteste
Kritiker der Sequenzialitdt, welche er als von-Neumann-Flaschenhals bezeichnet.

,Spatial Computing” oder auch , Space-Oriented Computation” ist eine junge
Disziplin, die versucht, den Teil der Trends jenseits des von-Neumann-Modells
zusammenzufassen, die den Raum (als Gegenstiick zur Zeit) explizit als Bestandteil
ihres Systems betrachten. Ein , spatial computing system” definiert sich nach [111]
wie folgt:

A general purpose computing system where position matters for per-
formance or functionality and is embedded in a space whose geometry
is defined by communication cost.

Auch einige der zuvor vorgestellten Systeme, wie die Pfadberechnung von Adle-
man, verlagern einen Teil der Berechnungskomplexitidt von der Zeit in den Raum.
Sie geniigen aber zumeist nicht dem Anspruch allgemeiner Verwendbarkeit. Im
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Folgenden werden zum einen zwei alternative Architekturen vorgestellt, die ihrer
Berechnungen raumlich organisieren, zum anderen das eher theoretisch motivierte
Membrane-Computing.

3.2.1. Rechnerarchitekturkonzepte

Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) gelten als Kandidaten fiir die erste
Generation der um eine ,Raumkomponente” erweiterten Computer. Daneben gibt
es Ansitze wie Amorphous Computing oder BLOB® Computing, welche neue
Rechnerarchitekturen propagieren, bei denen sich eine grofie Anzahl Daten verar-
beitender Einheiten (DVE) zur Laufzeit dezentral organisieren, um parallel und
asynchron Berechnungen durchzufiihren und Daten zu speichern. Kommunikation
zwischen ihnen ist lokal begrenzt. Bei entsprechender Organisation der DVEs ist
die Parallelitdt nur durch den zur Verfiigung stehenden Raum beschrénkt, in dem
die DVEs angeordnet sind.

Wiahrend die DVEs beim Amorphous Computing unregelméafig im Raum verteilt
sind und die Organisationsmechanismen durch Differenzierungsmechanismen bio-
logischer Zellen motiviert werden, prasentieren die Autoren von BLOB Computing
ein zweidimensionales Gitter mit DVEs und greifen fiir die rdumliche Organisation
auf physikalische Metaphern zuriick. BLOB Computing geht einen Schritt weiter als
Amorphous Computing, indem neben der Architektur und den Mechanismen zur
Selbstorganisation der Komponenten ein Modell der Programmierung prasentiert
wird. Bei diesem Modell enthalten die Algorithmen bereits Informationen iiber die
funktionale Differenzierung der DVEs und den Zeitpunkt der Ausdifferenzierung.

Amorphous Computing

Abelson u. a. [1] erwarten in naher Zukunft die kostengiinstige Produktion unzih-
liger kleiner Recheneinheiten, die sowohl technischer als auch biologischer Natur
sein konnen. Als Masse bilden sie ein Medium® fiir ,~Amorphous Computing”, das
sich durch mehrere Eigenschaften auszeichnet. Die DVEs, Partikel genannt, sind
unregelméfiig angeordnet und kommunizieren asynchron in einer lokalen Nachbar-
schaft miteinander, z. B. elektronische Partikel tiber Funk oder organische Einheiten
iiber Botenstoffe. Die Partikel besitzen keine Information tiber ihre Position. Sie
konnen unter Umstdnden mit Sensorik ausgestattet sein oder in anderer Form mit
ihrer Umwelt interagieren. Fiir sich genommen haben sie einen kleinen Speicher

SBLOB ist der englische Begriffe fiir Klumpen und wurde von Gruau u.a. als Bezeichner fiir
die sich raumlich ausbildenden funktionellen Einheiten gewéhlt, die sich in Form und Grofse
unterscheiden.

6Die Form des Mediums ist dabei irrelevant. So ist ein mogliches Anwendungsszenario die , intelli-
gente Farbe”: ausgestattet mit entsprechender Sensorik und integriert in einer Farbe konnten die
Partikel als Briickenanstrich Verkehrs- und Windbelastungen sowie strukturelle Verdnderungen
melden oder in Gebduden tiber die Wahrnehmung von Vibrationen die Anwesenheit von Personen
anzeigen.
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und eine geringe Rechenfdhigkeit. Die Wahrscheinlichkeit eines Defekts ist hoch
und muss explizit beriicksichtigt werden.

Die Partikel sind identisch programmiert. Das in ihnen enthalten Programm
muss zur Laufzeit fiir die Ausdifferenzierung sorgen, damit die Partikel durch
kohdrentes Verhalten gemeinsam die Problemlésung assemblieren. Amorphous
Computing lasst sich hierbei von den biochemischen Mechanismen natiirlicher Zel-
len inspirieren, die in Organismen definierte Strukturen und funktionale Einheiten
bilden. Unter anderem stellen Abelson u.a. die Nachahmung einiger biologischer
Prozesse vor, wie z.B. das Wachstum, seine Ausrichtung nach einem Stimulus
(Tropismus) oder die gezielte Hemmung des Wachstums. Mit solchen Mechanis-
men gelingt es in der Simulation, Differenzierungsmuster auf planar angeordneten
Partikeln zu erzeugen.

Ihr Ziel ist es, zu neuen Methoden fiir den Aufbau und die Programmierung
von Rechnern zukommen. Sie sind dabei weniger an der Selbstorganisation an
sich oder der Emergenz von Funktionalitét interessiert, sondern an der gezielten
technischen Nutzung solcher Verfahren.

BLOB Computing

Gruau u. a. [50] kritisieren an der heute vorherrschenden von-Neumann-Architek-
tur, dass sie, neben der universellen Einsetzbarkeit, vor allem fiir eine kompakte
Implementierung konzipiert wurde. Diese Kompaktheit wird auf Kosten der Aus-
fiihrungszeit ermoglicht, indem auch unabhéngige Teilaufgaben sequenziell abge-
arbeitet werden. Moderne Erweiterungen, wie Multi(core)prozessoren, Pipelines
oder Sprungvorhersagen, reduzieren zwar die Kompaktheit zugunsten von mehr
Parallelitdt, basieren aber weiterhin auf der von ihr geprédgten Architektur. Gruau
u.a. nutzen durch eine grofizligig konzipierte Architektur und einem eigenen
Programmiermodell explizit den Raum, um die auszufiihrenden Berechnungen
in diesem zu verteilen. Es handelt sich bei der Architektur um ein regulidres zwei-
dimensionales Gitter von Zellen, die die Fahigkeit besitzen, Daten zu speichern
und diese zu verarbeiten. Jede Zelle kann mit den acht ihr angrenzenden Zellen
kommunizieren.

Mehrere Zellen bilden einen BLOB und werden als eine datenverarbeitende
Einheit betrachtet. Das Programm eines BLOBs, beschrieben durch einen Zustands-
automaten, ist unterteilt in sogenannte Partikel, von denen jede Zelle maximal
einen enthdlt. Jedes Partikel ist verkniipft mit einem Zustandsiibergang. Sind die
Bedingungen fiir den Ubergang erfiillt, so werden beim Zustandsiibergang die
im Partikel beschriebenen logischen und arithmetischen Operationen ausgefiihrt.
Das Ergebnis wird ggf. nach aufsen kommuniziert. Innerhalb eines BLOB geschieht
dieses durch Broadcasting. Da Kommunikation nur zwischen benachbarten Zellen
moglich ist, reichen alle Zellen die Information bis an die BLOB-Grenzen weiter.
Die Kommunikation zwischen BLOBs geschieht {iber spezielle (Link-)BLOBs, die
sich mit den zu verbindenden BLOBs jeweils eine Zelle teilen, welche speziell
markierte Nachrichten in den angrenzenden BLOB {ibertragt.
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Ein Netzwerk von BLOBs entsteht durch eine Klasse von Operationen, welche
die rdumliche Struktur des Algorithmus spezifiziert und Teil ihres , Architektur
freundlichen” Programmiermodells ist. Dieses Modell integriert die im Algorithmus
enthaltene Parallelitdt und verteilte Datenhaltung explizit in die Sprachsemantik.
Die Operationen zur Netzwerkausbildung, welche z. B. die Duplikation und das
Zusammenfassen von Einheiten beinhaltet, machen die Verkniipfung von Raum
und Parallelitat explizit.

BLOBs, die zur Laufzeit entstehen, miissen dynamisch platziert werden. Dieses
geschieht durch Zuordnung von benachbarten Zellen, die Zuordnung kann zur
Laufzeit wieder gedndert werden. Die Anordnung der BLOBs im Raum ist entschei-
dend fiir die Performance des Systems, so sollten z. B. hdufig kommunizierenden
BLOBs nahe beieinander liegen, um die Signallaufzeit zu verbessern. Die hierfiir
verwendete Heuristik bedient sich eines physikalischen Modells und simuliert
hierfiir Elastizitit, Driicke, usw.

Heutige Programmierkonzepte und Sichtweisen sind stark geprdgt von der se-
quenziellen und zentral organisierten Arbeitsweise der von-Neumann-Architektur.
Am Beispiel der von Gruau u. a. beschriebenen Sortieralgorithmen wird eine andere
Sichtweise vorgestellt. Bei diese Sichtweise wird explizit die Nutzung des Raumes
in den Algorithmus integriert. Ihre erste Realisierung ist in Abb. 3.3 dargestellt, er
besteht aus zwei Phasen. Zundchst werden BLOBs fiir die Sortierung einer festen
Anzahl von Werten gebildet. Diese dienen in der zweiten Phase zur Speicherung
und Sortierung eingehender Werte. Abbildung 3.5a zeigt die Entwicklung des Sys-
tems und die anschlieffende Sortierung von Werten. Bei der zweiten Realisierung
(Abb. 3.4 & 3.5b) geschehen Sortierung und Entwicklung simultan, wodurch die
Sortierung einer vorher nicht bekannten Anzahl an Werten moglich und nur durch
den zur Verfiigung stehenden Raum beschrankt ist.

3.2.2. Membrane Computing

Membrane Computing will aus Erkenntnissen der Zellbiologie neue Ideen und
Modelle fiir die Informatik gewinnen. Hierzu fiihrt Paun [92] eine Klasse von teils
Turing-vollstdandigen Modellen (P-Systeme) ein, die hauptséchlich fiir verteilte und
parallele Berechnungen gedacht sind und in denen der Begriff der Membran eine
zentrale Rolle spielt. Membrane trennen hierarchisch Multimengen von Objekten in
einzelne Regionen voneinander ab. Neben diesen Objekten enthalten die Regionen
Reaktionsregeln’, die die Dynamik innerhalb der Membrangrenzen beschreiben.
Diese Regeln definieren die benétigten Edukte, die erzeugten Produkte sowie die
Kommunikation tiber Membrangrenzen hinweg. Dabei existieren unterschiedliche
Kommunikationsformen, die sich in der Membrandurchléssigkeit unterscheiden.
So ist einerseits die Kommunikation {iber die duflere Membran mit der néchst

7P4un spricht von Evolutionsregeln, es handelt sich um die Beschreibung chemischer Reaktionen
und ist hier nicht mit dem Evolutionsbegriff zu verwechseln, wie er bei den evolutiondren
Algorithmen Verwendung findet.
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Legende

Entwicklung

Sortierung

Abbildung 3.3.: BLOB-Computing-Automat zur Programmierung eines Sortieralgorithmus. Die
Entwicklungsphase ist von der Sortierphase getrennt [50]
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Abbildung 3.4.: Automat fur die simultane Entwicklung und Sortierung beim BLOB-Computing.

Die Symbolik entspricht der in Abb. 3.3 verwendeten [50]
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Abbildung 3.5.: Zeitlicher Verlauf der BLOB-Entstehung und Sortierung. Jeder Punkt stellt einen
datenverarbeitenden BLOB in unterschiedlichen Zustanden dar. Enthalt der Punkt einen Wert, so
befindet sich der BLOB im Zustand ,Element", enthélt er keinen Wert, so ist der Zustand ,Empty*,
‘I' steht fr ,Init“ und ‘D’ fur ,Develop®. Der linke Verlauf entspricht dem unter Verwendung des in
Abb. 3.3 skizzierten Automaten, der rechte Verlauf entspricht dem des Automaten aus Abb. 3.4.
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hoheren Hierarchieebene moglich, andererseits kann tiber die inneren Membranen
mit den enthaltenen Regionen kommuniziert werden.

Die Menge der Objekte aller Regionen beschreiben die Konfiguration eines Sys-
tems. Eine Reaktion verdndert die Konfiguration und erzeugt so einen Ubergang.
Eine Sequenz von Ubergéngen erzeugt die Berechnung. Ist die Berechnung er-
folgreich, so hilt das System, da keine Reaktion der vorhandenen Objekte mehr
moglich ist. Resultate lassen sich durch Zdhlen von Objekten in den unterschiedli-
chen Bereichen ermitteln oder sind in der Sequenz jener Objekte codiert, die im
Laufe der Ausfiihrung die dufiere Membran verlassen haben.

Paun [93] sieht unter anderem in Membrane Computing ein ,bio-inspired frame-
work for distributed parallel processing of multisets” und macht deutlich, dass er
eine Umsetzung eher als Hardwarelosung, denn als biologisches oder chemisches
Experiment sieht. Um die Losung komplexer Probleme effizient zu berechnen,
bedient sich auch Membrane Computing des Raums (Pdun und Rozenberg [95]):

Systems with an enhanced parallelism are able to trade space for ti-
me and solve in this way (at least in principle), by making use of an
exponential space, intractable problems in a feasible time.

Dieses setzt voraus, dass es eine Moglichkeit gibt, mit linearem Zeitaufwand
exponentiell viel Raum zu nutzen. Membrane Computing versucht dieses in der
Theorie tiber Mechanismen wie Membranteilung und -erzeugung.
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4. Algorithmische Chemien

[...] getting the right answer may be the wrong idea; [...] the
fundamental question is how to abstractly structure systems so
we get the acceptable answers, with high probability, even in the
face of unreliability.

(Abelson u. a. [1])
4.1. Motivation

Einfluss der von-Neumann-Architektur

Durch Eleganz und Einfachheit hat das von-Neumann-Prinzip Jahrzehnte lang weit
mehr als nur die Disziplin der Computerarchitekturen in der Informatik gepragt.
Backus [6] etwa bezeichnet konventionelle Programmiersprachen als komplexe
von-Neumann-Rechner und klassifiziert sie nach ihrem ,intellektuellen Vater”
als von-Neumann-Sprachen. Variablen imitieren in ihnen die Speicherzellen, Zu-
weisungen beinhalten die Speicheroperationen und die Arithmetik. Die Kontroll-
strukturen stellen bedingte Spriinge dar. Auf einer hoheren Abstraktionsebene ist
auch die gangigen Betrachtungsweise von Algorithmen geprédgt von der von-Neu-
mann-Architektur. Cormen u. a. [35] schreiben etwa in ihrem Standardwerk tiber
Algorithmen:

Informally, an algorithm is any well-defined computational procedure
that takes some value, or set of values, as input and produces some
value, or set of values, as output. An algorithm is thus a sequence of
computational steps that transform the input into the output.

Der hier beschriebene sequentielle Ablauf hat seien Ursprung in der programmzei-
gergesteuerten von-Neumann-Architektur. Ihre Beschreibung eines Algorithmus
ist nicht die einzig mogliche. Dies wird deutlich bei Betrachtung von Definitionen
unter Bertiicksichtigung anderer Architekturen oder Modelle. So schreiben Gruau
u.a. [50] tiber Algorithmen beim BLOB-Rechner (siehe auch Kap. 3.2.1):

[...] the blob computing model specifies the algorithm spatial structure.
[...] By expressing its algorithm as an automation using Cellular En-
coding, the program provides implicit parallelism to the architecture.
[...] As a result, a program is no longer a sequence of instructions
with a single program counter but a large set of automata that evolve
concurrently.

Paun und Rozenberg [95] (vgl. Kap. 3.2.2) beschreiben Berechnungen wie folgt:
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In each time unit a transformation of a configuration of the system
takes place by applying the rules in each region, in a nondeterministic
and maximally parallel manner. [...] In this way, one gets transitions
between the configuration of the system. A sequence of transitions is
called computation. A configuration is halting, if no rule is applicable
in any region [...].

Der Algorithmus ist bei Paun und Rozenberg in der Beschreibung des Membran-
systems enthalten. Diese besteht, neben der Membranstruktur und den anfanglich
in den Membranen enthaltenen Elementen, vor allem aus den Reaktionsregeln,
welche die Transformationen beschreiben.

Bei der genetischen Programmierung fungieren Individuen, je nach Abschnitt
des Evolutionszyklus (vgl. Abb. 1.1), sowohl als reine Datenstruktur als auch
als algorithmische Beschreibung einer Berechnung. Die Individuen werden fiir
die Durchfiihrung der Berechnung in einer Datenstruktur repréasentiert, die ihre
deterministische Ausfiihrung in vordefinierten sequenziellen Schritten ermoglicht.
Der Einfluss des von-Neumann-Prinzips reicht hier also bis auf die Ebene der
Datenstrukturen und beeinflusst damit alle Phasen der Evolution. Beispielsweise
ist die Rekombination so realisiert, dass die Sequenz der Berechnungsschritte so
weit wie moglich beibehalten wird, indem nur an wenigen Stellen ein Ubergang
zwischen den Sequenzen der Eltern stattfindet.

Kritik an der von-Neumann-Architektur

Die von-Neumann-Architektur ist im Laufe der Jahre nicht unkritisiert geblieben,
wobei im Folgende zwei Formen der Kritik von besonderer Bedeutung sind:

1. die Sequenzialitdt in der Ausfithrung sowie im Speicherzugriff und
2. der Zwang zu deterministischen Verhalten aller Komponenten.

Beim heutigen Rechner, als Vertreter der von-Neumann-Architektur, wird die Zeit
durch den Systemtakt in Abschnitte unterteilt und damit die Anzahl moglicher
Ereignisse in einem Zeitraum von vorneherein beschréankt. Der Programmzeiger
dient der sequenziellen Abarbeitung eines Programms. Paralleles Rechnen erfordert
zusédtzlichen Aufwand, etwa fiir das Scheduling. Zudem erfordert die Umsetzung
der meist sequenziell formulierten Algorithmen auf parallele oder verteilte Syste-
me ein hohes Mafs an Synchronisation auf Kosten der Effizienz. Die sequenzielle
Ausrichtung der von-Neumann-Architektur zeigt sich neben der eigentlichen Aus-
fithrung auch in dem wortweisen Zugriff auf den Speicher. Diese Form des Zugriffs
bezeichnet Backus [6] als von-Neumann-Flaschenhals.

Zudem wird ein hoher Aufwand betrieben, um ein deterministisches Verhalten
sicherzustellen. So werden Informationen binar codiert und bei der Ubertragung
durch zusatzliche Informationen zur Fehlererkennung und/oder -korrektur er-
ganzt. Der Ursprung dieser zweiten Kritik geht zum Teil auf von Neumann selbst
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zurtick und wird von jenen weiter ausgefiihrt, die sich mit alternativen Rechnerar-
chitekturen befassen. Schon von Neumann [80] beschaftigt sich mit Fehlern und
nichtdeterministischen Verhalten in logischen Schaltungen. Er fordert, dass ein
Versagen in logischen Schaltungen nicht als irrefiihrender Fehler betrachtet werden
sollte, sondern als essentieller Teil des gesamten Prozesses. Vorbild seiner Uberle-
gungen ist dabei unter anderem das menschliche Gehirn, welches als kompliziertes
Schaltnetzwerk mit langen Reizreaktionsketten auch unter Fehlleistungen einzelner
Komponenten zuverldssige Resultate des Ganzen erzielt.

Nichtdeterministisches Verhalten in informationsverarbeitenden
Systemen der Gegenwart und Zukunft

Die Weiterentwicklung heutiger Technologie konnte zu Systemen fiihren, in de-
nen die Komponenten keine exakt bestimmbares Verhalten mehr aufweisen. So
fithrt die weitere Reduzierung der Grofie von traditionellen, auf Halbleitern ba-
sierenden Transistoren dazu, dass die einzelnen Transistoren vermehrt in ihren
technischen Eigenschaften, wie etwa der Performance, variieren [91]. Somit sind
auch die hieraus aufgebauten Komponenten mit Unsicherheit behaftet und fiir die
klassischen deterministischen Ansétze beim Chipdesign zunehmend ungeeigneter.

Zum Teil wird die Unsicherheit auch gezielt in Kauf genommen. So steigt der
Energiebedarf fiir das Speichern von Zustdnden exponentiell mit der Wahrschein-
lichkeit, dass die Zustiande korrekt bestimmt werden. Dabei ist diese Wahrschein-
lichkeit klassischerweise nahezu eins. Ansatze von Palem [89] nutzen diese Erkennt-
nis bei der Entwicklung stromsparender Coprozessoren fiir die Signalverarbeitung
oder fiir probabilistische Algorithmen. Die hier verwendeten probabilistischen
Bits (PBits) nehmen, wie klassische Bits, nur zwei unterschiedliche Zustande an.
Diese kénnen aber nur mit einer Wahrscheinlichkeit kleiner eins korrekt bestimmt
werden.

Auch bei der Konzeption von Computersystemen der Zukunft spielt die Unzuver-
lassigkeit bei der Ausfiihrung schon heute eine essenzielle Rolle. So handelt es sich
beim Quantum Computing potenziell bei jedem Gatter um eine analoge Operation,
da der Zustand einer Quantum Superposition von einem kontinuierlichen Wert
abhangt. Damit ist nach Shor [105] die tatsdchliche physikalische Realisierung mit
einer gewissen Ungenauigkeit behaftet. Als Beispiel nennt er die Rotation eines
Quantumbits um einen bestimmten Winkel, ein typisches Quantengatter. Hierbei
wird der Zielwinkel naturgemaf3 nicht exakt erreicht. Auch die einzelnen Schritte
beim DNA-Computing sind mit Unsicherheit behaftet. Beispielsweise kann im
Experiment von Adleman [2] (Kap. 3.1.2) die Bindung der Oligonukleotide nicht
garantiert werden!.

Letztendlich arbeiten beim Amorphous Computing (Kap. 3.2.1) per Definition
eine grofse Anzahl unzuverldssiger, asynchroner Einheiten miteinander, die zudem

1 Abhilfe schafft hier die massive Parallelitit, die nicht nur fiir die zeitgleiche Betrachtung moglichst
vieler moglicher Losungen sorgt, sondern auch dafiir, dass die richtige Losung haufig genug
erzeugt wird, um messbar zu sein.
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in nicht vordefinierter, irreguldrer und zeitlich variierender Weise untereinander
verbunden sind. Fiir Abelson u. a. [1] gehen mit einem solchen System zwangsldu-
fig fundamentale Anderungen in der Konstruktion und Programmierung einher.
Sie suchen hierfiir nach geeigneten Programmiermethoden und Organisationsprin-
zipien. Anstelle von Redundanz zur Fehlererkennung und dem Austausch defekter
Komponenten proklamieren sie, dass allein das Erlangen der richtigen Antwort
der falsche Weg ist. Viel mehr gilt es, ein solches System so zu strukturieren, dass
akzeptable Ergebnisse auch dann mit hoher Wahrscheinlichkeit erlangt werden,
wenn es zum Versagen einzelner Komponenten kommt.

Zum einen macht die Aussicht auf die Verfiigbarkeit alternativer Systeme in nicht
all zu ferner Zukunft die Evolution von Losungen auf diesen Systemen und den
damit verbundenen Erkenntnisgewinn interessant. Zum anderen geht mit diesen
Systemen eine andere Betrachtungsweise von Algorithmen einher, und damit der
Wunsch nach alternativen Repréasentationen und angemessenen Suchoperatoren
in der genetischen Programmierung, die selber bisher stark gepragt ist vom von-
Neumann-Prinzip. Die oben betrachteten alternativen Systeme verhalten sich, durch
Nichtdeterminismus, paralleles und teils asynchrones Agieren der Komponenten
sowie dezentraler Organisation, wesentlich naturanaloger als klassische Systeme.
Mit den von ihnen inspirierten Reprasentationen ist auch die Hoffnung auf eine
Steigerung der Evolutionsfahigkeit verbunden.

Evolutionsfahigkeit

Evolutionsféhigkeit Der Begriff Evolutionsfahigkeit stammt urspriinglich aus der Biologie. Die Evolu-
tionsfihigkeit ermoglicht einem Stamm (Phylum), auf verinderte Selektionsbedingungen
zu reagieren. Hierfiir muss fiir seine Individuen zum Zwecke der Anpassung die Mog-
lichkeit bestehen, in iiberlebensfihiger und vererbbarer Weise zu variieren. Die Vielfalt
der Arten ist das heute beobachtbare Resultat erfolgreicher Diversifikation. Als
Grundlage evolutionsfahiger Systeme gilt eine geeignete Integration von Flexibi-
litdt und Robustheit (Conrad [34], Kirschner und Gerhart [61]). So muss z. B. der
Entwicklungprozess stabil gegeniiber dufieren Einfliissen, aber im beschrankten
Maf3e anfillig fiir genetische Variation sein.

Unterschiedliche Mechanismen in natiirlichen Systemen werden fiir die Errei-
chung dieser — zundchst widerspriichlich erscheinenden — Ziele als wichtig erachtet.
Offensichtlichster Vertreter einer gewissen Robustheit ist der Bauplan, der jeder
Spezies zugrunde liegt. Die heute bekannte Artenvielfalt entstand erst nach Etablie-
rung einiger weniger dutzend Stimme mit jeweils eigenem Bauplan. Beipiele fiir
Stimme aus dem Tierreich sind die Weichtiere oder GliederfiifSer. Die Hox-Gene
gelten als wichtiger Teil eines Bauplans und regulieren die riumliche Separation bei
der Expression. Von ihnen ist bekannt, dass sie im Laufe der Evolution konstant
geblieben sind. Die durch sie erzeugte raumliche Trennung ermdglicht erst die
weitgehend unabhéngige und eigenstdndige Entwicklung verschiedener Strukturen
und Komponenten eines Organismus (vgl. Mayr [74]). Neben der so entstandenen
Steigerung der Robustheit tragt diese Aufteilung aber auch mafigeblich zur Flexibili-
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tit bei, indem sie die Auswirkungen mutativer Anderungen auf den Phianotypen in
ihrem Ausmaf beschrinkt, wodurch die Wahrscheinlichkeit einer tddlichen Ande-
rung sinkt. Eine nur schwache Verflechtung von Komponenten trédgt als zusatzlicher
Mechanismus weiter zur Begrenzung der Auswirkungen bei.

Andere Formen der Separation, die im Grunde alle die Variation beschranken
und dadurch erst handhabbar machen, finden sich bei der Zelldifferenzierung oder
bei der Unterteilung des Genoms in unabhédngig voneinander exprimierter Gene.
Hinzu kommen weitere identifizierte Mechanismen zur Steigerung der Evoluti-
onsfahigkeit. Zum einen ist dieses die Fahigkeit, erforschendes Verhalten mittels
epigenetischer Variation und Selektion zu zeigen. Zum anderen sind dieses Me-
chanismen wie Pufferung, die das AusmaR einer Anderung reduzieren und somit
graduelle Anderungen erméglichen, und Redundanzen, die die alte Funktionalitat
schiitzen, wihrend neue entstehen. Aus den letzten beiden Mechanismen leitet
Conrad auch die Bedeutung von Neutralitit fiir die Evolution ab.

Evolutionare Suche und Struktur

Conrad [34] hilt fest, dass Suche und Struktur untrennbar miteinander verkniipft
sind. Suche kann erfolgen, weil die Struktur geeignet ist — die Struktur ist geeignet,
weil die Suche zu ihr gefiihrt hat. Bei der nattirlichen Evolution wurde das darwi-
nistische System wihrend des Prakambriums durch Etablierung der Baupldane und
anderer Mechanismen so adaptiert, dass die Organisationsstruktur der Stimme
und der dazugehorigen Arten der Evolution dient. Das bedeutet fiir ihn, dass sie
sich in einer Fitnesslandschaft befinden, die sich fiir ,Hill Climbing”, sprich die
Anpassung in Einzelschritten, eignet.

Conrad [32] spricht von einem Trade-off zwischen Programmierbarkeit und
Evolutionsfahigkeit und hilt herkommliche strukturierte Programmierung und
Evolution fiir unvereinbar. Einen Weg, die Evolutionsfahigkeit von Computerpro-
grammen zu steigern, sieht er in der Integration eines Entwicklungsprozesses
und anderer Mechanismen, wie der Redundanz. Dieses soll in den Programmen
kleine (graduelle) Anderungen ermoglichen, die ihm fiir formale Systeme nicht
realisierbar erscheinen. Molekulare Rechner als gianzlich andere Computerarchitek-
tur halt er daher fiir besonders geeignet?. Spiter konkretisiert Conrad [34] seine
Kritik an der Evolutionsfahigkeit giangiger Reprasentationen von Programmen. Vor
allem die Kontextabhdngigkeit ihrer Bestandteile machen sie fiir Mechanismen
der Evolution, wie etwa der Rekombination, unbrauchbar. Darstellungen in Form
regelbasierter Programme hilt er fiir geeigneter, da ihnen Regeln einzeln entfernt
und hinzugefiigt werden konnen. Damit besitzen die Regeln eine Unabhingigkeit,
die sich zum Teil auch in der Organisation genetischer Information wiederfindet

2Er stellt fest, dass dieses unter hohem Simulationsaufwand auch von einem von-Neumann-Rechner
geleistet werden kann (Turing-Church-These). Voraussetzung fiir eine solche Simulation ist aber,
dass Struktur und Funktion der im Molekularrechner enthaltenen Proteine aus der Primarstruktur
ermittelt werden konnen.
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und dort ermoglicht, dass Gene sich unabhédngig voneinander entwickeln und zu
niitzlichen Eigenschaften kombiniert werden.

Gemeinsame Merkmale

Obwohl sich die Alternativen zur von-Neumann-Architektur sowohl unterein-
ander, als von den natiirlichen Systemen stark unterscheiden, lassen sich doch
Gemeinsamkeiten der Systeme definieren. Diese sind (asynchrone) Parallelitit,
Nichtdeterminismus und die Notwendigkeit zur Selbstorganisation der Kompo-
nenten.

Parallelitdt, Nichtdeterminismus und die Notwendigkeit zur Selbstorganisati-
on der Komponenten sind Eigenschaften, die auch in Systemen aus der ALife-
Forschung von grofler Bedeutung sind, da es sich dabei um Merkmale handelt, die
auf allen Ebenen lebendiger Systeme anzutreffen sind (vgl. Abb. 2.1). Die kiinstliche
Chemie ist die Teildisziplin der ALife-Forschung, die hier von Bedeutung sein wird.
Sie ist hdufig motiviert von Prozessen der chemischen, prabiotischen Evolution,
welche zur Entstehung der fiir Lebewesen notwendigen, komplexen, organischen
Molekiile gefiihrt hat. Sie stellt damit die Frage nach der ,arrival of the fittest”
(Fontana und Buss [45]). Diese Frage wird durch die synthetische Evolutionstheo-
rie nicht geklart. Die hier gewonnenen Erkenntnisse tiber Organisationsprozesse
fliefsen ein in die Entwicklung informationsverarbeitender, selbstorganisierender
Systeme. Einige der Systeme wurden bereits in Kap. 3.1 beschrieben und bieten eine
erste Anregung fiir die Bestimmung einer Ersatzarchitektur und der Repréasentation
einer Losung auf dieser.

Die meisten kiinstlichen Chemien sind fiir eine spezielle Aufgabe von Hand kon-
struiert worden. Damit beantworten sie nicht die Frage, wie Algorithmen, jenseits
der betrachteten Anwendung, in chemischer Form formuliert werden kénnen. Auch
intuitiv richtig erscheinende Reaktionsschemata miissen aufgrund der Dynamik
nicht zum gewiinschten Ergebnis fiihren, ein Beispiel befindet sich in Kap. 3.1.1.
Conrad [33] stellt fest, dass solche Systeme u. U. nicht im klassischen Sinn pro-
grammiert werden konnen. Eine hierfiir notwendige vollstindige Beschreibung
bedarf der Reduzierung der Komponenten und Interaktionen und als Folge eine
Reduzierung der Effizienz. Universalitdt, Effizienz und Evolutionsfahigkeit sind
seiner Meinung nach widerspriichliche Eigenschaften. Zauner [118] nennt neurona-
le Netze als Beispiel fiir Systeme ganz ohne Programmierbarkeit, und vermutet fiir
biomolekulare Systeme in den Evolutionsstrategien eine mogliche Methode, um
gewiinschtes Verhalten zu erzeugen.

4.2. Chemie

In dem Kontext kiinstlicher Chemien liefert das Konzept des Reaktors den Rah-
men fiir die im Folgenden verwendete Ersatzarchitektur mit den gewiinschten
Merkmalen. Die Ersatzarchitektur wird zundchst genauer spezifiziert. Dieses ge-
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schieht unter Berticksichtigung der linearen genetischen Programmierung (LGP)
als spéteres Referenzsystem. Dabei wird zuerst der Programmzeiger sowohl bei
der Ausfiithrung, als auch bei der Rekombination in einem LGP-System explizit ge-
macht und anschliefSend so verdandert, dass er ein stochastisches Verhalten aufweist.
Dieses fiihrt zur Auflosung der sequenziellen Reihenfolge von Instruktionen, wie
sie fiir gewdhnlich mit Algorithmen assoziiert wird. Programme gleichen nunmehr
Multimengen von Instruktionen, die unter Umstdnden bei jeder Ausfithrung eine
andere Verhaltensvariante liefern. Instruktionen interagieren wahrend der Ausfiih-
rung miteinander, indem sie das Resultat einer Instruktion nehmen, transformieren
und an die ndchste Instruktion weiterreichen. Die Organisation geschieht iiber
Muster in Form der Adressen von Ein- und Ausgabeargumenten. Die Instruktions-
multimenge wird im Folgenden als algorithmische Chemie bezeichnet, wobei dieser
Ausdruck als Sammelbegriff fiir jede Form von kiinstlicher Chemie verstanden
wird, die einen Algorithmus codiert.

Die algorithmischen Chemien werden mittels genetischer Programmierung be-
stimmt. Die Evolution von Losungen ist moglich, da auch Multimengen von In-
struktionen, die in zufdlliger Reihenfolge ausgefiihrt werden, eine Semantik haben.
Sie zeigt sich bei Betrachtung des Datenflusses. Bestimmte Speichereinheiten, im
Folgenden als Molekiile bezeichnet, dienen als Ein- und Ausgabeargument der
Instruktionen, die im Kontext algorithmischer Chemien auch Reaktionen genannt
werden. Wenn ein Molekiil zum einen zur Ausgabe, zum anderen zur Eingabe dient,
so sind die beteiligten Reaktionen verbunden und ein potenzieller Datenfluss zwi-
schen diesen beiden hergestellt. Es ist diese Datenflusslogik, die dem Einfluss der
Evolution unterliegt. Die explizite Nichtdeterminiertheit der genetischen Program-
mierung wird mit der impliziten Nichtdeterminiertheit algorithmischer Chemien
zusammengefiihrt und tragt der mit ihr behafteten Unsicherheit Rechnung.

4.2.1. Molekiile, Reaktionen und Reaktor

Losgelost vom eigentlichen Lehrverfahren wird zundchst die zugrunde liegende
Chemie betrachtet. Die Reprdsentationen von Information als Molekiil im Bereich
kiinstlicher und natiirlicher, informationsverarbeitender Chemien sind zumeist
sehr problemspezifisch konstruiert, z. B. als sortierte Teilsequenzen oder Pfade in
einem Graphen (vgl. Kap. 3.1). Andere kiinstliche Chemien, wie die Primzahlen
generierende Chemie von Banzhaf u. a. [14], verwalten Informationen in universeller
Granularitat. So sind Molekiile bei der Primzahlenchemie beliebige ganzzahlige
Werte, die Regel

S1+5Sy) — S3 = z—l,falls sy mod s; = 0 und s1 # s
2
fiihrt bei wiederholter Anwendung dazu, dass sich der Anteil der Primzahlen
im Reaktor erhoht. Allerdings lassen sich in einem solchen System, in dem nur

eine Molekiilart existiert (hier Werte aus IN™), die anzuwendenden Regeln nicht
anhand der benétigten Eduktarten unterscheiden. Dies beschrankt die moglichen
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Freiheitsgrade fiir die Entstehung von Selbstorganisationsmechanismen. Im Fall
der Primzahlen generierenden Chemie gibt die Bedingung eine Relation an, in der
die Molkeiile zueinander stehen miissen.

Molekiile in der algorithmischen Chemie befinden sich in einem Zustand, der durch
einen Wert aus R beschrieben wird. Dieser Wert entspricht einer Eingabe an die Chemie,
einem Zwischenergebnis oder einem konstanten Wert. Jedes Molekiil ist bijektiv einer
Molekiilart zugeordnet, iiber die es adressiert wird. Durch diese Definition kann eine
Chemie auf unterschiedlichen Molekiilarten arbeiten, deren mogliche Zustande
hinreichend problemunspezifisch sind. Die Anzahl der Molekiile und damit die
Grofle des Reaktors ist konstant. Aufgrund der bijektiven Zuordnung von Molekiil
zu Molekiilart wird im Folgenden vereinfacht von Molekiilen gesprochen.

In ihrer globalen Verfiigbarkeit gleicht die Darstellung Ansdtzen, die mit implizit
modellierten Molekiilen arbeiten. Der Nachteil ist, dass diese Chemien kein kon-
struktives Verhalten bzgl. existierender Datenstrukturen zeigen konnen. So kénnen
Informationen nicht in einer Datenstruktur verkniipft werden, die zu einem spa-
teren Zeitpunkt ihre gemeinsame Adressierung erlaubt. Diese wire zum Beispiel
bei der Verkniipfung in einer Liste der Fall. Konstruktivitat existiert hier vielmehr
dann, wenn in den Molekiilen ein Zustand erzeugt wird, der vorher in diesen nicht
zu beobachten war.

Eine Reaktion beschreibt die mogliche Zustandsinderung eines Molekiils. Der neue
Zustand ist dabei abhingig von einer Funktion f und ggf. den Zustinden anderer Molekiile
der Chemie. In Anlehnung an die kiinstlichen Chemien wird eine Reaktion 7 in der
algorithmischen Chemie wie folgt beschrieben:

riogteFay+p — gt Fag+(B = flag, o, a)). 4.1)

Die Menge der an einer Reaktion beteiligten Molekiile werden als Edukte der Reaktion
bezeichnet. Die Edukte der Reaktion 4.1 sind die Molekiile «4, - - - , &,, sowie das Mo-
lekiil B. Wahrend a4, - - -, &, nur als Katalysatoren dienen und somit im Anschluss
an die Reaktion wieder in ihrem alten Zustand vorliegen, dndert sich der Zustand
des Molekiils B. Molekiile, die an einer Reaktion beteiligt sind und deren Zustand sich
durch Ausfiihrung der Reaktion dndert, werden als Produkt der Reaktion bezeichnet. Die
Reaktion 4.1 wird im Folgenden auch kiirzer als

reBe— flag, -, an)

geschrieben. Fiir die Funktion f finden je nach Problem unterschiedliche arithmeti-
sche, trigonometrische und boolesche Funktionen aus Tab. 5.1 Verwendung.

Eine algorithmische Chemie wird dann beschrieben durch eine Multimenge R von
Reaktionen und den Zustiinden der verwendeten Molekiile.

4.2.2. Dynamik

Eine gingige Beschreibung der Dynamik kiinstlicher Chemien iiber die Molekiilkol-
lision ist in Alg. 2.1 wiedergegeben. Dabei wird eine bestimmte Anzahl Molekiile
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gegeben : Molekiile A, Reaktionsmultimenge R und Terminierungskriterium

1 repeat
2 r «— wahle zufdllig(R);
3 ausfithren (r, A);

4 until terminate () ;

Algorithmus 4.1 : Vereinfachte Darstellung des fur die Dynamik algorithmischer Chemien
zustandigen Algorithmus. Reaktionen werden solange aus der Menge (evolvierter) Reaktionen
zufallig gezogen und auf der Menge der Molekiile A ausgefiihrt, bis das Terminierungskriterium
erreicht wurde.

dem Reaktor entnommen, und von allen Reaktionen, deren Edukte durch die
entnommenen Molekiile abgedeckt werden, wird eine Reaktion zufillig gewahlt
und ausgefiihrt. Die relative Haufigkeit der Molekiile nimmt somit Einfluss auf die
Dynamik des Systems. Auch im oben definierten Reaktor sind die Molekiile explizit
modelliert, allerdings per Definition mit genau einem Molekiil pro Molekiilart. Da
somit die Dynamik nicht aufgrund verdnderter Molekiilkonzentrationen variiert
und eine Abhéngigkeit der Ausfiihrungshdufigkeit allein von der Aritdt einer Funk-
tion (der Anzahl benétigter Edukte) nicht gewtinscht ist, wird der Algorithmus zur
Ausfiihrung der algorithmischen Chemie angepasst.

Die verdnderte Variante ist in Alg. 4.1 skizziert. Dabei wird bis zum Erreichen
des Terminierungskriteriums in jedem Schritt eine der Reaktionen zufillig gezogen
und zur Ausfithrung gebracht. Die Reaktionen befinden sich in einer Multimenge,
denn jede Reaktion kann mehrfach vorhanden sein. Da sie gleichverteilt gezogen
werden, bestimmt sich ihre durchschnittliche Ausfiihrungsfrequenz iiber ihre rela-
tive Haufigkeit in der Chemie. Wahrend die Anzahl der Molekiile je Molekiilart
jeweils auf eins fixiert ist, wird ihre Reaktivitdt durch ihre Verwendung in den
Edukten der Reaktionen bestimmt, d. h. je haufiger ein Molekiil in den Edukten
der Reaktionen Verwendung findet, desto hiufiger ist es an einer Reaktion betei-
ligt. Eine Reaktion ist nun ohne Bedingung anwendbar, muss aber nicht zu einer
Anderung des Systemzustands fithren. Andern sich zwischen den wiederholten
Ausfithrungen einer Reaktion r : f < f(aq,--- ,a,) die Edukte a4, - - -, &, nicht,
so dndert sich bei einer deterministischen Funktion f auch der Zustand von g
aufgrund der Reaktion nicht. Die Reaktion ist dann elastisch.
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5. Genetische Programmierung einer
Algorithmischen Chemie

Eine problemspezifische algorithmische Chemie wird mittels eines evolutiondren
Algorithmus, der genetischen Programmierung, erlernt. Die Lerngiite der Evoluti-
on algorithmischer Chemien wird mit einem Referenzsystem verglichen. Hierzu
wird lineares GP als klassisches, evolutionsbasiertes maschinelles Lernverfahren
herangezogen. Die Abweichung der beiden Ansdtze voneinander wird auf das
Wesentliche reduziert, um die Ursache etwaiger Unterschiede hierauf zuriickfiihren
zu konnen.

Die Abbildung 5.1 skizziert die wichtigsten Stationen der genetischen Program-
mierung, auf die in den weiteren Unterkapiteln genauer eingegangen wird. Aus-
gangspunkt ist eine Initialpopulation von A Individuen, die jeweils eine zufallig
erzeugte algorithmische Chemie enthalten. Diese werden auf einer Trainingsmenge
zur Ausfiithrung gebracht und mittels einer Fitnessfunktion bewertet. Die u besten
Individuen bilden die Eltern der ersten Generation. Sie erzeugen A Nachkommen.
Mit der Rekombinationswahrscheinlichkeit p. geschieht dieses durch Rekombination
zweier Individuen, mit der Wahrscheinlichkeit (1 — p.) durch Reproduktion ei-
nes Individuums der Elternpopulation. Im Anschluss werden die so erzeugten
Nachkommen mutiert, wobei jede evolvierte Information mit der Mutationswahr-
scheinlichkeit p,, verandert wird. Die Nachkommen werden wiederum ausgefiihrt
und bewertet. Wenn das Terminierungskriterium nicht erreicht ist, wird die Menge
der u besten Nachkommen als Elternpopulation der nidchsten Generation gewdahlt.

5.1. Individuen
Informationstrager sind die Individuen, in ihnen miissen

e die Reaktionsmultimenge,

e die Zustande der konstanten Molekiile,

e und die Wahl des Molekiils, dessen Zustand als Ergebnis interpretiert wird,
codiert werden. Abbildung 5.2 stellt den Reaktor bei der Ausfithrung einer Chemie

dar. Hervorgehoben sind die Komponenten, die entweder evolviert oder in Form
der Eingabe durch externe Werte, z. B. aus der Trainingsmenge, gesetzt werden.
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

Terminierung Selektion
— Kep. 5N% u Eltern
1-— Pc Pc
Bewertung Reproduktion Rekombination
Kw 5.2 — Kap. 5.3 — Kap. 5.3
A Nachkommen / %
Mutation
—Kap.5.3
Initialisierung
—Kap. 5.1

Abbildung 5.1.: Stationen, die die Population beim Erlernen algorithmischer Chemien durchlauft.
Die initial erzeugten A Individuen werden bewertet und die i besten als Eltern selektiert. Durch Re-
produktion, Rekombination und Mutation werden A Nachkommen erzeugt, die sich wiederum der
Bewertung und Selektion stellen. Dieses wiederholt sich solange, bis ein Terminierungskriterium
erfullt wurde.

Molekiil

Wihrend der Reaktor bei kiinstlichen Chemien die Molekiile enthdlt und eine
zufédllig gezogene Teilmenge die Wahl der Reaktion beschrinkt, enthdlt er im
Fall der algorithmischen Chemie eine Reaktionsmultimenge. Die fiir die Reaktion
notwendigen Molekiile stehen permanent in der Umgebung zur Verfiigung. Das
System unterscheidet drei Molekiiltypen. Der erste Typ dient der Interaktion der
Reaktionen, indem diese Molekiile nicht nur als Edukt sondern auch als Produkt
einer Reaktion verwendet serden konnen. Zu Beginn der Ausfithrung wird ihr
Zustand mit dem Wert 0 beschrieben. Der Zustand eines dieser Molekiile wird
am Ende der Ausfiithrung als Ausgabe interpretiert. Die Wahl wird ebenfalls im
Individuum evolviert. Der zweite Typ dient der Eingabe. Die Zustinde dieser
Molekiile werden durch Eingabedaten des betrachteten Fallbeispiels bestimmt und
diirfen durch die Reaktionen nicht verdndert werden. Beim dritten Typ handelt
es sich um zustandskonstante Molekiile. Die Konstantheit bezieht sich auf den
Zeitraum der Ausfithrung. Der Zustand dieser Molekiile unterliegt im Individuum
der Evolution. Als Bestandteil des Individuums, werden die Werte vererbt und unter
Umstdanden mutiert. Wahrend der Ausfiihrung der Chemie bleiben sie unverandert.
Sie entsprechen damit den evolvierten Konstanten in einem linearen GP System!.

IBaum-GP arbeitet zumeist mit speziellen, als ,ephemeral random constant” bezeichneten, Termi-
nalen. Diese werden bei der ersten Verwendung durch eine gleichverteilte Zufallszahl ersetzt und
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Abbildung 5.2.: Die im Individuum evolvierten Komponenten gelangen zur Ausfihrung in den
Reaktor. Zu diesen Komponenten z&hlen die Regeln sowie die Zustdnde der konstanten Molekdile.
Zusatzlich wird ein Molekdil bestimmt, dessen Zustand, nach Durchfiihrung aller Reaktionen, als
Ergebnis interpretiert wird. Ein Teil der Molekulezustande werden von auBBen durch die jeweilige
Eingabe des aktuell betrachteten Fallbeispiels gesetzt.

Bei den letzten beiden Molekiiltypen handelt es sich um Terminale im in der
Chemie codierten Datenfluss, da ihr Zustand nicht durch eine Reaktion verandert
werden kann.

Reaktionen

Eine Reaktion besteht aus den Edukten, d. h. einer Menge von Molekiilen beliebigen
Zustands, der Information dariiber, welches der Edukte aufgrund der Reaktion eine
Zustandsdnderung erfahrt, und einer Funktion, welche diese Zustandsanderung
beschreibt.

Tabelle 5.1 listet die im System fiir die Bildung von Reaktionen zur Verfligung
stehenden arithmetischen, trigonometrischen und booleschen Funktionen auf. Aus
ihnen wird problemspezifisch eine Teilmenge gewdhlt, die in den Reaktionen zur
Anwendung kommen darf. Dabei findet bei jeder Reaktion genau eine Funktion
Anwendung und bestimmt mit ihrem Funktionswert den Zustand eines Molekiils
(Gl. 4.1). Denkbar sind in einer algorithmischen Chemie aber auch Reaktionen, bei
denen mehrere Molekiile durch verschiedene Funktionen eine Anderung erfahren,
wie z. B. in der Reaktion

a+p — («=min(a p)) + (B = max(a, ),

konnen anschlieSend nicht mehr verandert werden.
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

Tabelle 5.1.: Menge der Funktionen, die bei der Bildung von Reaktionen flr eine algorithmische
Chemie verwendet werden kdnnen. Die Zustadnde der Molekiile a4, ..., a; € IR werden vor der
Verwendung einer logischen Funktion zuné&chst in einen booleschen Wert verwandelt (siehe Text).

Bezeichner Aritatn Funktion (f(&1,...,a,) =)

arithmetische Funktionen

1. ADD 2 a1+ g
2. SUB 2 K1 — K
3. MULT 2 N1 -
4. DIV 2 a1/ wenn ap # 0, sonst 0
5. POWER 2 onq"2
trigonometrische Funktionen
6. SIN 1 sin((xl)
7. COS 1 cos ()
8. TAN 1 tan(aq)
9. AND 2 SAY'%)
10. OR 2 a1 Vo
11. NAND 2 a1 Ao
12. NOR 2 a1 Vo
13. NOT 1 Iz
14. XOR 2 (a1 V) A (a1 Nag)

die als Grundlage einer Sortierchemie dienen konnte.

Der Zustand der Molekiile wird unabhingig von der gewihlten Funktionsmenge
durch eine reellwertige Zahl reprasentiert, daher bedarf es vor der Anwendung
boolescher Funktionen der Abbildung auf einen booleschen Wert sowie der Dar-
stellung des Funktionswerts als reellwertige Zahl. Ist der Zustand eines Molekiils
« grofier 0, so wird dieser als ,,wahr” interpretiert. Ist der Zustand kleiner oder
gleich 0, so wird er als ,falsch” interpretiert. Ist der Funktionswert ,wahr”, so wird
dieses als 1 dargestellt, ist er ,falsch” so wird dieses als 0 dargestellt. Zuséatzlich
wird die Division durch 0 abgefangen. Funktions- und Terminalmenge sind damit
abgeschlossen.

Jede Reaktion wird im Genom durch ein Tupel fester Grofie codiert. Der erste
Tupeleintrag wiahlt die Funktion. Ihr Funktionswert bestimmt den neuen Zustand
des Molekiils, welches durch einen weiteren Tupeleintrag gewéhlt wird. Die restli-
chen Eintrdge des Tupels bestimmen die Argumente der Funktion. Die Anzahl der
codierten Argumente entspricht der maximalen Aritédt in der Menge verwendeter
Funktionen. Nicht benotigte Argumente werden ignoriert.
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5.1. Individuen

Initialisierung

Die im Genom codierten Informationen miissen zu Beginn der Evolution in jedem
Individuum mit einem Wert versehen werden. Die Zustiande der konstanten Mole-
kile 1, ..., 7m erhalten initial einen normalverteilten Zufallswert mit Mittelwert
0 und einer Standardabweichung von 1. Die Wahl des Molekiils, dessen Zustand
nach Durchfiihrung der letzten Reaktion als Ergebnis interpretiert wird, geschieht
gleichverteilt aus allen fiir die Interaktion bestimmten Molekiilen, da nur diese in
ihrem Zustand verdnderbar sind.

Die Anzahl der zu Beginn vorhandenen Reaktionen ist durch die Initialkardinalitit
vorgegeben. Jede Regel der Multimenge wird unabhédngig voneinander zufillig
erzeugt. Die Funktion wird gleichverteilt aus der Menge der erlaubten Funktionen
bestimmt. Das Produkt, welches bei der Ausfiihrung den Funktionswert annimmt,
wird zuféllig aus allen fiir die Interaktion der Reaktionen bestimmten Molekiilen
gewihlt. Die restlichen Edukte, die als Argumente der Funktion fungieren, werden
unabhéngig voneinander aus der Gesamtmenge der Molekiile bestimmt.

Ausfiihrung

Vor Beginn einer jeden Ausfithrung werden zuerst die Zustdnde der Molekiile im
Reaktor gesetzt. Fiir die Interaktion der Reaktionen bestimmte Molekiile erhalten
den Wert 0. Die wahrend der Ausfithrung zustandskonstanten Molekiile nehmen
die im Individuum evolvierten Werte an. Die verbleibenden Molekiile dienen der
Kommunikation mit der Chemie und werden fiir jedes Fallbeispiel mit dessen
Eingabewerten belegt.

Die Ausfiihrung der algorithmischen Chemie geschieht durch zufillige Wahl
der Reaktion aus der evolvierten Reaktionsmultimenge (Alg. 4.1). Wie eingangs
bereits erwdhnt, werden die Unterschiede zwischen der Evolution algorithmischer
Chemien und dem linearen GP fiir einen spiteren Vergleich auf ein Minimum
reduziert. Die Umsetzung erfolgt im Hinblick hierauf. Verhaltensunterschiede
werden zundchst auf den Programmzeiger begrenzt.

In Abb. 5.3a ist die Ausfithrung eines linearen Programms dargestellt. Zu jedem
Zeitpunkt wird genau eine Instruktion ausgefiihrt. Bestimmt wird diese Instruk-
tion durch den Programmzeiger. Wird die Wahl der Position X, an der sich die
auszufiihrende Instruktion befindet, als Wahrscheinlichkeitsvariable betrachtet, so
stammt diese bei einem linearen Programm aus einer diskreten Verteilung. Diese
Verteilung wird parametrisiert {iber die Position z des Programmzeigers

1 wennx =z,
Prep(X = x,z) = { (5.1)
0 sonst.

Der Parameter sorgt dafiir, dass jene Instruktion ausgefiihrt wird, auf die der
Programmzeiger verweist. Nach der Ausfithrung verweist der Programmzeiger auf
die Folgeinstruktion. Bei der algorithmischen Chemie erfolgt die Ausfithrung der
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

C ¢ wiederhol-
te Ziehungen

P(X = x) P(X = x)

R[1] = R[7] +R[2] b

R[5] = R[1] —R[1] e

R[3] = R[3] +R[1] s s+ g

, R4l =R[2] /R[] . B/

——{ R[1] = R[5] * R[3]] 2ol — a5+

R[2] = R[1] * R[3] c B, — aq % s

| R[2] =R[4] —R[4] i R
(a) Lineares GP (b) AC

Abbildung 5.3.: Die Unterschiede in der Ausflhrung (a) eines linearen Programms und (b) ei-
ner algorithmischen Chemie lassen sich zuriickfiihren auf Unterschiede in der Zuordnung der
Programmzeigerposition zur ausgefihrten Reaktion/Instruktion. Die blaue Flache stellt diese
Zuordnung als Wahrscheinlichkeitsfunktion dar. Wahrend bei linearen Programmen eine diskrete
zeitabhangige Funktion zu jedem Zeitpunkt exakt eine Instruktion bestimmt, flihrt die bei der
algorithmischen Chemie gewahlte Funktion zur zufalligen Wahl der Reaktionen.

Reaktionen in zufélliger Reihenfolge (Abb. 5.3b), bei einer Reaktionsmultimenge
der Kardinalitdt |R| = n wird die Verteilung durch die diskrete Gleichverteilung

Pac(X =x,2) = 1
n

ersetzt. Die Parametrisierung der Verteilung mit dem Programmzeiger z deutet
lediglich an, dass die Reaktionsmultimenge im Rechner als lineare Datenstruktur
verwaltet wird und somit jede Reaktion {iber eine Position 1 < x < n angesprochen
werden kann. Die Wahl der auszufiihrenden Reaktion ist bei der algorithmischen
Chemie unabhéngig vom Programmzeiger, auch wenn sich dieser tiber die Elemente
der Reaktionsmultimenge bewegt.

Fiir die Beschreibung des Verhaltens algorithmischer Chemien {iiber den hier
wirkungslosen Programmzeiger gibt es drei Griinde. Zunéichst ist diese Sichtweise
niitzlich, um in Kap. 5.3 auf ihr aufbauend die Rekombination algorithmischer
Chemien direkt aus der Rekombination zweier linearer Programme abzuleiten.
Desweiteren basiert auch die eigentliche Implementierung auf dem Austausch der
Methode fiir die Zuordnung eines virtuellen, zeitabhdngigen Programmzeigers
zur auszufiihrenden Reaktion bzw. Instruktion. Im Ausblick (Kap. 13) ermdoglicht
es diese Sichtweise, die Verwendung anderer Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu
motivieren und so ein Verhalten zwischen dem der algorithmischen Chemien und
dem Verhalten linearer Programme zu erhalten.
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Die Assemblierung von Funktionalitdt bei der Ausfithrung einer algorithmischen
Chemie erfordert einen Mehraufwand bzgl. der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen.
Instruktionen in einem linearen Programm erwarten implizit, dass die von ihnen als
Argumente verwendeten Register bereits durch vorangegangene Instruktionen des
Programms angemessen belegt worden sind. Die Evolution versucht dieses durch
eine entsprechende Sequenzialitdt der Instruktionen sicherzustellen. Auch eine
Reaktion in der algorithmischen Chemie benétigt fiir die erfolgreiche Ausfiihrung
die Herstellung geeigneter Zustdnde in ihren Edukten durch weitere Reaktionen
der Chemie. Es besteht bei ACs nicht die Moglichkeit, durch Evolution weiterer
Information, eine Reihenfolge sicherzustellen. Im Gegensatz zu den meisten ande-
ren Représentationen enthilt die Position der Reaktion im Genom keine Semantik.
Idealisiert betrachtet existiert nicht einmal eine Position. Einzig die Menge der
zuvor stattgefundenen Reaktionen sowie ihre Eindeutigkeit (siehe Kap. 6.2), konnen
die Wahrscheinlichkeit erhohen, dass die Edukte durch entsprechende Reaktionen
in den gewiinschten Zustand versetzt wurden.

Eine Reduzierung der evolvierten Informationsmenge um den Zeitpunkt der
Ausfiihrung wird hier durch einen hoheren Aufwand bei der Ausfiihrung erkauft,
der durch die Selbstorganisation notig wird. Funktionalitdt wird von einer Reaktion
ausschlieSlich tiber die Verwendung entsprechender Edukte angesprochen und
durch Anderung des Zustands eines weiteren Molekiils zur Verfiigung gestellt.
Damit kommt den Molekiilen eine dhnliche Aufgabe zu, wie den Spezifititen und
Profilen im ,,Enzyme Genetic Programming” [69, 70]. Die Molekiile beschreiben den
Kontext, in dem die Funktion der Reaktion verwendet werden soll. Die Aufgabe
iibernehmen bei den Instruktionen im Genom eines linearen Individuums die
Register zusammen mit der Position der Instruktion im Genom.

Dem Umstand, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die erfolgreiche Assemblierung
einer algorithmischen Chemie tiber die Anzahl ausgefiihrter Reaktionen gesteigert
werden kann, wird durch Bestimmung eines Vielfachen ¢ € IN Rechnung getragen.
Das Produkt aus der Anzahl Reaktionen der Chemie und dem Vielfachen c ergibt
die Anzahl der tatsdchlich ausgefiihrten Reaktionen. Technisch bestimmt das Viel-
fache, wie viele Reaktionen an einer Programmzeigerposition enthnommen und
ausgefiihrt werden. Bei linearen Programmen betriagt der Wert 1. Auch andere Sys-
teme (z.B. das in Kap. 1.1.2 beschriebene PADO [113]) fithren gezielt ein Vielfaches
der in ihnen evolvierten Instruktionen aus. Die Anzahl ausgefiihrter Reaktionen
hitte auch absolut bestimmt werden konnen, dann hitte aber die Gefahr einer
systematischen Tendenz zu kleinen Individuen bestanden. Denn bei konstanter
Anzahl ausgefiihrter Reaktionen, wéren die Reaktionen kleiner Individuen haufiger
ausgefiihrt und somit die Wahrscheinlichkeit zur vollstindigen Assemblierung
erhoht worden.

Diese wiederholte Ausfithrung von Instruktionen erscheint zunachst als Ver-
schwendung von Rechenzeit. Wahrend es immer moglich ist, eine Verhaltensva-
riante in ein lineares Programm zu verwandeln, um dieser Kritik zu entgehen,
sind auch hardwareseitige Beschleunigungen vorstellbar, zum Beispiel durch eine
grofie Anzahl an Prozessoren, welche auf derselben Multimenge arbeitet. Im Ex-
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tremfall wird jede Reaktion wiederholt von einem eigenen Prozessor ausgefiihrt
und so das Programm in kiirzest moglicher Zeit, bestimmt durch die Tiefe des
Datenflusses, abgearbeitet. Angepasste Varianten von Datenflussarchitekturen, z. B.
die Wavescalar-Architektur [112], haben das Potenzial, diese Geschwindigkeitsstei-
gerung mit geringerem Aufwand zu erreichen.

Zum besseren Verstandnis sei noch einmal betont, dass ein Programmzeiger zur
Beschreibung des zufélligen Verhaltens algorithmischer Chemien nicht nétig ist.
Die gewdhlte Beschreibung iiber den Programmzeiger dient hier zundchst dazu, die
Unterschiede der Systeme an einem Ort zu konzentrieren. Bei der Implementierung
der Ausfithrungsprozedur unterscheiden sich algorithmische Chemien und lineare
Programme damit in zwei Punkten

1. Die Funktion, welche die zu einem Programmzeiger gehorige Instruktion
bzw. Reaktion ermittelt, gibt fiir lineare Programme die vom Zeiger referen-
zierte Instruktion zuriick und wahlt fiir algorithmische Chemien zuféllig eine
Reaktion.

2. Wihrend der Programmzeiger bei linearen Programmen nach jeder Ausfiih-
rung auf die im Speicher folgende Instruktion des Individuums gesetzt wird,
bewegt sich dieser bei ACs erst nach einer durch das Vielfache ¢ vorgegebe-
nen Anzahl Wiederholungen tiber die nur durch die Speicherung gegebene
Ordnung der Reaktionsmultimenge.

5.2. Bewertung und Selektion

Die Bewertung der Individuen geschieht auf der Grundlage einer Menge von
problemspezifischen Fallbeispielen?. Jedes Fallbeispiel (i,0) besteht aus einem
Vektor von Eingaben i und der dafiir vom System zu erlernenden Ausgabe 0. Wie
in Abb. 5.2 dargestellt, wird fiir jedes Fallbeispiel k ein Teil der vorhanden Molekiile
in einen von den Eingabewerten 7, bestimmten Zustand versetzt und anschlieBend
die Chemie ausgefiihrt. Der Zustand eines per Evolution bestimmten Molekiils
wird nach der Ausfithrung als Ausgabe o} interpretiert. Aus der Folge gewiinschter
Ausgaben ¢ und den realisierten Ausgaben ¢’ berechnet die Fitnessfunktion f(d,3")
die Giite des Individuums. Die Fitnessfunktion ist abhéngig von der Anwendung
und wird zusammen mit den Anwendungen in Kap. 8 beschrieben.

Die nichtdeterministische Ausfithrung einer algorithmischen Chemie unter dem
Gesichtspunkt der Genotyp-Phéanotyp-Abbildung betrachtet verdeutlicht, dass bei
der Auswertung einer Menge von Fallbeispielen nicht nur ein Phanotyp, sondern
eine ganze Menge moglicher, nicht zwanglaufig gleichwahrscheinlicher Verhaltens-
varianten bewertet wird (siehe Abb. 5.4). In den beiden Extremféllen wird entweder
jedes Fallbeispiel auf eine anderen Phanotypvariante abgebildet oder bei jeder
Abbildung derselbe Phianotyp erzeugt. Jedes Individuum speichert eine Verteilung

2Der in der englischsprachigen Literatur verwendete Begriff ist ,fitness case”.
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Genotyp—Raum

il

Abbildung 5.4.: Annlich dem linearen GP, kdnnen bei der algorithmischen Chemie unterschiedli-
che Genotypen dieselbe Funktionalitat aufweisen (gestrichelte Linie), so kann z. B. die im Genom
codierte Liste der Reaktionen beliebig permutiert werden. Im Unterschied zum linearen GP
vollzieht sich die Abbildung auf den Phanotypen aber nichtdeterministisch, wodurch bei jeder
Ausfuhrung unter Umstanden ein anderer Phé&notyp betrachtet wird. Die Wahrscheinlichkeit, mit
der die einzelnen Phanotypen realisiert werden, hangt von der Zusammensetzung der Chemie ab.
Die erzeugten Phanotypen kdnnen flr sich genommen eine unterschiedliche Fitness, hier durch
die Héhenlinien angedeutet, aufweisen. Die Fitnessbewertung des Individuums geschieht jedoch
auf der Grundlage aller erzeugten Phanotypen.

moglicher Verhaltensvarianten, vergleichbar mit den Verteilungen in den EDAs aus
Kap. 1.3. Bei den EDAs dient eine gemeinsame Verteilung zur Reprasentation der
Elternpopulation. Nachkommen werden aus dieser gezogen und anschliefsend die
Verteilung auf der Grundlage selektierter Individuen angepasst. Bei der genetischen
Programmierung einer algorithmischen Chemie hingegen kann jedes Individuum
als Verteilung aufgefasst werden. Fiir jedes Fallbeispiel zeigt das Individuum unter
Umstdnden eine andere Verhaltensvariante. Die Verhaltensvarianten werden dann
gesamtheitlich bewertet — die Fitness des Individuums. Eine ,,Anpassung” der
Verteilungen geschieht in den Nachkommen durch Rekombination und Mutation
selektierter Individuen.

Die Expression eines Genotypen auf eine Menge unterschiedlicher Phanotypen
stellt eine Form von epigenetischer Variation dar. Epigentische Variation und Se-
lektion bezeichnen Kirschner und Gerhart [61] als ,erforschenden Mechanismus”.
Hierbei wird haufig eine grofie Anzahl Konfigurationen oder Zustinde erzeugt,
von denen andere Komponenten eine gewiinschte Funktionalitét selektieren. Das
adaptive Immunsystem ist ein Beispiel fiir die Existenz solcher Mechanismen in
Lebewesen. Hier wird stidndig eine grofie Vielfalt an T-Zellen mit unterschiedlichen
Antigenrezeptoren erzeugt. Wird ein Rezeptor durch eine Zelle, die das entspre-
chende Antigen trdgt, aktiviert, so wird die T-Zelle zur Vermehrung angeregt.
Zudem sendet sie Botenstoffe aus, die etwa die Produktion von Antikdrpern anre-
gen. Als weiteres Beispiel nennen Kirschner und Gerhart die Verbindung zwischen
Neuronen. Nach einer anfanglich tiberméfiigen Produktion von Verbindungen fin-
det hier eine Auswahl und Beschneidung in Abhédngigkeit neuraler Aktivitat statt.
Epigenetische Variation und Selektion dienen der Evolutionsfahigkeit, indem sie
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

die Anforderungen an andere Komponenten oder genauen Umstdnde verringern.
Zudem reduzieren sie die Anzahl an Mutationen, die ein System unterlaufen muss,
um neue Funktionalitdt hervorzubringen. Im Unterschied zur Selektion epigeneti-
scher Variation werden die einzelnen Verhaltensvarianten einer algorithmischen
Chemie nicht direkt selektiert, sondern fiihren tiber ihre durchschnittliche Eignung
ggf. zu einem Selektionsvorteil.

In der genetischen Programmierung werden typischerweise drei Mengen von
Fallbeispielen unterschieden:

e die Trainingsmenge,
e die Testmenge und
e die Validierungsmenge.

Die Giite auf der Trainingsmenge ist dabei die Einzige, die die Selektion der In-
dividuen und damit die Evolution beeinflusst. Dem entsprechend wird bei der
Bewertung des evolutiondren Fortschritts in Abhdngigkeit der Anzahl der betrach-
teten Fallbeispiele oder stattgefundenen Reaktion nur der Aufwand berticksichtigt,
der bei Auswertungen auf Fallbeispielen der Trainingsmenge entstanden ist. Die
Trainingsmenge wird zumeist aus einer grofieren Menge von Fallbeispielen in jeder
Generation neu zusammengestellt. Die Trainingsmengengrofie ist wihlbar. Bei
der Bestimmung der Grofse muss der Aufwand gegen die Unsicherheit abgewdagt
werden. Letzteres macht sich bei zu klein gewihlten Trainingsmengen dadurch
bemerkbar das der Fokus, den eine kleine Trainingsmenge auf die Problemstellung
legt, stark schwankt’. Zudem fiihrt bei algorithmischen Chemien eine grofere
Trainingsmenge zu einer exakteren Bewertung des Phinotypraums, der zu einem
Individuum gehort (vgl. Abb. 5.4).

Die Trainingsmenge wird aus der Menge hierfiir zu Verfiigung gestellter Fallbei-
spiele mittels stochastischer Teilmengenselektion (SSS, ,stochastic subset selection”)
gewdhlt. Bei der algorithmischen Chemie kann die gewdéhlte Trainingsmengengrofse
die Anzahl der Fallbeispiele iiberschreiten. Eine Mehrfachbetrachtung einzelner
Fallbeispiele ist hier, im Gegensatz zum linearen GP, dienlich, da die erneute Be-
trachtung eines Fallbeispiels u. U. auf einer anderen phanotypischen Auspragung
des Individuums erfolgt. Bei Mehrfachverwendung der Fallbeispiele wird sicherge-
stellt, dass sich die Haufigkeit zweier Fallbeispiele in der Trainingsmenge hochstens
um 1 unterscheidet.

Neben der Trainingsmenge existieren zwei weitere Mengen an Fallbeispielen im
System. Mit der Testmenge wird gepriift, welche Giite Individuen auf einer Menge
im Laufe der Evolution nicht erlernter Fallbeispiele haben. Die durchschnittliche
Giite wird in regelméfiigen Abstdnden fiir die Individuen der Elternpopulation
protokolliert. Die Generalisierung des besten Individuums auf der Testmenge wird

3Indem zum Beispiel bei einem Klassifikationsproblem Klassen wechselweise die Trainingsmenge
dominieren.
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5.3. Rekombination und Mutation

noch einmal mithilfe der Validierungsmenge tiberpriift. Auch die hier ermittelte Giite
wird protokolliert.

Die Eltern der Folgegeneration werden aus den Nachkommen der aktuellen
Generation mittels Kommaselektion gewdhlt. Diese Form der Selektion hat ihren
Ursprung im Bereich der Evolutionsstrategien [21] und ist aufierhalb der Evo-
lutionsstrategien auch als , Truncation”-Selektion bekannt. Bei diesem Verfahren
werden die A Nachkommen anhand ihrer auf der Trainingsmenge ermittelten
Giite sortiert und die besten y < A Individuen als Elternpopulation der nachsten
Generation gewahlt. Der Selektionsdruck v bestimmt sich aus dem Verhéltnis zwi-
schen der Anzahl Nachkommen und der Anzahl aus ihnen selektierter Eltern zu ﬁ
Die Anzahl der Eltern und der Selektionsdruck sind Parameter des Systems. Die
Anzahl der Nachkommen ergibt sich aus dem gerundeten Produkt ihrer Werte,

A= Lp-vl.

5.3. Rekombination und Mutation

Mit der Rekombinationswahrscheinlichkeit p. werden die Nachkommen durch
Rekombination zweier Eltern und mit der Wahrscheinlichkeit (1 — p.) durch Re-
produktion eines Elter erzeugt. Die Wahl der Eltern aus der aktuellen Population
geschieht in beiden Fillen zuféllig. Die erzeugten Nachkommen werden erst nach
ihrer Selektion zu potenziellen Eltern.

Die Reproduktion geschieht durch Erzeugung einer identischen Kopie des Elters
und unterscheidet sich bei der algorithmischen Chemie nicht von der Evolution
linearer Programme. Bei der Rekombination zweier Eltern werden zunéchst unter-
schiedliche Ansitze verfolgt, die aber bei der Realisierung auf das unterschiedliche
Verhalten des Programmzeigers zuriickgefiihrt werden kénnen. Dieser Unterschied
wurde bereits fiir die Umsetzung der Ausfiithrung eingefiihrt, sodass es hier keiner
weiteren Differenzierung der Systeme bedarf.

Beim linearen GP-Referenzsystem findet eine 1-Punkt-Rekombination statt, d. h.,
im Genom beider Eltern wird jeweils ein Rekombinationspunkt bestimmt und die
vor diesem Punkt liegende Instruktionssequenz des einen Elters mit der hinteren
Instruktionssequenz des anderen Elters durch Aneinanderhdngen kombiniert. Der
Grundgedanke bei der Rekombination zweier algorithmischer Chemien ist die
zufdllige Kombination ihrer Reaktionsmultimengen. Hierfiir wird eine zufillige
Reaktionsteilmultimenge des einen Elters mit jener eines zweiten Elters vereint.

Bei der Umsetzung wird auf die fiir die Ausfiihrung der Individuen eingefiihrte
Zuordnung zwischen Programmzeiger und Instruktion bzw. Reaktion zuriickge-
griffen. Zundchst wird in beiden Eltern jeweils ein Rekombinationspunkt c¢; und ¢,
gleichverteilt in der Liste ihrer Instruktionen bzw. Reaktionen gewihlt. Ahnlich der
Ausfiihrung wandert nun der Programmzeiger vom ersten Element der Liste an
iiber den ersten Elter, bis der Zeiger die Position c; tiberschritten hat. Die hierbei
zuriickgegebenen Instruktionen/Reaktionen bilden den ersten Teil des Genoms im
Nachkommen. Angefangen bei der Zeigerposition c; bewegt sich anschlieflend der
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Abbildung 5.5.: Die Rekombination nutzt den fir die Ausfuhrung linearer Programme und algo-
rithmischer Chemien eingefiihrten Unterschied in der Zuordnung einer Instruktion zur Position
des Programmzeigers (vgl. hierzu Abb. 5.3). Den ersten Abschnitt des Nachkommen formen jene
Eintrage, die die Funktion auf dem Weg des Programmzeigers vom ersten Eintrag des ersten
Elters bis zum Rekombinationspunkt c¢q zurlickgibt. Der hintere Teil entspricht den Eintragen, die
die Funktion auf dem Weg des Programmzeigers von ¢, zur letzten Instruktion zurtickgibt. Wah-
rend der zurlickgegebene Eintrag beim linearen GP der Instruktion unter dem Programmzeiger
entspricht, handelt es sich bei der algorithmischen Chemie um eine zuféllige Reaktion.

Programmzeiger tiber den zweiten Elter, bis dessen Ende erreicht ist. Die hierbei
zuriickgegebenen Reaktionen bilden den zweiten Teil des Nachkommengenoms.
Die wahlbare Anzahl wiederholter Ziehung an einer Zeigerposition wird dabei auf
1 gesetzt.

Fiir die Individuen ist eine maximale Lange des Genoms definiert. Um bei der
Rekombination die Einhaltung dieser Grenze sicherzustellen, werden ggf. die Re-
kombinationspunkte ¢; und ¢, so verschoben, dass die Nachkommen weniger
Instruktionen von den Eltern erben. Auch bei den algorithmischen Chemien liegen
die von den beiden Eltern stammenden Teile des Genoms in einem zusammen-
hingenden Speicherbereich, es sei aber daran erinnert, dass diese Reihenfolge bei
der Ausfithrung keine Beachtung findet. Abbildung 5.5 stellt die Rekombination in
beiden Systeme noch einmal einander gegeniiber.

Neben der Reaktionsmultimenge werden im Individuum weitere Informationen
evolviert, die es in den Nachkommen zu kombinieren gilt. Die in den Individuen
evolvierten Werte zustandskonstanter Molekiile werden fiir jedes Molekiil zuféllig
aus einem der beiden Eltern enthommen, ebenso die Wahl des Molekiils, dessen
Zustand nach der Ausfithrung als Ergebnis interpretiert wird.

Unabhédngig von der Produktion des Nachkommen per Rekombination oder
Reproduktion unterlduft jedes Individuum anschlieflend die Mutation. Hierfiir
wird jede evolvierte Information mit der Mutationswahrscheinlichkeit p,, gedn-
dert. In jeder codierten Reaktion kdnnen die verwendeten Molekiile durch andere
Molekiile ersetzt werden, dabei ist die Wahl des Produktmolekiils auf die fiir die
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Interaktion bestimmten Molekiilen beschriankt. Auch die verwendete Funktion
kann aus der Funktionsmenge neu bestimmt werden. Mit derselben Wahrschein-
lichkeit &ndern sich die codierten Zustinde fiir die zustandskonstanten Molekiile.
Der mutierte Zustand ist dabei abhidngig von dem aktuellen Wert ., und wird
aus der Normalverteilung N(y.y, Yait/10) bestimmt. Die Mutation der Wahl des
Ergebnismolekiils geschieht durch zufillige Wahl eines der fiir die Interaktion der
Reaktionen bestimmten Molekiils.

Die Tabelle 5.2 fasst abschliefSend noch einmal die Parameter des Systems aus
den Abschnitten 4.2 und 5 zusammen.

5.4. Totalsynthese

Die Reaktionsmultimengen der evolvierten algorithmischen Chemien besitzen
keine Informationen {iber die Ausfiihrungsreihenfolge, die Instruktionen werden in
zufélliger Reihenfolge im Reaktor ausgefiihrt. Die Assemblierung des Datenflusses
geschieht im Verlauf der Zeit, da dieser nicht explizit, sondern implizit iiber die
gemeinsame Verwendung von Molekiilen in den Reaktionen codiert ist. Zeit wird
hier an der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen gemessen.

Waihrend der Zeitbedarf zu einem gewissen Grad durch Parallelitdt von Reaktio-
nen reduziert werden kann, ist es offensichtlich, dass die Ausfiihrung algorithmi-
scher Chemien mehr Rechenleistung benétigt als ein lineares Programm gleicher
Datenflussgrofie. Dabei wird sehr viel Rechenleistung auf die Ausfithrung von
Reaktionen verwendet, deren Berechnungen keinen Eingang in den Zustand des
Molekiils finden, welches als Ergebnis interpretiert wird.

Es lassen sich zwei Arten von {iberfliissigen Reaktionsausfithrungen unterschei-
den. Die erste Art gleicht den Introns, sprich dem ineffektiven Code, in anderen
Reprasentationen der genetischen Programmierung. Diese Reaktionen nehmen un-
ter keinen Umstianden am Datenfluss teil, weil sie z. B. den Zustand eines Molekiils
andern, das nicht in den Edukten anderer Reaktionen verwendet wird. Bei der
zweiten Art handelt es sich um Reaktionen, bei denen der Zeitpunkt der Ausfiih-
rung dartiber entscheidet, ob sie , gewinnbringend” Eingang in das Endergebnis
finden. So kann auf die Ausfiihrung einer Reaktion so lange verzichtet werden,
wie die verwendeten Edukte noch nicht den letztendlichen Zustand erreicht ha-
ben. Fiir die erfolgreiche Ausfiihrung ist wichtig, dass alle relevanten Reaktionen
mindestens einmal zu einem Zeitpunkt stattfinden, an dem ihre Edukte ihren
Zustand angenommen haben. Auch wenn mehrere Reaktionen dasselbe Produkt
verwenden, welches Einfluss auf das Endergebnis nimmt, so kann letztendlich nur
eine Reaktion mit ihrer Funktion den Zustand des Produkts bestimmen. Es ist
iiberfliissig, die Zustdande in den Edukten der anderen Reaktionen zu bestimmen.

Wihrend eine hohe Anzahl ausgefiihrter Reaktionen die Wahrscheinlichkeit fiir
die vollstindige Assemblierung der Losung erhoht, ist eine geringe Anzahl wiin-
schenswert, um die erforderliche Rechenleistung zu reduzieren. Eine veranderte
Ausfiihrung zugunsten eine Aufwandsreduzierung ist hier fiir den Prozess der
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

Tabelle 5.2.: Parameter des AC- und LGP-Systems

Bezeichner Beschreibung

Genetische Programmierung
PopulationsgréBe u Anzahl der Individuen in der Elternpopulation

Selektionsdruck v Vielfaches der aus den Eltern zu erzeugenden
Nachkommen

Rekombinationsrate ~ Wahrscheinlichkeit, dass die Nachkommen durch

Pe Rekombination entstehen, mit der Wahrscheinlich-
keit (1 — p.) entstehen die Nachkommen durch
Reproduktion

Mutationswahrschein- Wahrscheinlichkeit mit der jede Information in einem

lichkeit py, Nachkommen mutiert wird

Initialkardinalitat Reaktionen(AC) / Instruktionen(LGP) pro Individuum

bei der Initialisierung

Maximalkardinalitat maximale Anzahl Reaktionen(AC) / Instruktio-
nen(LGP) pro Individuum

Interaktion Anzahl der zustandsveranderbaren Molekule(AC)
bzw. schreib-lese Register(LGP)

Konstanten Anzahl zustandkonstanter Molekile(AC) bzw. nur-
lese Register(LGP), deren Wert im Individuum evol-
viert wird

Vielfache c (nur AC) bestimmt als Vielfaches der im Individuum codierten
Reaktionen die Anzahl der zuféllig ausgeflihrten

Reaktionen
EingabegroBRe Anzahl der Parameter pro Probleminstanz
Funktionsmenge in den Reaktionen(AC) bzw. Instruktionen(LGP)
verwendete Funktionen
Trainingsmengen- Anzahl der Fallbeispiele die zur Bewertung eines
gréBBe Individuums herangezogen werden
Fitnessfunktion Funktion zur Bewertung der Gite eines Individuums
Terminierungs- Evolutionsdauer in Anzahl Individuenbewertungen

kriterium
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Input : Menge der Fallbeispiele F, Individuum I = (Reaktionsmultimenge R,
Konstanten, Wahl des Ergebnismolekiils «;)

Output : Giite von I bzgl. F
10 «<>, 0 «—<>; /* leere Listen */
2 8§=(S8y,...) —gruppiere (R); /% anhand ,Zielmolekiil™ x/
3 foreach Beispiel € F do

// Beispiel = (Eingabe, Ausgabe)

4 T «—(Eingabe, Konstanten); /* Terminale x/
5 Ergebnis « reckEval (a,,S,T,D);
6 0 «append (0, Ausgabe);
7 0’ «append (¢’, Ergebnis);
8 end
9 return f(0,07); /* Fitnessfunktion */

Algorithmus 5.1 : Rahmen fir die Ausfiihrung einer algorithmischen Chemie unter Verwendung
der Totalsynthese.

Parameteroptimierung von Interesse. Fiir diesen Prozess werden zum Teil {iber tau-
send Evolutionsldufe mit mehreren hunderttausend Bewertungen algorithmischer
Chemien benétigt.

Die Einfiihrung der Totalsynthese? zielt auf die vollstindige Synthetisierung eines
Datenflusses in kiirzester Zeit, die ansonsten nur durch eine unendliche Anzahl
ausgefiihrter Reaktionen sichergestellt werden kann (keine zyklische Verwendung
von Molekiilen vorausgesetzt). Dabei soll der Zufall in der Wahl der Reaktionen so
wenig wie moglich eingeschrankt werden.

Die Totalsynthese entspricht dem rekursiven Aufbau des Datenflusses. Der in
einem Individuum kodierte Datenfluss besitzt eine Mehrdeutigkeit, die erhalten
bleiben soll, um die Vielfalt der Verhaltensvarianten bewerten zu konnen. Aus
diesem Grund wird die Totalsynthese fiir jedes Fallbeipiel neu durchgefiihrt. Bei
ihr handelt es sich nicht, wie etwa bei der Intronentfernung, um einen einmaligen
Vorverarbeitungsschritt.

Algorithmus 5.1 stellt den Rahmen dar, in dem die Auswertung stattfindet. Die
fiir die Interaktion vorgesehenen Molekiile stehen zundchst nicht den Reaktionen
zum direkten Zugriff zur Verfiigung. Ihr Zustand wird durch Aufruf der Funktion
recEval (siehe Alg. 5.2) rekursiv ermittelt. Die Terminalmenge T enthilt die
Zustdande der wahrend der Ausfithrung nicht verdnderbaren Molekiile. Diese
enthalten die evolvierten Zustande und die Eingabewerte.

In einem Vorverarbeitungsschritt werden die Reaktionen eines Individuums
anhand ihres Produkts « in Teilmultimengen S, eingeteilt. Dieser Schritt ist fiir jedes
Individuum nur einmal zu Beginn der Auswertung notwendig ist. Das Molekiil
«,, dessen Zustand als Ergebnis interpretiert wird, wurde per Evolution bestimmt

“Die Totalsynthese beschreibt in der Chemie die vollstandig kiinstliche Zusammensetzung organi-
scher Molekiile aus einfachen Grundsubstanzen.
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Input : Molekiil #, dessen Zustand zu ermitteln ist, gruppierte Liste S von
Reaktionsmultimengen, Menge T terminaler Molekiile, Menge B von
Molekiilen, deren Zustand im aktuellen Pfad bereits gedndert wird

Output : moglicher Zustand des Molekiils «

1 if x € T then

2 if « € B then

3 | Zustand < 0 ;

4 else

5 Reaktion <+ wiahlezufdllig (Sy);

6 C < edukte (Reaktion) ;

7 Eduktezustande «— @;

8 foreach v € C do

9 \ Eduktezustande < Eduktezustande U recEval (7, S, T,BU{a});
10 end

1 Zustand <+ ausfiihren (Reaktion, Eduktezustande) ;
12 end

13 else

14 Zustand « ermittleZustand(a,T);

15 end

16 return Zustand

Algorithmus 5.2 : Algorithmus der Funktion recEval(a, S, T, B) wie sie in Alg. 5.1 verwendet
wird. Die Funktion ermittelt rekursiv den Zustand des Molekils a unter Bertcksichtigung des
bisherigen Pfads B. S ist eine Liste von Reaktionsmultimengen, T ist die Menge der Terminale
mit ihren Zustanden.

und ist daher bekannt. Da die Anderung seines Zustands die letzte relevante
Zustandsdnderung unter den Molekiilen ist, beginnt der rekursive Aufbau des
Datenflusses mit dem Molekiil a, (Alg. 5.1, Zeile 5).

Das erste Argument a der Funktion recEval (Alg. 5.2) gibt das Molekiil an,
dessen Zustand ermittelt werden soll. Damit ldsst sich die Multimenge S, von
Reaktionen ermitteln, die seinen Zustand verandern, aus ihnen wird eine Reaktion
zuféllig gewdhlt. Diese Reaktion benotigt Edukte, deren Zustdnde vor der Aus-
fihrung rekursiv ermittelt werden miissen, wenn diese nicht Element von T sind.
Andere Systeme, wie das graphbasierte PDGP [90], arbeiten mit einer &hnlichen
rekursiven Auswertung tatsdchlich benotigter Komponenten.

Um Endlosschleifen zu vermeiden, speichert die Pfadmenge B jene Molekiile,
die im aktuellen Datenflusspfad bereits verandert wurden. Wird der Zustand eines
Molekiils dieser Menge ein weiteres Mal benétigt, so wird der Wert 0 zuriick
gegeben. Die Riickgabe des Werts 0 an dieser Stelle geschieht als Kompromiss, um
unendliche Zyklen zu vermeiden, sie aber auch nicht durch eine letale Bewertung
des Individuums génzlich zu verbieten. Letzteres wird z. B. bei der grammatika-
lischen Evolution verwendet(siehe Kap. 1.2.3). Kann bei ihr ein Phanotyp nicht
vollstandig ausgebildet werden, wird dem Individuum der schlechteste mogliche
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}Sa.
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Abbildung 5.6.: Beispiel fiir den Ablauf bei der Totalsynthese. Ist das ergebnistragende Molekill
ay, S0 wird zunéchst eine Reaktion, die seinen Zustand andert, zufallig gewahlt. Zur Belegung ihrer
variablen Edukte (hier «;, ; sei eine Konstante) missen in der Rekursion weitere Instruktionen
gewahlt werden.

Fitnesswert zugewiesen. In diesem Vorgehen liegt ein wesentlicher Unterschied
zwischen der Totalsynthese und der klassischen Ausfiihrung mit einer grofien
Anzahl wiederholter Ziehungen, bei der solche Zyklen nicht unterbunden werden,
die Anzahl der ,Schleifendurchliufe” andererseits aber auch nicht definiert ist°.

Die Messung der zu erwartenden Anzahl Zykleneintritte wird in Kapitel 6.3
besprochen. Ein erneuter Versuch, den Zustand zu ermitteln, wird in der Rekursion
unterbunden, in parallelen Zweigen findet jedoch weiterhin eine neue Bestimmung
des Zustands statt, da hier durchaus eine andere Reaktion den Zustand desselben
Molekiils bestimmen kann.

Abbildung 5.6 stellt noch einmal die Grundidee der Totalsynthese grafisch
dar. Angefangen bei dem per Evolution bestimmten Molekiil «, werden rekursiv
die Reaktionen betrachtet, die zur Bestimmung seines Zustands notwendig sind.
Konnen dabei Zustinde von mehr als einer Reaktion beeinflusst werden, so wird
eine Reaktion zufillig gewdhlt.

®Durch Ersetzung der Pfadmenge B mit einem Zugriffzahler wére bei der Totalsynthese die
Ausfiihrung einer definierten Anzahl , Schleifendurchldufe” moglich.
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5. Genetische Programmierung einer Algorithmischen Chemie

Um den Ausfithrungsaufwand in der linearen GP-Variante des Systems zu
reduzieren, kommt die Entfernung von Introns in der Form zum Einsatz, wie sie
von Brameier und Banzhaf [25] vorgeschlagen wurde.
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Die Anzahl moglicher Phanotypen, auf die eine Chemie abgebildet werden kann,
héngt von zwei Faktoren ab. Zum einen von der Diversitdt in Reaktionen mit
identischen Produktmolekiil, und zum anderen von der Anzahl zyklischer Verwen-
dungen der Molekiile. Fiir beide Faktoren werden im Folgenden Mafse entwickelt,
um spéter den Einfluss der Evolution auf die Eindeutigkeit der evolvierten Chemie
bewerten zu konnen. Des Weiteren werden die Hohe und die Grofse sowie die
Visualisierung der evolvierten Losungen betrachtet.

6.1. Molekileinfluss

Nicht jedes Molekiil findet gleichermafien Verwendung in den moglichen Verhal-
tensvarianten eines Individuums und nicht alle Datenflusspfade sind gleichwahr-
scheinlich. Die vorgestellten Mafle sollen dieses berticksichtigen. Im Folgenden wird
zundchst die erwartete Haufigkeit fiir die Verwendung eines Molekiils definiert.
Anschlieffend wird eine Datenstruktur prasentiert, mit der die Erwartungswerte fiir
alle Molekiile ermittelt werden. Auf sie wird bei anderen Mafien zuriickgegriffen.

Der Einfluss eines Molekiils entspricht der erwarteten Hiufigkeit mit der sein Zustand
in Berechnungen, die in das Endergebnis eingehen, verwendet wird. Es seien a und p
Molekiile, die als Produkt verwendet werden diirfen. Der Zustand des Molekiils B
wird als Ergebnis interpretiert. U(a) ist die Menge der unterscheidbaren Reaktio-
nen, die den Zustand von « als Edukt zur Bestimmung des Zustands eines anderen
Molekiils verwenden. R(«) ist auf der anderen Seite die Menge der unterscheidba-
ren Reaktionen, die a als Produkt verwenden. Ist r eine Reaktion, so ist ¢(r) das
Molekiil, dessen Zustand von r gedndert wird und f(r) ist die Haufigkeit dieser
Reaktion in der betrachteten Chemie. Ob der Zustand eines Molekiils a mit einer
erwarteten Haufigkeit grofier 0 in den Riickgabewert der Chemie eingeht, hangt
davon ab, ob von & ausgehend ein Pfad von Reaktionen existiert, dessen letzte
Reaktion den Zustand von B dndert. Der Erwartungswert fiir die Haufigkeit F(«, C)
ist rekursiv definiert und beschreibt , die Suche nach p”. Um die Terminierung
sicherzustellen, ist der bisherige Pfad in Form der Menge C der verdnderten Mo-
lekiilzusténde ein Parameter dieser rekursiven Funktion. Eine Rekursion erfolgt
nur dann, wenn das aktuell betrachtete Molekiil ungleich p ist und noch nicht
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Abbildung 6.1.: Baum mdglicher Reaktionen

betrachtet wurde (¢ C):

0 wenn « € C,

F(a,C) =<1 wenn a = 3,

v ﬁs -F(t(r),CUa) sonst.
vrel(a) VSERZ(:t(V))f( )

Fiir die Ermittlung der zu erwartenden Haufigkeit F(a, @), mit der das Molekiil a
am Datenfluss teil hat, beginnt die Suche nach p bei a. Der bisher betrachtete Pfad
C = @ ist somit zunéchst leer. F(a, @) wird im Folgenden F(«) abgekiirzt.

Reaktionsbaum

Wihrend die rekursive Funktion oben von jedem einzelnen Molekiil ausgehend
versucht, tiber eine Kette von Reaktionen, das Ergebnismolekiil g zu suchen, wird
der Reaktionsbaum!, dargestellt in Abb. 6.1, ausgehend von B als Wurzel aufgebaut.
Jeder Knoten im Baum steht fiir die Verwendung eines Molekiils «. Dieses kann
durch eine Menge unterschiedlicher Reaktionen R(«) beschrieben werden, wobei
die Wahrscheinlichkeit fiir die Verwendung einer Reaktion r € R(«)

Pla —r) = Z% (6.1)

VseR(a)

IDer Graph als Struktur ist hier ungeeignet, da die Terminierung des Aufbaus in einem Zweig von
den Knoten auf dem Pfad zur Wurzel abhangt.
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von ihrer relativen Haufigkeit f(r) in der Chemie abhingt. Jede Reaktion stellt eine
mogliche Realisierung des Knotens dar, so kann jeder Knoten als Gruppe von Kno-
ten fiir die moglichen Realisierungen betrachtet werden. Die Reaktionen verwenden
in ihren Edukten weitere Molekiile, die Sohne der Realisierung darstellen. Die
Kante zwischen Vater und Sohn wird mit der Wahrscheinlichkeit beschriftet, mit
der der Molekiilzustand des Sohnes, iiber den aktuell betrachteten Pfad, Eingang
in das Endergebnis findet. Sie setzt sich zusammen aus dem Produkt der Wahr-
scheinlichkeit, mit der der Vater verwendet wird, und der Wahrscheinlichkeit, dass
die Reaktion r den Zustand des Vaters bestimmt, d. h. die betrachtete Realisierung
stattfindet.
Der Aufbau des Baumes wird in einem Knoten dann beendet, wenn:

e das Molekiil, das er reprasentiert, konstant ist,

e der Zustand des Molekiils von der Eingabe an das System bestimmt wird
oder

e das Molekiil auf dem Pfad zur Wurzel bereits einmal verwendet wurde.

Im letzten Fall wird der Knoten als potenzieller Zykluseintritt markiert.

6.2. Unbestimmtheit

Der Zustand jedes Molekiils « € A kann durch eine Menge unterschiedlicher
Reaktionen R(a) bestimmt werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Verwendung
der Reaktion r betrdgt P(x < r) (siehe Gl. 6.1). Basierend auf dem Entropiemafl
ergibt sich die Unbestimmtheit E'(«) des Molekiils « zu

E(0)=— ) Plar) 108 (s) Pa — 1)
VreR(a)

Da nicht jedes Molekiil gleichbedeutend fiir das Ergebnis der Chemie ist, berechnet
sich die Unbestimmtheit E(R) der algorithmischen Chemie aus der gewichteten
und normierten Unbestimmtheit aller im Zustand dnderbaren Molekiile A,

LY R E)

Ry= — —
E( ) ZWGA P(‘X) YacA

Die Unbestimmtheit nimmt Werte aus dem Bereich [0, 1] an. Der Wert 0 wird
angenommen, wenn alle Molekiile jeweils von maximal einer Menge identischer
Reaktionen in ihrem Zustand verdndert werden. Ist die Chemie zyklusfrei, nehmen
die Molekiile dann bei gleichem Initialzustand nach Ausfiihrung unendlich vieler
Reaktionen immer denselben Endzustand an. Die maximale Unbestimmtheit von 1
wird angenommen, wenn alle potentiell in das Endergebnis eingehenden Molekiil-
zustdnde durch mindestens zwei unterschiedliche Reaktionen, die sich mit gleicher
Haufigkeit in der Chemie befinden, gedndert werden.

79



Zyklenanzahl

effektive GroBe

Hoéhe

absolute GroBe

6. Eigenschaften
6.3. Zyklenanzahl

Die Zyklenanzahl entspricht der erwarteten Anzahl Zykleneintritte in einer evolvierten
Losung. Dieser Wert ist bei Verwendung der Totalsynthese in sofern hypothetischer
Natur, als dass der Zyklus nicht betreten wird. Zur Ermittlung der Zyklenanzahl
wird tiiber alle als Zykluseintritt markierten Blatter im Reaktionsbaum iteriert und
die Wahrscheinlichkeit der zu ihnen fithrenden Kanten aufsummiert.

6.4. GroBe und Hohe

Zwei MafSe sollen den Aufwand fiir die Ausfithrung evolvierter Programme bewer-
ten. Die effektive Grofie der Programme gibt die Anzahl der Instruktionen/Reaktionen an,
die zur Berechnung des Ergebnisses benotigt werden. Damit ist die effektive Grofie ein
Maf fiir den Berechnungsaufwand, der durch das Programm erzeugt wird. Die
Hohe des evolvierten Programms entspricht dem grifsten Niveau seines Datenflussgraphen/-
baums, d. h. der Anzahl Knoten im lingsten enthaltenen Pfad. Die Sequenz nacheinander
auszufiithrender Reaktionen bzw. Instruktionen gibt, auch bei beliebiger Anzahl
Prozessoren, Aufschluss iiber die mindestens benétigte Ausfiihrungsdauer?. Die
absolute Grofie entspricht der Gesamtzahl der im Individuum codierten Instruktionen oder
Reaktionen. Hierzu zédhlen auch Introns, d.h. Instruktionen oder Reaktionen die
nicht am Datenfluss beteiligt sind. Die Ermittlung der absoluten Grof3e vollzieht
sich sowohl beim linearen GP als auch bei der algorithmischen Chemie durch
Abzidhlen der codierten Instruktionen und Reaktionen im Genom des Individuumes,
dessen Lange variabel aber beschrankt ist.

Bei linearen GP Individuen entspricht die effektive Grofie der Anzahl der im
Individuum codierten Instruktionen nach Entfernung der Introns. Bei der algorith-
mischen Chemie entspricht sie der erwarteten Anzahl auszufithrender Reaktionen
bei der Totalsynthese. Ermittelt wird der Erwartungswert durch Aufsummieren
der Wahrscheinlichkeiten, mit denen die inneren Knoten im Reaktionsbaum zur
Ausfiihrung gelangen. Die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Knoten Teil des Da-
tenflusses ist, ist in seiner zur Wurzel fithrenden Kante codiert. An der Wurzel
betragt diese Wahrscheinlichkeit 1.

Die fiir eine AC ermittelte effektive Grofie kann die IndividuengrofSe tibersteigen,
wenn Molekiile in unterschiedlichen Zweigen Verwendung finden. Da in beiden
Zweigen die an der Zustandsbestimmung fiir dieses Molekiil beteiligten Reaktionen
unterschiedlich sein konnen, wird der zugehorige Datenfluss zweimal ermittelt. Mit
zunehmender Bestimmtheit steigt die Wahrscheinlichkeit, dass die Berechnungen in
beiden Zweigen identisch sind, und bei deterministischer Ausfithrung nur einmal
erfolgen miisste.

2Es wird vereinfachend davon ausgegangen, dass jede Instruktion den selben Aufwand erzeugt.
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6.4. GrofSe und Hohe

Erwartungswertberechnung fiir die Hé6he einer Algorithmischen Chemie
Da die verwendete Funktionsmenge keine Verzweigungsoperationen enthalt, ist
die Hohe des Datenflussgraphen linearer GP-Individuen eindeutig. Algorithmische
Chemien hingegen konnen bei der Ausfiihrung unterschiedliche Verhaltensva-
rianten zeigen. Die erwartete Hohe ergibt sich damit aus den Hohen der un-
terschiedlichen Varianten und ihren Wahrscheinlichkeiten. Fiir die Berechnung
des Erwartungswerts wird angenommen, dass die Varianten zyklenfrei sind und
vollstindig ausgefiihrt werden. Fiir die Totalsynthese sind beide Annahmen erfiillt.

Die Berechnung der erwarteten Hohe basiert auf dem Reaktionsbaum ohne
Betrachtung der Blitter, da diese keine Berechnung benstigen® (Abb. 6.1). Jeder
Knotengruppe x entspricht der Zustandsbestimmung eines Molekiils & = m(x).
Der Zustand kann durch eine Menge unterschiedlicher Reaktionen R(«) verdndert
werden, die dieses Molekiil als Produkt verwenden. Das heifdt sollte der Teilbaum
bei der Ausfithrung ausgebildet werden, so wird eine der moglichen Reaktion
r € R(«) verwendet. Jede mit einer Wahrscheinlichkeit P(a < r). Jeder Knoten x,
in der Knotengruppe x steht fiir eine mogliche Reaktion.

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Hohe h(x) eines Teilbaums, mit dem
inneren Knoten x als Wurzel, wird bestimmt durch die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen der Hohe I'(x,) in den moglichen Realisierungen:

P(h(x)=1)= Y. Pla—r)-P(l(x)=1).

Vrel(m(x))

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Knoten des Baumes, deren S6hne nur
noch aus Blittern bestehen, wird beschrieben durch

1 wennl=1,

P(h(x) =1) =
() =) {0 sonst.

Die Verteilung der Hohe einer einzelnen Realisierung x, hingt ab von den
Verteilungen in den Knoten, die zu den Edukten der entsprechenden Reaktion
gehoren. Ist K die Menge der Knoten, die beim Aufbau des Reaktionsbaums als
Sohne der betrachteten Realisierung erzeugt werden, so berechnet sich die diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Hohe fiir diese Realisierung zu

P(i(x,) =1) = P (uyeK <(h(y) =1=1) N (Usery (h(z) < 1 = 1)))) . (62)

Das heifst das Ereignis, dass die Hohe des Teilbaums mit Wurzel x, gleich [ ist,
besitzt die gleiche Wahrscheinlichkeit wie das Ereignis, dass mindestens einer
seiner Teilbdume die Hohe | — 1 hat und die anderen Teilbdume nicht hoher sind.

Ist der Knoten w die Wurzel des Reaktionsbaums, da f = m(w) das Molekiil ist,
dessen Zustand als Ergebnis interpretiert wird, so entspricht der Erwartungswert

3Es handelt sich bei ihnen um Eingaben, Konstanten oder den Eintritt in einen Zyklus.

81



6. Eigenschaften

Tabelle 6.1.: Beispielhafte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Héhe h’(x,) von der méglichen
Realisierung x, im Knoten x. Sie ergibt sich aus den Verteilungen in beiden Operanden x} und x%.

l
1 0,18 0,18 0,08 0,08 0,00
2 0,27 0,45 0,23 0,31 0,01
3 0,45 0,91 0,15 0,46 0,13
4 0,00 091 0,00 0,46 0,28
5 0,09 1,00 0,23 0,69 0,00
6 0,00 1,00 0,31 1,00 0,27
7 0,00 1,00 0,00 1,00 0,31

der Hohe
E[h(w)] = lilz-p(h(w) ).

Zyklen werden im Reaktionsbaum nicht ausgebildet. Aus diesem Grund ist die
Hohe beschrankt durch die Anzahl der in ihrem Zustand veranderbaren Molekiile.

Da ausschliefSlich Funktionen der Aritit eins oder zwei verwendet werden, besit-
zen die Realisierungen innerer Knoten maximal zwei S6hne. Die Gleichung (6.2)
lasst sich somit vereinfachen, wobei zunéchst der Fall mit zwei Sohnen K = {x}, x2}
betrachtet wird:

P(H(x)=1) = P(((h(x}) =1=1)N(h(x2) <1-1))

U((h(3) = 1=1) 1 (h(x}) < 1-1)))
= P(h(x;)=1-1)-P(h(x?) <1-1)
+P(h(x}) =1—1)-P(h(x}) <1—1)
—P(h(x}) =1—-1)-P(h(x}) =1-1).
Im Fall von nur einem Sohn x’ entspricht die Wahrscheinlichkeitsverteilung der

Hohe des Teilbaums mit Wurzel x, der um 1 verschobenen Verteilung des Teilbaums
mit Wurzel x':

P(W(x,)=1)=P(h(x") =1-1)

Zur Verdeutlichung enthalten Tab. 6.1 und Abb. 6.2 die Wahrscheinlichkeits-
verteilung fiir eine fiktive Realisierung x, mit zwei Sohnen x} und x%, bei denen
die Wahrscheinlichkeitsverteilung gegeben ist. Das Beispiel verdeutlicht einige
Spezialfille. So ist fiir die Knoten x} und x? die Wahrscheinlichkeit 0, dass die bei

82



6.5. Visualisierung

Il m P(h(x}) =1
m P(h(x?) =1
1 2 3 4LIS 6 7L'P(h’(x

Héhe [

Abbildung 6.2.: Wahrscheinlichkeitsverteilung der maximalen H6he einer in x, wurzelnden Reali-
sierung eines Knotens x. Die Verteilung ist abhangig von den Verteilungen in den Séhnen x} und
x2 der Realisierung x;.

(Eingabe Konstante Conn.\
0

kiO | i1 | cO cl )

ADD

(Ergebnisj suB | !
/

N>

Abbildung 6.3.: Elemente fir die Visualisierung von algorithmischen Chemien und linearen
Individuen.

ihnen beginnenden Teilbdume die Hohe 4 haben. Hieraus folgt, dass die weiterver-
arbeitende Realisierung x, nicht die Hohe 5 haben kann. Zudem hat von beiden
Operanden nur der Knoten x2 eine Wahrscheinlichkeit grofer 0 fiir die maximal
mogliche Hohe 6. Wird sie realisiert, ist die Auswirkung auf die Hohe von x,
unabhingig von Ereignissen im Knoten x}, der diese Hohe nicht mehr ,iiberbieten”
kann. Die Wahrscheinlichkeit, dass x, die Hohe 7 hat, ist damit identisch mit der

Wahrscheinlichkeit, dass x? die Hohe 6 hat.

6.5. Visualisierung

Der Datenfluss einer evolvierten Losung ldsst sich als gerichteter Graph darstellen
(Abb. 6.3). Rechteckige Knoten entsprechen den Operationen aus den Reaktionen bzw.
Instruktionen der Individuen und sind mit der enthaltenen Operation beschriftet.
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Die eingehenden Kanten bestimmten die Herkunft der Operanden. Ist das Ergebnis
der Operation abhidngig von der Reihenfolge der Operanden, so entspricht die
Reihenfolge der eingehende Kanten (von links nach rechts) der Reihenfolge der
Operanden. Senken und Quellen des Graphen sind durch Rechtecke mit abgerundeten
Kanten dargestellt. Bei der Senke handelt es sich um das Register oder Molekiile,
dem zum Abschluss der Berechnung das Ergebnis enthommen wird. Die Quelle
enthélt alle Werte die von den einzelnen Operationen wihrend der Berechnung
gelesen aber nicht verdndert werden. Zum einen handelt es sich dabei um die
Eingabe, wie sie z. B. wihrend des Trainings aus den betrachteten Fallbeispielen
stammt. Zum anderen handelt es sich um die konstanten Werte, die zusammen
mit der Losung im Individuum evolviert werden. Die letzte der moglichen Quellen
stammt von Registern oder Molekiilen, die zwar in den Operationen Verwendung
finden, aber nie durch eine andere Operation mit einem Wert belegt werden. Sie
tragen den initialen Wert 0 in sich.

Graphen, die Losungen aus algorithmischen Chemie darstellen, enthalten dar-
tiber hinaus Rauten als mogliche Knotenform und gestrichelte Kanten. Eine Raute
steht fiir ein Molekiil, dessen Zustand von unterschiedlichen Reaktionen bestimmt
wird. Sie stellt damit eine durch den Zufall getroffene Entscheidung dar. Die ausge-
henden Kanten {ibermitteln einen zuféllig aus den eingehenden Kanten gewihlten
Wert. Die Wahl kann fiir jede ausgehende Kante neu getroffen werden. Gestrichelte
Linien weisen darauf hin, dass der Zustand eines Molekiils iiber eine Kette von
Reaktionen aus seinem eigenen Zustand bestimmt wird. Gestrichelte Linien sind
damit Teil eines Zyklus.

Die Berechnung von Eigenschaften, wie der Grofle der Losung, geht von der pes-
simistischen Annahme aus, dass ein zu unterschiedlichen Zeitpunkten verwendetes
Molekiil bei jeder Verwendung einen unterschiedlichen Zustand besitzt. Dieses
kann aufgrund unterschiedlich fortgeschrittener Assemblierung der Fall sein. Bei
der Uberfithrung einer Verhaltensvariante in eine deterministische Losung, wird
jede Verwendung eines Molekiil unabhédngig voneinander betrachtet. Wahrend
die Berechnungen von GrofSe und Hohe daher auf einer Betrachtung als Baum
basieren, wird fiir die Visualisierung von algorithmischen Chemien die kompaktere
Darstellung als Graph verwendet.
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7. Parameter: Bestimmung und
Effektermittiung

Ein fairer Vergleich unterschiedlicher Algorithmen setzt die addquate Parametrisie-
rung all jener Algorithmen voraus, die im Rahmen dieses Vergleichs zur Ausfiih-
rung gebracht werden. Bei neuen Algorithmen sind solche Parameter meist nicht
gegeben, fiir andere, am Vergleich teilnehmenden Verfahren, ist die Ermittlung
in der Literatur angegebener Parameter meist unbekannt oder eine erfolgreiche
Ubertragung auf eine abweichende Problemstellung nicht garantiert.

Zur Bestimmung der Parameter wird hier die sequenziellen Parameteroptimie-
rung (SPO) von Bartz-Beielstein [18] verwendet. Dabei handelt es sich um ein
Verfahren zur Parametrisierung von nichtdeterministischen Algorithmen im Hin-
blick auf eine zu definierende Reaktion und um Techniken zur Analyse der dabei
gewonnenen Daten. Die SPO setzt auf Verfahren zum Design und Analyse von
(deterministischen) Computerexperimenten (DACE) [100] auf und erweitert sie um
klassische, statistische Methoden und einfache Heuristiken, um dem Nichtdetermi-
nismus des betrachteten Algorithmus Rechnung zu tragen. Das Design und die
Analyse mittels SPO ermoglicht es, schnell und systematisch einen Eindruck vom
Potenzial und den relevanten Stellgrofien eines Algorithmus zu bekommen.

Die SPO betrachtet zu Beginn einige zuféllige Einstellungen des Algorithmus.
Auf der Grundlage der Resultate mit allen bisher betrachteten Einstellungen werden
dann in sequentiellen Schritten weitere vielversprechende Einstellungen verwendet
und die Konfidenz an bereits betrachteten Einstellungen durch weitere Experimente
erhoht. In jedem Schritt sieht die SPO urspriinglich nur die Erh6hung der Anzahl
Experimente fiir die Beste der bisher betrachteten Einstellungen vor. Haben die
Experimente innerhalb einer Einstellung eine hohe Varianz, besteht die Gefahr,
dass die beste Einstellung nicht selektiert wird, wenn sie zu Beginn viele schlechte
Ergebnisse erzeugt. Zudem benétigt es viele Iterationen um die vermeintlich guten
Einstellungen als ungeeignet zu erkennen. Dieses erwies sich bei den hier betrach-
teten Algorithmen zum Teil als problematisch. Daher wurde die SPO in dieser
Schrift um das von Chen u. a. [30] vorgestellte Verfahren zur ,,optimal computing
budget allocation” (OCBA) ergidnzt, welches in jedem Schritt weitere Experimente
auf alle bekannten Einstellungen verteilt, mit dem Ziel die Wahrscheinlichkeit fiir
die korrekte Wahl der besten Einstellung am Schluss zu erhohen.

Bei der Anwendung der SPO lassen sich fiinf Phasen unterscheiden, die in den
folgenden Abschnitten beschrieben sind:

1. Die Festlegung der problemspezifischen Einstellung und des betrachteten
Rahmens der Optimierung (Abschnitt 7.1),
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2. die Bestimmung eines initialen Designs und die Bewertung der hierzu geho-
renden Designpunkte (Abschnitt 7.2),

3. die Modellbildung (Abschnitt 7.3),
4. die Auswahl sequenzieller Designs und ihre Evaluierung (Abschnitt 7.5) und
5. die Analyse der erhobenen Daten (Abschnitt 7.6).

Die Punkte 3 und 4 bilden die Grundlage der sequenziellen Schritte, die wiederholt
werden, bis ein Experimentbudget aufgebraucht ist.

7.1. Algorithmen- und Problemdesign

Zentrales Element der SPO ist das Design von Experimenten durch eine Menge
von Designpunkten. Ein Designpunkt bestimmt genau eine Einstellung aller Faktoren,
die die Reaktion des Algorithmus beeinflussen. Die Menge aller Faktoren spannt den
Raum R auf. Dies ist der Suchraum der SPO. Ein Design D = {x(l),. ey x(”)} eines
Experiments beschreibt eine Menge von Designpunkten x\) € R mit denen der Algorith-
mus ausgefiihrt werden soll. In Computerexperimenten kann der Zustand samtlicher
Faktoren festgelegt werden. Die Faktoren lassen sich anhand der Fragestellung un-
terscheiden, ob sie wahrend der SPO variiert oder fixiert werden sollen. Die fixierten
Faktoren eines Algorithmus bilden das Problemdesign. Das Problemdesign besteht wih-
rend eines SPO-Laufs aus genau einem Punkt xp € Rp. In Abhédngigkeit davon ist
nun eine Einstellung x = (x1,...,x;)T € Ra der verbleibenden d Faktoren gesucht,
sodass die Leistung des Systems bzgl. einer Reaktion Y (xp, x) moglichst optimal
ist. Diese Faktoren werden im Folgenden auch als Parameter des Systems bezeichnet,
da sie die Schnittstelle zwischen der SPO und dem Algorithmus darstellen.

R a beschreibt den betrachteten Definitionsbereich der Parameter. Bei der Be-
trachtung nichtdeterministischer Algorithmen ist die Reaktion Y eine stochastische
Variable, die aufgrund der Festlegung von xp im Folgenden verkiirzt mit Y(x)
bezeichnet wird. Die Giite eines Designpunkts x() wird aus allen mit ihm durchge-
fithrten Wiederholungen geschitzt, zumeist wird hier die mittlere Reaktion Y (x(/))
verwendet. Im Folgenden wird die Minimierung dieses Werts als Ziel der SPO
angenommen.

Einige Faktoren sind bei Anwendung der SPO offensichtlich Teil des Problemde-
signs, wie die Wahl der vom Algorithmus bearbeiteten Aufgabenstellungen oder
der maximale Aufwand®. Bei anderen Faktoren, die die Reaktion des Algorithmus
beeinflussen, ist die Zuordnung abhidngig vom aktuellen Fokus der Betrachtung.
Ist zum Beispiel die Populationsgrofie p innerhalb definierter Grenzen verdnderlich

IHier ist bei Suchheuristiken darauf zu achten, dass fiir einen fairen Vergleich, bei im Rahmen
der Optimierung variierten Faktoren, u. U. unterschiedliche Terminierungszeitpunkte (z.B. in
Generationen) gewdhlt werden miissen, wenn diese ansonsten einen unterschiedlichen Aufwand
(z.B. in Evaluationen) erzeugen wiirden. Der erlaubte Aufwand ist ein festgelegter Faktor im
Problemdesign.
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und soll eine Einstellung wahrend der SPO bestimmt werden, so wird p von der
SPO als Parameter betrachtet. Findet hingegen eine Festlegung statt, so ist die
Populationsgrofie Teil des Problemdesigns. Im weitesten Sinne kann auch die Rea-
lisierung des Algorithmus als Faktor betrachtet werden, der dem Problemdesign
zuzuordnen ist, denn die Umsetzung hat nattirlich Einfluss auf die Reaktion des
Systems, subsummiert sie doch alle nicht bewusst wahrgenommenen Faktoren, z. B.
Wahl der Rekombinationsoperation bei einem evolutiondren Algorithmus.

Eine vollstindige und nachvollziehbare Beschreibung des Problemdesigns ent-
zieht sich der Einflussnahme eines Verfahrens wie der SPO und es bleibt in der
Verantwortung des Benutzers diese zu dokumentieren. Vorgaben macht die SPO je-
doch bei der Beschreibung der Parameter, durch die Notwendigkeit zur Festlegung
von R4, aus dem das Algorithmendesign stammt. Wihrend der SPO bildet das Algo-
rithmendesign die Menge moglicher Parametrisierungen, die in einem Schritt betrachtet
werden. Nach der SPO bezeichnet das Algorithmendesign die von der SPO gefundenen und
in den Experimenten verwendete Parametrisierung des Algorithmus. Die Dokumentation
von R, ist fiir die Anwendung der SPO notwendig, da das Verfahren in seinen
Grenzen agiert. Der durch die Bestimmung von R s gesetzte Fokus wird im Folgen-
den auch ,region of interest” (ROI) genannt. Eine vollstandige Beschreibung besteht
aus der Liste der d Parameter p;, deren zugehoriger Definitionsmenge D; € {IR,IN'}
sowie den Grenzen [min;, max;] in denen er betrachtet werden soll (Tab. 8.1 enthélt
ein erstes Beispiel). Die Definitionsmenge ist fiir die SPO nur von untergeordneter
Bedeutung, die entsprechenden Parameter werden intern als reellwertig betrachtet
und lediglich bei der Bestimmung von Designpunkten durch Rundung korrigiert.

Im Folgenden werden nur quantitative Faktoren betrachtet. Fiir die Betrachtung
ordinaler oder gar nominaler Faktoren eignen sich unter anderem Regressionsbau-
me, wie von Bartz-Beielstein und Markon [19] fiir den Einsatz bei der Parametrisie-
rung von Suchalgorithmen beschrieben. AuSer den Grenzen der Definitionsbereiche
sind keine weiteren Beschrankungen vorgesehen. Einfache Beschrankungen, die
durch Abhingigkeiten der Parameter untereinander entstehen, konnen haufig ex-
tern auflost werden. So arbeitet die Evolution einer algorithmischen Chemie mit
einer (u, A)-Strategie, die nur fiir A > u definiert ist. Diese Beschrankung ldsst sich
auflosen, indem die Nachkommenzahl A = y - v aus der Elternzahl y und dem
Selektionsdruck v berechnet wird.

7.2. Initiales Design

Bei der Bestimmung eines Algorithmendesigns {x(l),. .., x(”)} € Ra bei SPO wird
die Wahl des initialen Designs von der Designwahl in den sequenziellen Schritten
unterschieden. Die Menge der initialen Designpunkte muss zwei Anforderungen
geniigen. Zum einen muss die Kardinalitit des Designs grof§ genug sein, um
aus den Punkten die Parameter des in den sequenziellen Schritten verwendeten
Modells schitzen zu konnen. Zum anderen sollte sie eine gute Abdeckung von Ra
darstellen.
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1/n

00 1/n - 1

Abbildung 7.1.: Ein mégliches Design der GréBe n = 5 durch Latin Hypercube Sampling fiir den
zweidimensionalen Fall.

Die Grofse des initialen Designs wird in Abhéangigkeit der Parameteranzahl d
gewdhlt zu

1. 1
11d,2 +1=d + =d* ) .
maX< 2+ > +2 )

Der rechte Term erklart sich aus den Notwendigkeiten, die fiir die Modellbildung
und -validierung entstehen (siehe Kap. 7.4). Der linke Term stammt aus den von
Schonlau u.a. [104] beschriebenen Erfahrungen bei der globalen Optimierung.
Von ihnen wird eine ,10d-Regel” verwendet und fiir den hier betrachteten ver-
gleichsweise niedrigdimensionalen Raum so angepasst, dass sie am ehesten einer
,11d-Regel” entspricht.

Die initialen Designpunkte fiir den Algorithmus werden experimentell ausge-
wertet, indem der Algorithmus, unter Einhaltung des Problemdesigns, mit den
entsprechenden Einstellungen gestartet wird. Wie bereits eingangs erwdhnt, ge-
langt jeder Designpunkt mehrfach zur Auswertung, unter Verwendung variierender
Seeds fiir den Zufallszahlengenerator. Die initiale Anzahl Wiederholungen ny ist fiir
alle Punkte des initialen Designs identisch und sollte zwischen 5 und 20 liegen,
da aus den Ergebnissen in einem spiteren Schritt der Mittelwert und die Varianz
geschdtzt werden.

Latin Hypercube Sampling

Zu Sicherstellung einer guten Abdeckung des Suchraums bedient sich SPO eines
raumfiillenden Designs und seiner Ermittlung durch Latin Hypercube Samp-
ling (LHS) [75]. Das LHS der Grofse n teilt fiir jede Dimension den betrachteten De-
finitionsbereich (hier [0,1]) in n gleichgrofSe Intervalle [0,1/n],[1/n,2/n],...,[(n —
1)/n,1] auf und ordnet jedes Intervall zufillig einem Designpunkt zu. Aus dem In-
tervall wird dann gleichverteilt der Wert des Parameters gewihlt. Diese Zuordnung
geschieht fiir jede Dimension unabhédngig voneinander. Abbildung 7.1 enthalt ein
Beispiel fiir die Verteilung von fiinf Designpunkten in zwei Dimensionen. Diese
Art der Zuordnung stellt bereits eine nahezu Gleichverteilung in jeder Dimension
sicher. Um die Verteilung im Raum weiter zu verbessern, werden zumeist mehrere
Stichproben erzeugt und eine bzgl. eines Optimierungskriteriums ausgewahlt. Bei
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SPO ist dieses Kriterium die Maximierung des minimalen, euklidischen Abstands
zwischen zwei Punkten einer Stichprobe, ein anderes Kriterium wire z.B. die
Minimierung der Korrelation.

Fiir eine von den Grofsen der Definitionsbereiche unbeeinflussten Abstandsbe-
stimmung arbeitet SPO zunichst in jeder Dimension mit dem Einheitsintervall [0, 1]
und transformiert erst abschliefSend die gewdhlte Punktemenge zur Bestimmung
der Parameter in den Raum R 4.

7.3. Modellbildung

Diese initial betrachteten Designpunkte ermoglichen einen ersten Eindruck auf
das Verhalten des Algorithmus. Die Suche nach einer guten Einstellung erfolgt
nun in sequenziellen Schritten. Da die Auswertung eines Designpunktes je nach
Algorithmus, verwendetem Problemdesign und der Anzahl Wiederholungen sehr
aufwendig sein kann, sollen die weiter betrachteten Designpunkte sowohl in ihrer
Anzahl gering, als auch in ihrer Giite vielversprechend sein. Die Wahl weiterer
Designpunkte findet daher auf der Grundlage eines Modells statt, welches das
Verhalten des Algorithmus approximiert. Es handelt sich dabei um die sogenannte
Kriging? Approximation, die durch Anpassung eines stochastischen Prozessmodells
geschieht.

Jones u.a. [54] zdhlen mit der Geologie, der globalen Optimierung und der
Statistik die drei grofien Gebiete auf, in denen stochastische Prozessmodelle eine
lange Geschichte haben (Literaturhinweise siehe dort). Auf dem Gebiet der Ap-
proximation von Reaktionen aus Computerprogrammen hat sie ihren Ursprung
bei Sacks u.a. [100] in der Verwendung fiir DACE. Sie wurde seitdem fiir weitere
Anwendungsgebiete erschlossen. Trosset und Padula [115] nutzen die Modelle
um Klassen schnell berechenbarer, pseudo zufélliger Zielfunktionen fiir Suchheu-
ristiken zu erzeugen, Emmerich u.a. [41, 42] setzen sie in ihrem evolutiondren
Algorithmus zur Reduktion der Zielfunktionsauswertungen ein.

Die stochastischen Prozessmodelle aus DACE erwarten fiir jeden ausgewerteten
Designpunkt x(@) genau eine Reaktion, die sie exakt interpolieren. Aufgrund der
Betrachtung nichtdeterministischer Algorithmen gelangt hier jeder Designpunkt
mehrfach zur Auswertung. Er wird, wenn nicht anders beschrieben, durch den
Mittelwert Y (x(!)) aus der Menge seiner Auswertungen reprasentiert. In Anlehnung
an die klassische DACE-Literatur und um zu verdeutlichen, dass die Reaktion fiir
das Modell als deterministisch interpretiert wird, wird dieser Wert im Folgenden
mit y(x()) bezeichnet.

Gegeben sind n unterschiedliche Designpunkte x() = (xgi),...,xg)) € Ra,

mit i = 1,...,n und die zugehorigen Reprasentanten y(x(!)) der Reaktionen.
Die Verwendung einer linearen Regression impliziert die Annahme, das Modell,

2Benannt nach dem siidafrikanischen Ingenieur Daniel G. Krige.
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welches die Beobachtung in Form der Reprdsentanten generiert hat, habe die Form:
1 .
Y Bify () +ev,
j=1

wobei die f; beliebige Funktionen von x und ; die g zu schitzende Regressi-
onskoeffizienten sind. Die €} sind normalverteilte, unabhédngige Fehlerterme. Im
einfachsten Fall besteht dieser Ausdruck aus dem konstanten Regressionsterm .
Lineare Regression hat den Nachteil, dass zundchst die funktionale Struktur in
Form der f; spezifiziert werden muss. Fiir den Anwendungsbereich der SPO gibt es
keinen Grund zu der Annahme, dass vor der Anwendung diese Struktur bekannt
ist. Sehr variable Modelle scheitern daran, dass zur Schitzung der Koeffizienten
sehr viele Designpunkte ausgewertet werden miissen, der Aufwand steigt linear
mit der Anzahl der Terme. SPO verwendet daher die lineare Regression nur zur Er-
mittlung eines (hier: quadratischen) Trends, die Regressionsterme werden mithilfe
der Methode der kleinsten (Fehler-)Quadrate geschitzt.

Von dem nicht erkldrten Anteil> wird angenommen, dass er durch fehlende
Regressionsterme zustande kommt und nicht durch ein Rauschen e). Er wird
als raumlich geordneter stochastischer Prozess Z(x) mit dem Mittelwert null und der
Prozessvarianz > modelliert. Es ergibt dann als Gesamtmodell:

Y(x) = L pif; (+7) + Z(x).
]

Die Varianz an einem Designpunkt x(?) ist bekannt und entspricht der ortsabhan-
gigen Abweichung e(x(i)) der linearen Regression von y(x(?)).

SPO geht davon aus, dass der Einfluss der Parameter auf die Reaktion des Al-
gorithmus kontinuierlich ist, womit auch der durch die Regression nicht erklarte
Anteil einen kontinuierlichen Verlauf hat. Das heifst ein Punkt x der nahe bei
einem bekannten Designpunkt x() liegt hat eine mit e(x(i)) vergleichbare Abwei-
chung e(x). Die Punkte sind korreliert. Die Korrelation nimmt mit der Distanz
ab. Dementsprechend ergibt sich im Prozessmodell die Kovarianz zweier Punkte
x und x() aus der Prozessvarianz ¢ und einem noch niher zu spezifizierenden
Korrelationsterm corr[e(x), e(x))] zu

Cov (x,x(i)) — o2 corr [e(x),e(x(i))} ]
Die Korrelation berechnet sich tiber die gewichtete Distanz
5 (%) 36 (5= 30"
X, X = k| X — X
k=1 g

3Der Terminus Regressionsfehler wird hier vermieden, da der Fehlerbegriff ansonsten zu iiberfrach-
tet ist.
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Abbildung 7.2.: Angenommene Korrelation der Abweichung vom zugrunde liegenden Trend an
den Punkten x und x() in Abhangigkeit ihrer Distanz im Einheitsintervall und dem Korrelationspa-
rameter 6 (eindimensionaler Fall).

der beiden Punkte. Diese Gewichtung der d Parameter des Algorithmus {iber die
Korrelationsparameter 6, > 0 mit 1 < k < d findet statt um ihren unterschiedlichen
Einfliissen Rechnung zu tragen!. Mit dieser Distanz wird die Korrelation der
Abweichung vom Regressionsmodell angenommen zu

corr [e (x),€ (x(i))} = ¢ 9(x),

Die hier verwendete gaufische Korrelation ist nur eine von vielen moglichen Korre-
lationsfunktionen im allgemeinen Fall. Sie wurde bereits von Sacks u.a. [100] als
flexibel genug fiir die meisten Falle beschrieben. Die Verwendung unterschiedlicher
Korrelationsparameter in jeder Dimension ist eine weitere Konkretisierung des
allgemeinen Falls. Abbildung 7.2 zeigt den Einfluss der Korrelationsparameterwahl
auf die angenommene Korrelation.

Die unbekannten Parameter dieses Gaufsprozesses sind die Parameter der Kor-
relationsfunktion 65, . ..,60; und die Prozessvarianz ¢?. Fiir sie lassen sich, wie in
Sacks u.a. [100] beschrieben, Maximumlikelihoodschétzer angegeben. Jones u. a.
[54] enthdlt eine Beschreibung fiir den analytisch leichter zu betrachtenden Fall mit
einer Regression vom Grad 0. Dabei besteht der Trend in der Schédtzung des Mittel-
werts. Letzteres wird hdufig in der klassischen DACE-Literatur verwendet, Welch

4Um die unterschiedlichen Grofenordnungen der Parameter auszugleichen, werden zuvor alle
Dimensionen auf das Einheitsintervall abgebildet.
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u.a. [117] sprechen von einem kleinen Vorteil bei Verwendung eines komplexeren
linearen Regressionsterms. Hinter den klassischen DACE-Anwendungen steht hdu-
fig ein physikalischer Prozess. Dessen Kenntnis ermoglicht es zumeist die Faktoren
soweit einzuschrdanken, dass keine starken globalen Trends zu vermuten sind. Ein
Anwendungsszenario der SPO ist die Verwendung auf vollkommen unbekannten
Algorithmen. Selten lassen sich hier fundierte Annahmen iiber die Begrenzung
von R machen, sodass diese globalen Trends hier durchaus beobachtet werden
kénnen und die Verwendung eines Regressionsmodells vom Grad 2 motivieren.

Sind die Regressionskoeffizienten f und die Korrelationsparameter 6 ermittelt,
so kann mit ihrer Hilfe das Verhalten des Algorithmus an unbekannten Punkten
geschitzt werden. Der durch die Regression beschriebene Anteil der Approximation
betragt dabei

9p(x) = ) Bjfi(x)
j

und kann getrennt berechnet werden. Damit ergibt sich der Schétzer fiir einen
unbekannten Punkt x zu

9(x) = §p(x) + 1T (x)R™(y — 175(x)).

Dabei ist r ein Vektor der Lange 711, dessen Komponenten

ri(x) = corr [e (x),e (x(i)ﬂ

die Korrelationen von x mit den bereits bekannten Designpunkten x(!) beschreiben.
Die n x n-Korrelationsmatrix R berechnet sich aus den Designpunkten zu

RZ-,]- = corr [e <x(i)> ,€ (x(j)ﬂ .

Die an den bekannten Punkten x() erzielten Resultate y(x(")) bilden den Vektor y,
1 ist ein Vektor mit Einsen der Lange n.

Neben einer Schitzung fiir die unbekannten Punkte, bietet das Modell auch
die Moglichkeit, den hierbei gemachten, mittleren quadratischen Fehler s?(x) ab-
zuschétzen (Herleitung und Berechnung finden sich bei Sacks u.a. [100] und
Lophaven u. a. [72]). Dieses findet sowohl bei der Validierung als auch bei der Wahl
neuer Designpunkte Verwendung. Es ldsst sich zeigen, dass an allen bekannten
Designpunkten x(/) gilt:

7 (x(i)> =y (x(i)> und 52 (x(i)) =0.
Die Abb. 7.3 zeigt am Beispiel des funktionalen Zusammenhangs
y(x) = 40 (tanh(x/4) — 0.6)* + 2 sin(x) (7.1)

den Graphen des Modellschitzers §j(x) und des dabei geschitzten Fehlers. Saimt-
liche Berechnungen wurden mit dem ,DACE-MATLAB” Paket von Lophaven,
Nielsen und Sendergaard [72] durchgefiihrt.
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Abbildung 7.3.: Modellschatzung und Fehler. Oben dargestellt ist der Graph von y(x) aus Gl. 7.1.

Die Funktion wurden an den finf markierten Punkten x() ausgewertet und auf dieser Grund-
lage ein Modell erzeugt. Der Verlauf des Modellschatzers 7(x) ist ebenfalls dargestellt. Unten
abgebildet ist die Schatzung des Modellfehlers. Diese wurde oben grau dargestellt, zu beiden
Seiten des Modellschétzers aufgetragen, der Bereich bildet somit das 68,3%-Konfidenzintervall
des Modellschatzers.

7.4. Modellvalidierung

Die Bewertung der Giite des Modells sollte zumindest einmal auf der Grundlage
der initial ausgewerteten Designpunkte erfolgen. Jones u. a. [54] schlagen einige
einfache Tests fiir die oben beschriebenen DACE-Modelle vor, die behilflich sind, of-
fensichtliche Fehler zu vermeiden. Die Tests werden im Folgenden kurz beschrieben
und spédter angewendet, um eine hinreichende Giite des Modells sicherzustellen,
das der SPO zugrunde liegt. Bei der Interpretation wird berticksichtigt, dass das
Verhalten des Algorithmus nichtdeterministisch ist und die Modellbildung auf
fehlerbehafteten y(x()) (= Y(x(?))) beruht.

Die Tests basieren auf dem Prinzip der Leave-One-Out Kreuzvalidierung, dabei
wird jeder der n Designpunkte, an denen das Verhalten des Algorithmus bekannt
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ist, einmal aus der Menge der bekannten Designpunkte entfernt und das Verhal-
ten an dieser Stelle durch das Modell vorhergesagt, dessen Parameter auf der
Grundlage der restlichen Punkten geschitzt wurde. Im Folgenden sei _;(x) die
Vorhersage von y(x) in einem Modell, dessen Parameter ohne die Beobachtung x ()
geschatzt wurden. Der im Modell geschitzte Fehler dieser Vorhersage wird mit
s_i(x) bezeichnet. Damit lassen sich nun drei Tests fiir die Modellgiite beschreiben:

1. Im Idealfall entspricht die Vorhersage aus der Kreuzvalidierung dem tatséch-
lich beobachteten Wert. Die y(x(?)) fiir alle x(!) aufgetragen gegen 7_;(x())
liegen dann auf der 1. Winkelhalbierende.

2. Aus der Vorhersage und dem geschitzten Fehler ergibt sich das 99.7% Konfi-
denzintervall zu §_;(x())) +3s_;(x(!)). Der gegen die Vorhersage aufgetragene
standardisierte Kreuzvalidierungsfehler

s—i(x()

sollte sich damit moglichst im Intervall [—3, +3] bewegen. Diese Art der
Darstellung ermoglicht es, auch systematische Vorhersagefehler durch Korre-
lation der Werte zu entdecken.

3. Die Vorhersagefehler sollten normalverteilt sein. Die standardisierten Kreuz-
validierungsfehler aufgetragen in einem Q-Q-Plot gegen die Standardnormal-
verteilung sollten mdoglichst die 1. Winkelhalbierende ergeben.

Abbildung 8.1 zeigt diese drei Tests fiir eine SPO der GP-Parameter zur Evolution
einer algorithmischen Chemie bzw. eines linearen Programms. Sollten die Tests
negativ ausfallen, so wird in [54] vorgeschlagen, y vor der Modellbildung zu
transformieren. Bei den vorgeschlagenen Transformationen handelt es sich um
In(y), —1/y bzw. —In(—y).

Das oben beschriebene Vorgehen bedarf zur Schitzung der Modellparameter
und zu seiner Validierung (Leave-One-Out: +1) die experimentelle Auswertung an
mindestens

1, 1,
l+d+dd—-1)/2+ d_+1 —2+1§d+§d
5 0
Designpunkten. Dieser Bedarf muss bereits durch das initiale Design abgedeckt
werden.

7.5. Sequenzielle Designs
Nachdem das initiale Design abgearbeitet ist, d. h. die zugehorigen Experimente

ausgefiihrt wurden, sollen nun sequenziell weitere Designs erzeugt und ausgewer-
tet werden. Die sequenziellen Designs verfolgen dabei zwei Ziele:
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1. Weitere Experimente sollen so auf die bereits bekannten Designpunkte verteilt
werden, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl des besten Designpunkts
maximiert wird.

2. Es soll ein zusitzlicher, vielversprechender Designpunkt gewdhlt und getestet
werden, seine Bestimmung findet auf der Grundlage des Modells statt.

7.5.1. Wahl eines zusatzlichen Designpunkts

Die bisher beste Einstellung x(*) bestimmt sich aus den Reprisentanten y(x(*)) der
n bereits betrachteten Designpunkte:
x0) = x0, mit i = arglrgilélny(x( )

Fiir die Wahl neuer Punkte bedienen wir uns der ,erwarteten Verbesserung”
gegeniiber y(x(%)), in der von Schonlau u.a. [104] generalisierten Form. Dieses
Kriterium ermoglicht es, sowohl den eigentlichen Vorhersagewert (lokale Suche),
als auch die Unsicherheit der Vorhersage (globale Suche) zu berticksichtigen und
unterschiedlich zu gewichten.

Die an einer ausgewerteten Einstellung x erzielte Verbesserung I gegentiber x(?)
betrdgt nach Potenzierung mit einem Exponenten ¢

Ig(x) _ {(y(x(b)) — y(x))g wenn y(x) < y(x(b))/
0 sonst.

Von einem unbekannten Punkt x ist zunédchst nur der Schitzwert f(x) und die
Varianz s?(x) bekannt, mit ihnen ldsst sich mit ¢ = 0 die Wahrscheinlichkeit fiir
eine Verbesserung angeben zu

E('(x)) =@ (y(x(b)) - 9(x)> .

s(x

Dabei ist @ die kumulative Verteilungsfunktion von N(0,1). Als generalisierte
Form fiir g = 1,2, ... leiten Schonlau, Welch und Jones die erwartete Verbesserung
her zu

8
$(x)) = s(x)8 Y (—1)F (& ) u(x)8* _
E(14() = s(° L1 (§)Jur 72)

0

Ty ist rekursiv definiert als

Ty = —u(x)* o (u(x)) + (k= 1)Ty_o, mit Ty = @ (u(x)) und Ty = —¢(u(x)),
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bei ¢ handelt es sich um die Dichtefunktion von N(0,1). Da im Modell s(x) an
bereits ausgewerteten Designpunkten den Wert null hat, nimmt hier die erwartete
Verbesserung ihr Minimum an. Der Fehler der Schiatzung steigt mit der Distanz zu
bekannten Punkten. Je grofser der Exponent g, desto bedeutender der Einfluss des
Fehlers auf die zu erwartende Verbesserung. Die Suche wird globaler. Abbildung 7.4
zeigt den Einfluss unterschiedlicher Werte fiir ¢ auf die ersten beiden Suchschritte
in dem oben eingefiihrten Beispiel. In der linken Spalte befinden sich die Grafiken
fir ¢ = 1 und in der rechten Spalte die fiir ¢ = 2. Die erste Zeile zeigt die
erwartete Verbesserung, wie sie sich fiir die beiden Parameter aus den in Abb. 7.3
dargestellten fiinf Messpunkten ergibt. In beiden Féllen erfolgt eine Messung an den
Stellen hochster Erwartung. Mit diesem zusétzlichen Messpunkt kann ein neues
Modell ermittelt werden. Die beiden mittleren Grafiken zeigen den zusatzlichen
Messpunkt und den Graphen des Schitzers. Die aus dem angepassten Modell
hervorgehenden erwarteten Verbesserungen sind fiir beide Werte von g in der
letzten Zeile abgebildet.

Im Folgenden wird SPO mit ¢ = 2 fiir die Schiatzung der erwarteten Verbesserung
verwendet. Mit diesem Wert fiir ¢ ldsst sich Gl. 7.2 auch direkt interpretieren als:

E(*(x)) = E(Io(x))2 + Var (I°(x)).

Zur Bestimmung eines Punktes mit einer hohen zu erwartenden Verbesserungs-
wahrscheinlichkeit verwendet SPO ein grofies LHS (10* — 10° Punkte) und schitzt
an seinen Punkten x den Wert von E(I?(x)). Der Punkt mit dem grofiten Er-
wartungswert wird in das neue Design iibernommen und ny-mal experimentell
ausgewertet.

Prinzipiell lasst sich anstelle dieses rein sequenziellen Ansatzes auch ein Ansatz
mit mehr als einem neuen Designpunkt pro Runde verfolgen. Schonlau u. a. [104]
macht fiir diesen Fall einen Vorschlag fiir eine entsprechend angepasste Schiatzung
der erwarteten Verbesserung an weiteren Designpunkten. Die Anpassung bertick-
sichtigt, dass an den vorherigen hinzugenommenen Designpunkten der geschitzte
Fehler der Vorhersage Null wird und somit auch die Schitzung tiber die erwartete
Verbesserung in seiner Umgebung abnimmt.

7.5.2. OCBA basierte Budgetverteilung

Neben der oben beschriebenen Bestimmung eines neuen, moglichst vielverspre-
chenden Designpunkts dient das sequenzielle Design auch der Verteilung weiterer
Experimente auf die bekannten Designpunkte. Dabei werden zwei gleichldufige
Ziele verfolgt: (i) Die Wahrscheinlichkeit fiir die korrekte abschliefSende Bestim-
mung des besten Designpunkts soll maximiert werden. Dieses ist das vorrangige
Ziel. (ii) Die Konfidenz tiber die geschitzte Giite der Designpunkte soll vor allem in
dem Bereich der ROI erhoht werden, die das Potenzial besitzt, den besten Design-
punkt zu stellen. Damit soll auch die Aussagegenauigkeit des Modells in diesen
Bereichen erhoht und die Bestimmung neuer Designpunkte verbessert werden.
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Abbildung 7.4.: Einfluss des Exponenten g auf die erwartete Verbesserung. Zu sehen ist zunéchst
die erwartete Verbesserung aufgrund der bekannten Punkte (Zeitpunkt t = 0). Der Punkt mit
dem hdéchsten Erwartungswert wird hinzugenommen und ausgewertet. Mit dem zuséatzlichen
Punkt kann ein neues Modell berechnet werden. Die erwartete Verbesserungswahrscheinlichkeit
in diesem Modell ist in der unteren Zeile dargestellt. Links dargestellt sind Erwartung und Wahl far
g = 1, rechts abgebildet ist die Wahl fiir ¢ = 2, hier erzielen zun&chst unbekannte Bereiche einen
hohen Erwartungswert, die Suche ist globaler.
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Um das vorrangige Ziel zu erreichen, muss ggf. die Konfidenz tiber die Giite
anderer bereits betrachteter Designpunkte erhoht werden. Es wird eine Variante
der , optimal computing budget allocation” (OCBA) von Chen u. a. [30] verwendet,
um die Verteilung weiterer Experimente auf die bereits bekannten Designpunkte
zu bestimmen.

OCBA gehort zur Klasse der ,Ranking and Selection”-Prozeduren (R&S), siehe
Bechhofer u.a. [20] fiir Selektionsprozeduren im Allgemeinen und Goldsman und
Nelson [49] fiir einen Uberblick {iber R&S basierte Ansitze im Speziellen. Die Rang
basierten Selektionsverfahren machen sich zunutze, dass wihrend die Schitzer
mit O(1/+/n) konvergieren®, ihr Rang zumeist mit exponentieller Geschwindigkeit
konvergiert. Des Weiteren handelt es sich bei der OCBA um einen sequenziellen
Ansatz der, anders als z. B. zweistufige Ansitze, in jedem Schritt der SPO direkt
zur Anwendung kommen kann.

Den meisten Selektionsverfahren gemein ist, dass sie entweder versuchen, eine
vorgegebene Mindestwahrscheinlichkeit P(CS)® fiir die richtige Wahl der besten
Alternative zu erreichen oder, dass sie mit einer Budgetvorgabe arbeiten, unter der
sie versuchen, P(CS) zu maximieren. Eine Ubersicht und Diskussion von Verfahren,
die mit Vorgabe von P(CS) arbeiten, findet sich bei Kim und Nelson [60]. Durch
die Hinzunahme eines weiteren Punktes in jedem Schritt, der beliebig nah an dem
bisher besten Designpunkt liegen kann, ist es nicht ohne weiteres moglich die
Terminierung in endlicher Zeit tiber das Erreichen der Mindestwahrscheinlichkeit,
sicherzustellen. Die hier verwendete OCBA arbeitet mit einer Budgetvorgabe. Durch
das Budget kann zudem sichergestellt werden, dass fiir zu vergleichende Systeme
der gleiche Optimierungsaufwand betrieben wird.

Die Wahrscheinlichkeit P(CS) bezieht sich hier auf die Wahl des Designs x(®) mit
dem zuletzt besten beobachteten Wert, N; ist die Anzahl der fiir den Designpunkt
x() durchgefiihrten Experimente. Ist T das zur Verfiigung stehende Budget, fiir
die Gesamtzahl der Experimente, dann verfolgt OCBA das Ziel, dieses so auf die
Designpunkte x,i=1,...,k zu verteilen, das P(CS) maximal ist:

k
max P(CS), mit ) _N;=Tund N; € N™.
Ny,...,Ni i=1

Basierend auf einem bayes’schen Modell approximieren Chen u. a. [30] die untere
Schranke fiir P(CS) durch

P(CS) >1- i P [?(x(b)) > ?(x(l)):|
i=T,i#b

und zeigen, dass diese asymptotisch maximiert wird, wenn fiir die Verteilung der

511 ist die Anzahl der Wiederholungen, die in die Schatzung eingehen

6CS steht hier fiir den englischen Term ,correct selection”.
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7.5. Sequenzielle Designs

Experimente gilt

ai/ (Y(x0) = Y(x))
i/ (Y(x0) =Y (x®)))

Zl=z

Dabei ist 0; die Standardabweichung der Resultate am Designpunkt x(). Da sie un-
bekannt ist, wird sie aus den vergangenen Experimenten geschitzt. Die Herleitung
geschieht unter der Annahme, dass die Experimente normal verteilt sind. Chen
u.a. zeigen aber, dass ihr Verfahren robust bzgl. dieser Annahme ist und erzielen
bei Anwendung auf normal- wie nicht normal verteilten Daten vergleichbar gute
Resultate in Relation zu anderen Selektionsverfahren.

Chen u. a. [31] erweitern die Herleitung der Budgetverteilung um die Moglichkeit,
den kleinsten noch signifikanten Unterschied d* zu definieren. Dieser Unterschied
wird in der Literatur auch als ,indifference-zone” bezeichnet. Durch die Defi-
nition eines kleinsten signifikanten Unterschieds wird verhindert, dass weitere
Experimente auf die genauere Bestimmung der Rangordnung von Designpunkten
verwendet werden, deren Unterschied als nicht signifikant erachtet wird. Ist der
kleinste signifikante Unterschied nicht bekannt, so verwendet das Verfahren den
Unterschied der zwei besten Designpunkte. Chen u. a. [31] zeigen experimentell,
dass OCBA und OCBAIZ dann eine vergleichbare Wahrscheinlichkeit P(CS) fiir
die richtige Selektion des besten Designs erzielen.

Fiir die Bestimmung der Anzahl weiterer Experimente auf die bekannten Desi-
gnpunkte wird hier die von Chen u.a. [31], Anhang A gegebene Implementierung
von OCBAIZ verwendet. Falls vorab sinnvolle Annahmen fiir d* gemacht werden
konnen, wird dies angegeben.

Die Verteilung des Restbudgets T auf die Designpunkte geschieht sequenziell
und parallel zur Bestimmung eines weiteren Designpunkts. Dabei wird in jeder
Runde [ ein Teil A; des restlichen Budgets auf die Designpunkte verteilt. Bei der
Verteilung weiterer Teilbudgets gehen die Ergebnisse aller vorherigen Experimente
mit ein. Dieses sequenzielle Vorgehen, anstelle der einmaligen Verteilung des
Budgets, ermoglicht die frithzeitige Nutzung der gewonnenen Erkenntnisse.

Fiir die Wahl von A; geben Chen u. a. [30] einen Wert zwischen 5 Experimenten
und 10% der betrachteten Designpunkte an, in [31] wird dieser Wert dynamisch
aus dem restlichen Budget zu A; = min (T, max (k, [T/2])) bestimmt. Fiir die SPO
gilt es zum einen die Budgetverteilung nicht zu defensiv vorzunehmen, da eine
Erhohung der Experimentanzahl nicht nur die Bestimmung des Rangs sondern
auch die eigentliche Vorhersage verbessert und damit der Bestimmung neuer
Punkte zugute kommt. Ein zu grofiziigiger Wert fiir A; andererseits reduziert die
Anzahl der Runden und damit die zusétzlichen Designpunkte. Im Folgenden findet

Ay =min(T, k+ (1 —1)),

Verwendung, k ist die Anzahl initialer Designpunkte. Damit entspricht die Anzahl
zusatzlicher Experimente der Anzahl bereits betrachteter Designpunkte.
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7. Parameter: Bestimmung und Effektermittlung

1. Initial: Fiihre fiir jeden der k initialen Designpunkte 19 Experimente
durch. Setze | = 0, N{ :Né =...= N,ﬂ =nound T =T — k- ny.

2. Sequenziell:

a) Setze | =1+ 1, berechne nach OCBAIZ die Anzahl
NI, NL,...N! 411 der Experimente fiir die die Approximation
von P(CS) nach einer Erhohung der Gesamtzahl um
A; = min(T, k + 1 — 1) maximal ist und fiihre fiir jeden
Designpunkt x() die fehlende Zahl von Experimenten durch.
Setze T =T — Ay.

b) Falls T > ng: bestimme einen weiteren Designpunkt x(*D) und
tithre ny Wiederholungen durch, setze T = T — ny.

3. Falls T > 0 gehe zu Schritt 2.

4. Gib das Design x(®) zuriick, sodass Y (x(?)) minimal ist.

Abbildung 7.5.: Ablauf eines um OCBAIZ erweiterten SPO Laufs. Dabei ist k die Anzahl der
initialen Designpunkte, ng die initiale Anzahl Wiederholungen, Nl.l die Gesamtzahl der fir den

Designpunkt x(® am Ende des sequenziellen Schritts [ durchgeflihrten Wiederholungen. T
beinhaltet zu Beginn das Gesamtbudget. Die Bestimmung eines weiteren Designpunkts in 2.b)
findet ohne die zusatzlichen Experimente in 2.a) statt und kann somit parallel geschehen.

Abbildung 7.5 stellt noch einmal den Ablauf der hier verwendeten Kombination
von OCBAIZ und SPO dar. Es bleibt abschliefSend darauf hinzuweisen, dass die
OCBA-Verfahren fiir gewohnlich mit einem Design fester Grofie arbeiten. Durch die
Vergrofierung des Designs in den sequenziellen Schritten kann sich die Maximie-
rung von P(CS) nur auf den aktuellen Zustand beziehen und nicht auf die Menge
der letztendlich betrachteten Designpunkte. Es ist daher ratsam, nach dem letzten
Schritt einen Blick auf die Anzahl der Experimente fiir den besten Designpunkt
und die Verteilung seiner Ergebnisse zu werfen.

7.6. Effekte und Interaktionen

Neben der Suche nach einer guten Belegung der Parameter lassen sich die ge-
wonnenen Daten und das erzeugte Modell auch fiir weitere Einsichten tiber den
generellen Einfluss dieser Parameter auf die Reaktion des Algorithmus nutzen.
Die Reaktion des Algorithmus, beschrieben durch y(x), lasst sich in mehrere
Komponenten unterteilen: die durchschnittliche Reaktion, Reaktionsdnderungen,
die auf Verdnderung eines Faktors zuriickzufiihren sind (Haupteffekte), und Ande-
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7.6. Effekte und Interaktionen

rungen, die durch Interaktion mehrerer (im Folgenden zweier) Faktoren erzeugt
werden. Der Durchschnitt von y(x) in der Region R betrdgt

d
wo= [, v [Tdv.

Der durch die Festlegung von Parameter i auf x; verursachte Effekt betrdgt, als
Abweichung vom Durchschnitt und integriert tiber alle anderen Parameter,

d
) = [, v ITdn = o

Entsprechend lasst sich der Effekt, der durch die Interaktion zweier Parameter i
und j an der Stelle x; und x; verursacht wird, berechnen durch

d
pij(xi, x;) = / y(x) T dxn — po — pixi) — j(x;).
Ra hij

Um die Effekte zu schétzen, wird y(x) durch den Schitzer des Modells 7(x) er-
setzt. Des Weiteren wird die Integralbildung diskretisiert. Hierfiir wird zundchst
ein grofies Design (hier 2000 Designpunkte) mittels LHS bestimmt. Der durch-
schnittliche Wert des Schétzers an diesen Punkten bestimmt 7ip, um den Effekt des
Parameters p; an der Stelle x; zu bestimmen, wird dieser Parameter nun bei allen
Designpunkten auf x; gesetzt. Das so entstandene neue Design wird im Modell
ausgewertet, die Abweichung des mittleren Schiatzwerts dieses Designs von fig
ergibt den Effekt 1;(x;). Entsprecht werden fiir die Schitzung der Interaktion zwei
Parameter fixiert.

Andere hier nicht weiter diskutierte Moglichkeiten zur statistischen Aufbereitung
der gewonnenen Daten bestehen etwa in der Verwendung von Klassifikations- und
Regressionsbaumen.
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In diesem Kapitel werden die Problemstellungen beschrieben und Parametrisierun-
gen der verwendeten Algorithmen mittels der sequenziellen Parameteroptimierung
aus Kap. 7 bestimmt. Stellvertretend fiir die Systemvarianten zur Evolution einer
algorithmischen Chemie findet die Parameteroptimierung unter Verwendung der
Totalsynthese statt, da diese Variante schneller ausgewertet werden kann. Auch
die lineare GP-Variante des Systems wird bzgl. ihrer Parametrisierung optimiert,
da sie spéter als Referenzsystem herangezogen wird. Als Probleme werden die
symbolische Regression einer trigonometrischen Funktion, die Evolution einer
booleschen Funktion und ein Klassifikationsproblem aus der Medizin betrachtet.
Das System zur genetischen Programmierung algorithmischer Chemien wird im
folgenden AC-System genannt, die Variante fiir die genetische Programmierung
linearer Programme als LGP-System bezeichnet. Es sei an dieser Stelle noch einmal
darauf hingewiesen, dass es sich dabei um grofitenteils identische Systeme handelt,
da versucht wurde, die Unterschiede auf das notwendige Minimum zu reduzieren.
Nachdem in diesem Kapitel die Parameter der Systeme mittels SPO eingestellt
wurden, findet im folgenden Kapitel der Vergleich der Systeme statt. Dort wird sich
zeigen, wie sich die unter Verwendung der Totalsynthese gewonnenen Parameter
fiir die Evolution einer algorithmischen Chemie ohne Totalsynthese eignen und
wie der Evolutionsverlauf von der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen abhéngt.
Tabelle 8.1 zeigt die im Rahmen der Optimierung betrachteten Parameter und
die Intervallgrenzen (,region of interest”), in denen die Optimierung stattfindet.
Betrachtet werden dabei die Anzahl der Eltern, der Selektionsdruck, die Mutations-
und Rekombinationsrate sowie die Anzahl der im LGP-System vorhandenen Re-

Tabelle 8.1.: Die Grenzen der Parameteroptimierung (,region of interest”) und die besten gefun-
denen Einstellungen fir die GP-Systeme zur Evolution einer algorithmischen Chemie bzw. eines
linearen Programms firr die unterschiedlichen Problemstellungen. Bei den Problemstellungen
handelt es sich um das Parity- (Par4), das Thyroid- (Thy) und das Sinusproblem (Sin). Die beiden
markierten Werte (*) stammen aus einer spateren manuellen Anpassung (siehe Abschnitt 9.3).

,region of interest” AC-System LGP-System

Parameter min max IN/R Par4 Thy Sin Par4 Thy Sin

Eltern 100 4000 N 150 156 133 165 167 168
Selektionsdruck 1.01 7 R 6.8 692 664 293 388 537
Mutationsrate (in %) 0 4 R 227 3.68 3.14 054 357 0.75
Rekomb.rate (in %) 0 30,100 R 012 031 27 438 422 285
Molekiile/Register 15 30 N 24 21 27 15 19 26
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Tabelle 8.2.: Potenzreihe der Sinusfunktion und ihre Fitness auf der Testmenge in Abhangigkeit
der Anzahl verwendeter Glieder. Die Anzahl wird durch die Obergrenze der Summe 745 bestimmt.

Mmax Potenzreihe Fitness
0 x 1.918
1 w—= 0.426
2 x-4H4+Y 2.014 x 102
3 x-L4b_% 3.264 x 10~
4 x-5+5-5+%5 2303x1076

gister bzw. im AC-System vorhandenen zustandsverdnderlichen Molekiile. Die
Parameter und ihre Intervalle werden fiir beide Systemvarianten und fiir alle drei
betrachteten Problemstellungen nahezu identisch gewéhlt. Die Ausnahme bildet
die Rekombinationsrate. In einem ersten Screening wurde festgestellt, dass ho-
he Rekombinationsraten bei der Evolution algorithmischer Chemien nur zu sehr
schlechten Resultaten fiihren. Die Obergrenze fiir den Anteil der durch Rekombi-
nation erzeugten Nachkommen wird auf 30% fiir das AC-System und auf 100% fiir
das LGP-System festgelegt.

Die Tabelle 8.1 enthélt bereits die im Rahmen der Parameteroptimierung er-
mittelten Einstellungen. Die folgenden Unterabschnitte gehen auf diese und auf
problemspezifische Aspekte des Optimierungsprozesses genauer ein. Da sich der
Prozess fiir jede Problemstellung wiederholt, wird auf diesen bei der symboli-
schen Regression der Sinusfunktion genauer eingegangen, fiir die anderen Pro-
blemstellungen finden sich Detailinformationen aus dem Optimierungsprozess im
Anhang A.

8.1. Sinus: Symbolische Regression

Bei diesem Problem soll mittels symbolischer Regression eine Funktion gefunden
werden, welche die Sinusfunktion im Bereich [—7t, 7] moglichst gut approximiert.
Dabei diirfen keine trigonometrischen Funktionen sondern ausschliefslich die Addi-
tion, Subtraktion, Multiplikation und Division verwendet werden. Die Potenzreihe

00 ; x2n+1
sin(x) = 1) 8.1

stellt eine mogliche Losung dar. Die Giite einer evolvierten Losung kann mit
der Giite der Potenzreihe bei unterschiedlicher Anzahl von Gliedern verglichen
werden. Dafiir wird die urspriingliche Reihe nach oben durch 71y, in der Anzahl
ihrer Gieder beschrénkt. Tabelle 8.2 zeigt die Potenzreihe und ihre Fitness auf der
Testmenge fiir unterschiedliche Werte von #max.

Tabelle 8.3 gibt einen Uberblick iiber weitere problemspezifische Einstellungen.
Der Ausdruck muss aus den Operationen Addition, Subtraktion, Multiplikation,
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8.1. Sinus: Symbolische Regression

Tabelle 8.3.: Problemdesign der Suche nach einem symbolischen Ausdruck fiir die Sinusfunktion
und spezifische Einstellungen fiir die SPO.

Parameter Einstellung
Problemdesign

Funktionsmenge +,—, %,/
Terminale x, 5 konstante Werte
Fitnessfunktion Ly (sin(x;) — I(x:))? MSE
Trainingsgesamtmenge 1000 Werte gleichverteilt aus [—7, 77]
Trainingsmenge 100 Fallbeispiele per SSS
Terminierung 300000 Evaluationen
initale Lange 25 Instruktionen/Reaktionen
maximale Lange 500 Instruktionen/Reaktionen
Validierungsmenge 400 Werte gleichverteilt aus [—7t, 7]
Testmenge 400 Werte gleichverteilt aus [—7t, 7]
Budget 1000 Experimente

Indifference-Zone -
Anmerkung Fitness nach oben auf 0.2 begrenzt

Division sowie der Variablen x fiir die Eingabe und fiinf Konstanten gebildet
werden. Die Werte der Konstanten werden im Individuum evolviert, sind aber
wihrend der Ausfiihrung unverdnderlich. Die Individuen werden anhand von 100
Fallbeispielen tiber den mittleren quadratischen Fehler (MSE) bewertet. Diese 100
Fallbeispiele werden fiir alle Individuen einer Generation zuféllig aus 1000 gleich-
verteilten Punkten im Bereich [—7t, 1| gewdhlt. Der Grole der Trainingsmenge
kommt besondere Bedeutung zu. Sie wird im Abschnitt 8.2.1 genauer betrachtet.
Fiir die Evolution einer Losung stehen den Systemen je 300 000 Evaluationen zur
Verftigung. Die initiale Lange der Individuen betrdgt 25, die maximale Lange ist
auf 500 Instruktionen bzw. Reaktionen beschréankt. Test- und Validierungsmen-
ge bestehen aus jeweils 400 Fallbeispielen. Die Auswertung der Individuen auf
diesen Mengen beeinflusst nicht den Evolutionsverlauf, bestimmt aber das beste
Individuum, welches vom System zuriickgegeben wird.

Tabelle 8.3 listet des Weiteren Einstellungen fiir die sequenzielle Parameteropti-
mierung auf. Fiir die Optimierung jedes Systems stehen 1000 Experimente zur
Verfiigung, Annahmen {iber eine Indifference-Zone wurden nicht gemacht. Die
Bewertung eines einzelnen Laufs entspricht der Fitness des Individuums, das bei
Erreichen des Terminierungskriteriums als Bestes aus der Population selektiert
wird. Die Giite vergangener Individuen wird weder vermerkt, noch wird eine eli-
tare Strategie verfolgt. Die Fitness dieses Individuums kann, aufgrund des mittleren
quadratischen Fehlers als Fitnessmafl und der nichtdeterministischen Auswertung
bei einzelnen Fallbeispielen zu grofien Ausreifsern fiihren. Dieses ldsst das Indivi-
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duum und im Rahmen der SPO die gesamte Einstellung sehr schlecht erscheinen.
Die fehlende Robustheit des Mittelwerts gegeniiber Ausreifiern fiihrte hier dazu,
dass keine verntinftige Optimierung mehr moglich war. Die Problemstellung weist
zudem ein sehr dominantes lokales Optimum auf. Die Giite des lokalen Optimums
liegt im Bereich zwischen 0.18 und 0.20, es handelt sich dabei um triviale Losungen,
die zumeist aus einer Geraden bestehen. So erzeugt z.B. die Gerade durch den
Ursprung mit Steigung 0.3 einen mittleren quadratischen Fehler von 0.186 auf der
Testmenge. Nahezu alle Einstellungen des initialen Designs beim AC-System haben
ihren Median im lokalen Optimum. Daher stellte auch die Verwendung des Me-
dian keine Alternative dar, um die Experimente einer Einstellung zu aggregieren.
Um dieses Problem zu beheben, wurden die AusreifSer auf einen Wert von 0.2
beschrankt. Die Giite der Einstellung berechnet sich anschlieffend aus der mittleren
Fitness der zugehorigen Experimente.

Die Tabellen 8.4 (a&b) geben fiir beide Systeme die 10 besten wihrend der
Parameteroptimierung betrachteten Einstellungen wieder. Zeile eins entspricht
dem Eintrag in Tabelle 8.1. Die ersten Spalten beschreiben die Parameter des
Designpunkts gefolgt von Mittelwert und Varianz aller in ihm durchgefiihrten
Experimente. Die hinteren Spalten geben die Anzahl der Experimente an, die in
den einzelnen Schritten der SPO durchgefiihrt wurden. Beim Schritt 0 handelt es
sich um das initiale Design. Da der Suchraum 5-dimensional ist, werden anfanglich
5 x 11 = 55 Designpunkte mithilfe eines raumfiillenden LHS betrachtet. Fiir jeden
dieser Punkte werden 10 Experimente durchgefiihrt. Die weiteren Schritte zeigen
zum einen die Aufteilung weitere Experimente mittels OCBA auf bereits bekannte
Einstellungen, zum anderen wird in jedem Schritt ein weiterer Designpunkt auf der
Grundlage des Modells bestimmt, dem dann erstmalig Experimente zugeordnet
sind.

Der beste Designpunkt fiir das AC-System wird im fiinften sequenziellen Schritt
erstmals betrachtet. Aus den 70 Experimente der SPO fiir diese Einstellung errech-
net sich eine durchschnittliche Fitness von 0.109. Fiir das LGP-System ist die beste
gefundene Einstellung bereits unter den initial getesteten Einstellungen vorhanden,
die SPO ermittelt im Schritt 4 noch eine vielversprechende Einstellung, die sich
durch eine grofiere Population und eine hohere Rekombinationsrate auszeichnet.
Die 114 Experimente, die im Laufe der SPO mit der besten gefundenen Einstellung
fir das LGP-System durchgefiihrt werden, ergeben eine durchschnittliche Fitness
von 0.037. Dieser Wert liegt deutlich unter dem Wert, der bei der Evolution einer
algorithmischen Chemie erreicht wird. Ein detaillierter Vergleich findet in Kap. 9
statt.

Abbildung 8.1 dient der in Kap. 7.4 beschriebenen Validierung der Modelle, die
wihrend der SPO erzeugt werden. Fiir beide Systeme ist eine Haufung der Einstel-
lungen bei einer durchschnittlichen Fitness (in den Graphen mit y bezeichnet) im
Bereich des oben beschriebenen lokalen Optimums zu erkennen. Die Einstellungen
werden in den Modellen nur schlecht abgebildet und streuen um den Wert des loka-
len Optimums. Dieses wird beim AC-System besonders deutlich. Abbildung 8.1 (b)
zeigt, basierend auf allen wahrend der SPO betrachteten Einstellungen fiir dieses
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(c) LGP-System, initiales Modell

Abbildung 8.1.: Graphen zur visuellen Validierung der im Rahmen der SPO erzeugten Modelle.
Betrachtet wird die Optimierung der Systeme fiir das Sinusproblem. Zu sehen ist die Validierung
der Modelle fir das AC-System auf der Grundlage der Ergebnisse (a) des initialen raumfillenden
Designs, (b) am Ende der SPO und (c) auf der Grundlage des initialen Designs flr das LGP-
System.

110



8.2. Parity: Boolesche Paritiitsfunktion

System, dass im Laufe der SPO der vielversprechendere Bereich besser im Modell
erfasst wird, wenngleich zwei Punkte in den Modellen der Kreuzvalidierung nur
sehr schlecht rekonstruiert werden.

Die Abbildungen 8.2 und 8.3 zeigen die aus den Daten der SPO-Laufe gewon-
nenen Effekt- und Interaktionsplots fiir das AC-System und das LGP-System.
Berechnet auf der Grundlage des Modells stellen die Effektplots auf der Diago-
nalen dar, wie hoch im Durchschnitt tiber den betrachteten Parameterraum die
Effektanderung wére, wiirde der betrachtete Parameter entsprechend festgelegt
werden. Die Interaktionsplots zeigen zusitzliche Abweichungen vom Durchschnitt
bei Anderung zweier Parameter.

Bei Betrachtung der Effektplots des AC-Systems werden drei Einfliisse besonders
deutlich. Die ersten beiden betreffen die Anzahl der Eltern und den Selektionsdruck.
Die Einstellungen profitieren im Durchschnitt von einer kleinen Populationsgro-
e und einem hohen Selektionsdruck. Die Kombination aus kleiner Population
und hohem Selektionsdruck fiihrt auch beim linearen GP-System im Schnitt zu
besseren Ergebnissen. Aufgrund der vorherigen Beschrankung des Suchraums ist
die Prédferenz des AC-Systems fiir eine kleine Rekombinationsrate nur leicht zu
erkennen.

Deutliche Interaktionen der Parameter existieren zwischen dem Selektionsdruck
und der Mutationsrate bzw. der Populationsgrofie. Die Auswirkung einer zu grofsen
Mutationsrate kann durch einen hoheren Selektionsdruck kompensiert werden.
Waihrend eine kleine Population zundchst einmal eine ldngere Evolutionsdauer er-
moglicht, da pro Generation weniger der limitierten Evaluationen zur Auswertung
der Individuen benétigt werden, reduziert ein hoher Selektionsdruck die Evoluti-
onsdauer wieder zugunsten einer schnelleren Konvergenz. Der Interaktionsplot
deutet darauf hin, dass das AC-System nur dann einen hohen Selektionsdruck
bevorzugt, wenn eine angemessene Evolutionsdauer durch eine geringe Populati-
onsgrofle garantiert ist. Bei grofleren Populationen ist ein geringer Selektionsdruck
erfolgreicher.

Bei Betrachtung der Skalen von Parametereffekten und -interaktionen wird zu-
nichst deutlich, dass der Einfluss der Parametrisierung im LGP-System ca. um
den Faktor drei grofSer ist. Eine kleine Population und ein hoher Selektionsdruck
werden auch vom LGP-System bevorzugt, im Unterschied zum AC-System hin-
gegen ist die durchschnittlich optimale Rekombinationsrate deutlich hoher. Das
LGP-System bevorzugt eine geringere Mutationsrate. Bei hohen Mutationsraten
weisen die Interaktionsplots auf bessere Ergebnisse mit einer grofieren Population
hin, die das Uberleben von genug angemessen mutierten Individuen ermoglicht.

8.2. Parity: Boolesche Paritatsfunktion
In diesem Abschnitt werden beide Systeme fiir die Evolution der booleschen

Paritatsfunktion parametrisiert. Das Parityproblem ist beziiglich der Eingabegrofle
beliebig skalierbar. Hier wird die Eingabe auf 4 Bits (x1,...,x4) € {0,1}* festgelegt.
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Abbildung 8.2.: Effekt- und Interaktionsplots fiir die Parameter des AC-Systems auf dem Sinus-
problem. Die Effektplots auf der Diagonalen zeigen den Einfluss einzelner Parametereinstellungen
auf die erzielte Gite im Durchschnitt aller verbleibenden Parameter. Kleinere Werte stellen eine
Verbesserung dar. Beispielsweise sind eine geringe GroBe der Elernpopulation, eine kleine Re-
kombinationsrate sowie eine hoher Selektionsdruck von Vorteil. Die Plots oberhalb der Diagonalen
zeigen den Einfluss an, der sich aus der Interaktion der Parameter ergibt. Sollte sich z. B. entgegen
den Empfehlungen der Effektplots fir eine groBe Elternpopulation entschieden werden, so sollte
der Selektionsdruck gering gewahlt werden.
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Abbildung 8.3.: Effekt- und Interaktionsplots fiir die Parameter des LGP-Systems auf dem
Sinusproblem. Die Bildunterschrift zu Abb. 8.2 liefert eine Interpretationshilfe. Im Durchschnitt aller
Parameter ist beispielsweise eine Rekombinationsrate von 40% ein guter Wert, die Mutationsrate
sollte geringer gewéhlte werden, als beim AC-System.
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Die Werte 0 und 1 entsprechen den Zustdnden ,false” und ,true”. Gesucht wird
eine Funktion, die bei gerader Paritdt den Wert 1, bei ungerader Paritdt den Wert 0
zuriickgibt:

4

p(x1,...,x4) =1— in mod 2
i=1

In der GP-Literatur ist dieses Problem als , Even-4-Parity” bekannt. Verwendet
werden dabei klassischerweise nur die Operationen AND, OR, NAND und NOR.
Paritdtsfunktionen werden unter anderem fiir die Fehlererkennung in tibertragenen
oder gespeicherten Daten verwendet, da mithilfe eines Paritdtsbits jeder 1 Bit Fehler
erkannt wird.

Die ersten Versuche, diese Paritdtsfunktion mittels GP zu erzeugen, finden sich
bereits bei Koza [62]. Koza untersucht die Fahigkeit zur Evolution boolescher
Funktionen im Allgemeinen und zieht die Paritdtsfunktion spéter heran, um die
Niitzlichkeit von ADFs zu demonstrieren. Er stellt fest:

,/[...] the parity functions are the hardest Boolean functions to find via
blind random search of the space of S-expressions composed using the
function set [[AND, OR, NAND, NOR}] and they are the hardest to
learn via genetic programming.”

Die Schwierigkeit des Parityproblems erklaren Langdon und Poli[64, 65] mit der
unter Umstdnden fehlenden Gradienteninformation. So ist die logische Operation
EQ hinreichend, um jede Instanz des beschriebenen Problems mit einer geraden
Eingabegrofse zu 16sen. Prinzipiell wire damit die EQ-Operation ein geeigneter
Building Block, allerdings 16sen alle hiermit erzeugten Funktionen, mit Ausnahme
der perfekten Losung, genau die Hélfte aller Fallbeispiele, sodass keine Gradien-
teninformation existiert. Anderen Funktionsmengen, die in der Lage sind, hiervon
abweichende Fitnesswerte einzunehmen und somit unter Umstdnden geeignete
Gradienteninformationen zu erzeugen, kann die Entstehung der EQ-Operation als
Building Block damit zum Nachteil gereichen.

Koza [62] berichtet von einem Aufwand von 1276000 Evaluationen, um mit
99% Erfolgswahrscheinlichkeit eine Losung zu evolvieren. Die Evolution einer
Losung fiir eine Eingabe der Grofie 5 gelang ihm nur einmalig unter Verwendung
einer grofien Population. Die Losung grofSerer Instanzen des Problems benétigte
ADFs. Bei spateren Betrachtungen des Problems ohne ADFs verwendet Koza [63]
dann generell eine Populationsgrofie von 16 000 Individuen (vormals 4 000). Der
ermittelte Aufwand fiir die 4 Bit Eingabe betragt hier 384 000 Evaluationen, um eine
99% Erfolgswahrscheinlichkeit zu erreichen, fiir die Problemstellung mit 5 Eingabe-
Bits betragt der Aufwand 6538000 Evaluationen. Grofsere Problemdimensionen
erwiesen sich auch mit dieser Populationsgrofie als ohne ADFs unlosbar. Lones
[71] ermittelt fiir sein , Enzym Gentic Programming”-Ansatz einen Aufwand von
2703000 Evaluationen bzw. ohne Verwendung der Rekombinationsoperation einen
Aufwand von 1830000 Evaluationen zur Evolution einer Losung fiir die 4 Bit
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Tabelle 8.5.: Problemdesign und SPO spezifische Einstellungen fiir die Evolution einer Paritats-
funktion.

Parameter Einstellung
Problemdesign
Funktionsmenge AND, OR, NAND, NOR
Terminale 4 boolsche Werte
Fitnessfunktion Anteil Beispiele, fiir die die Paritdt falsch er-
kannt wurde

Trainingsmenge LGP: 16 / AC: 8 x 16 = 128 Fallbeispiele
Terminierung 1000000 Evaluationen
initale Lange 25 Instruktionen/Reaktionen
maximale Lange 500 Instruktionen/Reaktionen
Validierungsmenge LGP: 16 / AC: 8 x 16 = 128 Fallbeispiele
Testmenge LGP: 16 / AC: 8 x 16 = 128 Fallbeispiele
Budget 2000 Experimente
Indifference-Zone 1/32

Instanz des Problems. Miller u. a. [77] ermitteln leider nicht den Aufwand zum
Erreichen der 99% Erfolgswahrscheinlichkeit mit ihrem Cartesian GP-System, geben
aber an, dass aus 100 Laufen, mit je 4 x 10° Evaluationen, 15 Liufe erfolgreich
waren.

Tabelle 8.5 gibt einen Uberblick iiber das Problemdesign und die SPO spezifischen
Einstellungen. Wie bereits oben beschrieben, besteht die Terminalmenge aus 4
booleschen Werten, fiir die Wahl der Operationen kann auf die Funktionsmenge
{AND, OR, NAND, NOR} zuriickgegriffen werden. Fiir das LGP-System wurden,
wie fiir dieses Problem {iblich, alle der 16 moglichen Eingaben Teil der Trainings-
sowie der Validierungs- und Testmenge!. Die Wahl von Trainings-, Validierungs-
und Testmenge fiir das AC-System wird im Abschnitt 8.2.1 beschrieben.

Beim Parityproblem ist eine guten Anndherung uninteressant. Es interessieren
ausschlieSlich Laufe, bei denen die perfekte Losung gefunden wurde. Dieses ist
dann eine boolesche Funktion, die fiir alle Eingaben die richtige Paritdt ermittelt.
Somit besteht die eigentliche Aufgabe der Parameteroptimierung darin, eine Ein-
stellung zu finden, die eine moglichst hohe Erfolgsrate aufweist. Die Optimierung
der Parametrisierung bzgl. dieses Kriteriums erwies sich jedoch als schwierig. In
den initialen Laufen mit ihrer geringen Anzahl Wiederholungen waren zu wenige
Erfolge zu verzeichnen, um mit ihnen geeignete und ungeeignete Parameterberei-
che zu differenzieren. Die erwartete Verbesserung, auf deren Grundlage weitere
Punkte gewdhlt werden, basiert dann hauptsichlich auf der Distanz zu bereits

Da alle moglichen Fallbeispiele bereits beim Training verwendet werden miissen, sind Validierung
und Test bei der deterministischen Auswertung tiberfliissig.
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betrachteten Einstellungen. In der Hoffnung auf verwertbare Gradienteninforma-
tionen wird als zu minimierendes Optimierungskriterium wéahrend der SPO der
Anteil an Fallbeispielen bewertet, der vom besten Individuum der Population falsch
gelost wird. Bei spdteren Evolutionsldufen wird dann ausschliefslich wieder die
Erfolgsrate, d. h. die Haufigkeit, mit der alle Fallbeispiele gelost werden, betrachtet.

Da bei einer Eingabegrofie von 4 lediglich 2* = 16 unterschiedliche Eingaben
existieren, betrdgt der kleinste mogliche Fitnessunterschied 1/16. Die Indifference-
Zone wurde auf die Halfte dieses Werts festgelegt. Jedem Evolutionslauf standen
10° Evaluationen fiir die Suche zur Verfiigung. Fiir die SPO jedes Systems wurde
ein Budget von 2000 Experimenten verwendet.

8.2.1. Rauschen

Die nichtdeterministische Ausfithrung der Individuen fiihrt bei der Auswertung
zu Rauschen. Es wird an dieser Stelle diskutiert, da es sich bei einer kleinen Trai-
ningsmenge, wie bei dieser Instanz der Parityproblems mit 2* = 16 Fallbeispielen,
besonders bemerkbar macht.

Das lineare Individuum

bres = bi1 N by
bres = bil A bil

aus zwei Instruktionen, die nacheinander in das Ergebnisregister by schreiben,
gibt immer den booleschen Eingabewert b;; zuriick. Dies entspricht in 50% der
betrachteten Fallbeispielen dem gesuchten Wert. Dem Individuum wird eine Fitness
von 0.5 zugewiesen.

Die Auswertung als algorithmische Chemie fiihrt jedoch dazu, dass zuféllig eine
der beiden Instruktionen das Ergebnisregister beschreibt, was mit einer Wahrschein-
lichkeit von p = 0.5 dem gesuchten Wert entspricht und mit der Wahrscheinlichkeit
g = 1—p = 0.5 dazu fiihrt, dass das Individuum die falsche Losung berechnet.
Die Anzahl k der richtig gelosten Fallbeispiele (n Stiick) ist binomial verteilt

B(k|p,n) = (Z) pr1—p)" %, 0<k<n

Der Mittelwert betrdgt np. Die daraus berechnete Fitness (np)/n = p = 0.5
entspricht im Mittel der Fitness des linearen Individuums, der Fitnesswert ist anna-
hernd normal verteilt (wenn np = n(1 — p) > 5 [79]). Diese Normalverteilung kann
als Rauschen interpretiert werden, welches vor allem bei hohem Selektionsdruck
und damit hohem Nachkommeniiberschuss die Evolution fehlleitet.

Mit Erhohung der Anzahl betrachteter Fallbeispiele um den Faktor m durch
Duplikation wird die denkbar einfachste Methode zur Rauschreduktion gewihlt.
Allerdings nimmt die Varianz der ermittelten Fitnesswerte dabei nur um den
Faktor /m ab. Andere Verfahren zur Erstellung einer Rangordnung und zur
Selektion arbeiten hier effizienter (siehe Bechhofer u. a. [20]). Im Folgenden wird
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der Faktor m = 8 verwendet, d. h., durch Duplikation werden Trainings-, Test- und
Validierungsmenge auf 128 Fallbeispiele vergrofsert.

Die Tabelle A.1 im Anhang enthélt die besten Einstellungen aus den SPO-Laufen
beider Systeme sowie Informationen iiber den eigentlichen Verlauf der SPO. Die
Abbildungen A.1 und A.2 stellen die Effekt- und Interaktionsplots der Parameter
beider Systeme dar. Die fiir das AC-System auf dem Paritdtsproblem gefundene
Einstellung wich bzgl. Populationsgrofie und Selektionsdruck stark von den Ein-
stellungen fiir die anderen Probleme ab. In Kap. 9.3 wird daher zum einen die
fiir dieses Problem mittels SPO gefundene Einstellungen getestet, zum anderen
aber auch eine angepasste Einstellung auf der Grundlage der anderen SPO-Léaufe.
Beide liefern bzgl. des verwendeten Optimierungskriteriums vergleichbare Werte,
die angepasste Version schneidet aber bei der Erfolgsrate deutlich besser ab. Die
Erfolgsrate ist das hier eigentlich interessierende Kriterium, welches sich aber
als ungeeignet fiir die Optimierung mittels SPO erwies. Die Effektplots fiir diese
Problem-Algorithmen-Kombination stiitzen die mittels SPO gefundene Einstellung,
indem sie ihr eine Ergebnisverbesserung gegeniiber dem Durchschnitt prognostizie-
ren. Die Verwendung der mittleren Systemleistung anstelle der Erfolgsrate scheint,
zumindest auf das AC-System bezogen, ein unzureichendes Ersatzkriterium fiir
die Optimierung zu sein. Ein alternatives Vorgehen wire die Erhéhung der Anzahl
Experimente pro (initialem) Designpunkt gewesen, um so deutlicher Unterschiede
der Designpunkte zu ermitteln und im Modell wiederzugeben. Allerdings hétte
dann auch das verwendete Budget deutlich hoher ausfallen miissen.

8.3. Thyroid: Klassifikation

Die Aufgabe beim Thyroidproblem? aus dem UCI-Repository [81] besteht in der
Klassifikation der Schilddriisenfunktion anhand von klinisch erhobenen Patien-
tendaten. Jedes Patientendatum besteht dabei aus 15 bindren und 6 reellwertigen
Messwerten. Die Funktion der Schilddriise wird zwei Klassen moglicher Fehlfunk-
tionen sowie einer Klasse fiir die Normalfunktion zugeordnet. Die beiden Klassen
moglicher Fehlfunktionen lassen sich durch eine einfache Funktion voneinander
abgrenzen. Damit miissen nur Fehl- und Normalfunktion unterschieden werden
(siehe Gathercole [48]). Der vorhandene Datensatz setzt sich aus 3772 Fallbeispie-
len fiir die Trainingsphase und weiteren 3428 Fallbeispielen fiir eine Testphase
zusammen. Da 92% der erfassten Patienten eine normale Funktion der Schilddriise
aufweisen, muss der Klassifikationsfehler deutlich unter 8% betragen, um von
praktischem Nutzen zu sein. Der Grofse des Datensatzes dieses realen Klassifikati-
onsproblems und seine hadufige Betrachtung in der Literatur fithren zur Auswahl
des Thyroidproblems als Probleminstanz.

Gathercole [48] verwendet ein baumbasiertes GP-System und erzielt unter Einbe-
ziehung samtlicher Trainingsdaten bei jeder Auswertung und bei der Wahl einer
400 Fallbeispiele umfassenden Trainingsmenge mittels ,Dynamic Subset Selection”

2Thyroid ist der englische Begriff fiir Schilddriise.
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Tabelle 8.6.: Problemdesign und SPO spezifische Einstellungen fir die Suche nach einer Klassifi-
kationsfunktion fiir die Schilddriisenfunktion.

Parameter Einstellung
Problemdesign
Funktionsmenge +,—,%,V, A\, —,sin, cos, x¥
Terminale Patientendaten: 15 bindre/6 reellwertig, 5 Kon-
stante
Fitnessfunktion Anteil der falsch klassifizierten Schilddriisen-
funktionen
Trainingsgesamtmenge 2772 Fallbeispiele
Trainingsmenge 400 Fallbeispiele per SSS
Terminierung 500000 Evaluationen
initale Lange 25 Instruktionen/Reaktionen
maximale Lange 500 Instruktionen/Reaktionen
Validierungsmenge 1000 Fallbeispiele
Testmenge 3428 Fallbeispiele
Sequenzielle Parameteroptimierung
Budget 1200 Experimente

Indifference-Zone -

eine Klassifikationsrate von 99%. Unter Verwendung von , Random Subset Selecti-
on”, welche dem hier verwendeten ,Stochastic Subset Sampling” (SSS) am néchsten
kommt, erzielt er Klassifikationsraten bis 98.40%. Schiffmann u. a. [103] erreichten
mittels neuronaler Netze, deren Topologie sie mit genetischen Algorithmen opti-
mieren, Klassifikationsraten zwischen 96.9% und 97.5%. Durch eine zusétzliche
Lernphase konnte die Leistung der neuronalen Netze auf bis zu 98.6% gesteigert
werden. Sie betrachten das Problem in der urspriinglichen Form, d.h. mit drei
zu unterscheidenden Klassen. Weiss und Kapouleas [116] wenden unterschiedli-
che Techniken des maschinellen Lernens an und erzielen mit Klassifikations- und
Regressionsbdumen eine Erfolgrate von ca. 99.4%.

Tabelle 8.6 beschreibt das Problemdesign und listet SPO spezifische Einstellun-
gen. In der Funktionsmenge kommen arithmetische, logische und trigonometrische
Funktionen zum Einsatz. Die Terminale werden aus den Daten des betrachteten
Fallbeispiels und fiinf Konstanten, die im Individuum evolviert werden, gebildet.
Die Klassifikation geschieht durch Interpretation der Ausgabe des Individuums. Ein
Wert grofier null wird als Zuordnung zu einer normalen Schilddriisenfunktion, ein
Werte kleiner oder gleich Null als Zuordnung zu einer der beiden Fehlfunktionen
interpretiert. Die Fitness berechnet sich aus dem Anteil falsch klassifizierter Schild-
driisenfunktionen. Gathercole [48] verwendet fiir seine baumbasierten GP-Laufen
zwischen 1.6 x 108 und 11.3 x 108 Baumevaluationen. Fiir die meisten Versuche
erlaubt er dabei etwas iiber 2 x 10® Baumevaluationen und eine Trainingsmengen-
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grofse von 400 Fallbeispielen. Dieses fiihrt hier zur Festlegung auf 400 Fallbeispiele,
die mittels SSS aus der Menge aller Trainingsbeispiele in jeder Runde gewahlt wer-
den. Der Aufwand wird auf 5 x 10° Individuenevaluationen festgelegt, nach denen
die Laufe terminiert werden. Der urspriinglichen Menge an Trainingsdaten wird
eine 1000 Fallbeispiele umfassende Validierungsmenge entnommen, wobei der Re-
lation der Klassen zueinander entsprochen wird. Die Testmenge bleibt unverdndert,
die Ergebnisse auf ihr sind somit mit denen in der Literatur vergleichbar. Allerdings
bleiben ca. 27% der urspriinglichen Fallbeispiele aufgrund ihrer Verschiebung in
eine Validierungsmenge fiir das Training unbekannt.

Die Tabelle A.2 enthilt die Besten der betrachteten Einstellungen beider Systeme
und Informationen iiber den Verlauf der SPO. Die Abbildungen A.3 und A.4
zeigen die aus den Daten der SPO generierten Effekt- und Interaktionsplots. Im
Durchschnitt {iber alle Parametrisierungen iibt die Mutationsrate den grofsten
Einfluss auf die Giite einer Einstellung aus. Die Tabellen zeigen, dass beide Systeme
eine geringe Populationsgrofie bevorzugen. Wahrend das LGP-System diese mit
einem mittleren Selektionsdruck kombiniert, bevorzugt das AC-System einen
hoheren Selektionsdruck. Wieder dominieren geringe Rekombinationsraten die
guten Einstellungen fiir das AC-System.

Zusammenfassung und Diskussion

In diesem Abschnitt wurden die Paritdtsfunktion, die symbolische Regression der
Sinusfunktion und die Klassifikation der Schilddriisenfunktion als Problemstel-
lungen und die Optimierung der beiden Systeme beziiglich der drei Probleme
vorgestellt. Die unabhéngige SPO dient als Grundlage fiir einen fairen Vergleich
beider Systeme in den folgenden Abschnitten. Uber die Grenzen der betrach-
teten Probleme hinweg lassen sich wahrend der Optimierungsphase folgenden
Beobachtungen machen:

e Bei zwei der drei betrachteten Probleme wurde aus den Experimenten an den
initialen Designpunkten offensichtlich, dass eine Anpassung des Problemde-
signs notwendig ist. So musste beim Parityproblem anstelle der Erfolgsrate
mit einer Optimierung der durchschnittlichen Fitness gearbeitet werden. Das
Sinusproblem erforderte eine Anpassung der Ausreifler in den Experimenten
einer Einstellung. Dieses verdeutlicht eindringlich, dass auch die SPO nur
semiautomatisch angewendet werden sollte und fiir die Optimierung des Al-
gorithmendesigns unter Umstdnden ein angepasstes Problemdesign benotigt
wird.

e Beim LGP-System befinden sich unter den besten Parametrisierungen deutlich
mehr Einstellungen, die bereits aus dem initialen raumfiillenden Design
stammen. Dieses ldsst vermuten, dass das LGP-System generell stabiler bzgl.
der Parametrisierung ist.
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e Beide Systeme bevorzugen fiir alle drei Probleme vergleichbare Einstellungen,
sodass zu hoffen ist, bei neuen Problemen in einem ersten Schritt mit diesen
Parametern gute Ergebnisse zu erzielen.

e Die gefunden Einstellungen befinden sich fiir einzelne Parameter an den
Grenzen der verwendeten ,region of interest”. Fiir die Eltern hitte hier
eine kleinere Untergrenze, fiir den Selektionsdruck eine hthere Obergrenze
gewdhlt werden konnen.

Die bisherige Rekombination ist zundchst durch den Wunsch motiviert, den
Unterschied der Systeme gering zu halten. Fiir die Realisierung ihrer Rekombi-
nationsoperation wurde auf Unterschiede im Programmzeigerverhalten bei der
Ausfiihrung zuriickgegriffen. Fiir alle drei Problemstellungen bevorzugt das AC-
System eine dufierst geringe Rekombinationsrate von unter 3%. Diese ist ein erster
Hinweis darauf, dass die hier gewihlte Realisierung der Rekombination nicht fiir
die Erzeugung guter Individuen geeignet ist. Kapitel 11 wird sich erneut mit dem
Rekombinationsoperator beschéftigten.

120



Teil IV.

Empirische Ergebnisse

121






9. Evolutionsverlauf

Nachdem im vorherigen Kapitel die Parameter der GP-Systeme zur Evolution eines
linearen Programms bzw. einer algorithmischen Chemie mit identischem Aufwand
optimiert wurden, wird hier die Evolution von Losungen unter Verwendung der
gefundenen Parameter untersucht. Das AC-System wurde unter Verwendung der
Totalsynthese optimiert, welche zur Reduzierung des SPO-Aufwands eingefiihrt
wurde. Im Folgenden werden algorithmische Chemien zudem ohne Verwendung
der Totalsynthese evolviert. Ohne Totalsynthese wird ein Vielfaches c der im Genom
codierten Reaktionen zufillig gewdhlt und zur Ausfithrung gebracht. Hierbei
werden die Vielfachen ¢ = 5 und ¢ = 10 betrachtet. Es wird dabei Aufschluss
dariiber gewonnen werden, ob die zuvor unter Verwendung der Totalsynthese
fir die AC-Varianten gefundenen Parameter auch auf die Systemvarianten ohne
Totalsynthese tibertragbar sind.

Die vorrangige Frage ist zundchst, in wieweit sich die Verwaltung von Datenfluss-
informationen in der zeitkontextfreien mehrdeutigen Form der algorithmischen
Chemie zur Evolution von Losungen fiir die vorgestellten Probleme eignet. Durch
den Vergleich mit LGP als Referenzsystem wird der Frage nachgegangen, in welcher
Form sich die Evolution einer Losung bzgl. Geschwindigkeit und den Eigenschaf-
ten der Losungen verdndert, wenn auf eine explizite Codierung des Datenflusses
verzichtet wird.

9.1. Sinus

Mit den gegebenen Operationen und Terminalen ist eine Approximation der Sinus-
funktion dhnlich der Potenzreihenentwicklung moglich. Abbildung 9.1(a) stellt den
Evolutionsverlauf der einzelnen Systeme im Median aus 100 Experimenten dar. Die
horizontalen, gestrichelten Linien markieren die Giite der Potenzreihenentwick-
lung aus Gl. (8.1) unter Verwendung unterschiedlicher 7n,,x Werte. Die Verteilung
der in diesen Laufen erzielten Fitness bis zum Zeitpunkt der Terminierung ist in
Abb. 9.1(b) dargestellt. Bei diesen Violinenplots handelt es sich um eine Kombinati-
on aus Boxplot und geschitzter Dichtefunktion. Die Boxplots zeigen den Bereich
zwischen dem ersten und dritten Quartil an, der weiffe Punkt entspricht dem
Median. Grau, zu beiden Seiten dargestellt, ist die Schdatzung der Dichtefunktion.
Die Fitness wurde in beiden Diagrammen logarithmisch aufgetragen, da sie bei
Hinzunahme weiterer Glieder der Protenzreihe nur negativ exponentiell abnimmt.

Zunichst ldsst sich das beim Algorithmendesign (Kap. 8.1) diskutierte Problem
eines starken lokalen Optimums bei den Experimenten der AC-Varianten beob-
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Abbildung 9.1.: (a) Verlauf der Evolution einer Approximation fiir die Sinusfunktion und (b) Vertei-
lung der Resultate in den einzelnen Laufen. Die Fitness entspricht der mittleren quadratischen
Abweichung fur 400 Fallbeispiele der Testmenge, die das Individuum erzeugt welches als Bestes
aus der Validierung hervorgeht.

Tabelle 9.1.: p-Werte der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests fir das Sinusproblem. Die
p-Werte wurden nach Holm [52] angepasst.

LGP AC Ts. AC,c=10

AC, Ts. < 0.001 — —
AC,c=10 < 0.001 0.103 =
AC,c=5 <0.001 0.103 < 0.001

achten. Die Lage des Medians zeigt, dass mehr als die Halfte aller Laufe auch bei
optimierter Parametrisierung in das lokale Optimum fallen, weswegen der Median
bei der SPO als Optimierungskriterium nicht geeignet erschien.

Ein Vergleich der Systeme zeigt, dass das LGP-System bessere Approximatio-
nen der Sinusfunktion evolviert, als dieses bei den AC-Varianten der Fall ist. Die
Nullhypothese tiber die Gleichheit der Systeme wird vom Kruskal-Wallis-Test zum
Signifikanzniveau a = 0.05 verworfen, p < 0.001. Tabelle 9.1 enthalt die Resultate
der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests. Die enthaltenen p-Werte wurden nach
Holm [52] angepasst. Die Tabelle zeigt, dass die Hypothese iiber die Gleichheit
mit dem LGP-System fiir alle drei Varianten des AC-Systems verworfen werden
kann. Die Unterschied beider Systeme in der erzielten Losungsgiite, bezogen auf
die Komplexitat der hierfiir benétigten Potenzreihe, entspricht einem Reihenglied,
welches vom LGP-System zumeist mehr evolviert wird. Als Ursachen fiir die frii-
here Stagnation der AC-Varianten wird der steigende Einfluss des Rauschens mit
sinkender Verbesserungsmoglichkeit vermutet und die mit der Individuenhéhe sin-
kende Wahrscheinlichkeit, dass der im Individuum codierte Datenfluss vollstandig
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Abbildung 9.2.: (a) Verlauf des Medians bei der Evolution einer Klassifikation fur die Schilddri-
senfunktion und (b) Verteilung der Resultate in den einzelnen Laufen. Die Fitness entspricht dem
Anteil falsch klassifizierter Patientendaten der Testmenge, gemessen beim besten Individuum auf
der Validierungsmenge.

assembliert wird.

Die Abhingigkeit der erreichten Losungsgiite von der Anzahl ausgefiihrter
Reaktionen zeigt sich in den AC-Evolutionsldufen ohne Totalsynthese. Wahrend
die Variante, die ein Vielfaches von ¢ = 10 der codierten Reaktionen ausfiihrt,
in nahezu 25% der Experimente die Potenzreihe mit nmax = 2 in der Eignung
als Approximation der Sinusfunktion tibertrifft, erreicht die Variante mit ¢ = 5
diese Resultate nur einmalig. Der Wilcoxon-Rangsummentest (Tab. 9.1) zeigt, dass
die Hypothese auf Gleichheit der bei ¢ = 5 und ¢ = 10 erreichten Fitnesswerte
verworfen werden kann. Es zeigt sich, dass die unter Verwendung der Totalsynthese
bei der SPO gefundenen Parameter auf die Varianten ohne Totalsynthese {ibertragen
werden konnen. Diese trifft aber keine Aussage dartiber, ob dieses eine besonders
geeignete Einstellung fiir die Laufe ohne Totalsynthese ist.

9.2. Thyroid

Abbildung 9.2 stellt den Verlauf der Evolution einer Funktion zur Klassifikati-
on der Schilddriisenfunktion im Median (a) und die Verteilung (b) der erzielten
Resultate dar. Der zeitliche Verlauf zeigt eine etwas friihere Evolution guter Losun-
gen fiir das lineare GP-System. Zudem existiert ein lokales Optimum bei einem
Klassifikationsfehler von etwa 3%, in dem ein kleiner Teil der Laufe stagniert.
Mittelwert, Median und die beste jeweils erzielte Klassifikationsrate sind in
Tab. 9.2 aufgelistet. Sowohl das LGP-System als auch die AC-Varianten erzielen
Klassifikationsraten, die mit denen aus der Literatur (siehe Kap. 8.3) vergleichbar
sind. Dieses gilt auch fiir die zuvor vergleichsweise schlechte AC-Variante, die
das Vielfache ¢ = 5 der im Individuum codierten Reaktionen ausfiihrt. Um die
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AC, Ts. AC,c=5
Tabelle 9.2.: Klassifikationsraten der betrachteten
Systeme (in %) auf dem Thyroidproblem. Dargestellt
sind Mittelwert, Median und das beste Ergebnis aus
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Tabelle 9.3.: p-Werte der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests flir das Thyroidproblem. Die
p-Werte wurden nach Holm [52] angepasst.

LGP AC,Ts. AC,c=10

AC, Ts. < 0.001 - —
AC,c =10 0.001 0.447 =
AC,c=5 <0.001 <0.001 < 0.001

Unterschiede in der Verteilung der Resultate zu verdeutlichen, zeigt die Abb. 9.3
den Boxplot der Rdnge, die die einzelnen Resultate in der Menge aller erzielten
Resultate einnehmen.

Wihrend die Systeme in ihren absoluten Werten nur einen geringen Unterschied
aufweisen, deuten die Boxplots auf einen Unterschied in der Verteilung der Er-
gebnisse hin, der Kruskal-Wallis-Test bestatigt mit p < 0.001, dass die Hypothese
auf Gleichheit der Systeme zum verwendeten Signifikanzniveau verworfen werden
kann. Paarweise Vergleiche mittels Wilcoxon-Rangsummentest (siehe Tab. 9.3) erge-
ben, dass die Nullhypothese von der Gleichheit zweier Systeme lediglich fiir den
Vergleich zwischen der AC-Evolution mit Totalsynthese und ohne Totalsynthese
mit ¢ = 10 nicht zum erforderlichen Signifikanzniveau verworfen werden kann. Die
Ahnlichkeit der Ergebnisverteilung beider Systeme zeigt sich auch in den Boxplots
und bestétigt erneut, dass die in der SPO mit Totalsynthese ermittelten Parameter
auch ohne Totalsynthese ihre Giiltigkeit behalten.

9.3. Parity

Anders als beim Sinusproblem und der Klassifikation der Schilddriisenfunktion
(Thyroid) sind bei der Evolution der Paritdtsfunktion nur Individuen mit einer
vollstdandigen Losung des Problems interessant. Eine zusatzliche Differenzierung
der Individuen anhand der Anzahl geloster Fallbeispiele dient ausschliefslich der
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Tabelle 9.4.: Mittels SPO ermittelte Einstellung und die angepasste Einstellung fir das AC-System
auf dem Parityproblem.

Eltern Selek.druck Mut.rate Rekomb.rate Molekiile

SPO 807 4.08 2.27% 0.12% 24
angepasst 150 6.8 2.27% 0.12% 24

Steuerung des Evolutionsverlaufs durch Selektion der besseren Individuen.

Dem Umstand, dass nur vollstindige Losungen Verwendung finden, wird bei der
Analyse tiber die kumulative Erfolgswahrscheinlichkeit P;(e) und der Berechnung
des Mindestaufwands fiir eine vorgegebene Erfolgswahrscheinlichkeit z Rechnung
getragen. Die kumulative Erfolgswahrscheinlichkeit Ps(e) ist abhidngig von der
Evolutionsdauer, gemessen anhand der Anzahl ausgefiihrter Evaluationen e, und
entspricht dem Anteil der Laufe, die mit einem Aufwand < e eine vollstindige
Losung gefunden haben. Die Wahrscheinlichkeit z, in R unabhidngigen Laufen mit
jeweils e Evaluationen eine vollstindige Losung zu finden betragt:

z=1—(1-Pye)".

Die Auflosung nach R ergibt die Anzahl der Laufe R(z,e) die in Abhédngigkeit der
Evaluationen e notig sind, um eine Erfolgwahrscheinlichkeit z zu erreichen:

B log(1—z)
Rize)= [logu - w '

Der Gesamtaufwand
R(ze)-e 9.1)

kann durch geeignete Wahl der Evaluationen e pro Einzellauf minimiert werden.
Tabelle 9.4 enthilt die mittels SPO gefundene Parametrisierung des AC-Systems.
Abbildung 9.4 (d&e) zeigt die hiermit erzielten Resultate fiir die AC-Systeme mit
Totalsynthese bzw. unter Verwendung eines Vielfachen ¢ = 10. Fiir ¢ = 5 kann
kein erfolgreicher Lauf beobachtet werden. Der Performanceunterschied zwischen
dem LGP-System und den AC-Varianten fithrt zur genaueren Betrachtung der
mittels SPO gefundenen Parameter. Ein Vergleich der Parameter aus Tab. 9.4 mit
den fiir andere Problemstellungen gefundenen Einstellungen (siehe Tab. 8.1) zeigt
grofse Unterschiede bei der Populationsgrofle und dem Selektionsdruck. Basierend
auf den optimierten Parametern fiir die anderen betrachteten Problemstellungen
wird eine geeignete Populationsgrofie von 150 Individuen und ein Selektionsdruck
von 6.8 angenommen. Mit diesen Parametern werden weitere Experimente fiir die
AC-Varianten durchgefiihrt. Die Verldufe sind in Abb. 9.4 (b&c) dargestellt. Beide
AC-Varianten weisen mit den modifizierten Einstellungen am Ende der Laufzeit
eine deutlich hohere Erfolgsrate auf. Die Variante mit ¢ = 5 findet auch diesmal
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Abbildung 9.4.: Erfolgswahrscheinlichkeit in Abhangigkeit der Zeit und Gesamtaufwand R(z,¢) - e
fur einen Erfolg mit der Wahrscheinlichkeit z = 99%. Zusétzlich markiert ist die Anzahl Evaluatio-
nen e, fur die der Gesamtaufwand minimal wird.
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Tabelle 9.5.: Fir die unterschiedlichen Systemvarianten ist angegeben: die maximal beobachtete
Erfolgsrate P{"®*, die ideale Anzahl Evaluationen ¢* = argmin R(99%, ¢) - e pro Lauf um den
Aufwand zum Erreichen einer Erfolgswahrscheinlichkeit von 99% zu minimieren, die dazugehdrige
Anzahl an Laufen R(z, ¢*) sowie der daraus resultierende Gesamtaufwand ¢* - R(z, e*).

Verfahren pmax e* R(z,e*) e*-R(ze*)
LGP, SPO 0.66 376740 8 3013920
AC, Totalsynthese, mod. 0.21 950640 20 19012800
AC, ¢ = 10, mod. 0.11 970020 40 38800800
AC, Totalsynthese, SPO 0.11 991193 40 39647720
AC, c =10, SPO 0.03 852887 152 129638824

nicht die gesuchte Paritatsfunktion. Vermutlich ist die Anzahl ausgefiihrter Reak-
tionen nicht ausreichend, um Funktionen der benétigten Hohe mit hinreichender
Wahrscheinlichkeit zu assemblieren.

Wieso wurde die modifizierte Einstellung nicht wihrend der SPO gefunden?
In Kapitel 8.2 wurde bereits darauf eingegangen, dass nicht die hier betrach-
tete Erfolgswahrscheinlichkeit optimiert wurde, sondern die durchschnittliche
Fitness. Diese betrédgt fiir die mittels SPO gefundene Einstellung 0.147 und fiir
die modifizierte Einstellung 0.165. Beziiglich des bei der SPO vorgegebenen Desi-
gnkriteriums wurde folglich die bessere Einstellung gefunden, allerdings korreliert
dieses zwangsweise verwendete Kriterium nicht hinreichend mit dem intendierten
Kriterium. Es bleibt anzumerken, dass die Anpassung iiber die Parameter anderer
Problemstellungen erfolgreich war. Das ldsst hoffen, dass auch bei neuen Aufga-
ben vergleichbare Einstellungen in erster Annahme verwendet werden konnen. In
den folgenden Abschnitten wird ausschlieSlich die modifizierte und in Tab. 8.1
angegebene Einstellung verwendet.

Ziel ist, mit einer Wahrscheinlichkeit z = 99% einen Erfolg zu erzielen. Tabelle 9.5
enthélt die aus der Minimierung von Gl. (9.1) ermittelte optimale Evaluationszahl
je Lauf, die Anzahl benétigter Laufe sowie den hieraus resultierenden Gesamt-
aufwand der verschiedenen Systeme. Daraus folgt fiir die AC-Varianten, dass
die optimale Laufzeit am Ende des betrachteten Zeitraums liegt. Es besteht die
Moglichkeit, dass der Gesamtaufwand mit langerer Laufzeit der Einzelldufe noch
weiter sinkt. Dennoch ist nicht davon auszugehen, dass der Aufwand fiir die AC-
Varianten in den Bereich des LGP-Systems gelangt. Ein Vergleich zwischen den
Laufe mit modifizierten Einstellungen und den von der SPO eingestellten Laufen
zeigt eine deutliche Aufwandsreduzierung. Die AC-Variante mit Totalsynthese
bendétigt nun nur noch die Hilfte, die Variante mit einem Vielfachen von ¢ = 10
sogar nur noch ein Drittel der Evaluationen. Paarweise Anteilstests zeigen, dass
sich die Erfolgswahrscheinlichkeit der damit parametrisierten AC-Varianten weiter-
hin signifikant (x = 0.05) von der Erfolgsrate des LGP-Systems unterscheidet. Die
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Hypothese auf Gleichheit der beiden AC-Varianten kann nicht zum erforderlichen
Signifikanzniveau verworfen werden, p = 0.077 .

9.4. Ordnung: Unbestimmtheit und Zyklen

Im Kapitel 6 wurden zwei Mafse eingefiihrt, mit deren Hilfe bewertet werden soll,
in welchem Maf} Ordnung in der algorithmischen Chemie des besten Individuums
entsteht. Ordnung wird hier im Sinne einer Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
verstanden.

Mehrere Ausfiihrung einer algorithmischen Chemie konnen aufgrund der nicht-
deterministischen Auswahl der Reaktionen, auch bei hinreichender Anzahl aus-
gefiihrter Reaktionen und identischen Anfangszustianden, zu unterschiedlichen
Endzustdnden fiihren. Hierftir sind zwei unterschiedliche Eigenschaften verant-
wortlich. Erstens konnen unterschiedliche Reaktionen der Chemie den Zustand
eines einzelnen Molekiils d&ndern. Dann hédngt der Zustand zum Zeitpunkt der
Verwendung von der letzten Reaktion ab, die dieses Molekiil als Produkt genutzt
hat. Eine Mehrdeutigkeit folgt auch fiir alle Molekiile, deren Zustand sich tiber eine
Reihe von Reaktionen aus diesem Molekiil ergibt. Existiert fiir alle Molekiile genau
eine Art von Reaktion, die durchaus mehrfach im Individuum codiert sein darf, so
konnen Schleifen bei wiederholter Ausfiihrung zu unterschiedlichen Zustianden
fiihren. Eine Schleife liegt dann vor, wenn sich ein Zustand {iber eine Reihe von
Reaktionen aus sich selbst berechnet. Die unterschiedlichen Endzustdnde entstehen
dadurch, dass die Anzahl vollzogener Schleifendurchldufe zum Zeitpunkt, in dem
das Ergebnis der Chemie betrachtet wird, unbestimmt ist.

Die erste Eigenschaft wird durch die Unbestimmtheit, die zweite tiber die Anzahl
der Zykleneintritte jeweils fiir das beste Individuum auf der Validierungsmenge
gemessen und in Abb. 9.5 gegen seine Fitness auf der Testmenge aufgetragen. Dabei
wurde fiir jedes System der Median aus allen Experimenten, die eine entsprechende
Fitness aufweisen, ermittelt. Da nicht jeder Lauf jeden moglichen Fitnesswert
annimmt, werden die Messwerte dazwischen linear interpoliert. Voraussetzung
fiir die Darstellung eines Systems in einem bestimmten Fitnessbereich ist, dass
mindestens zehn der zugehorigen Experimente eine Fitness kleiner oder gleich
dem entsprechenden Wert erreicht haben.

Zunichst wird der Verlauf der Zykleneintritte und der Unbestimmtheit fiir die
symbolische Regression der Sinusfunktion betrachtet. Bei der Anzahl potenzieller
Zykleneintritte in Abb. 9.5(a) féllt auf, dass Losungen aus Laufen mit Totalsynthe-
se im Bereich guter Fitness zum Teil sehr viele Zyklen enthalten. Zyklen lassen
sich bei der Totalsynthese gezielt als Konstanten mit definiertem Wert verwenden,
da Zykleneintritte per Definition bei der Totalsynthese zu 0 ausgewertet werden.
Die Ausnutzung dieser Eigenschaft konnte eine Erklarung fiir den beobachteten
Anstieg sein. Diese Ausnutzung ist ein unerwiinschter Effekt, schliefilich soll die
Totalsynthese das Verhalten der algorithmischen Chemie bei hinreichend langer
Ausfithrung moglichst gut anndhern, ohne den Berechnungsaufwand einer grofien
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Abbildung 9.5.: Anzahl Zykleneintritte und Unbestimmtheit des besten Individuums in Abh&ngig-
keit seiner Fitness. Geringe Fitnesswerte stehen fir eine bessere Eignung des Individuums.
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Anzahl von Reaktionen zu erzeugen. In der gezielten Auswertung zu 0 an den
Stellen des Zykleneintritts unterscheidet sich die Auswertung mit und ohne Total-
synthese. Vermutlich hitte diese gezielte Ausnutzung vermieden werden konnen,
wenn anstelle mit dem Wert 0 der Zustand zufillig gesetzt worden wére. Alter-
nativ hétte, bei etwas hoherem Aufwand, eine kleine zufdllige Anzahl Zyklen
durchlaufen werden kénnen.

Fiir die Variante mit dem Vielfachen von ¢ = 10 wird eine starke Reduktion der
Zykleneintritte fiir den Fitnessbereich gemessen, der eine Verbesserung gegeniiber
dem beobachteten lokalen Optimum (Fitness bei ca. 0.18) darstellt. Die Unbe-
stimmtheit nimmt fiir die AC-Varianten mit Uberschreiten des lokalen Optimums
abrupt ab (siehe Abb. 9.5(b)). Experimente unter Verwendung von ¢ = 5 lassen
nur Beobachtungen bis in den Bereich des lokalen Optimums zu und wurden hier
nicht weiter betrachtet.

Eine vergleichbare Abnahme der Unbestimmtheit ldsst sich in Abb. 9.5(f) fiir
das Parityproblem beobachten. Der Zeitpunkt der Abnahme beginnt hier nach den
trivialen Individuen, deren Fitness bei 0.5 liegt. Triviale Individuen geben fiir alle
betrachteten Fallbeispiele genau einen der beiden booleschen Werte zuriick. Diese
Fitness wird im Mittel aber auch dann erreicht, wenn die Losung geraten wird, was
bei Individuen mit hoher Unbestimmtheit der Fall sein kann. Die Unbestimmtheit
der Losungen wird im Laufe der Evolution auf 0 reduziert, d. h. es existiert pro
verwendeten Molekiil genau eine Art von Reaktion, die seinen Zustand verandert.
Abbildung 9.5(e) lasst darauf schlieffen, dass sich auch hier die Varianten mit
Totalsynthese wieder die Auswertung zu 0 bei Zykleneintritt zu Nutzen machen.
Dieser Wert wird von den Funktionen der Funktionsmenge als ,false” interpretiert.

Bei Betrachtung der Experimente fiir das Thyroidproblem unter Verwendung
eines Vielfachen von ¢ = 10 fallt auf, dass sowohl die Zyklenanzahl in Abb. 9.5(c),
als auch die Unbestimmtheit der Losungen in Abb. 9.5(d) im Bereich des kleins-
ten beobachteten Klassifikationsfehlers sprunghaft ansteigen. Dieses wird bei den
anderen Problemstellungen nicht beobachtet. Denkbar ist, dass hier durch ein
Rauschen noch zufillige Verbesserungen erzielt werden. Die Anzahl der Zyklen-
eintritte und die Unbestimmtheit ist fiir die Laufe mit Totalsynthese bei Losungen
mit einem Klassifikationsfehler von unter 6% im Median 0. Fiir die Resultate un-
ter Verwendung von ¢ = 5 weist vor allem die Unbestimmtheitsmessung starke
Schwankungen auf. Die Stiarke der Schwankungen ist bedingt durch die geringe
effektive Grofse der Individuen (vgl. Kap. 10). Die Unbestimmtheit wird normiert
auf die Anzahl der in der Losung involvierten Molekiile, wodurch bei kleinen
Losungen die Unbestimmtheit einzelner Molekiile einen grofSen Einfluss hat.

Zusammenfassung und Diskussion
Die Reduzierung von Zyklenanzahl und Unbestimmtheit zeigt, dass die genetische

Programmierung in der Lage ist, eine algorithmische Chemie mit reproduzierbaren
Eigenschaften zielgerichtet zu evolvieren. Die Evolution einer Klassifikation fiir die
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9.4. Ordnung: Unbestimmtheit und Zyklen

Schilddriisenfunktion gelang mit den algorithmischen Chemien im Vergleich zu
anderen Verfahren gut, blieb aber hinter dem LGP-System zurtick. Beim Paritypro-
blem ist bei der Evolution einer algorithmischen Chemie eine deutlich geringere
Erfolgsrate als bei der Evolution eines linearen Programms zu beobachten. Dieses
fihrt dazu, dass teilweise ein mehr als zehnfacher Aufwand entsteht, um mit einer
Wahrscheinlichkeit von 99% eine Losung zu evolvieren. Fiir die Evolution eines
Ausdrucks, der den Verlauf der Sinusfunktion anndhert, ldsst sich bezogen auf
die Potenzreihenentwicklung festhalten, dass die evolvierten linearen Programme
bis zu einem Summenglied besser sind als die entstehenden Losungen in Form
einer algorithmischen Chemie. Die Evolutionsldufe fiir die algorithmische Chemie
stagnieren hier vergleichsweise hdufig in lokalen Optima.

Das fiir die SPO der Systeme auf dem Parityproblem gewédhlte Optimierungs-
kriterium (vgl. Kap. 8.2) hat beim Algorithmendesign des AC-Systems zu stark
von den anderen Problemstellungen abweichenden Einstellungen gefiihrt. Diese
Einstellungen wiesen eine geringe Performance auf. Eine manuelle Anpassung
anhand der Einstellungen, die fiir andere Problemstellungen ermittelt wurden, war
moglich und hat deutlich bessere Ergebnisse gezeigt. Dieses ldsst hoffen, dass sich
dieses Algorithmendesign auch fiir neue Problemstellungen eignet.

Die Totalsynthese wurde eingefiihrt, um den Aufwand der SPO-Liufe fiir das
AC-System zu reduzieren. Die fiir die AC-Varianten gefunden Parameter bezogen
sich somit auf die Verwendung der Totalsynthese. Die Experimente haben gezeigt,
dass die Verwendung dieser Parameter auch bei den AC-Varianten zum Erfolg
fiihrt, die auf die Verwendung der Totalsynthese verzichten.

Bei der Evolution kiinstlicher Chemien ohne Verwendung der Totalsynthese
hédngt der Erfolg mafigeblich davon ab, dass geniigend Reaktionen ausgefiihrt
wurden, um den Datenfluss der enthaltenen Losung zu assemblieren. Die Anzahl
der ausgefiihrten Reaktionen wird {iber das Vielfache ¢ der im Individuum co-
dierten Reaktionen bestimmt. Hier wurden zunéchst die Vielfachen ¢ = 5 und
¢ = 10 gewdhlt. Die Wahl von ¢ = 5 erwies sich fiir das Parity- und das Sinus-
problem als deutlich zu gering. Fiir das Parityproblem wurde mit dieser Wahl
keine Losung gefunden, beim Sinusproblem stagnieren nahezu alle Laufe im
lokalen Optimum. Lediglich beim Thyroidproblem gelang die Evolution guter
Individuen. Kapitel 10.3 zeigt, dass der effektive Code der Individuen hier sehr
klein ist, wodurch die Wahrscheinlichkeit erfolgreicher Assemblierung erhoht wird.
Komplexe Losungen enthalten eine hohere Anzahl von Abhdngigkeiten, sprich
Reaktionen, die in der richtigen Reihenfolge ausgefiihrt werden miissen, um nicht
elastisch zu sein. Die Wahrscheinlichkeit, dass diese zumindest einmal in rich-
tiger Reihenfolge ausgefiihrt wurden, erhoht sich mit der Anzahl ausgefiihrter
Reaktionen. Die Reaktionszahl trigt damit zur ,phinotypischen Stabilitat”! bei.
Der Zusammenhang zwischen Individuenhohe, ausgefiihrter Reaktionen und der
Assemblierungswahrscheinlichkeit wird in Kap. 12 noch genauer betrachtet.

Dieser Begriff stammt von Lones [71], der die ,phéanotypische Stabilitit” bei Enzym-GP durch
Anpassung der im Genom codierten Profile mittels Reinforcement Learning erhoht.
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10. Bloat und effektiver Code

Die absolute und die effektive Grofie der Individuen sowie ihre Hohe sind die drei
Mafe, die in diesem Abschnitt betrachtet werden. Die exponentielle Zunahme der
absoluten Individuengrofse ist ein unter der Bezeichnung Bloat bekannter Effekt in
der genetischen Programmierung. Dieser tritt bei unterschiedlichen Reprasentatio-
nen auf. Bloat wird zunédchst im Abschnitt 10.1 diskutiert und in Abschnitt 10.2 im
Vergleich beider Systeme und ihrer Varianten betrachtet.

Es existieren unterschiedliche Hypothesen iiber die Ursache von Bloat, die im
Folgenden noch genauer vorgestellt werden. Sollte es sich beim Bloat um einen
Mechanismus zum Schutz vor destruktiven Verdnderungen der Suchoperatoren
handeln, so lasst das Modell von Nordin und Banzhaf [83] vermuten, dass nicht
nur die absolute GrofSe der Individuen abnimmt, sondern auch die effektive Grofse
der Individuen zunimmt, sollte dieser Schutz {iberfliissig werden. Soule und
Foster [108] beobachten die Zunahme effektiver Grofse bei nicht destruktiven
Suchoperatoren experimentell. Zhang und Miihlenbein [119] gehen davon aus,
dass kleinere Losungen tendenziell eine bessere Generalisierung darstellen. Daher
kann eine Zunahme effektiver Grofie unter Umstanden als unerwiinschter Effekt
betrachtet werden, der ebenfalls gemessen wird.

Zusatzlich wird, als dritte Eigenschaft, die effektive Hohe des besten Individu-
ums protokolliert. Teil der Motivation ist die Betrachtung von Sequenzialitit als
Dogma, welches seinen Ursprung in der von-Neumann-Architektur hat und wel-
ches nicht nur unser Verstiandnis von Algorithmen und viele Programmiersprachen
beeinflusst hat, sondern auch die Reprasentation von Losungen in der genetischen
Programmierung. Die Ausbildung der Sequenzialitit, die bei den meisten Repra-
sentationen explizit in der Struktur des Genoms codiert ist, wird durch das Fehlen
einer solchen Struktur bei den algorithmischen Chemien erschwert und ist nur
noch implizit tiber die Molekiile moglich.

Aus diesem Grund wird vermutet, dass die evolvierten Chemien eine zu starke
Sequenzialitdt in der Datenverarbeitung meiden, da mit jeder Erhéhung der Anzahl
sequenzieller Reaktionen die Wahrscheinlichkeit fiir die erfolgreiche Assemblierung
des Datenflusses sinkt. Besitzt eine algorithmische Chemie n Reaktionen und
wurde r; zum Zeitpunkt t; > 1 erfolgreich ausgefiihrt, so betrdgt bei paralleler
Ausfiihrung von r, die Wahrscheinlichkeit, dass diese Reaktion zum Zeitpunkt
t >ty erfolgreich ausgefiihrt wurde:

-1 th—1
1- (” > .
n

Héngt eine Reaktion r; sequenziell von einer anderen Reaktion r1 ab, weil ; den Zu-
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stand eines der Edukte von r; bestimmt, so muss r; bereits ausgefiihrt worden sein,
um r, erfolgreich (nicht elastisch) ausfithren zu kénnen. Die Wahrscheinlichkeit
betrdgt dann nur

1— (n—l)tzt]'
n

Je spdter r; ausgefiihrt wurde, desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit, dass r; in
der verbleibenden Zeit erfolgreich ausgefiihrt werden kann. Um das Ausmafs an
Sequenzialitdt abzuschétzen, wird auch die effektive Hohe der besten Individuen
in beiden Systemen verglichen.

10.1. Bloat — Grundlagen

Bei vielen Représentationen ldsst sich im Laufe der Evolution eine Zunahme der
Genomgrofie beobachten, die aus Code resultiert, welcher das berechnete Ergebnis
oder die Fitness der Individuen nicht beeinflusst. Dieser Code wird als Introns
bezeichnet. Wahrend codierenden Bereiche in der Biologie als Exons bezeichnet
werden, stehen Introns fiir Bereiche im Genom eukaryontischer Zellen, die keine
Proteine codieren und die vor der Translation entfernt werden. Banzhaf u.a. [17]
definieren Introns in der genetischen Programmierung iiber zwei Eigenschaften:

e Introns entstehen durch die Evolution von Genotypen variabler Grofse und
e ihre Existenz beeinflusst nicht direkt die Fitness des Individuums.

Nimmt die Akkumulation von Introns exponentiell zu, dann wird dieser Prozess als Bloat
bezeichnet. Fiir diesen Prozess existiert in der Natur keine Analogie. Neben der
Grofienzunahme im Allgemeinen stellen Soule und Foster [108] fiir die Baumre-
prasentation zudem fest, dass Bloat die Evolution hoher anstelle dichter Biume
begiinstigt.

Fiir lineares GP unterscheiden Brameier und Banzhaf [25] zwischen strukturellen
und semantischen Introns. Bei den strukturellen Introns handelt es sich um Instruk-
tionen, die Variablen manipulieren, welche nicht in die Berechnung der Ausgabe
eingehen. Semantische Introns sind Instruktionen, die den Wert einer Variablen nicht
dndern, z.B. die Addition von 0 oder die Multiplikation mit 1. Da es beim linearen
GP wesentlich einfacher ist, strukturelle Introns zu erzeugen, gehen sie davon
aus, dass semantische Introns vergleichsweise selten vorkommen. Thr Algorithmus
ignoriert daher diese und ermittelt in einem Riickwartslauf durch das Genom die
strukturellen Introns. Fiir die lineare Variante des Systems wird dieser Algorith-
mus zur Intronbestimmung verwendet, bei der Evolution einer algorithmischen
Chemie findet das in Kap. 6.4 beschriebene Gegenstiick Verwendung. Auch dieses
ignoriert die semantischen Introns. Abbildung 10.1 beschreibt ein solches Intron in
einer algorithmischen Chemie, die eine Losung fiir das 3 Bit Even-Parityproblem
darstellt.
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Abbildung 10.1.: Semantisches Intron in einer algorithmischen Chemie firr das 3 Bit Even-Parity-
Problem. Jede Verbindung zwischen 2 Gattern entspricht dem Datenaustausch tber ein Molekul.
Das Molekdl der grau dargestellten Verbindung wird noch durch eine zweite hier nicht dargestellte
Reaktion in seinem Zustand verandert. Die zweite Reaktion entspricht der Und-Verkniipfung dieses
Zustands mit dem Wert ,true®, dieses entspricht flr jede Belegung dem vorherigen Zustand.

Im Folgenden werden die Begriffe der absoluten und der effektiven Grofie ver-
wendet. Bei der absoluten Grofie handelt es sich um die Anzahl aller Instruktionen
bzw. Reaktionen. Durch Entfernung der strukturellen Introns ergibt sich die Men-
ge effektiver Instruktionen. Die Anzahl effektiver Instruktionen entspricht der
effektiven Grofie des Individuums (siehe auch Kap. 6.4).

Ursachen

Bzgl. der Ursache fiir die Akkumulation von Introns existieren unterschiedliche
Hypothesen, die sich gegenseitig nicht ausschliefsen:

1. Die am haufigsten vertretene Hypothese vermutet die Ursachen in der fehlen-
den Homologitdt der Rekombinationsoperation, d. h. die Rekombinationsope-
ration ist zumeist nicht in der Lage, Codesegmente identischer Funktionalitét
zwischen den Eltern auszutauschen. Ausgetauschte Funktionalitdt wird im
falschen Kontext platziert und ist dann zumeist wertlos. Den Nachkommen
fehlt diese Funktionalitit. Sie erhalten daher eine schlechtere Fitness. Lassen
sich evolutiondr nur schwer Verbesserungen erzielen, so erhoht Bloat die
Wahrscheinlichkeit, dass Nachkommen wenigstens die Funktionalitat und
damit die Fitness ihrer Eltern aufweisen. Es haben jene Individuen einen
Selektionsvorteil, die aus Eltern mit vielen Introns hervorgegangen sind. Bei
der Rekombination dieser Eltern ist aufgrund der zumeist gleichverteilten
Rekombinationspunkte die Wahrscheinlichkeit hoher, dass Codesegmente
innerhalb der Introns ausgetauscht werden und somit die Nachkommen in
ihrer Funktion identisch mit den Eltern sind. Bloat erhoht die effektive Fit-
ness. Hierdurch tendieren auch die Nachkommen zu einer grofleren Anzahl
Introns.

Nordin und Banzhaf [83] zeigen empirisch, dass Rekombination zu Beginn
der Evolution entweder neutrale oder eine negative Auswirkungen auf die
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Fitness der Nachkommen hat und sich dieses in spdteren Phasen zugunsten
neutraler Auswirkungen dndert. Des Weiteren modellieren sie den Einfluss
der Relation von absoluter und effektiver Grofie auf den Erfolg der Rekom-
bination. Diese Betrachtung erlaubt es ihnen, in dem Schutzmechanismus
eine nattirliche Tendenz zu einem kiirzeren effektiven Code zu sehen, da
auch eine Verkleinerung der effektiven Grofie die Wahrscheinlichkeit fiir eine
erfolgreiche Rekombination erhoht.

2. Soule und Foster [107, 109] stellen die Hypothese auf, dass die Entfernung
kleiner Programmteile tendenziell eine geringere Wahrscheinlichkeit aufweist,
effektiven Code zu tangieren, als die Entfernung grofSer Programmteile. Beim
Hinzufiigen von Programmteilen existiert eine solche Tendenz nicht. Diese
einseitige Tendenz kann demnach zum Wachstum des Codes fiihren.

3. Langdon und Poli [68] machen die Verteilung der Losungen fiir das Wachs-
tum der absoluten Grofie verantwortlich. Bei variabler Grofse des Genoms
und der Moglichkeit nicht effektiven Code zu erzeugen existieren fiir jede
Losung unendlich viele semantische gleiche Losungen, die eine hohere Grofie
aufweisen, aber nur eine begrenzte Anzahl kleinerer semantisch gleicher
Losungen. Ist ein (lokales) Optimum erreicht, so wandelt sich die Suche
in eine Zufallssuche nach semantisch gleichen Losungen, die mit hoherer
Wahrscheinlichkeit in Form von grofleren Losungen gefunden werden. Vor-
hersagen auf der Grundlage dieser Hypothese sowie die Annahme, dass
Introns zur Steigerung der effektiven Fitness dienen, bestétigten sich auch in
einem représentationsfreien Modell von Banzhaf und Langdon [15].

Problematik

Das exponentielle Wachstum in den Phasen geringen oder fehlenden Fitnessfort-
schritts gilt es aus mehreren Griinden zu verhindern. Offensichtlich von Nachteil
ist der gesteigerte Verbrauch von Speicher und CPU-Zeit. Trifft zudem die Schutz-
hypothese zu, so kann dieses auch zur Verhinderung von Verdnderungen und
evolutiondren Fortschritt fithren. Bloat gilt daher als einer der Griinde fiir die
Stagnation von GP-Laufen.

GegenmaBnahmen

Die héufigste Strategie, dem Bloat zu begegnen, ist die Begrenzung der Programm-
grofle. Bei der Evolution linearer Programme wird die Programmlange, bei Baum-
strukturen die Baumhohe oder Knotenanzahl begrenzt. Dieses Vorgehen entspricht
einer Begrenzung des Suchraums, wobei begriindete Annahmen fiir eine solche
Grenze zumeist nicht gemacht werden kénnen.

Andere Ansitze dndern die Reprasentation und/oder den genetischen Operator.
ADFs und andere Modularisierungstechniken schiitzen Teile des Genoms explizit
durch Auslagerung in spezielle Bereiche. Die von Nordin u. a. [85] verwendeten

138



10.1. Bloat — Grundlagen

,explicit defined introns” konzentrieren die Rekombination an definierten Punkten
iber hierfiir eingefiihrte spezielle Knoten, welche gezielt als Rekombinationspunkt
gewdhlt werden. Soule und Foster [108] verwenden die von Altenberg [3] vor-
geschlagene nichtdestruktive Rekombination, um den Einfluss der destruktiven
Eigenschaft dieser Operation auf das Codewachstum zu untersuchen. Bei ihrer
Form der Rekombination werden Nachkommen nur in die ndchste Generation
iibernommen, wenn sie mindestens die Fitness der Eltern erreichen. Andernfalls
werden die Eltern wieder Teil der ndchsten Generation. In ihren Experimenten
findet zum einen kein exponentielles Wachstum statt, zum anderen ist die effektive
Grofle des Codes hoher, was fiir die Annahme von Nordin und Banzhaf [83] spricht,
dass der Schutz vor der destruktiven Wirkung der Rekombination sowohl zu einer
hoheren absoluten Grofde, als auch zu einer kleineren effektiven GrofSe fiihrt.

Blickle und Thiele [23] erlauben die Rekombination lediglich innerhalb des
effektiven Codes und erhohen so die Konvergenz in den meisten der von ihnen
betrachteten Probleme. Hier, wie auch bei Nordin und Banzhaf [83], findet sich
zudem eine Modellierung des Verhaltens von GP-Systemen in Abhangigkeit des
Verhiltnisses zwischen der effektiven und der absoluten Grofle des Codes im
Genom des Individuums.

Eine weitere Gruppe von Ansitzen betrachten die Evolution kleiner Programme.
Diese Verfahren arbeiten zumeist einkriteriell, indem sie die Grofse des Individuums
als Strafterm in seine Fitness eingehen lassen. Dabei kann die Berechnung des
Strafterms statisch oder dynamisch [119] sein. Ein zu hoher Strafterm birgt die
Gefahr, frithzeitig in lokale Optima zu konvergieren, jene Optima, die mittels
kleiner Individuen erreicht werden kénnen (siehe Soule und Foster [110]).

Neuere, multikriterielle Anséatze [22, 37] betrachten die Evolution kleiner Indi-
viduen als von der Fitness unabhdngige Zielsetzung und versuchen eine pareto-
optimale Menge von Individuen zu finden. Dies sind Individuen, bei denen kein
kleineres Individuum existiert ohne die Fitness zu verschlechtern und umgekehrt.
Es bleibt dann dem Benutzer in einem spéteren Schritt iiberlassen, nach subjektiven
Kriterien eine Losung aus der Menge der Individuen zu wahlen. Es hat sich dabei
gezeigt, dass dieses Vorgehen auch die Erfolgsrate fiir die Losung eines Problems
erhdhen kann.

Bloatfreie Reprasentationen

Wihrend Bloat fiir die beiden populdrsten Reprasentationen, Baum-GP und lineares
GP, ein haufig beobachtetes Problem darstellt, scheinen andere Reprédsentationen
davon nicht betroffen zu sein. Einige von ihnen wurden in Kap. 1 bereits vorgestellt.
Lones und Tyrrell [69, 71] berichten fiir das Enzym-GP System (Kap. 1.2.2) von
einem weitestgehend konstanten Verlauf der durchschnittlichen Individuengrofse,
bzw. einem moderaten Wachstum bei zu geringer Anfangsgrofie. Auch Salustowicz
und Schmidhuber heben fiir PIPE (Kap. 1.3.1) hervor, dass ihr Ansatz im Vergleich
zu anderen GP-Varianten zu kleineren Individuen tendiert. Gleiches gilt fiir die
eCGP-Variante (Kap. 1.3.2) dieses Ansatzes von Sastry und Goldberg [102], die den
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Ansatz mit einer Heuristik koppeln, die in jeder Generation versucht, das Modell zu
verkleinern, aus dem die Population entnommen wird. Es handelt sich bei diesen
beiden Verfahren um EDAs. Der ihnen als Modell zugrundeliegende Prototypbaum
kann zwar wachsen, eine Rekombination, die zu einer abweichenden Grofse in
den Nachkommen fiihrt, findet aber nicht statt. Zudem ist Bloat bei ihnen nur in
Form semantischer Introns moglich. Auch bei den probabilistischen Grammatiken
(Kap. 1.3.3) von Ratle und Sebag [97] handelt es sich um einen EDA. Wachstum ist
hier nur durch eine Transformation der Grammatik moglich.

Kontext einer Funktionalitat

Der Kontext einer evolvierten Funktionalitdt ist ein wichtiger Teil der evolvierten
Gesamtinformation. Lones und Tyrrell [69] duflern die Hypothese, dass der Verlust
des Kontexts bei der Rekombination verantwortlich dafiir ist, dass selten gute Nach-
kommen erzeugt werden. Zusammen mit der Hypothese, dass Bloat zum Schutz
vor den genetischen Operatoren selektiert wird, ldsst sich eine zusammengesetzte
Hypothese aufstellen.

Hypothese 10.1 Eine Reprdsentation in der genetischen Programmierung, deren
Operationen den Kontext evolvierter Funktionalitit bewahren, ermoglicht eine
weitgehend bloatfreie Evolution.

Die bloatfreien Reprasentationen im vorherigen Abschnitt berticksichtigen den
Kontext. Bei den EDA-Ansidtzen werden allerdings die Operationen aller Individu-
en samt Kontext in einem gemeinsamen Modell gespeichert, Individuen werden
nur aus diesem Modell heraus erzeugt. Beim Enzym-GP hingegen besitzt jedes
Individuum ein eigenes Genom. Die darin codierten unterschiedlichen Enzymar-
ten besitzen auch Informationen iiber die gewtinschte Funktionalitdt, welche sie
als Input verwenden. Eine Beschreibung der bereitgestellten Funktionalitat wird
errechnet. Diese beiden Informationen helfen, die Enzyme im richtigen Kontext zu
verwenden.

Bei den algorithmischen Chemien beschreiben die verwendeten Molekiile den
Kontext, in dem eine Reaktion stattfindet. Eine funktionelle Abhédngigkeit muss
durch die Verwendung entsprechender Molekiile als Edukte und Produkt aufgeldst
werden. Eine Reaktion gelangt immer als Ganzes von dem einen Elter in das andere,
d.h. mitsamt den Informationen iiber den urspriinglichen Kontext. Werden die
Edukte einer Reaktion in dem einen Elter mit den gleichen Kontexten assoziiert wie
im anderen Elter, so wird die Reaktion automatisch eingegliedert, ansonsten stellt
das Reaktionsprodukt im Nachkommen eine neue Funktionalitdt zur Verfiigung.
Mit dieser Sichtweise und der oben genannten Hypothese 10.1 ldsst sich vermuten,
dass die Evolution einer algorithmischen Chemie nicht zu Bloat tendiert. Dieses
wird im Folgenden betrachtet und mit der entsprechenden Evolution eines linearen
Individuums verglichen.

Die von der SPO gering gewidhlte Rekombinationsrate kann unter dieser Hypo-
these eine Hinweis darauf sein, dass der Rekombinationsoperator nicht geeignet ist,
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Tabelle 10.1.: Pro Lauf ausgefiihrte Instruktionen, Instruktionen pro Fallbeispiel und durchschnitt-
liche GroBe der Individuen am Ende der Evolution, jeweils gemittelt Gber alle Laufe.

Verfahren Y Inst. (x10%) Inst/Fallbsp. Grofie

Sinus
LGP 10.7 35.53 315.88
AC, ts. 1.7 551 24.44
AC,c=5 51.9 17299  37.72
AC,c=10 90.4 301.08  34.33
LGP 6.1 3.07  290.63
AC, ts. 4.7 235 23.39
AC,c=5 337.6 168.81  40.62
AC,c=10 508.7 25431  25.03
LGP 13.1 81.75 401.58
AC, ts. 25.1 19.56  24.49
AC,c=5 187.0 146.04  36.00
AC,c=10 360.5 281.50 32.51

die erforderlichen Kontexte in den Nachkommen herzustellen. Diese Vermutung
fiihrt u.a. in Kap. 11 zu einer Uberarbeitung des Rekombinationsoperators.

10.2. Absolute IndividuengroBe

Zunichst wird der Verlauf der absoluten Grofie der Individuen im Populations-
durchschnitt {iber die Zeit betrachtet. Dieser ist in Abb. 10.2 fiir die drei Problem-
stellungen dargestellt. Die letzte Spalte in Tab. 10.1 listet die durchschnittliche
absolute Grofie am Ende der Evolution auf. Alle Individuen wurden zu Beginn mit
25 Instruktionen bzw. Reaktionen initialisiert, die maximal erlaubte Grofse betragt
500. Der Rekombinationsoperator stellt sicher, dass dieser Wert nicht tiberschritten
wird. Beim LGP-System steigt die durchschnittliche absolute Grofie auf ca. 300
Instruktionen fiir das Sinus- und das Thyroidproblem und fiir das Parityproblem
sogar auf ca. 400 Instruktionen. Der Bloat ist deutlich zu erkennen. Die Grofie
einer algorithmischen Chemie hingegen betrdgt im Populationsdurchschnitt fiir
die betrachteten Problemstellungen unter 41 Reaktionen. Bei den Varianten mit
der Totalsynthese sind die Durchschnittswerte durchgéngig sogar leicht unter dem
Initialwert. Die absolute Grofse der AC-Individuen dndert sich somit kaum.

Diese Beobachtung stehen im Einklang mit der aufgrund der Hypothese 10.1 ge-
duflerten Erwartungen, dass die Evolution algorithmischer Chemien nicht zu Bloat
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Abbildung 10.2.: Absolute GréBe der Individuen im Populationsdurchschnitt, gemittelt liber alle
Laufe. Die durchgehende Linie entspricht dem Verhalten beim LGP-System, die anderen Linien
stehen fiir die unterschiedlichen AC-Varianten und werden aufgrund ihrer Ahnlichkeit nicht weiter
differenziert.

tendiert. Die Evolution algorithmischer Chemien ist dabei aber in ihrer Moglich-
keit zur Bloatbildung aufgrund geringer Rekombinationsraten eingeschrankt. Die
AC-Laufe wiirden trotzdem eine deutlich hohere absolute Grofie aufweisen, wenn
durch die GrofSe ein Selektionsvorteil entstiinde. Die geringe Grofsenzunahme steht
auch im Widerspruch zu der eigenen anfanglichen Erwartung an die Dynamik der
Evolution. Diese Erwartung gingen von einer Akkumulation benétigter Reaktionen
aus und beeinflusste auch die Umsetzung der Rekombination.

10.3. Effektive IndividuengroBe und -hdhe

Abbildung 10.3 beschreibt die Grofle und die Hohe des effektiven Codes des
besten Individuums in Abhédngigkeit des Evolutionsfortschritts (Fitness) fiir die
drei Problemstellungen. Da nicht jeder Lauf jeden Fitnesswert annimmt, wurde
ein System in einem Bereich nur dann berticksichtigt, wenn mindestens 10 Laufe
diesen oder einen besseren Fitnesswert erreicht haben. Zwischen den Messpunkten
wurde linear interpoliert. Die Abbildungen 10.3 (a, ¢ & e) stellen den Median der
effektiven Grofie des besten Individuums dar. Die Abbildungen 10.3 (b, d & f)
zeigen den Median der Hohe des effektiven Codes des besten Individuums in
Abhéngigkeit der Fitness.

Verlauf der effektiven GroBe
Das evolvierte lineare Individuum bestehen fiir alle Probleme aus deutlich mehr

effektiven Instruktionen als bei den gefundenen algorithmischen Chemien an
Reaktionen ausgefiihrt werden miissen.
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Abbildung 10.3.: Eigenschaften des effektiven Codes des besten Individuums in Abhangigkeit sei-
ner Fitness. Die Werte stellen den Median von mindestens zehn Laufen dar, geringe Fitnesswerte
stehen flr eine bessere Eignung des Individuums.
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Parityproblem

Beim LGP-System auf dem Parityproblem steigt die Grofse der gefunden Indivi-
duen kontinuierlich an, nimmt dann zur perfekten Losung hin aber wieder ab
(Abb. 10.3e). Ein Grund hierfiir konnte die Hypothese seien, dass auch durch
Verringerung der effektiven Grofie die effektive Fitness erhoht werden kann. Diese
Reduzierung der effektiven Grofie findet, wie auch die Erhohung der absoluten
Grofse durch Bloat, demnach in Phasen der Stagnation statt. Mit Erreichen eines
(lokalen) Optimums treten die Laufe in eine solche Phase ein. Die Abbildung 10.2c
zeigt, dass die Moglichkeit zur Steigerung der effektiven Fitness mittels Bloat nach
einem Fiinftel der zur Verfiigung stehenden Evaluationen erschopft ist, sodass die
effektive Fitness nur durch Abnahme der effektiven Grofie gesteigert werden kann.

Ein deutlich langsamerer Anstieg der effektiven Grofse findet fiir die Variante der
AC mit Totalsynthese statt, eine vollstindige Losung besteht bei ihr im Median aus
ca. 50 Reaktionen. In Kapitel 9.4 wurde bereits beobachtet, dass die Evolution hier
intensiv davon Gebrauch macht, dass bei einem Zykluseintritt der Wert 0 garantiert
wird. Ein Teil der Reaktion konnte somit noch der gezielten Nutzung dieses Effekts
dienen. Die Unbestimmtheit, mit der ein Molekiil durch eine Reaktion mit einem
Wert belegt wird, gegen 0. Dieses bedeutet, dass die Belegung der Molekiile bei
hinreichend grofier Anzahl ausgefiihrter Reaktionen nahezu eindeutig ist. Eine
Mehrfachzdhlung der Reaktionen in unterschiedlichen Zweigen des Datenfluss-
baums ist damit unnotig. Sie fiihrt dazu, dass die Grofse hoher als nétig bewertet
wird. Die Grofse lasst sich in diesen Fillen mit der Anzahl zustandsveranderlicher
Molekiile abschétzen (hier: 24). Bei den beiden AC-Varianten ohne Totalsynthese
steigt die effektive Grofse des besten Individuums noch langsamer an. Die Variante
mit dem Vielfachen ¢ = 5 erreicht nur selten die besseren Fitnessbereiche und wird
daher in diesem Bereich nicht mehr dargestellt.

Sinusproblem

Bei der Evolution einer Losung fiir das Sinusproblem (vgl. Abb. 10.3a) fallt unter
Verwendung der linearen Représentation der nahezu sprunghafte Anstieg der
effektiven Grofse im Bereich des lokalen Optimums auf. Nach diesem Anstieg
findet nur noch ein langsames Wachstum der effektiven Grofle statt. Auch bei den
AC-Varianten ist eine Grofsenzunahme in diesem Bereich zu beobachten, allerdings
fallt die Steigerung der Grofie hier wesentlich geringer aus.

Thyroidproblem

Die Betrachtung der Losungen fiir das Thyroidproblem in Abb. 10.3c zeigt zu-
néchst, dass die effektive Grofie der Individuen bei allen betrachteten Systemen
gering ausfallt. Die aus der Literatur bekannten Werte lassen einen Bedarf an mehr
Instruktionen bzw. Reaktionen vermuten. So besteht eine von Gathercole [48], S.
127 abgebildetes Individuum eines Baum-GP Systems aus 87 inneren Knoten. Die
Hohe des Baums betrdagt 16 Knoten. Die von Schiffmann u.a. [103] evolvierten
neuronalen Netze bestehen aus 48-50 Neuronen, die tiber 276-286 gewichte Kanten
miteinander verbunden sind. Die geringe benotigte GrofSe diirfte mit ein Grund
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dafiir sein, dass auch bei einem relativ geringen Vielfachen von ¢ = 5 gute al-
gorithmische Chemien mit einem Klassifikationsfehler von nahezu 1% gefunden
werden. Im Bereich sehr guter Losungen ist noch einmal ein Anstieg der effektiven
Grofse zu beobachten. Die Verbesserung umfasst nur wenige der betrachteten Fall-
beispiele, sodass moglicherweise die Vergrofierung der Individuen zugunsten einer
Spezialisierung stattfindet.

Aufwand

Die geringe effektive Grofie der evolvierten ACs macht sich bei der Variante mit To-
talsynthese positiv im entstandenen Gesamtaufwand bemerkbar. Tabelle 10.1 listet
in der zweiten Spalte den durchschnittlichen Gesamtaufwand fiir einen Evolutions-
lauf, gemessen an der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen bzw. Instruktionen. Bei den
beiden AC-Varianten ohne Totalsynthese macht sich die geringere effektive Grofse
nicht durch eine Verringerung des Aufwands bemerkbar, da hier ein Vielfaches c
der absoluten Grofle an Reaktionen zuféllig gewahlt und ausgefiihrt wird. Dieses
fiihrt zu einem deutlich hoheren Mehraufwand, der sich aber vergleichsweise ein-
fach parallelisieren ldsst, da bei dieser Form der Ausfithrung keine Abhédngigkeiten
zwischen den Reaktionen beachtet werden. Es konnen folglich zu einem Zeitpunkt
mehrere Reaktionen unabhingig voneinander gewahlt und ausgefiihrt werden. Die
absolute Zahl der Reaktionen und Instruktionen berticksichtigt bereits, dass die
algorithmischen Chemien zum Teil eine deutlich grofiere Anzahl an Fallbeispielen
auswerten, um so das mit der nichtdeterministischen Auswertung verbundene Rau-
schen zu reduzieren (Kap. 8.2.1). Die dritte Spalte in Tab. 10.1 tragt diesem Umstand
durch die Auflistung der pro Fallbeispiel benotigten Reaktionen/Instruktionen
Rechnung.

Verlauf der effektiven Hohe

Die Hohe des Datenflusses der Individuen, dargestellt in den Abbildungen 10.3 (b,
d & f), folgt beim LGP-System qualitativ dem Verlauf der Grofse. Bei den AC-
Varianten ist die Hohe nach einer anfanglichen Wachstumsphase weitestgehend
konstant. Des Weiteren fillt die Hohe bei den algorithmischen Chemien, die ohne
Verwendung der Totalsynthese evolviert wurden, geringer aus, als mit Totalsynthese
oder bei den mittels LGP evolvierten Individuen. Wahrend bei der Totalsynthe-
se die Assemblierung einer eindeutigen (zyklenfreien) Losung beliebiger Hohe
gewdhrleistet ist, nimmt bei der rein randomisierten Ausfiihrung die Wahrschein-
lichkeit fiir die vollstandige Assemblierung mit der Hohe ab. Kapitel 12 wird auf
diesen Aspekt genauer eingehen.

Effektive GréBe und H6éhe guter Individuen

Die bisherigen Betrachtungen galten dem Verhalten im Median in Abhédngigkeit
der Fitness. Nun wird die Verteilung dieser Eigenschaft fiir ,,gute” Individuen
betrachtet. Dieses sind beim Parityproblem jene Individuen, die die Paritat aller
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Abbildung 10.4.: Verteilung von GréBe und Hbhe der gefundenen Individuen bei vorgegebener
Fitness.
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Tabelle 10.2.: GréBe und Hbhe der, von den unterschiedlichen Systemen gefundenen, Individuen
im Median fur die betrachteten Aufgabenstellungen.

Anz. Grofie Hohe

Sinus
LGP 73 65.00 23.00
AC, Ts. 16 10.25 7.00
AC,c=10 26 6.00 5.00
LGP 21 5.00 4.00
AC, Ts. 10 4.00 4.00

AC,c=10 6 2.75 2.75
LGP 66 87.00 34.00
AC, Ts. 21 43.50 9.00
AC,c=10 11 23.00 6.00

Tabelle 10.3.: p-Werte der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests auf den LésungsgréBen und
-héhen. Die p-Werte wurden nach Holm adjustiert.

Grofie Hohe
LGP AC, TS. LGP AC, TS.

AC, Ts. < 0.001 — < 0.001 —
AC,c=10 < 0.001 0.001 < 0.001 < 0.001

Thyroid

AC, Ts. 0.149 — 0.849 —
AC,c=10 < 0.001 0.002 0.009 0.008
AC, Ts. 0.054 - < 0.001 —
AC,c=10 0.003 0.001 < 0.001 < 0.001
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moglichen Eingabekombinationen korrekt bestimmen (Fitness gleich 0). Beim
Thyroidproblem sind dies Individuen mit einem Klassifikationsfehler von 1.1%-
1.2% und bei dem Sinusproblem werden hier die Individuen als gut bezeichnet,
die einen mittleren quadratischen Fehler zwischen #max = 2 und nmax = 3 (vgl.
Tab. 8.2) aufweisen.

Abbildung 10.4 zeigt die Verteilung von effektiver Grofie und Hohe der Indi-
viduen in diesem Bereich. Ein Lauf, der in dem jeweiligen Bereich in mehreren
Generationen ein Individuum hervorbringt, wird jeweils durch den Median aller
entsprechenden Individuen vertreten. Tabelle 10.2 enthélt neben den Medianen
auch die Anzahl an Laufen, die mit dem jeweiligen Verfahren Individuen in den
entsprechenden Bereichen hervorgebracht haben. Fiir das Thyroidproblem wur-
de die Evolution einer algorithmischen Chemie mit ¢ = 10 in die Betrachtung
einbezogen, obwohl hier nur in 6 Experimenten ein entsprechendes Individuum
gefunden wurde, um diese Variante der AC-Evolution betrachten zu kénnen. Der
Median zeigt zum Teil deutlich, dass der Datenfluss bei der Evolution einer al-
gorithmischen Chemie aus weniger Reaktionen besteht, als Instruktionen in den
gefundenen linearen Programmen verwendet werden. Wenngleich die Verteilung
der Individueneigenschaften zeigt, dass auch bei der LGP Individuen geringer
Grofie und Hohe gefunden werden konnen, so werden doch vermehrt grofiere
und hohere Individuen gefunden. Tabelle 10.3 enthilt die p-Werte der paarweisen
Wilcoxon-Rangsummentests auf den gemessenen Werten. Dabei zeigt sich, dass die
Hypothese auf Gleichheit der Systeme zumeist zum gewéhlten Signifikanzniveau
« = 0.05 verworfen werden kann. Eine Ausnahme bilden die Laufe fiir das Thyro-
idproblem, bei dem von allen Systemen gute Individuen geringer Grofse und Hohe
gefunden werden.

Visualisierung

Die Abbildungen 10.5 und 10.6 visualisieren exemplarisch in den Individuen
kodierte Datenfliisse und damit den effektiven Code der Individuen (vgl. Kap. 6.5).
Die dargestellten Individuen stammen aus Evolutionsldufen fiir das Parityproblem.
Abbildung 10.5 stellt Beispiele aus dem LGP-System dar. Anhand grofler und hoher
Individuen wird deutlich, dass sich eine Analyse solcher Individuen als aufwendig
erweisen kann (Abb. 10.5a und 10.5b). Wenngleich das LGP-System eine Tendenz zu
solchen Individuen aufweist, werden in den LGP-Laufen auch kleinere Losungen
gefunden (Abb. 10.5¢). Die Abbildung 10.6 enthdlt unterschiedliche Individuen
aus dem AC-System. Das Ergebnis des Individuums in Abb. 10.6a hingt von
der Haufigkeit ab, mit der die einzig effektive Reaktion wahrend der Ausfiihrung
aufgerufen wird. Bei jedem Aufruf der Reaktion wechselt der Zustand zwischen den
beiden booleschen Werten. Ein solches Individuum erhélt im Schnitt eine Fitness
von 0.5 (vgl. auch Kap. 8.2.1). Abbildung 10.6b zeigt ein Individuum mit einer
Fitness von 0.148. Seine Chemie enthilt zyklische Zugriffe auf Molekiilzustande
und Molekiile, deren Zustand durch mehr als eine Reaktion verdndert wird. Zyklen
bleiben bei Verwendung der Totalsynthese auch in den vollstandigen Losungen

148



10.3. Effektive Individuengrofie und -hohe

zumeist erhalten (Abb. 10.6c). Ohne Totalsynthese werden die Zyklen wie auch die
Unbestimmtheit in der Regel im Laufe der Evolution reduziert (Abb. 10.6d).

Zusammenfassung und Diskussion

Nach einer Einfithrung in das Thema Bloat und Introns, den Hypothesen iiber ihren
Ursprung, den aus der Literatur bekannten Gegenmafinahmen, sowie der Auflis-
tung einiger bloatfreier Reprédsentationen wurde die Entwicklung der absoluten
Grofle der Individuen fiir die hier untersuchten Systeme auf den drei verschiedenen
Problemstellungen betrachtet. Wéahrend die Evolution linearer Programme erwar-
tungsgemaf3 ein Bloatverhalten zeigte, wies die Evolution einer algorithmischen
Chemie eine solche Tendenz nicht auf.

Der Berechnungsaufwand fiir die Ausfiihrung wird durch die effektive Grofse
des Individuums bestimmt. Die Betrachtungen der effektiven Grofse ergibt, dass
die evolvierten algorithmischen Chemien aus weniger Reaktionen bestehen als
Instruktionen in vergleichbar guten linearen Programmen benétigt werden. Fiir das
LGP-System und bei der algorithmischen Chemie mit Totalsynthese ldsst sich der
Aufwand auch wihrend der Evolution auf die Ausfithrung der effektiven Instruk-
tionen bzw. Reaktionen reduzieren. Fiir die anderen Varianten der algorithmischen
Chemie ist eine Reduktion auf die effektiven Instruktionen nicht vorgesehen. Die
Totalsynthese soll fiir sie diese Aufgabe nur wihrend der Parameteroptimierung
erfiillen. Wahrend der Evolution ohne Totalsynthese soll der Einfluss von Individu-
engrofie und -hohe im Zusammenspiel mit der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen
auf den Assemblierungserfolg erhalten bleiben. Nach der Evolution ist auch bei
ihnen die Reduzierung des durchschnittlichen Aufwands auf die hier angegebene
effektive Grofse moglich.

Neben einem geringen Aufwand und einer moglicherweise besseren Generalisie-
rung kann eine geringere effektive Grofse noch weiter Vorteil haben. So verwendet
die oben bereits aufgefiithrte Baum-GP Losung fiir das Thyroidproblem von Gather-
cole [48] alle reellwertigen sowie 13 der 15 boolesche Eingaben. Auch wenn dieses
hier nicht explizit gemessen und betrachtet wurde, so kann aufgrund der gegebe-
nen Grofle davon ausgegangen werden, dass weit weniger Daten benttigt wurden.
Da die Werte bei diesem Problem durch medizinische Untersuchungen erhoben
werden miissen, reduziert ein geringerer Bedarf an Eingaben unter Umstdnden
den finanziellen Aufwand zur Ermittlung der Werte. Tatsdchlich diirfte auch die
Menge der benotigten Eingaben fiir die Baum-GP Losung geringer sein, da die
Représentation als Baum ausschliefslich semantische Introns ermoglicht, sodass
Teile der Eingabe vermutlich im Bereich der Introns verwendet werden und somit
nicht ermittelt werden miissten. Auch die hier ermittelten linearen Individuen sind
deutlich kleiner.

Der Verlauf der Hohe folgt qualitativ dem der GrofSe. Die Vermutung bestéatigt
sich, dass die Evolution zu einer Chemie geringer Hohe tendiert. Eine Reduzierung
sequenzieller Abhdngigkeit erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass der Datenfluss
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Abbildung 10.5.: Individuen des LGP-Systems flir das Parityproblem.
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Abbildung 10.6.: Individuen des AC-Systems fiir das Parityproblem.
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der enthaltenen Losung vollstindig assembliert werden kann. Der praktische
Vorteil von Individuen geringer Hohe liegt darin, dass ihre Laufzeit bei idealer
Parallelisierung geringer ausfdllt. Auch in alternativen Rechnerarchitekturen, in
denen sich die Komponenten vor Beginn der Berechnung organisieren miissen,
kann die Organisation schneller geschehen, da diese meist schrittweise und bottom-
up erfolgt (vgl. Kap. 3.2).
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11. Homologe Rekombination

Bei vielen evolutiondre Algorithmen wie auch bei der genetischen Programmierung
wird die Rekombination als primérer Suchoperator betrachtete. Dieses geht zurtick
auf die Building Block Hypothese, die annimmt, dass in den Eltern codierte unter-
schiedliche Teillosungen bei der Rekombination zu besseren Losungen kombiniert
werden. Der Mutation wird dann haufig nur die Funktion zugestanden, verloren
gegangene Information im Genpool der Population, z. B. bestimmte Terminale, neu
zu generieren.

Die fiir alle betrachteten Anwendungen durchgefiihrte sequenzielle Paramete-
roptimierung hat fiir die Evolution einer algorithmischen Chemie ergeben, dass
Nachkommen nur mit einer geringen Wahrscheinlichkeit (0.1%-2.7%) aus der Re-
kombination hervorgehen sollten. Dieses entspricht nahezu einem Verzicht auf den
Rekombinationsoperator und kdnnte dann als kritisch angesehen werden, wenn
die Rekombination ihrer zentralen Bedeutung gerecht wiirde. Zunichst werden
daher einige Arbeiten betrachtet, die die Bedeutung der Rekombination bei der GP
genauer untersuchen. Anschliefiend wird die Evolution algorithmischer Chemien
ohne Rekombination wiederholt, um zu entscheiden, ob es sich bei den geringen
Rekombinationsraten um einen Verzicht auf Rekombination oder um das notwen-
dige Mafs an Rekombination handelt. In einem weiteren Schritt wird dann die
homologe Rekombinationsoperation eingefiihrt und empirisch untersucht.

11.1. Rekombination in der genetischen Programmierung

Die Bedeutung der Rekombination fiir die genetische Programmierung ist nicht
unumstritten. O'Reilly und Oppacher [88] versuchen in ihrer GP Building Block
Hypothese die Entstehung besserer Losungen tiber die Kombination guter Teil-
losungen zu erkldaren. Dieses gelingt nur mit Annahmen, die von den Autoren
als fragwiirdig eingestuft werden, sodass sie Zweifel daran duflern, dass Erfolge
der GP iiber die parallele Akkumulation von Funktionalitdt und ihrer hierarchi-
schen Kombination erklart werden konnen. Empirische Untersuchungen haben
ihnen zusétzlich gezeigt, dass rein mutationsbasierte Ansitze, wie Hillclimbing
oder Simulated Annealing, bei der Erzeugung von Programmen zu vergleichbaren
Ergebnissen fiihren.

Die Building Block Hypothese hat ihren Ursprung bei den genetischen Algorith-
men. Angeline [4] stellt fest, dass dort die Semantik der Building Blocks gebunden
ist an die Semantik ihrer Position im Genom. Bei der genetischen Programmierung
sind die bei der Rekombination ausgetauschten Einheiten nicht an ihre Position
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gebunden, ihre Semantik steht damit erst mit ihrer Position fest. Das Ignorieren
dieser Positionssemantik ist das charakteristische Merkmal der genetischen Pro-
grammierung. Der Teilbaumrekombination spricht Angeline daher die Fahigkeit
zum Austausch und zur Erzeugung von Building Blocks ab. Eine solche Form
der Rekombination ist seiner Meinung nach besser durch eine Makromutation
beschrieben, die durch den Code der anderen Individuen beschrinkt ist. Um dieses
zu untermauern, verwendet er die , headless chicken”-Rekombination, bei der einer
der beiden Rekombinationspartner rein zuféllig erzeugt wurde, und vergleicht
diese Evolution mit Evolutionsldufen, bei denen beide Rekombinationspartner
der Population entnommen wurden. Auf drei verschiedenen Problemstellungen
angewendet, zeigen die beiden Varianten entweder keinen statistisch signifikan-
ten Unterschied, oder die Variante mit der , headless chicken”-Rekombination
schneidet geringfiigig besser ab. Hypothese 10.1 stellt eine Verallgemeinerung
von Angelines Aussage dar und macht das Problem an der fehlenden Bewahrung
des Kontext fest. Der Kontext ist bei vielen Reprédsentationen gegeben durch die
Position der Operation im Genom und den Positionen anderer Operationen.

Chellapilla [29] bearbeitet 14 Problemstellungen mithilfe der rein mutations-
basierten evolutiondren Programmierung (EP) und vergleicht den evolutiondren
Aufwand mit dem eines GP-Systems (mit Rekombination). Er stellt fest, dass EP
die Probleme mit zumeist geringerem Aufwand 16st. Luke und Spector [73] verglei-
chen Baum-GP Liufe mit und ohne Rekombination und ermitteln, dass bei den
Problemstellungen, die von der Verwendung der Rekombination profitieren, der
Gewinn duflerst gering ist. Andere Parameter wie die TournamentgrofSe haben hier
wesentlich mehr Einfluss auf den Erfolg des Evolutionsverlaufs.

Fiir die hier verwendete lineare GP-Variante ermitteln die SPO-Laufe Rekom-
binationsraten in der Groéfienordnung von 30%—40%. Die aus den SPO-Ladufen
gewonnenen Effektplots (Abb. 8.3, A.2 & A.4) zeigen eine Verschlechterung bei
stark abweichender Rekombinationsrate. Diese gibt allerdings keinen Aufschluss
dartiber, ob hier ein erfolgreicher Austausch von Informationen zwischen den
Individuen oder eine Form von Makromutation stattfindet. Die Interaktionsplots
zeigen jedoch, dass bei geringer Mutationsrate eine hohere Rekombinationsrate
zu bevorzugen ist und umgekehrt. Diese , Austauschbarkeit” ist zumindest ein
Hinweis auf eine mutative Wirkung der Rekombination.

11.2. AC-Evolution ohne Rekombination

Die in Kapitel 5.3 vorgestellte Rekombination ist dadurch motiviert, dass Unter-
schiede bei der Ausfiihrung einer algorithmischen Chemie und eines linearen
Programms auf die Verwendung unterschiedlicher Zuordnungen zwischen Pro-
grammzeiger und der ausgefiihrten Instruktion bzw. Reaktion zuriickgefiihrt wer-
den konnen. Die 1-Punkt-Rekombination wird ebenfalls tiber den Programmzeiger
definiert. Demnach wird der erste Teil des Nachkommens durch jene Instruktionen
des ersten Elters gebildet, die bei diesem wéahrend des Zeitraums 0 bis t; ausge-
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11.2. AC-Evolution ohne Rekombination

fithrt werden. Den hinteren Teil bilden Instruktionen aus dem zweiten Elter, die
hier zwischen einem Zeitpunkt ¢, und der vollstindigen Ausfiihrung ausgewertet
werden. Die so definierte 1-Punkt-Rekombination wird auch fiir die Rekombination
zweier Individuen verwendet, die eine algorithmische Chemie codieren. Durch
die gleichverteilte Wahl einer Instruktion, unabhéngig von der Position des Pro-
grammzeigers, wird bei der Rekombination eine zufillige Reaktionsmultimenge
aus beiden Eltern entnommen und im Nachkommen vereint. Die Rekombinations-
punkte t; und t; bestimmen dabei nur die Anzahl der iibernommenen Reaktionen
und haben ansonsten keinen weiteren Einfluss auf die Rekombination.

Die urspriingliche Annahme tiiber das Systemverhalten war, dass benotigte
Instruktionen im Individuum akkumuliert wiirden und damit auch bei dieser
Form der Rekombination eine hohe Wahrscheinlichkeit besteht, dass Nachkommen
zumindest eine Instanz jeder Reaktion enthalten, die sie zur Assemblierung einer
Losung benotigen. Ohne diese Akkumulation ist die Wahrscheinlichkeit gering,
dass bei der 1-Punkt-Rekombination von jeder bendtigten Reaktion eine Instanz in
den Nachkommen gelangt. Die Rekombination fithrt dann zwangslaufig zu sehr
schlechten, da unvollstindigen Nachkommen.

Die von der Parameteroptimierung vorgeschlagene Rekombinationsrate ist mit
Werten zwischen 0.1% und 2.7% nahe, aber nicht gleich 0. Hierfiir kann es zwei
Griinde geben. Zum einen arbeitet die Parameteroptimierung in keiner Phase als
rein lokale Suche. Alle betrachteten Einstellungen entstammen einem globalen Latin
Hypercube Design. Dies hat zur Folge, dass je kleiner der Raum zwischen dem
aktuell besten Designpunkt und dem tatsdchlichen Optimum ist, desto geringer
ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine weitere Verbesserung erzielt werden kann.
Die verbleibende Rekombinationsrate konnte durch die Parameteroptimierung
verursacht sein. Andererseits kann es sich aber auch um genau das benétigte
Maf3 an Rekombination handeln. Etwa dann, wenn diese, wie oben vermutet,
als Makromutation wirkt und hilft, einem lokalen Optimum zu entkommen. Um
Letzteres zundchst auszuschliefien, wurden die Experimente zur Evolution einer AC
mit einer Rekombinationsrate von 0% sowohl unter Verwendung der Totalsynthese
als auch mit einem Vielfachen von ¢ = 10 wiederholt.

Die Ergebnisse sind in Abb. 11.1 dargestellt. Die Laufe mit und ohne Rekombina-
tion wurden fiir das Sinusproblem (Ts.: p = 0.083, ¢ = 10: p = 0.007) und das Thy-
roidproblem (Ts.: p = 0.619, ¢ = 10: p = 0.173) mittels Wilcoxon-Rangsummentest
verglichen. Die Hypothese iiber die Gleichheit der Systeme kann bei einem Si-
gnifikanzniveau von &« = 0.05 nur im Fall des Sinusproblems bei Verwendung
eines Vielfachen (c = 10) zugunsten der ungerichteten Alternativhypothese ver-
worfen werden. Der Vergleich der Erfolgsraten auf dem Parityproblem erlaubt
weder unter Verwendung der Totalsynthese (p = 1) noch unter Verwendung des
Vielfachen ¢ = 10 (p = 0.459) die Nullhypothese (Gleichheit) zugunsten der Alter-
nativhypothese zu verwerfen. Es ist davon auszugehen, dass die Verwendung der
1-Punkt-Rekombination, in dem geringem Ausmafs wie sie bisher stattfindet, in
den meisten Féllen keinen Einfluss auf die Evolution algorithmischer Chemien hat.

157



11. Homologe Rekombination

Totalsynthese c=1 Totalsynthese
— o
Fi -
Te} ~ |
S 2
n O 10} 1
I S0
Em ; !E Lo
L © - S
) S -
o
— - O
— ™
o |
) T
mit  ohne mit  ohne mit  ohne mit  ohne
Rekombination Rekombination
(a) Thyroidproblem (b) Sinusproblem
T g 3 1
X 7| — Ts, mit Rekomb. ~-d X o .
L 4, -= = Ts., ohne Rekomb. ~N i l.
S 4 ¢=10, mit Rekomb. o
o c O
S - = ¢=10, ohne Rekomb. S
2 _ IS
< >
S z W0
%9 3
(o) B =
s° =
0 3
T T T T T T 0}
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
Evaluationen (x10°) Evaluationen (x10°)
(c) Parityproblem, Erfolgsrate (d) Parityproblem, Aufwand flr eine 99%-ige

Erfolgswahrscheinlichkeit

Abbildung 11.1.: AC-Evolution mit und ohne 1-Punkt-Rekombination

11.3. Homologe Rekombination in der Genetischen
Programmierung

Die Vorstellung, dass im Verlauf der Evolution unterschiedliche Funktionalitat
parallel entsteht und mittels Rekombination zu bedeutenderer Funktionalitdt kom-
biniert wird, macht die Rekombination als Suchoperator interessant und bleibt
auch dann wiinschenswert, wenn die Eingangs diskutierten Arbeiten Zweifel an
der Funktionsweise der Standardrekombinationsoperatoren fiir die verschiedenen
Reprasentationen dufsern. Viele dieser Arbeiten stellen fest, dass die unterschied-
lichsten Problemstellungen mit der Mutation als einzige Operation hdufig genau
so gut gelost werden kdnnen. Dem gegeniiber steht ein Beweis von Jansen und
Wegener [53], die fiir einen genetischen Algorithmus und ein speziell konstru-
iertes Problem zeigen, dass die Evolution einer Losung durch Verwendung von
Rekombination deutlich beschleunigt wird. Auch wenn ein solcher Beweis fiir
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11.4. Homologe Rekombination Algorithmischer Chemien

die genetische Programmierung im Speziellen nicht existiert, zeigt er doch, dass
ein funktionierender Rekombinationsoperator fiir evolutiondre Algorithmen im
Allgemeinen von Bedeutung sein kann. Aus diesen Griinden wird im Folgenden
ein weiterer Rekombinationsoperator konstruiert. Der Rekombinationsoperator ist
angelehnt an die homologen Rekombinationsoperatoren anderer Reprédsentationen in
der genetischen Programmierung. Diese Operatoren versuchen in den Individuen
Bereiche gleichen Ursprungs oder dhnlicher Funktionalitdt zu identifizieren und
tauschen diese zwischen den Individuen aus.

Francone u. a. [46] beschreiben eine homologe Rekombinationsoperation fiir das
lineare GP. Sie argumentieren, dass Homologie den Austausch von Genen vergleich-
barer Funktionalitdt ermoglicht, wobei die funktionale Homologie erst durch die
Existenz positioneller Homologie emergiert. Positionelle Homologie wird durch
das Binden komplementdrer Basenpaare wahrend der Rekombination ermoglicht.
Dementsprechend unterstiitzt ihre homologe Rekombinationsoperation zundchst
nur die positionelle Homologie, indem ausschliefSlich Code an der gleichen Position
zwischen den Eltern ausgetauscht wird. Die effektive Fitness fiihrt ihren Erwar-
tungen nach dazu, dass die Individuen funktional dhnlichen Code an der gleichen
Position tragen. Die effektive Fitness eines Individuums wird im Gegensatz zur reinen
Fitness zusitzlich durch die Existenz von Eigenschaften bestimmt, die jenseits der Selektion
die Einflussnahme des Individuums auf die weitere Evolution ermoglichen. In diesem Fall
erhoht die Ausbildung von Funktionalitdt an einer bestimmten Position im Genom
die Wahrscheinlichkeit des erfolgreichen Austausches mit anderen Individuen bei
der Rekombination und damit die Fitness der Nachkommen.

Fiir die baumbasierten Repréasentationen formuliert Langdon [66, 67] einen homo-
logen Rekombinationsoperator. Diese versucht zum einen moglichst gleich grofie
Teilbdume auszutauschen, zum anderen die Distanz zwischen den Knoten an denen
diese Teilbiume entnommen werden gering zu halten und somit auch hier eine
positionelle Homologie zu erzielen. Die Distanz zweier Knoten in unterschiedlichen
Biaumen wird dabei tiber die Tiefe des Knotens bewertet, an dem ihr Pfad zur
Wurzel divergiert.

Sowohl Francone u. a. als auch Langdon erzielen Resultate, die mit Ergebnissen
unter Verwendung nicht-homologer Rekombination vergleichbar sind, zudem mel-
den sie eine deutliche Reduktion in der absoluten Grofie ihrer Individuen. Dieses
stiitzt die in Kap. 10 vorgestellte Hypothese, dass Bloat dem Schutz vor der destruk-
tiven Wirkung der Rekombination dient. Francone u. a. [46] sprechen beim Bloat
sogar von einer emergenten Form positionsunabhiangiger Homologie, wenngleich
die Homologie darin besteht, dass zwischen den beiden Eltern funktionsloser Code
ausgetauscht wird.

11.4. Homologe Rekombination Algorithmischer Chemien

Die Semantik von Building Blocks in einer algorithmischen Chemie ist nicht an die
Position ihrer Codierung im Genom gebunden. Diese Positionsabhédngigkeit ist der
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11. Homologe Rekombination

Elter 3 Nachkomme 3 Elter
\ \
lXO(—...—%—»lXO(—... 3 K < ...

lX1<—...%—>lX1<—... 3
By = cce i D{2<—...<—%—1X2<—.
0(3<—...%—>1X3<—... : K3 < . (3 = oo
3 Kyq < .%mp—.
N5 <— ... 3 N5 <— 4371)(5<—.
a6<—...4i>¢x6<— i Kg < .
lX7<—...UD¢7<— E Ny <— .
{ I
[ i
| |

Produkthomologie

Abbildung 11.2.: Homologe Rekombination zweier algorithmischer Chemien. Homologie bezieht
sich auf die Produkte der Reaktionen. Fir jedes potentielle Produkt wird genau eine Reaktion mit
diesem Produkt aus einem der beiden Eltern zufallig gewahit.

Grund dafiir, dass etwa Angeline [4] gdngigen Reprédsentationen die Fahigkeit zur
Kombination von Building Blocks abspricht. Aber auch ohne diese Abhédngigkeit
aufzuweisen, ist die Rekombination algorithmischer Chemien nicht erfolgreich. Als
Grund hierfiir wird angenommen, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die (vollstandige)
Ubernahme eines Building Block in den Nachkommen zu gering ist.

Die effektive Fitness der Individuen konnte gesteigert werden, indem die zu den
Building Blocks gehorenden Reaktionen in der Chemie akkumuliert werden. Die
Evolution hat Gelegenheit hierzu, machtjedoch davon keinen Gebrauch. Stattdessen
bevorzugt die SPO sogar den Verzicht auf die Rekombination. Es lassen sich
zwei Hypothesen aufstellen, welche die Entscheidung gegen die Akkumulation
von Instruktionen erkldren konnten. Zunichst einmal erhoht jede Kopie einer
Reaktion die Wahrscheinlichkeit, dass eine ihrer Kopien durch eine Mutation
gedndert wird. Hierdurch erhoht sich die Unbestimmtheit der Chemie, was bei
guten Individuen zu einer Verschlechterung der Fitness fithren kann. Bei schlechten
Individuen andererseits verringert eine Akkumulation, hier gesehen als eine Form
von Redundanz, die Intensitdat der Wahrnehmung einer mutativen Verbesserung,
da sich die Verbesserung nur bei einem Teil der Verhaltensvarianten bemerkbar
macht. In beiden Fillen fiihrt die Akkumulation von Reaktionen nicht zu der
Integration von Robustheit und Flexibilitat, welche von Kirschner und Gerhart [61]
als essenziell fiir die Evolutionsfahigkeit erachtet wird.

Bei der algorithmischen Chemie bezieht sich die Homologie auf die Produkte
der Reaktionen. Die Produkte sind jene an einer Reaktion teilhabenden Molekiile,
die in ihrem Zustand verdndert werden. Es wird dabei fiir jedes potenzielle Pro-
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11.5. Empirische Ergebnisse

Tabelle 11.1.: Systemkonfiguration bei unterschiedlichen Rekombinationsoperatoren. Die ersten
drei Spalten geben die Definitionsbereiche an, innerhalb derer die Parameter optimiert werden.
Die Obergrenze der Rekombinationsrate liegt bei der 1-Punkt-Rekombination bei 30%, und wird
fur die homologe Rekombination, wie bereits beim LGP-System, auf 100% gesetzt. Es folgen
jeweils zwei Spalten mit den fiir die 1-Punkt-Rekombination und der homologen Rekombination
gefundenen Einstellungen.

,region of interest” 1-Punkt homolog

Parameter min max IN/R Pard Sin Par4d Sin

Eltern 100 4000 NN 150 133 470 167
Selektionsdruck 1.01 7 R 6.8 6.64 3.81 6.73
Mutationsrate (in %) 0 4 R 227 3.14 1.05 2.19
Rekomb.rate (in %) 0 30/100 R 012 27 259 302
Molekiile/Register 15 30 N 24 27 30 29

dukt aus den Reaktionen beider Eltern, genau eine Reaktion zuféllig gewahlt, die
dessen Zustand dndert. In Abbildung 11.2 ist dieses Vorgehen skizziert. Hierdurch
soll erreicht werden, dass ohne Akkumulation von Reaktionen der Kontext einer
Reaktion existiert. Dieser wird gewihlt von den Edukten der Reaktion und fehlt,
wenn zustandsverdnderliche Molekiile gewdhlt werden, deren Zustand durch keine
Reaktion bestimmt wird.

Nach der Rekombination existiert in den Nachkommen fiir jedes zustandsveran-
derliche Molekiil zunichst genau eine Reaktion, die dieses adressiert, vorausgesetzt
mindestens eines der beiden Eltern besitzt eine solche Reaktion. Erst in der an-
schliefsfenden Mutationsphase kann es dazu kommen, dass zwei Reaktionen mit
dem gleichen Produkt im Individuum definiert sind. Dieses geschieht dann, wenn
durch Mutation das Produkt einer Reaktion verdndert wird. Zwei identische Eltern
erzeugen durch Rekombination einen Nachkommen der ihnen gleicht, wenn bei
ihnen jedes Molekiil von maximal einer Reaktion in seinem Zustand verdndert
wird.

Nach wenigen Generationen ist davon auszugehen, dass fiir jedes potenzielle
Produkt Reaktionen in den Individuen codiert sind, die seinen Zustand dndern.
Die Grofse der Individuen ist dann anndhernd konstant und bestimmt durch die
Anzahl der Molekiile, die als Produkt wahlbar sind. Die GrofSe des darin codierten
Datenflusses ist aber weiterhin variabel. Auch andere Systeme arbeiten mit einem
Genom fester Grofie, in dem variabel grofie Datenfliisse codiert werden, so z. B.
Cartesian GP [78] (vgl. Kap. 1.2.5).

11.5. Empirische Ergebnisse

Die neue Rekombinationsoperation wird im Folgenden verwendet, um Losungen
fiir das Parity- und Sinusproblem zu evolvieren. In einem ersten Schritt erfolgt
zundchst wieder die sequenzielle Parameteroptimierung. Hierbei wurde weitest-
gehend so verfahren, wie bereits in Kapitel 8. Im Unterschied dazu betragt aber
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11. Homologe Rekombination

die Obergrenze fiir die Bestimmung der Rekombinationsrate nun 100% anstelle
von 30%, da hier ein erstes Screening nicht darauf hindeutet, dass ausschliefdlich
geringe Rekombinationsraten erfolgreich sind. Dieses entspricht der fiir das LGP-
System verwendeten Obergrenze. Zudem wurde zur Optimierung der Parameter
auf dem Sinusproblem der Logarithmus der Fitness herangezogen. Damit wird der
Beobachtung bei der Potenzreihe Rechnung getragen, dass bei linearer Zunahme
der Komplexitit die Fitness nur exponentiell abnimmt.

Die letzten beiden Spalten der Tab. 11.1 enthalten die besten gefundenen Ein-
stellungen. Die Tabellen A.3 und A.4 im Anhang tabellieren weitere betrachtete
Einstellungen und den Verlauf der SPO. Die Abbildungen A.5 und A.6 zeigen die
aus dem zugrunde liegenden Modell gewonnen Effekt- und Interaktionsplots. Wéh-
rend die 1-Punkt-Rekombination durch die Wahl sehr kleiner Rekombinationsraten
im Rahmen der Parameteroptimierung nahezu ausgeschaltet wurde, schldgt die
SPO unter Verwendung der homologen Rekombination Raten von ca. 26% und 30%
vor. Die zugehorigen Effektplots zeigen fiir geringere Rekombinationsraten zum
Teil eine deutliche Verschlechterung der im Durchschnitt der anderen Parameter
zu erwartenden Fitness. Aber auch bei zu hohen Rekombinationsraten wird eine
Verschlechterung angezeigt. Eine starke Interaktion zwischen Rekombinations- und
Mutationsrate wie beim LGP-System ist hier nicht zu beobachten. Das System
bevorzugt wieder eine geringe Populationsgrofie, der gewdhlte Selektionsdruck
ist fiir das Sinusproblem wie zuvor recht hoch, beim Parityproblem ist er mit
einem Wert von 3.81 deutlich geringer. Auch der Effektplot (Abb. A.5) deutet auf
eine hochstens geringe Verbesserung durch einen hoheren Selektionsdruck hin. Im
Folgenden werden die Einstellungen aus Tabelle 11.1 verwendet.

11.5.1. Fitness

In zusétzlichen Evolutionsldufen werden sowohl die Totalsynthese als auch unter-
schiedliche Vielfache ¢ € {10,15,20,40} der Genomgrofe als Anzahl ausgefiihrter
Reaktionen verwendet. Das Vielfache ¢ wird hier aus zwei Griinden in den ange-
gebenen Schritten variiert. Zum einen zeigen die Ergebnisse mit dem kleinsten
auch in Kap. 9 gewdhlten Wert deutliche Abweichungen zu den mit Totalsynthese
erzielten Ergebnissen. Abweichungen in diesem Ausmafs waren zuvor nicht zu
beobachten. Zum anderen ist die Grofse der Individuen, die als zweiter Faktor
die Anzahl ausgefiihrter Reaktionen bestimmt, nahezu fest. Aus diesem Grund
kann die Evolution nicht mehr durch eine verdnderte Individuengrofie Einfluss
auf die Anzahl ausgefiihrter Reaktion nehmen. Der Einfluss Anzahl ausgefiihrter
Reaktionen auf den Erfolg der Ausfiihrung und damit auf die Evolution wird in
Kap. 12 noch genauer diskutiert. Fiir jede Variante der Parametrisierung werden
100 Laufe auf jedem der beiden Probleme durchgefiihrt.
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Abbildung 11.3.: Erfolgsrate auf dem Parityproblem in Abhangigkeit des Evolutionsaufwands un-
ter Verwendung der homologen Rekombination. Variiert wird die Anzahl ausgefihrter Instruktionen
Uber das Vielfache c. Zusétzlich findet die Totalsynthese Verwendung.

Tabelle 11.2.: Aufwand, um mit 99%-iger Wahrscheinlichkeit eine Lésung fir das Parityproblem
zu evolvieren. Fir die unterschiedlichen Systemvarianten ist die maximal beobachtete Erfolgsrate
P die ideale Anzahl Evaluationen pro Lauf e* = arg min R(99%, e) - e, die dazugehorige An-
zahl an Laufen R(z, ¢*) sowie der daraus resultierende Gesamtaufwand e* - R(z, ¢*) angegeben.
Die Berechnung dieser Werte ist in Kap. 9.3 beschrieben.

Variante P;"®

0.66 376740 8 3013920
Totalsyn.  0.21 950640 20 19012800
Totalsyn. 0.58 277605 18 4996890
c=10 0.05 789831 90 71084790
c=15 0.40 829233 10 8292330
c=20 0.46 967140 8 7737120
c =40 0.48 573120 12 6877440
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11. Homologe Rekombination

Tabelle 11.3.: p-Werte der paarweisen Vergleiche der Anteile erfolgreicher Laufe auf dem Parity-
problem unter der Nullhypothese einer gleichen Erfolgsrate. Die p-Werte wurden nach Holm [52]
angepasst.

Vergleich mit
AC, 1-Punkt, Ts. <0.001 — — — — —

AC, homolog, Ts. 1.000 <0.001 —
AC, homolog, c = 40 0.121 0.002 1.000 —
AC, homolog, c = 20 0.065 0.005 0.717 1.000 — —
AC, homolog, c =15 0.005 0.065 0.121 1.000 1.000 —
AC, homolog, c =10 <0.001 0.016 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

Parityproblem

Abbildung 11.3 zeigt fiir die Laufe auf dem Parityproblem die Erfolgsrate im
Verlauf der Evolution, Tab. 11.2 enthilt fiir die unterschiedlichen Varianten die
optimale Laufzeit und die Anzahl der Einzelldufe sowie den daraus resultierenden
minimalen Gesamtaufwand zum Evolvieren einer Losung mit 99%-iger Erfolgs-
wahrscheinlichkeit. Wie bereits oben angedeutet weist die Variante mit einem
Vielfachen von ¢ = 10 den grofiten Unterschied zu den anderen Laufen auf. Sie
schneiden mit einer Erfolgsrate von 5% am schlechtesten ab, wohingegen bereits
ab einem Vielfachen von ¢ = 15 mit einer Erfolgsrate von 40% nur ein geringer
Unterschied zu den anderen Varianten festzustellen ist. Lediglich die Laufe unter
Verwendung der Totalsynthese zeigen eine etwas hohere Erfolgsrate. Der Aufwand,
um mit der erforderlichen Wahrscheinlichkeit einen Erfolg zu erzielen, wird durch
Verwendung der homologen Rekombination deutlich reduziert, wenngleich dieser
noch etwas hoher liegt als beim linearen Referenzsystem.

Die Hypothese von einer gleichen Erfolgsrate dieser sieben unterschiedlichen Sys-
teme kann verworfen werde, p < 0.001. Die p-Werte der anschlieffenden paarweisen
Vergleiche der Anteile erfolgreicher Laufe sind in Tab. 11.3 dargestellt. Die p-Werte
wurden nach Holm [52] angepasst. Innerhalb der Gruppe von Systemen, in denen
eine algorithmische Chemie unter Verwendung der homologen Rekombination
evolviert wird, kann die Hypothese einer identischen Erfolgsrate nur im Vergleich
mit der Verwendung eines Vielfachen ¢ = 10 zum Signifikanzniveau von « = 0.05
abgelehnt werden. Diese Einstellung hat bei weitem die geringste beobachtete Er-
folgsrate. Die Ablehnung der Gleichheitshypothese beim Vergleich der AC-Systeme
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Abbildung 11.4.: Verteilung der Gite gefundener Losungen auf dem Sinusproblem in Abhé&n-
gigkeit der gewahlten Anzahl ausgefuhrter Reaktionen bzw. bei Verwendung der Totalsynthese.
Rechts dargestellt sind die Laufe mit homologer Rekombination. Zusatzlich abgebildet ist die
Verteilung unter Verwendung der 1-Punkt-Rekombination und die Verteilung der linearer GP Laufe.

mit dem linearen GP-System gelingt nur fiir die 1-Punkt-Rekombination und fiir
die Varianten mit homologer Rekombination und einem Vielfachen ¢ < 15.

Sinusproblem

Abbildung 11.4 zeigt fiir das Sinusproblem die Verteilung der besten Ergebnisse
iiber 100 Laufe. Der Kruskal-Wallis-Rangsummentest zeigt, dass die Hypothese
einer Performancegleichheit aller Systeme zum Signifikanzniveau « = 0.05 ver-
worfen werden kann, p < 0.001. Tabelle 11.4 enthélt die p-Werte aller paarweisen
Vergleiche der Systeme mittels Wilcoxon-Rangsummentests. Der Alphafehlerku-
mulierung wird durch Anpassung der p-Werte nach Holm entgegengewirkt. Bei
den meisten Kombinationen kann die Gleichheitshypothese zum gewéhlten Signifi-
kanzniveau a = 0.05 verworfen werden. Ausnahmen hiervon bilden zum einen die
Vergleiche jener AC-Systeme, die mit nahe beieinanderliegenden Werten fiir das
Vielfache c arbeiten. Zum anderen kann die Hypothese, dass die Evolution einer
algorithmischen Chemie unter Verwendung homologer Rekombination und Total-
synthese Approximationen der Sinusfunktion in gleicher Giite hervorbringt wie die
Evolution eines linearen Programms, nicht zum erforderlichen Signifikanzniveau
verworfen werden (p = 0.072).

11.5.2. IndividuengréBe und -héhe

Die Abbildungen 11.5 und 11.6 zeigen den Verlauf der Mediane von Hoéhe und
Grofle der besten Individuen in Abhéngigkeit ihrer Fitness. Die Werte wurden wie
in Kapitel 10 beschrieben ermittelt. Zunéchst einmal ist der Einfluss der Anzahl
ausgefiihrter Reaktionen (in Form des Vielfachen c) auf Hohe und Grofie der evol-
vierten Individuen zu beobachten. Diese nehmen mit steigender Anzahl Reaktionen
zu und haben ihr Maximum bei der Totalsynthese, welche versucht, das Verhalten
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11. Homologe Rekombination

Tabelle 11.4.: p-Werte der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests fir die Resultate auf dem

Sinusproblem. Die p-Werte wurden nach Holm [52] angepasst.

Vergleich mit

AC, 1-Punkt, Ts. <0.001 —
AC, homolog, Ts. 0.072 <0.001
AC, homolog, c =40 <0.001 <0.001
AC, homolog, c =20 <0.001 <0.001
AC, homolog, c =15 <0.001 <0.001
AC, homolog, c =10 <0.001 0.043
§ — Ts.
) _| c=10
g c=15
>8 c=20
- c=40
?
S 7
© T T T T T T
0.0 01 02 03 04 05 0.6

Fitness
(a) GroBe

Lésungshéhe
4 6 8 10
l

0.488
0.043
<0.001

0.115 —
<0.001 0.115

14
]

00 01 02 03 04 05 06

Fitness

(b) Hohe

Abbildung 11.5.: Median von GréBe und Hbhe der evolvierten booleschen Funktionen zur
Bestimmung der Paritét dargestellt in Abhangigkeit der Fitness und der Anzahl ausgeflhrter
Reaktionen. Verwendet wurde die homologe Rekombination.
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Abbildung 11.6.: Median von Gré3e und Hohe der evolvierten Approximation der Sinusfunktion in
Abhéangigkeit der Fitness und der Anzahl ausgefihrter Reaktionen. Verwendet wurde die homologe
Rekombination.

bei unendlicher Laufzeit anzundhern. Die Laufe auf dem Parityproblem zeigen
zudem eine leichte Reduktion der Hohe bei Anndherung an die optimale Fitness
(Abb. 11.5b). Eine deutliche Reduktion der Hohe findet bei beiden Problemstellun-
gen fiir die Evaluationsldufe mit der geringsten Anzahl ausgefiihrter Reaktionen
(c = 10) bereits bei schlechter Fitness statt. Der Median der Individuenhohe er-
reicht zu diesem Zeitpunkt Werte zwischen 8 und 10. Diese Systemvariante weist
auch eine vergleichsweise frithe Stagnation bzw. eine geringe Erfolgsrate auf. Die
Zusammenhinge zwischen der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen, dem Evolutions-
fortschritt und der Individuenhohe werden im ndchsten Kapitel diskutiert.

Die Individuumsgrofse ist beim Parityproblem fiir die Variante ohne Totalsynthe-
se nach einer anfanglichen Wachstumsphase weitestgehend konstant (Abb. 11.5a).
Bei Verwendung der Totalsynthese steigt diese jedoch bis zum Erreichen der perfek-
ten Losung und nimmt dabei Werte in der Groflenordnung des linearen GP-Systems
an. Die Hohe der evolvierten Individuen bleibt dabei deutlich unter der des LGP-
Systems (vgl. Abb. 10.3 mit 11.5b). Ein dhnliches Verhalten ist bei der Evolution der
symbolischen Regression des Sinus zu beobachten, hier findet bei Verwendung der
Totalsynthese ein erneuter Anstieg der Grofe ab einer Fitness von 5 - 1072 statt. Ein
solcher Anstieg, wenn gleich in geringerem Ausmafs, lasst sich an dieser Stelle auch
bei der Evolution linearer Programme beobachten. Die Datenflussgrofie algorith-
mischer Chemien wird aufgrund der Annahme von Mehrdeutigkeit pessimistisch
abgeschitzt. Werden in parallelen Zweigen identische Molekiile verwendet, so
wird der Teil des Datenflusses, der zur Bestimmung ihres Wertes fithrt mehrfach
gezdhlt. Dieses geschieht, da die Molekiile zu unterschiedlichen Zeitpunkten ver-
wendet worden sein konnen und bei fehlender Eindeutigkeit zu diesen Zeitpunkten
moglicherweise unterschiedlich belegt sind. Durch die homologe Rekombination
ist Mehrdeutigkeit zumindest bei Verwendung der Totalsynthese nur noch bei
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11. Homologe Rekombination

Tabelle 11.5.: Median von GréBe und Héhe sowie die Anzahl der von den verschiedenen Syste-
men gefundenen ,guten” Individuen fir das Parity- und Sinusproblem.

System, Variante = Grofse Anz.
LGP 65.00 23.00 73 87.00 34.00 66
AC, 1-Punkt, Ts. 10.25  7.00 16 4350  9.00 21
AC, homolog, Ts. 40.50 11.50 69 107.25 13.00 58

AC, homolog, c =40 18.00  9.00 45 5650 975 48
AC, homolog, c =20 15.00  8.00 46  55.25 10.00 46
AC, homolog, c =15  14.00 7.00 29  36.75 8.00 40
AC, homolog, c =10 7.00  5.00 18 21.00 6.00 5

entsprechender Mutation eines Reaktionsprodukts moglich, sodass die tatsachliche
Individuengrofie nach oben durch die Anzahl zustandsveranderlicher Molekiile
(hier 29 bzw. 30) begrenzt sein diirfte.

Der weitere Vergleich bezieht sich auf die ,,guten” Individuen wie sie bereits in
Kap. 10.3 definiert wurden. Die Mediane von Individuengrofse und -hohe aller Lau-
fe mit ,,guten” Individuen sind zusammen mit ihrer Anzahl in Tab. 11.5 dargestellt.
Tabelle 11.6 enthélt die nach Holm [52] angepassten p-Werte aus den paarweisen
Wilcoxon-Rangsummentests.

Bei Betrachtung der Laufe auf dem Sinusproblem fallt auf, dass Hohe und Grofie
der vom LGP-System gefundenen Losung die der anderen Systeme tibersteigen.
Die Hypothese auf Gleichheit kann beim Vergleich mit allen anderen Systemen
zum Signifikanzniveau a# = 0.05 verworfen werden. Das AC-System evolviert
unter Verwendung der Totalsynthese die zweit grofiten Individuen. Auch hier
kann beim Vergleich mit den anderen AC-Varianten die Hypothese auf Grofien-
und Hohengleichheit verworfen werden. Die beiden Systeme weisen aber nicht
nur vergleichsweise grofie und hohe Individuen auf, sondern von ihnen werden
haufiger die guten Losungen gefunden, ca. 60%-70% der Laufe weisen die hierfiir
bendtigte Fitness auf. Bei der Betrachtung des Parityproblems ist ein dhnliches
Verhiltnis zwischen Systemtyp, Individuenhohe und Erfolgsrate zu beobachten.

Zusammenfassung und Diskussion

Zentrales Thema dieses Kapitels ist die Rekombination. Die Designs der AC-
Variante haben gezeigt, dass unter Verwendung der 1-Punkt-Rekombination die
besten Resultate bei einer geringen Rekombinationsrate erzielt werden. Der An-
teil Nachkommen, die durch Rekombination entstanden sind, wird dabei so ge-
ring gewdhlt, dass sich die Frage stellt, ob der zunichst verwendete Rekombi-
nationsoperator tiberhaupt zum Erfolg der Evolution beitragt. Laufe, die zum
Vergleich ohne Rekombination durchgefiihrt werden, zeigen, dass dieses nicht der
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11.5. Empirische Ergebnisse

Tabelle 11.6.: p-Werte der paarweisen Wilcoxon-Rangsummentests fir die GréBe und Hbhe
~guter Individuen von Sinus- und Parityproblem. Die p-Werte wurden nach Holm [52] angepasst.

Vergleich mit

AC, 1-Punkt, Ts. <0.001 — — — — —
AC, homolog, Ts. 0.002 <0.001 — — — —
AC, homolog, c =40 <0.001 0.002 <0.001 -
AC, homolog, c =20 <0.001 0.239 <0.001 0.066 —
AC, homolog, c =15 <0.001 0.520 <0.001 0.028 0.520 -
AC, homolog, c =10 <0.001 0.062 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
AC, 1-Punkt, Ts. <0.001 — — — — —
AC, homolog, Ts. <0.001 <0.001 — — — —
AC, homolog, c =40 <0.001 <0.001 0.001 — — —
AC, homolog, c =20 <0.001 0.300 <0.001 0.005 - -
AC, homolog, c =15 <0.001 0.604 <0.001 0.001 0.539 —
AC, homolog, c =10 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
AC, 1-Punkt, Ts. 0.322 — — — — —
AC, homolog, Ts. 0.013 <0.001 — — — —
AC, homolog, c = 40 0.778 0.206 0.001 — — —
AC, homolog, c = 20 0.558 0.558 <0.001 0.778 — -
AC, homolog, c = 15 0.007 0.558 <0.001 <0.001 <0.001 -
AC, homolog, c = 10 0.293 0.293 0.005 0.005 0.010 0.293
AC, 1-Punkt, Ts. <0.001 — — — — —
AC, homolog, Ts. <0.001 <0.001 —
AC, homolog, c =40 <0.001 0.086 0.002 — - —
AC, homolog, c =20 <0.001 0.242 <0.001 0.271 — —
AC, homolog, c =15 <0.001 0.242 <0.001 <0.001 <0.001 —
AC, homolog, c = 10 0.003 0.086 0.003 0.001 0.003 0.116
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11. Homologe Rekombination

Fall ist.

Die Funktionsweise des Rekombinationsoperators aus Kap. 5.3 entspricht der
Kombination zuféllig aus den beiden Eltern gewdhlter Reaktionsmultimengen.
Dem liegt die Annahme zugrunde, dass fiir die Ausfithrung wichtige Reaktionen
in den Individuen akkumuliert werden. Altere Untersuchungen zeigen, dass eine
Akkumulation stattfindet, wenn eine hohere Rekombinationsrate verwendet wird
[16]. Unter der geringen Rekombinationsrate aus der SPO findet jedoch keine
Akkumulation statt. Die Beobachtung fiihrt zur Vermutung, dass die Akkumula-
tion von Reaktionen in algorithmischen Chemien der zentralen Erfordernis der
Evolutionsfiahigkeit widerspricht: der Integration von Flexibilitdt und Robustheit.

Die Bedeutung der Rekombination fiir die GP ist nicht unumstritten. Auch wenn
viele Beispiele in der Literatur zeigen, dass GP ohne Rekombination erfolgreich sein
kann, bleibt zum einen die Kombination guter Teilldsungen zu besseren Losungen
wiinschenswert und kann zum anderen die bewiesene Bedeutung der Rekombina-
tion fiir verwandte evolutionédre Algorithmen nicht ignoriert werden. Die Suche
nach alternativen Umsetzungen der Rekombination fithren zu den homologen
Rekombinationsoperatoren. Die existierenden Varianten dieses Operators arbeiten
zumeist mit einer positionsbezogenen Homologie. Dies ist den bei algorithmischen
Chemien aufgrund fehlender Struktur nicht moglich. Alternativ wird hier daher
die Homologie auf die Produkte der Reaktionen bezogen. Bei der Rekombination
wird nun fiir jedes Molekiil, welches in seinem Zustand verdndert werden kann,
genau eine Reaktion aus den Chemien beider Eltern gewdhlt. Die als kritisch
angenommene Akkumulation wird damit unterbunden.

Die erneute Anwendung der SPO fiihrt zu Algorithmendesigns mit deutlich
hoherer Rekombinationswahrscheinlichkeit p. von 26% bzw. 30%. Die Laufe des
AC-Systems mit dieser Einstellung zeigen signifikant bessere Ergebnisse als die
Evolution algorithmischer Chemien unter Verwendung der 1-Punkt-Rekombination.
Auch im Vergleich der AC-Variante mit Totalsynthese und dem LGP-System zeigen
sich keine signifikanten Unterschiede, bezogen auf das Signifikanzniveau a = 0.05.

Die verbesserten Evolutionsresultate stiitzen die Hypothese, dass die Akkumula-
tion von Reaktionen die Evolutionsfahigkeit reduziert. Um die Hypothese weitere
zu untersuchen wurde eine weitere Rekombinationsoperation implementiert und
in zusédtzlichen hier nicht dargestellten Experimenten betrachtet. Auch dieser Ope-
ration lag eine auf dem Reaktionsprodukt basierende Homologie zugrunde. Durch
die Wahl je einer Reaktion pro Produkt und Elter fand jedoch eine beschréankte
Akkumulation statt. Pro zustandsverdnderlichen Molekiil waren nun nach der
Rekombination zwei Instruktionen im Nachkommen enthalten, eine von jedem
Elter. Die SPO legte nahe, auch diese Form der Rekombination abzulehnen.

Bei der Evolution algorithmischer Chemien unter Verwendung homologer Re-
kombination zeigt sich hier die Wechselwirkung zwischen Evolutionserfolg, der
Hohe der evolvierten Individuen und der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen. Die-
se Wechselwirkungen werden im folgenden Kapitel iiber die Wahrscheinlichkeit
erklart, mit der eine vollstindige Assemblierung der Losung stattfindet.
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12. Assemblierungswahrscheinlichkeit

Das vorherige Kapitel zeigt eine Abhédngigkeit zwischen der Hohe des effektiven
Codes im Individuum, der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen und dem Evolutionser-
folg. Die in den Medianen beobachteten Individuengréfien und -héhen nehmen bei
den homolog rekombinierenden AC-Varianten mit sinkender Anzahl ausgefiihrter
Reaktionen ab. Leider ldsst sich aber auch beobachten, dass die Haufigkeit, mit
der diese Losungen gefunden werden, abnimmt. Langdon und Poli [68] haben im
Zusammenhang mit der Ursachensuche fiir das Bloatverhalten bereits festgestellt,
dass mit der Grofle der Individuen ihre Anzahl steigt. Die effektive Suche im
Raum groflerer Individuen bleibt den Systemvarianten mit einer geringen Anzahl
ausgefiihrter Reaktionen allerdings verwehrt. Ein grofieres Individuum kann zwar
in der Chemie eines Individuums codiert sein, die Wahrscheinlichkeit, dass diese
Losung bei der Ausfiihrung erfolgreich assembliert wird, sinkt aber mit der An-
zahl ausgefiihrter Reaktionen. Ohne hinreichend hohe Wahrscheinlichkeit einer
erfolgreichen Assemblierung ist ein erfolgreiches Durchsuchen dieses Teils des
Suchraums nicht moglich. Bei der Totalsynthese auf der anderen Seite, die eine
vollstindige Assemblierung garantiert, macht sich das durch deutlich grofiere und
hohere Individuen bemerkbar. Die Diskussion tiber Individuengrofse und -hohe
versus Anzahl ausgefiihrter Reaktionen ist hier dhnlich zu fithren, wie bei der
Verwendung expliziter Strafterme zur Reduzierung der absoluten Individuengrofie.

Im Folgenden wird eine obere Grenze fiir die Wahrscheinlichkeit der erfolgrei-
chen Assemblierung eines Individuums der Hohe H bis zum Zeitpunkt T hergelei-
tet, um die Wechselwirkung zwischen der Hohe des effektiven Codes, der Anzahl
ausgefiihrter Reaktionen und dem Evolutionserfolg zu erfassen. Die Zeit wird hier
bemessen an der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen und ist in den Experimenten
in Form eines Vielfachen c der im Individuum codierten Reaktionen vorgegeben.
Es handelt sich um eine Obergrenze der Assemblierungswahrscheinlichkeit, da
gegeniiber dem allgemeinen Fall zwei Einschrankungen gemacht werden, welche
die Wahrscheinlichkeit einer erfolgreichen Assemblierung senken:

1. Wie in Abbildung 12.1 dargestellt wird nur die Assemblierung der lingsten,
nicht zyklischen Sequenz von Reaktionen berticksichtigt. Diese Sequenz zeich-
net sich dadurch aus, dass alle Reaktionen, mit Ausnahme jener am Anfang
des Datenflusses, als eines der Edukte das Produkt einer anderen Reaktion
der Sequenz benétigen. Das Produkt der letzten Reaktion, dieser langsten im
Individuum codierten Sequenz, stellt das Ergebnis der Berechnung dar. Es
handelt sich vor allem dann um eine Vereinfachung, wenn weitere nicht tiber-
lappende Sequenzen in den evolvierten Individuen die anndhernd gleiche
Lange haben.
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Abbildung 12.1.: Bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeit fir die vollstandige Assemblierung
wird ausschlieBlich der langste Pfad berlcksichtigt. Dieser ist hier hervorgehoben, seine Léange
entspricht der Hohe H des Datenflussbaumes. Jeder Knoten entspricht einer Reaktion, deren er-
folgreiche Ausflihrung davon abhangt, dass auch die vorherige Reaktion im Datenfluss erfolgreich
ausgefiihrt wurde. Das Produkt der letzten Reaktion enthélt das Ergebnis der Berechnung.

2. Die zweite Vereinfachung besteht in der Annahme, dass der Zustand eines
jeden in dieser Sequenz benotigten Molekiils von genau einer Reaktion ver-
andert wird. Letzteres ist nach der Erzeugung eines Individuums durch die
homologe Rekombination zundchst gewéhrleistet, kann aber durch anschlie-
lende Mutation des Produkts einer Reaktion wieder zerstort werden.

Eine Reaktion ist nur dann zielfithrend, wenn ihre Edukte, falls notwendig,
durch entsprechende Reaktionen gesetzt wurden. Ist im Folgenden von einer Teil-
sequenz die Rede, so beginnen diese daher immer am Anfang der Gesamtsequenz
(vgl. Abb. 12.1).

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir die vollstindige Assemblierung des
Datenflusses geschieht mittels dynamischer Programmierung und basiert auf der
Anzahl g, moglicher Folgen von Reaktionen, die genau zum Zeitpunkt ¢ eine
Teilsequenz des Datenflusses der Lange /1 assemblieren, der in einem Blatt des Da-
tenflussgraphen beginnt. In der Chemie sind insgesamt n Reaktionen codiert. Die
Anzahl an Reaktionsfolgen, die die Teilsequenz der Ldnge / zu einem bestimmten
Zeitpunkt assemblieren, ldsst sich aus zwei {iberlappenden Teilproblemen berech-
nen. Alle g ' Reaktionsfolgen, die den Datenfluss der Lange / genau im vorherigen
Zeitpunkt assembliert haben, enden auf der letzten hierfiir nétigen Reaktion. Bei
den (n — 1) anderen Reaktionen wire dieser nicht assembliert worden und kénnte
jeweils im aktuellen Schritt vervollstindigt werden. Hinzu kommen jene qfl’_ll Re-
aktionsfolgen, bei denen erst im vorherigen Zeitschritt die Teilsequenz der Lange
h — 1 assembliert wurde, diese konnen nun durch die entsprechende Reaktion zur
Teilsequenz der Lange h erweitert werden. Die Anzahl Reaktionsfolgen, die im
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Abbildung 12.2.: Memoizationsmatrix fiir die Ermittlung der Assemblierungswahrscheinlichkeit.
Die blau markierten Bereiche zeigen an, welche Werte als Teil der Initialisierung gesetzt werden,
die restlichen Bereiche der Matrix werden anschlieBend bottom-up berechnet. Der Wert fiir g,

setzt sich aus den Teilldsungen qifl und qil’_ll zusammen. Die Uberlappenden Bereiche der in
diese beiden Teilldsungen wiederum eingehenden Teillésungen, sind rot markiert.

Zeitpunkt t die Teilsequenz der Lange h erfolgreich assemblieren, betragt damit:

0 falls h =0 oder t < h,

=141 falls h = t, h >0,
gt (n—1)+4q,"} sonst.
Die erste Moglichkeit eine (Teil-)Sequenz der Lange /i zu assemblieren besteht zum
Zeitpunkt t = h, davor ist die Anzahl Reaktionsfolgen, die die gesuchte Sequenz
enthalten null. Die Angabe fiir h = 0 schaffen die Rahmenbedingungen fiir die
Berechnung bei einer Sequenzlidnge von h = 1.

Hiermit wird nun in einem bottom-up orientierten Ansatz die Anzahl der Re-
aktionsfolgen berechnet, die bis zum Zeitpunkt T einen Datenfluss der Hohe H
assemblieren. Zur Memoization von Zwischenergebnissen dient dabei eine Matrix
der Groe (T — (H — 1)) x (H + 1). Die Matrix sowie die Platzierung der Zwi-
schenergebnisse sind in Abb. 12.2 dargestellt. Die Eintrdge in der ersten Zeile
werden mit dem Wert null initialisiert, die verbleibenden Matrixeintrdge der ersten
Spalte werden mit eins initialisiert. Anschlieffend werden die restlichen Werte in
der Matrix zeilen- oder spaltenweise berechnet.

Alle Eintréage ngtST, die fiir die Entstehung des vollstandigen Datenflusses zu
einem Zeitpunkt t stehen, gehen in die Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir die
vollstindige Assemblierung ein. Wurde der Datenfluss im Zeitpunkt H <t < T
(friihzeitig) vollstandig assembliert, so konnen im Anschluss n7 ! unterschiedliche
Reaktionsfolgen der Lange T —t folgen, ohne das am Ende des Datenflusses
stehende Ergebnis zu d&ndern. Grund hierfiir ist die Annahme, dass kein Molekiil
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gegeben : Anzahl n unterschiedlicher Molekiile/Reaktionen, Hohe H des zu
assemblierenden Individuums und die dafiir zur Verfiigung stehende
Zeit T

gesucht : Wahrscheinlichkeit P fiir die vollstaindige Assemblierung

// Matrix Initialisierung

1 fori=1toHdo

2 | mat[i,0]=1

3 end

4 fori=0toT-Hdo
5 | mat[0,i]=0

6 end

// Matrix Berechnung
7 fori=1toH do
8 forj=1toT-Hdo

9 | mat [ij]=mat [ij-1] - (n-1) + mat [i-1,]]
10 end
11 end

// Ha&ufigkeit der vollstdndigen Assemblierung
12 Q=0
13 fori=0to T- H do
14 | Q=Q+mat[Hi] -n" "
15 end
// die Assemblierungswahrscheinlichkeit
6 P=n"T.Q

Algorithmus 12.1 : Algorithmus zur Berechnung einer oberen Schranke fir die Assemblierungs-
wahrscheinlichkeit.

durch mehr als eine Reaktion verdndert wird. Damit betrdgt die Anzahl aller
Reaktionsfolgen die bis zum Zeitpunkt T den Datenfluss assemblieren:

T
Q(T,H) =Y gyn™".
t=H

Bei insgesamt n” moglichen Reaktionsfolgen betrédgt die Wahrscheinlichkeit fiir
eine Assemblierung innerhalb der zur Verfiigung stehenden Zeit:

P(T, H) = %Q(T,H).

Der Algorithmus zur Berechnung als Ganzes ist noch einmal im Alg. 12.1 darge-
stellt.

Diese Erkenntnis kann nun genutzt werden, um den Anstieg der Erfolgsrate beim
Parityproblem in Abb. 11.3 bei Erhchung des Vielfachen von ¢ = 10 auf ¢ = 15 zu
erkldaren. Abbildung 12.3 zeigt dafiir zundchst den Einfluss von Ausfiihrungszeit
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Abbildung 12.3.: Wahrscheinlichkeit der vollstandigen Assemblierung eines Individuums in Ab-
hangigkeit der Ausfihrungsdauer ¢ und der Hohe & des effektiven Codes des zu assemblierenden
Individuums. Die untere Achse gibt zusatzlich die Wahl eines Vielfachen c an, dabei wurde mit
einer IndividuengréBe von 30 Reaktionen gerechnet.

und Datenflusshohe auf die Assemblierungswahrscheinlichkeit. In Abbildung 11.5b
lasst sich beobachten, dass die Populationen der meisten Systemvarianten auf ihrem
Weg zur optimalen Losung Individuen hervorbringen, deren Datenfluss eine Hohe
von 10-12 aufweist. Bei einem Vielfachen von ¢ = 10 ist dieses nicht der Fall, da die
Wahrscheinlichkeit fiir die vollstindige Assemblierung eines Individuums dieser
Hohe im Bereich zwischen 30% und 54% liegt (vgl. Abb. 12.3). Hier nimmt die
Hohe im Durchschnitt maximal einen Wert zwischen 8 und 10 an. Bereits fiir
das Vielfache ¢ = 15 steigt diese Wahrscheinlichkeit Individuen der Hohe 8-10
vollstandig zu assemblieren auf Werte zwischen 82% und 93%. Auch bei einem
Wert von ¢ = 10 werden optimale Losungen fiir diese Instanz des Parityproblems
evolviert. Allerdings scheinen die hierbei zwischenzeitlich evolvierten Individuen
mit Datenfliissen geringerer Hohe schlechtere Ausgangspunkte fiir die Evolution
der optimalen Losung zu sein, sodass hier eine deutlich geringere Erfolgsrate erzielt
wird.

Die Hohe des perfekten Individuums (Fitness gleich null, Werte siehe Tab. 11.5)
liegt fiir alle Varianten im Median in dem Bereich, bei der die Wahrscheinlichkeit
der vollstindigen Assemblierung deutlich tiber 90% betrdgt. Dieses ist fiir c = 10
die Hohe 6 (P(10- 30, 6) = 94%) und fiir ¢ = 15 die Hohe 8 (P(15- 30, 8) = 98%). Fiir
groere Werte von c erreicht die Individuenhdhe einen Wert von 10 (P(20 - 30,10) =
99.6%).

Auch beim Sinusproblem kann der Einfluss des Vielfachen ¢ auf die Hohe der
Individuen beobachtet werden (Abb. 11.6b). Wahrend fiir ein Vielfaches von ¢ = 10
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12. Assemblierungswahrscheinlichkeit

der Median der Individuenhohe im Maximum nicht tiber 8 steigt, nimmt dieser fiir
c > 15 Werte zwischen 9 und 11 an. Die Tabelle 11.5 zeigt, dass die Individuen fiir
das Sinusproblem nicht so hoch ausfallen, wie fiir das Parityproblem. Zum einen
kann der Hohenunterschied problembedingt sein, zum anderen kann der Grund
in dem Bedarf an einer hoheren Assemblierungswahrscheinlichkeit liegen. Denn
wihrend der Einfluss einer einzelnen misslungenen Assemblierung auf die Fitness
beim Parityproblem durch den Kehrwert der Trainingsmengengrofie beschrankt ist,
ist dieser beim Sinusproblem beliebig grofs, da hier die Fitness tiber die mittlere
quadratische Abweichung zur Sinusfunktion definiert ist.
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13. Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung

Aus der Motivation werden drei wiinschenswerte Eigenschaften fiir die Reprasen-
tation einer Losung abgeleitet: (asynchrone) Parallelitdt, Nichtdeterminismus und
die Notwendigkeit zur Selbstorganisation der Komponenten (Kap. 4.1). Dieses sind
Eigenschaften von Systemen mit denen sich die ALife-Forschung beschiftigt und
fiihrt zum Teilgebiet der kiinstlichen Chemie. Als zusédtzlicher Wunsch kommt
hinzu, die Reprédsentation aus einer etablierten Reprédsentation mit moglichst we-
nig Anderungen abzuleiten und die zugrunde liegende Reprasentation spéter als
Referenz heranzuziehen. Unterschiede sind damit leichter auf die Anderungen
zuriickzufiihren. Als Referenz wird die lineare genetische Programmierung ver-
wendet. Der Zugriff auf die Instruktionen wird abstrahiert, sodass die gewéhlte
Instruktion von einer Verteilungsfunktion bestimmt wird. Diese Funktion ist tiber
eine Zeitkomponente (einen Programmzeiger) parametrisiert (Kap. 4.2.2). Eine
diskrete, zeitabhdngige Verteilung sorgt fiir ein Verhalten wie bei linearen Pro-
grammen. Eine Gleichverteilung fithrt zur zufalligen Ausfiihrungsreihenfolge, dem
Verhalten algorithmische Chemien. Zum Erlernen algorithmischer Chemien wird,
wie im Referenzsystem, die genetische Programmierung verwendet (Kap. 5). Der
Ablauf lasst sich hier weitestgehend tibernehmen. Die Rekombination wird auf
die 1-Punkt-Rekombination des linearen GP unter Verwendung der gednderten
Verteilungsfunktion zurtickgefiihrt (Kap. 5.3). Dadurch werden algorithmische
Chemien bei der Rekombination zufillig gemischt.

Algorithmische Chemien verhalten sich bei der Ausfithrung nichtdeterministisch.
Das Ausmaf ihrer Undeterminiertheit wird {iber die Unbestimmtheit bei der Mole-
kiilzustandsbestimmung und die Anzahl der Datenflusszweige, die aufgrund von
Zyklen nicht vollstandig assembliert werden konnen, bewertet (Kap. 6.1-6.3). Neben
der Giite der Losung als zentrales Kriterium ist auch die Komplexitidt gemessen an
der effektiven Grofie und Hohe der Datenfliisse von Interesse (Kap. 6.4).

Nach Ableitung der Systeme zur Evolution algorithmischer Chemien auf der
einen und linearer Programme auf der anderen Seite aus einem gemeinsamen
Kern werden die Aufgabenstellungen (Problemdesign) spezifiziert und die beiden
Systeme fiir diese Aufgabenstellung parametrisiert (Algorithmendesign). Als Pro-
blemstellung wird die symbolische Regression der Sinusfunktion, die Evolution
der booleschen Parityfunktion und mit der Thyroidfunktion ein realweltliches,
medizinisches Klassifikationsproblem herangezogen (Kap. 8).

Das unabhédngige Design beider Algorithmen bildet die Grundlage fiir einen
fairen Vergleich. Fiir diese Aufgabe wird die sequenzielle Parameteroptimierung

177



13. Zusammenfassung und Ausblick

(SPO) implementiert (Kap. 7). Sie ermoglicht es, beide Systeme mit demselben
Aufwand und Ausmaf$ an algorithmenspezifischem Vorwissen zu optimieren. Die
Durchfiihrung der Parameteroptimierung bedarf zweier Anderungen. Die erste
Anderung betrifft die Ausfithrung der algorithmischen Chemie. Das fiir die Para-
meteroptimierung als notwendig erachtete Budget von 1000-2000 Evolutionsldufen
pro Problemstellung wiirde zu einem sehr hohen Aufwand fithren. Dieses gilt
vor allem fiir die Optimierung des AC-Systems, bei der die Auswertung jedes
Individuums mit einer Vielzahl zuféllig ausgefiihrter Reaktionen verbunden ist.
Fiir die Ausfiihrung algorithmischer Chemien wihrend der SPO wird daher die
Totalsynthese entwickelt (Kap. 5.4). Sie fiihrt algorithmische Chemien mithilfe
vereinfachender Annahmen beschleunigt aus.

Die zweite notwendige Anderung betrifft das Verfahren zur Parameteroptimie-
rung. Die SPO erweist sich zunédchst fiir das AC-System als nicht erfolgreich. Die
dem SPO zugrunde liegenden Techniken stammen aus dem Bereich des Designs
und der Analyse deterministischer Algorithmen und wurden um statistische Ver-
fahren erweitert, um dem Nichtdeterminismus der zu optimierenden Algorithmen
Rechnung zu tragen. Die Genauigkeit des zugrunde liegenden Modells wird dabei
schrittweise am bisher besten betrachteten Designpunkt verfeinert, zudem wird
ein neuer Designpunkt hinzugefiigt. Die hohe Varianz der Resultate an den Desi-
gnpunkten fithrt dazu, dass der SPO ein ungenaues Modell zugrunde liegt. Die
Bestimmung vielversprechender weiterer Designpunkte wird dadurch erschwert.
Die SPO wird um ein Rangbildungs- und Selektionsverfahren erweitert, mit dem
Ziel, vielversprechende Bereiche des Parameterraums schneller zu identifizieren
und die Auflosung des Modells hier zu verbessern (Kap. 7.5.2). Die SPO-Laufe
werden damit auch fiir das AC-System erfolgreich durchgefiihrt.

Fiir die bestimmten Problemdesigns werden unter Verwendung der gefundenen
Algorithmendesigns Losungen evolviert. Dieses gelingt mit der Représentation von
Losungen als lineares Programm zunéchst deutlich besser als mit der Reprasen-
tation als algorithmische Chemie (Kap. 9.1-9.3). Die Ordnungsmafle zeigen, dass
die Evolution die Reproduzierbarkeit des Verhaltens algorithmischer Chemien mit
besser werdender Fitness erhoht (Kap. 9.4). Wiahrend die LGP-Laufe die von ihnen
bekannte Tendenz zum Bloat zeigen, bleibt die absolute Grofie der algorithmischen
Chemien nahezu konstant. Auch erweisen sich die evolvierten linearen Individuen
bei gleicher Fitness als deutlich komplexer, bezogen auf ihre effektive Grofie und
Hohe (Kap. 10).

Die Parameteroptimierung zeigt die Bevorzugung sehr geringer Rekombinati-
onsraten bei der Evolution algorithmischer Chemien. Damit weist sie darauf hin,
dass der aus der 1-Punkt-Rekombination abgeleitete Rekombinationsoperator fiir
algorithmische Chemien ungeeignet ist. Weitere Experimente zeigen, dass die Ver-
wendung des Rekombinationsoperators in dem von der SPO bestimmten Ausmafs
keinen Einfluss auf den Evolutionsverlauf hat (Kap. 11.2). Eine Diskussion tiber die
Notwendigkeit der Rekombination in der genetischen Programmierung (Kap. 11.1)
fiihrt zusammen mit der Ungewissheit, in wiefern das Fehlen dieses Operators
die Evolution algorithmischer Chemien negativ beeinflusst, zur Umsetzung eines
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weiteren Rekombinationsoperators. Dieser basiert auf dem Gedanken der Ho-
mologie, der Identifikation austauschbarer Komponenten in beiden Individuen
(Kap. 11.3). Das Design des so verdnderten Algorithmus weist eine deutlich hohere
Rekombinationsrate auf und deutet auf eine stdrkere Einflussnahme der neuen
Rekombination auf die Evolution hin. Die Evolution algorithmischer Chemien weist
nun keinen oder nur einen geringen Performanceunterschied zur Evolution linearer
Programme auf.

Bei den neuen Experimenten ldsst sich der Einfluss der pro Individuum und
Fallbeispiel ausgefiihrten Reaktionen auf die Hohe der evolvierten Losungen be-
obachten. Die Hohe nimmt mit der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen ab. Mit ihr
sinkt auch der Evolutionserfolg. Beide Einfliisse und ihr Zusammenhang lassen
sich tiber die Wahrscheinlichkeit erklaren, mit der die in einer Chemie kodierte
Losung in Abhédngigkeit ihrer Hohe und der Anzahl ausgefiihrter Reaktionen as-
sembliert werden kann. Die Berechnung dieser Assemblierungswahrscheinlichkeit
wird abschlieSend hergeleitet (Kap. 12).

Ausblick

Totalsynthese Die Totalsynthese wurde eingefiihrt, um das Verhalten algorith-
mischer Chemien bei einer grofien Anzahl ausgefiihrter Reaktionen anzunihern,
ohne den damit verbundenen Aufwand zu erzeugen. Sie reduziert den Evolu-
tionsaufwand wahrend der SPO. Bei der Umsetzung der Totalsynthese werden
zwei Annahmen gemacht. Zum Einen, dass eine unendliche Laufzeit simuliert
werden soll, zum Anderen werden die Zustinde der Molekiile, bei denen eine
Zykluseintritt stattfindet, nach dem ersten Durchlauf auf den Wert 0 gesetzt. Die
Totalsynthese erfiillt ihre urspriingliche Aufgabe: Bei reduziertem Aufwand fiir
die Experimente wihrend der SPO lassen sich die gefundenen Designs auf die
Evolution algorithmischer Chemien ohne Totalsynthese iibertragen. Eine hohe An-
zahl ausgefiihrter Reaktionen anstelle der Totalsynthese ist die Voraussetzung, um
vergleichbarer Resultate zu erzielen. Die unter Totalsynthese gefunden Losungen
weichen in ihren Eigenschaften deutlich von Losungen ab, die ohne Totalsynthese
evolviert wurden. Sie sind, bezogen auf ihre Hohe und Grofse, deutlich komplexer
und weisen zudem mehr Zykleneintritte auf.

Ein Mechanismus dhnlich der Totalsynthese, mit gesteigerter Ubereinstimmung
zur zufdlligen Ausfiithrung, ist aus zwei Griinden wiinschenswert. Zunéchst ist
die Evolution von algorithmischen Chemien ohne Totalsynthese dann besonders
erfolgreich, wenn die Anzahl ausgefiihrter Reaktion bei der Betrachtung eines
Fallbeispiels hoch ist. Es wird davon ausgegangen, dass der Grund hierfiir in der
steigenden Assemblierungswahrscheinlichkeit liegt. Die verringerten Evolutionser-
folge bei einer kleinen Anzahl ausgefiihrter Reaktionen konnen aber auch auf eine
unzureichende Parametrisierung zuriickzufiihren sein. Wahrend der SPO wurde
schliefilich eine unendliche Anzahl ausgefiihrter Reaktionen durch die Totalsynthe-
se simuliert und die verwendeten Einstellungen auf dieser Grundlage gefunden.
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13. Zusammenfassung und Ausblick

Die Parametrisierung des Systems fiir die Evolution algorithmischer Chemien unter
Verwendung einer geringeren Anzahl ausgefiihrter Reaktionen ist aufwendig. Mit
der Totalsynthese kann hierfiir das Verhalten bisher nicht nachgebildet werden,
sodass bei jeder Evaluation die entsprechende Anzahl Reaktionen gezogen und
ausgefiihrt werden muss. Die effiziente Anndherung des Verhaltens bei endlicher
Anzahl ausgefiihrter Reaktionen wire eine wiinschenswerte Eigenschaft fiir eine
Alternative zur bisherigen Totalsynthese. Zudem konnte ein Mechanismus, bei dem
die Eigenschaften der evolvierten Individuen erhalten bleiben, auch aufSerhalb der
SPO zur Evolution herangezogen werden.

Ein Verfahren, das die Ausfiihrung einer vorgegebenen, endlichen Anzahl Re-
aktionen effizient anndhert, wird im Folgenden skizziert. Ausgehend von dem
Molekiil, dessen Zustand als Endergebnis interpretiert wird, erfolgt der Aufbau des
Datenflusses. Dies gleicht der Totalsynthese. Zusitzlich wird aber die Zeit simuliert,
die jeweils bis zur Ausfiihrung einer geeigneten Reaktion vergangen ist. Ist a ein
Molekiil, dessen Zustand in das Endergebnis eingeht, S, die Reaktionsmultimenge,
die potenziell den Zustand des Molekiils & bestimmen, und R die Multimenge
aller Reaktionen in der Chemie. Dann betrdgt die Wahrscheinlichkeit, dass der
Zustand von « durch eine Reaktion aus S, im Zeitschritte f, gemessen von einem
beliebigen Zeitschritt an, bestimmt wird:

S (1 |sa|>f‘1

R R '

Dieses kann genutzt werden, um den Zeitbedarf ¢, zu simulieren, der in einem
Zweig benotigt wird, um den Zustand von « zu bestimmen. Ist der simulierte
Zeitbedarf kleiner als die noch zur Verfiigung stehende Zeit, so wird gleichverteilt
eine Reaktion r € &, fiir die Belegung von a gewdhlt. In der Rekursion wird nun
die Belegung der Edukte von r betrachtet. Die zur Verfiigung stehende Zeit wird
dabei um ¢, reduziert. Dieses Vorgehen stellt in sofern eine Vereinfachung dar, als

dass der in parallelen Zweigen entstandene Aufwand unabhédngig voneinander
betrachtet wird.

Epigenetische Variation und Lernen Bei jeder Ausfiithrung wird das Genom des
Individuums erneut exprimiert. Die daraus resultierenden Phianotypen konnen
dabei stark variieren, das System zeigt eine Form epigenetischer Variation. Bisher
findet keine Nutzung dieser Variation statt, jede Variante wird auf einem einzelnen
Fallbeispiel ausgewertet. Die Giite des Individuums ergibt sich aus dem Mittel der
einzelnen Auswertungen. Die Evolution algorithmischer Chemien unterscheidet
sich in ihrem Umgang mit der Variation von anderen Verfahren mit nichtdeterminis-
tischer Genotyp-Phanotyp-Abbildung. Bei Estimation-of-Distribution Algorithmen
beispielsweise werden die besten Varianten selektiert und beeinflussen dann den
weiteren Verlauf des Algorithmus.

Bei der Evolution algorithmischer Chemien kénnte das Potenzial eines Indivi-
duums berticksichtigt werden, indem gute Varianten bei der Fitnessbewertung
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einen stirkeren Einfluss erhalten. Die primdre Hoffnung ist, dass dadurch die
Evolution schneller zu guten Losungen konvergiert. Aber es existieren weitere
Aspekte, die die Berticksichtigung der Variation interessant erscheinen lassen. So
wurde vermutet, dass die Akkumulation von Reaktionen unter anderem deshalb
nicht zustande kommt, da dann eine positive Mutation in einer Reaktion r bei
der Ausfithrung der Chemie nur selten zum Tragen kommt. Der Grund hierfiir
ist, dass die Reaktion r mit den nicht mutierten Varianten um die Ausfiihrung
konkurriert. Diese Konkurrenz reduziert die Flexibilitdt, d.h. die Empfanglich-
keit fiir evolutiondre Anderungen. Eine Fitnessbewertung, die das Potenzial eines
Individuums betont, konnte diese Flexibilitdt wiederherstellen, indem positive
Anderungen besser wahrgenommen werden.

Der Umstand, dass einzelne Varianten je nach Fitnessfunktion starken Einfluss
auf die Fitness der Individuen nehmen konnen, ldasst zudem die Berticksichtigung
der Variation sinnvoll erscheinen. Bei den hier betrachteten Problemstellungen
macht sich ein Einfluss besonders beim Sinusproblem negativ merkbar. Die Fit-
ness eines Individuums berechnet sich dabei aus der mittleren quadratischen
Abweichung zwischen dem gesuchten und dem von der algorithmischen Chemie
berechneten Wert. Eine einzelne ungeeignete Variante kann damit zu einer schlech-
ten Bewertung guter Individuen fiihren. Die Berticksichtigung der Variation kann
hier der robusteren Bewertung der Individuen dienen.

Anstatt durch epigenetische Variation verursacht, kann die entstehende Variation
auch als Verhaltensvariante eines Individuums betrachtet werden. Diese Sichtweise
wire die Grundlage fiir Anséitze, bei denen die Individuen aus Feedback auf ihr
exploratives Verhalten lernen. Reaktionen, die an erfolgreichen Betrachtungen
eines Fallbeispiels teilhaben, konnten beispielsweise dabei in ihrer Konzentration
verstarkt, andere konnten abgeschwacht werden.

Robustheit Ein Genotyp kann auf variierende Datenfliisse als Phinotyp abge-
bildet werde. Fiir die Variation existieren zwei Quellen. Zum einen kann der
Datenfluss mehrdeutig codiert sein, wenn z. B. ein Molekiil von mehr als einer
Reaktion als Produkt verwendet wird. Zum anderen werden bei der Ausfithrung
nicht immer alle Teile des Datenflusses vollstindig assembliert. Die Evolution kann
diesem Umstand Rechnung tragen. So haben die Individuen einen Selektionsvorteil,
die auch als unvollstindig assemblierte Losungen noch ein gutes Resultat bei der
Fitnessberechnung erzielen. Eine entsprechende Losung erfiillt im Ansatz auch von
Neumanns [80] Forderung, Fehler als essenziellen Teil eines Prozesses zu sehen
(Kap. 4.1).

Eine solche Robustheit beziiglich der Unzuverldssigkeit von Losungskomponen-
ten ist sicherlich in vielen Anwendungsszenarien interessant und konnte Bestand-
teil weiterer Untersuchungen sein. Einige Anwendungen, in denen eine solche
Robustheit von Vorteil ist, wurden bereits in den Kapiteln 3 und 4 vorgestellt.
Amorphous Computing etwa beschreibt eine Architektur, in der jede datenverar-
beitende Einheit zundchst einmal als unzuverlédssig eingeschatzt wird (Kap. 3.2.1).
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ay ap ds a4 ds de day 4sg
G\ ‘/G-) az as as as ae az as

0 DD
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(a) Parallele Addition (b) Serielle Addition

Abbildung 13.1.: Die Addition von # Variablen kann (a) bei maximaler Parallelitat in t = [log, 7|
Berechnungsschritten erfolgen, rein (b) sequenziell bendtigt sie t = n — 1 Schritte.

Es ist die Aufgabe der Organisation dieser Einheiten eine mit ihnen umgesetzte
Losung robust zu gestalten. Eine Robustheit seitens der Losung konnte hier die
Organisation entlasten. Probabilistische Bits, als weiteres Anwendungszenario, sind
Informationstrédger, deren Information nur mit einer Wahrscheinlichkeit kleiner 1
korrekt wiedergegeben wird. Dafiir ist ihr Energiebedarf deutlich geringer als bei
normalen Informationstrdagern (Kap. 4.1). Als Einsatzgebiet dieser PBits werden
probabilistische Verfahren und die Signalverarbeitung genannt, da sie dem nichtde-
terministischen bzw. fehlerbehafteten Charakter der Information Rechnung tragen.
Robuste Losungen, die diesem Charakter ebenfalls Rechnung tragen, konnten das
Einsatzspektrum der PBits auf Probleme anderer Bereiche erweitern.

Jenseits dieser Anwendungsaspekte stellt sich zudem die Frage nach dem Einfluss
auf die Evolution, da die Robustheit auch den evolutiondren Anderungen gelten
kann.

Zeit versus Raum Instruktionen auf einem Pfad zwischen einem Blatt und der
Wurzel im Datenflussbaum einer evolvierten algorithmischen Chemie miissen
zeitlich aufeinander folgend ausgefiihrt werden. Unterschiedliche Zweige hingegen
konnen parallel ausgefiihrt werden. Die parallele Ausfiihrung erfordert die Existenz
von mehr als einer datenverarbeitenden Einheit. Diese Einheiten sind raumlich
voneinander getrennt. Beim Spatial Computing wird davon gesprochen, dass
Berechnungen von der Zeit in den Raum verlagert werden. Abbildung 13.1 soll das
am Beispiel der Addition von acht Variablen aj, .. ., ag verdeutlichen.

Die Evolution algorithmischer Chemien meidet es, Berechnungen in die Zeit,
d.h. in die Hohe des Datenflussbaums, zu verlagern. Dieses haben sowohl die
experimentell erhobenen Daten, als auch die Herleitung der Assemblierungswahr-
scheinlichkeit gezeigt. Eine stdrkere Integration zeitlicher Zusammenhénge kann
aber durchaus wiinschenswert sein, wofiir im Folgenden zwei Beispiele genannt
werden. Im Anschluss wird skizziert, wie algorithmische Chemien um einen regu-
lierbaren, zeitlichen Aspekt ergdnzt werden konnen.

Die zeitliche Abfolge von Instruktionen ist in den meisten Reprasentationen
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explizit codiert. Sie stellt eine weitere Information dar, die evolviert wird. Damit
ist der Ausfithrungszeitpunkt ein zuséatzlicher Freiheitsgrad fiir die Evolution. Bei
den Instruktionssequenzen linearer Individuen stellt der zeitliche Ablauf sicher,
dass ein Registerinhalt von der zuletzt auf das Register schreibenden Instruktion
bestimmt wird. Dies erleichtert Phanomene wie den Bloat, konnen doch belie-
big viele Instruktionen vor der benétigten Instruktion in ein Register schreiben,
ohne das Endergebnis zu verdndern. Somit nutzt die Evolution den tiiber den
Faktor Zeit geschaffenen, zusitzlichen Freiheitsgrad in Form des Bloats fiir ihre
Zwecke aus. Bei den hier betrachteten Problemstellungen gelingt die Evolution
algorithmischer Chemien ohne evolutiondre Anpassung einer zeitlichen Abfolge.
Dennoch kann nicht ausgeschlossen werden, dass ein solcher Freiheitsgrad fiir
andere Problemstellungen von Nutzen ist.

Die Evolution algorithmischer Chemien meidet die sequenzielle Abhingigkeit
von Instruktionen. Darin dhnelt sie Ansdtzen aus dem Bereich des Spatial Compu-
ting. Nicht zuletzt ist auch die Betrachtung algorithmischer Chemien durch den
Wunsch motiviert, Algorithmen fiir diese Systeme zu evolvieren. Ansitze aus dem
Bereich des Spatial Computing benétigen aber zundchst einen hinreichend grofsen
Raum. Fiir das BLOB Computing bedeutet dies beispielsweise, dass sich gentigend
Partikel auf dem Array der datenverarbeitenden Elemente befinden miissen. Beim
Amorphous Computing wird die Grofie des Raums durch die Anzahl der Re-
cheneinheiten im Medium bestimmt. Steht der erforderliche Raum zur Verfiigung,
so muss er effizient nutzbar zu machen sein, um in ihm effizient Berechnungen
durchfiihren zu konnen. Paun [94] stellt fiir seine P-Systeme fest:

Because P systems are parallel computing devices, it is expected that
they can solve hard problems in an efficient manner, and this expec-
tation is confirmed for systems provided with ways for producing an
exponential workspace in linear time.

Entspricht entweder der zur Verfiigung stehende Raum nicht den Erfordernissen
oder kann er nicht effizient nutzbar gemacht werden, so kann es niitzlich sein, Teile
der Berechnung zu sequenzialisieren.

Die Ausfiihrung algorithmischer Chemien wurde bereits im Hinblick darauf
formuliert, die Reaktionen um zeitliche Informationen zu erweitern, um so sequen-
zielle Abhédngigkeiten zu codieren. Der Einfluss der Zeit auf die Ausfiithrung soll
regulierbar sein. Eine mit dem Programmzeiger parametrisierte Wahrscheinlich-
keitsverteilung wandert bei der verwendeten Betrachtungsweise tiber eine Liste von
Instruktionen bzw. Reaktionen (Abb. 13.2). An jeder Position des Programmzeigers
werden ¢ Reaktionen entsprechend dieser Verteilung entnommen und ausgefiihrt.
Die in Gl. (5.1) beschriebene diskrete Verteilung mit ¢ = 1 erzeugt das Verhalten
eines linearen Programms. Wird eine Gleichverteilung herangezogen, so entspricht
das Verhalten dem einer algorithmischen Chemie.

Diese Verteilung kann nun durch eine (diskrete) Normalverteilung ersetzt wer-
den, deren Mittelwert der Position des Programmzeigers entspricht und deren
Varianz ¢ ein neuer Parameter des Systems ist (Abb. 13.2b). Fiir ¢ — oo entspricht
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P(X =x) P(X =x)

R[1] =R[7] +R[2] g — a7 + o

R[5] = R[1] —R[1] (5 — 0 —

R[3] = R[3] +R[1] a3 — a3+

R[4] = R[2] / R[1] Z , [l /

2 R[1] = R[5] *R[3]] S Zo oy — a5 *az
R[2] = R[1] *R[3] ¢ € Moy — ag * a3

| R[2] = R[4] —R[4] N Bl — -

(a) Lineares Programm: Zeit  (b) beschrankter Einfluss der (c) Algorithmische Chemie:
bestimmt Instruktion Zeit Zeit ohne Einfluss

Abbildung 13.2.: Einfluss der Zeit auf die ausgeflhrte Reaktion bzw. Instruktion. Die Bilder
links und rechts sind bereits aus Kapitel 4 bekannt. Wahrend bei (a) linearen Programmen
ausschlie3lich die Zeit in Form des Programmzeigers die Wahl der Instruktion beeinflusst, ist
bei (c) algorithmischen Chemien die Wahl der Reaktionen unabhéngig vom aktuellen Zeitpunkt.
Eine Mdglichkeit der Erweiterung besteht in der Wahl anderer Verteilungen, die fiir die Zuordnung
zwischen Zeit und Instruktion/Reaktion zustandig ist. Bei der Wahl einer (b) Normalverteilung
hat die Zeit einen begrenzten Einfluss auf die Wahl der Instruktion ohne sie vollstédndig zu
determinieren.

das Verhalten dem der algorithmischen Chemie. Mit kleiner werdenden ¢ steigt der
Einfluss der Zeit (Programmzeigerposition) auf die Wahl der ndchsten Instruktion.
Dieser Einfluss kann dann auch von der Evolution genutzt werden. Fiir ¢ — 0 ver-
schwindet der Zufall aus der Wahl der Instruktionen und einzig die Zeit bestimmt
die auszufiihrende Instruktion. Der Einfluss auf die evolvierten Losungen bleibt zu
untersuchen. Aufgrund zuverldssiger Zeitinformationen wird erwartet, dass die
evolvierten Losungen fiir ¢ — 0 zu mehr Sequenzialitdt tendieren.

Rechnerarchitektur Da keine Synchronisation zwischen den Instruktionen not-
wendig ist, kann die Ausfiihrungsgeschwindigkeit algorithmischer Chemien be-
schleunigt werden, indem Reaktionen parallel gewéahlt und ausgefiihrt werden.
Die einfache Skalierbarkeit und weitere im Folgenden vorgestellte Aspekte lassen
eine Rechnerarchitektur auf der Grundlage des Reaktors als interessanten Gegen-
stand fiir weitere Betrachtungen erscheinen. Zunéchst wird diese Architektur zum
besseren Verstiandnis kurz skizziert, Abb. 13.3a stellt sie schematisch dar.

Den Kern der Architektur bildet eine beliebige Anzahl arithmetisch-logischer
Einheiten (ALU?). Sie erhalten zufillig gewéhlte Reaktionen aus einem gemeinsa-
men Programmspeicher. Die ALUs bekommen die fiir die Ausfiihrung benétigten
Daten (Edukte der Reaktionen) aus einem gemeinsamen Datenspeicher, der die
Zustdnde der Molekiile verwaltet. Die Ergebnisse der Berechnung (Produkte der

Larithmetic logical unit
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Abbildung 13.3.: Schemazeichnung einer (a) Rechnerarchitektur fir die Ausfihrung algorith-
mischer Chemien. Die Effizienz kénnte durch (b) einen Pipelinebetrieb gesteigert werden. Bei
ihm befinden sich die Zwischenergebnisse unterschiedlicher Eingaben, hier farblich dargestellt,
zeitgleich in der Bearbeitung.

Reaktionen) werden ebenfalls wieder in diesem Speicher abgelegt. Die ALUs kon-
nen vollkommen asynchron laufen, die dargestellte gemeinsame Steuereinheit
dient lediglich erweiterter Systemfunktionalitdt, wie z. B. dem Energiemanagement
(s.u.). Ein gemeinsamer Speicher kann prinzipiell auch bei dieser Architektur fiir
Programme und Daten dienen. Eine getrennte Darstellung findet hier aufgrund
stark unterschiedlicher Zugriffsweisen statt, die sich unter Umstdnden in einer
unterschiedlichen Konstruktion der Speicher niederschlagen. Die ALUs lesen aus
dem Programmspeicher bei jedem Zugriff lediglich eine Instruktion aus, die auf-
grund der zufdlligen Wahl nicht adressiert werden muss. Aus dem Datenspeicher
hingegen benotigen sie die Zustdnde definierter (adressierter) Molekiile und greifen
auch schreibend auf den Speicher zu. Parallel stattfindende Lese- und Schreibzu-
griffe werden nicht blockiert, da die algorithmische Chemie zu keinem Zeitpunkt
einen giiltigen Zustand voraussetzt. Trotzdem miissen wiahrend der Ausfithrung
gliltige Zustdande hergestellt werden, weshalb bei zeitlich {iberlappenden Schreib-
zugriffen ein beliebiger erfolgreich sein muss. Ein letztes Modul ist fiir die Ein-
und Ausgabe, d. h. fiir die Kommunikation mit dem System zustdndig. Dieses legt
zundchst die Programme im Programmspeicher ab. Anschlieffend konnen Eingaben
an das System durch Setzen entsprechender Molekiilzustande erfolgen. Nach einer
vorgegebenen Anzahl ausgefiihrter Reaktionen werden die Zustdnde bestimmter
Molekiile als Ergebnis zuriickgegeben.

ALUs konnen dem System zur Laufzeit beliebig hinzugefiigt oder aus dem
System entfernt werden. Dies ist moglich, da die ALUs nicht explizit miteinander
kommunizieren und keine Synchronisation zwischen den auf ihnen ausgefiihrten
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13. Zusammenfassung und Ausblick

Instruktionen stattfindet. Zudem erzeugt die Entfernung einer ALU keinen sto-
renden Datenverlust und es existiert kein ihr zugeordneter Prozess, der migriert
werden miisste. Neben der Skalierung der Performance kann diese Eigenschaft
zum Zwecke des Energiemanagements benutzt werden. Das System toleriert auch
den storungsbedingten Totalausfall einzelner ALUs und quittiert diesen nur mit
einer verlangsamten Ausfiithrung.

Extra Mechanismen fiir das Scheduling von Programmen sind in diesem System
nicht notwendig. Bei der Speicherung unterschiedlicher Programme muss nur
sichergestellt werden, dass ihre Reaktionen disjunkte Molekiilmengen benutzen.
Die Programme werden anschliefSend parallel ausgefiihrt. Die Prioritdt eines Pro-
gramms kann {iber seine Konzentration im Programmspeicher erhoht werden.
Hierfiir wird z. B. eine weitere Kopie seiner Reaktionen im Programmspeicher
abgelegt.

Die Skalierbarkeit des Systems wird durch geringe Effizienz erkauft. Das liegt
daran, dass viele Reaktionen durchgefiihrt werden, die aktuell nicht notwendig sind.
So ist die Ausfiihrung von Reaktionen nahe der Wurzel des Datenflussbaums {iber-
fliissig bis zu dem Zeitpunkt, an dem die Eingaben durch den Baum in die Edukte
dieser Reaktionen propagiert wurden. Zu diesem Zeitpunkt ist die Ausfithrung
von Reaktionen nahe den Eingaben {iberfliissig, hat doch die Zustandsbestimmung
ihrer Produkte bereits stattgefunden. Bei der Bearbeitung ganzer Eingabestrome
kann die Effizienz durch eine Betriebsweise gesteigert werden, die am ehesten den
Pipelines in heutigen Prozessoren dhnelt. Dabei wird eine neue Eingabe angelegt,
sobald die Zwischenergebnisse der vorherigen Eingabe weit genug durch den
Baum in Richtung Wurzel propagiert wurden (Abb. 13.3b). Dieses geschieht noch
bevor das Ergebnis der vorherigen Eingabe ausgelesen wird. So findet zeitgleich die
Berechnung fiir mehrere Eingaben in der Chemie statt. Neben einem hinreichend
grofsen zeitlichen Abstand zwischen dem Wechsel der Eingabe ist eine anndhernd
gleiche Anzahl Reaktionen auf jedem Pfad von einem Blatt (einem Eingabewert)
zur Wurzel notwendig. Dieser kann aber durch Identitdtsreaktionen, bei denen der
Zustand des Edukts auf das Produkt tibertragen wird, nachtriglich hergestellt wer-
den. Eine Ahnlichkeit der Werte zwischen den Eingaben verringert die Fehler bei
dieser Form des Betriebs. Eine solche Ahnlichkeit der Eingaben kann dann gegeben
sein, wenn die Eingaben aus der gleichen Quelle kommen, z. B. aus wiederholt
erhobenen, sensorischen Daten.
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A. SPO-Tabellen, Effekt- und
Interaktionsplots

Zunichst sind die besten Einstellungen fiir die GP-Systeme zur Evolution eines li-
nearen Programms und einer algorithmischen Chemie aus den SPO-Léufe tabelliert.
Tabellen A.1 (a)&(b) enhalten die Einstellungen fiir die Evolution einer Funktion
zur Ermittlung gerader Paritét fiir einen Input der Grofse 4 (siehe Kap. 8.2), die
Tabellen A.2 (a)&(b) enthalten wahrend der SPO betrachtete Einstellungen fiir
die Evolution einer Klassifikation fiir die Schilddriisenfunktion (siehe Kap. 8.3).
Anschliessend stellen die Abb. A.1 - A.4 die zusatzlich aus den Daten ermittelten
Effekt der Parameter und ihrer Interaktionen dar.
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A. SPO-Tabellen, Effekt- und Interaktionsplots

Tabelle A.1.: Verlauf der sequentiellen Parameteroptimierung fiir die Evolution eines linearen Programms und einer algorithmischen Chemie
zur Uberprifung einer 4 Bit Eingabe auf gerade Paritat. Dargestellt sind die 20 besten Einstellungen, die jeweils erreichte, mittlere Fitness, die
Standardabweichung so wie in den letzten Spalten die Anzahl der damit durchgeflihrten Experimente in den einzelnen Runden.

(a) Evolution einer algorithmischen Chemie

Eltern Sel.d. Rekomb. Mut. Mol. mean stddev 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

1 807 4.08 0.00119 0.0227 24 0.147 0.096 10 40 5

2 816 5.06 0.00554  0.0196 23 0.153 0.113 10 58 21 0

3 1290 5.66 0.00524  0.0217 22 0.155 0.0953 10 59 0 0 4 0 0 0

4 970 4.61 0.00419 0.0209 23 0.157 0.0997 10 29 14 12 0

5 865 3.35 0.0237  0.0156 24 0.164 0.12 10 4

6 1300 5.17 0.015 0.026 21 0.167 0.0903 10 66 3 0 0 0 0 0 0

7 1490 4.93 0.00919 0.0199 22 0.17 0.113 10 70 38 0 0 0

8 1340 476 0.0397  0.0236 21 0.186 0.109 10 69 0 0 0 0 0

9 1660 6.01 0.0343  0.0235 22 0.186 0107 10 9 10 1 15 2 2 6 7 0 6 7 7 0 2 0 0 0 0 0 0

10 2060 5.41 0.00439  0.0258 23 0.204 0.101 10 35 0 4 1 0 0 9 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0

11 1790 2.98 0.00861 0.0151 29 0.207 0.109 10 29 5 19 0 3 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0

12 1770 5.62 0.0138  0.0232 25 0.208 0.118 10 56 0 0 0 0 0 0 3 10 3 0 0 0 0 0 0 0 0

13 1610 541 0.071 0.025 23 0.209 0.0938 10 40 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0

14 630 2.04 0.000632 0.0187 28 0.216 0.0951 10 1 9 0 0 0 0 0 0 0 6 5 3 0 0 0 0 0 0 0 0

15 2500 4.05 0.000323  0.0187 29 0.217 0.101 10 3 0 9 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(b) Lineares GP

Eltern Sel.d. Rekomb. Mut. Reg. mean stddev 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 165 293 0438 0.00544 15 0.0321 0.057 10 0 4 8 3 3 0 0 7 0 0 0 0 8 2 3 6 6 9 1 2
2 119 4.47 0.526 0.00883 17 0.0344 0.0624 10 15 55 0 0 0 0 0 0 0 0
3 366 5.76 0.631 0.012 18 0.0344 0.0551 10 10 29 0 0 0 0
4 366 3.19 0.288  0.00631 20 0.036 0.0692 10 14 2 5 10 15 0 0 0 0 3 0 0
5 382 5.28 0.529 0.012 19 0.0367 0.071 10 47 2 4 0 0 0 0
6 384 5.33 0.36 0.0131 20 0.0367 00675 10 10 8 5 7 0 3 0 0 6 19 5 0 7 0 0 0 0 0 0 0
7 218 48 0.56 0.0105 19 0.0369 0.0696 10 1 7 18 13 10 0 7 0 0
8 232 47 0.271 0.0108 19 0.043 0.0782 10 70 0
9 327 3.08 0.411 0.00589 21 0.0437 0.0742 10 32 21 0 4 0 0 0 0 3 0 0
10 100 4.92 0.382 0.0107 17 0.0472 0.0641 10 34 0 0 7 0 0 0 0 0 0 2 0 0
1 1220 3.78 0485  0.00739 22 0.0482 0.0692 10 3 2 6 10 0 0 0 2 9 1 7 0 0 0 0 0 0 1 0 0
12 561 3.58 0.354 0.01 21 0.0503 0.0586 10 13 2 11
13 149 4.79 0.36 0.015 21 0.0504 0.071 10 42 0 0 0 0 0 0 0 0 5 4 0 6 0 0
14 101 6.43 0.55 0.0181 19 0.0513 0.0662 10 29
15 106 4.92 0.471 0.0145 19 0.0527 0.0781 10 42 0 3 0 0 0 0 0 1 2 0 2 0 0
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A. SPO-Tabellen, Effekt- und Interaktionsplots

Tabelle A.3.: Verlauf der sequentiellen Parameteroptimierung fiir die Evolution einer algorithmischen Chemie zur Uberpriifung einer 4 Bit Eingabe
auf gerade Paritat unter Verwendung homologer Rekombination. Dargestellt sind die 15 besten Einstellungen, die jeweils erreichte, mittlere Fitness,
die Standardabweichung so wie in den letzten Spalten die Anzahl der damit durchgefiihrten Experimente in den einzelnen Runden.

Eltern Sel.d. Rekomb. Mut. Mol. mean stddev 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

1 470 3.81 0.259 0.0105 30 0.0298 0.0496 10 32

2 703 6.91 0.237 0.0216 30 0.0322 0.053 10 21 16 19 2 0

3 279 4.46 0.327 0.0146 30 0.041 0.0633 10 41 6 6 9 8 1 7 1 1 0 0 0 0 0

4 450 6.03 0.248 0.0114 30 0.0412 0.0657 10 22 12 12

5 122 6.56 0.384 0.0167 30 0.0456 0.0624 10 60 0 0 0 0 0 1 0 0

6 1460 2.82 0.23 0.0161 24 0.0488 0.0548 10 3 8 2 7 14 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

7 1010 3.6 0.18 0.0154 30 0.0494 0.0688 10 7 9 13 6 11 4 0 0 0 0 0 0 3 10 6 0 0

8 1160 5.84 0.292 0.0204 30 0.0509 0.0734 10 16 4 0 9 0 1 0 15 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

9 530 6.16 0.114 0.0226 30 0.0538 0.069 10 30 6 14 8 0 0 0 0

10 441 5.62 0.195 0.0229 30 0.0553 0.0756 10 1 0 0 0 0 1 5 5 17 14 19 13 0 0 0 0
11 521 2.61 0.397 0.0109 29 0.0573 0.0767 10 0 2 10 11 8 7 2 17 6 2 5 0 0 0 0 2 2 0 0 0
12 1180 3.58 0.268 0.0132 27 0.0579 0.0746 10 47 0 15 13 0 0 0
13 1670 45 0.347 0.0103 29 0.0581 0.0741 10 27 39 0 0 0 0 0 3 0 0 0
14 310 4.82 0.0497 0.0145 30 0.0642 0.084 10 16 18 11 13 0 0 1 11 7 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0
15 1220 6.53 0.202 0.0139 30 0.0681 0.0798 10 22 21 3 0
16 307 5.54 0.272 0.00474 30 0.0741 0.0836 10 56 0
17 845 4.03 0.334 0.0172 22 0.0785 0.0771 10 5 0 2 1 5 17 6 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 534 6.98 0.476 0.0246 30 0.0818 0.093 10 35 6 5 0 0 0
19 1200 2.2 0.0815 0.0112 28 0.0818 0.0885 10 8 22 12 0 0 1 0 0 0 0 1 0 7 0 0 0 0 0 0 0
20 941 6.13 0.747 0.0178 26 0.0945 0.0941 10 13 4 5 0 0 10 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 3900 4.46 0.0605 0.0212 20 0.0973 0.0728 10 7 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
22 960 391 0.151 0.0307 18 0.0997 0.0902 10 0 0 1 1 5 0 1 4 8 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0
23 409 6.48 0.297 0.0208 15 0.101 0.0504 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 2150 6.25 0.14 0.0302 23 0.106 0.0782 10 0 0 1 1 3 3 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 2860 3.06 0.283 0.00876 18 0.111 0.0818 10 5 0 0 1 0 1 0 0 0 1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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A. SPO-Tabellen, Effekt- und Interaktionsplots
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