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Optimierung ist eine wesentliche Fragestellung in vielen Kontexten. Sei es
Ressourcen-, Zeit-, Personal- oder nicht zuletzt auch Kosteneffizienz, regel-
haft miissen Prozesse, Einstellungen, Zusammensetzungen - die Liste lieBe
sich beliebig fortsetzen — optimiert werden. Um das Optimierungsproblem
zu l6sen, gibt es viele unterschiedliche Techniken. Eine besondere Klasse
stellen die evolutiondren Algorithmen dar, sie zdhlen zu den populations-
basierten, heuristischen Verfahren. Sie erlauben auch die Optimierung von
Problemen mit vielen lokalen Optima oder stark durch Nebenbedingungen
eingeschrankten Suchraumen. Gleichzeitig sind sie in der Lage, im Rahmen
eines einzelnen Optimierungslaufs mehrere Losungsmoglichkeiten vorzu-
schlagen. Ein besonderer Aspekt bei der Verwendung von evolutionéren
Algorithmen ist die Wahl der korrekten Kodierung oder die wohldefinierte
Spezifikation einer Kodierung. Insbesondere bei der Optimierung eines
Prozesses, der aus sich wiederholenden Grundprozessen besteht, die sich
nur in ihren Parameterauspragungen unterscheiden, ist dies ein nicht-trivi-
ales Problem. Dieser Beitrag stellt eine solche, bereits erfolgreich getestete
Kodierung vor, die sich insbesondere in Hinblick auf die KI-Unterstiitzung
als dateneffizient herausgestellt hat.

Evolutiondre Algorithmen sind eine
populationsbasierte, heuristische Tech-
nik zur Optimierung. Sie basieren auf
dem biologischen Prinzip der Evolution.
Das grundlegende Prinzip ist in Bild 1
zu sehen. Eine Population aus Losungs-
kandidaten wird hinsichtlich der Ziel-
funktion bewertet - man sagt, ihnen
wird eine ,Fitness” zugewiesen. Die Fit-
nessfunktion ist also schlicht die Aus-
wertung der Zielfunktion des Optimie-
rungsproblems. Ein gewisser Prozentsatz
der Population wird anhand dieser Fit-
ness zur Reproduktion ausgewdhlt — dies
wird auch Selektion genannt. Es folgt
die Rekombination von Elternindividu-
en aus denen Kindindividuen entstehen.
AnschlieBend werden zufdllig ausge-
wahlte Individuen (aus Eltern- oder
Kindpopulation) mutiert. Dies bildet die
Population der ndchsten Generation und
der Prozess beginnt von neuem. Der
Vorgang endet, wenn entweder das
Optimierungsziel in der Population er-
reicht ist, die Anzahl der erlaubten Ge-
nerationen erreicht ist oder die Popula-

tion sich in einem MaBe assimiliert hat,
dass keine Fortschritte durch Rekombi-
nation mehr zu erwarten sind. Um die
Schritte der Rekombination und Muta-
tion durchzufiihren, ist eine Kodierung
der Losungskandidaten notwendig. Das
kann eine Kodierung in Bitform sein,
aber auch die schlicht reell-wertige
Kodierung von numerischen Problemen
ist hdufig zu sehen. Hierbei wird die
Kodierung des Losungskandidaten auch
als Genotyp (in Anlehnung an die Bio-
logie) bezeichnet, wahrend die einzelnen
Dimensionen des Losungskandidaten
(bei mehrdimensionalen Suchrdumen)
als Chromosome bezeichnet werden.
Jedes Chromosom wird dann auf eine
bestimmte Art und Weise kodiert, zum
Beispiel eben durch eine Bitreprasenta-
tion oder eine reell-wertige Darstellung.

Evolutionare Algorithmen (EA)
Fur evolutiondre Algorithmen ist der

entscheidende Punkt die Wahl der
entsprechenden Komponenten (Kodie-
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Bild 1: Schematische Dar-
stellung des Ablaufs eines

evolutionéren Algorith-
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rung, Selektion, Rekombination und Mutation).
Sie alle missen zueinander passen und gleich-
zeitig zur Problemstellung (Zielfunktion und
Suchraum). [1] gibt eine gut versténdliche Ein-
fuhrung in die Thematik.

Ist die Zielfunktion der Optimierung unbekannt
oder nur kostenintensiv zu berechnen (beispiels-
weise durch Experimente oder das Lésen kom-
plexer Gleichungen), kénnen approximierte
Zielfunktionen gute Dienste leisten. Hierfir
werden zunachst in einer Vorbereitungsphase
Trainingsdaten gesammelt und dann wird mit-
hilfe eines geeigneten Verfahrens des maschi-
nellen Lernens, z. B. neuronale Netze, die Ziel-
funktion geschatzt. Im Optimierungsprozess
kann dann diese Schatzung verwendet werden,
die kostengtinstiger ist. Natirlich hat die Nutzung
der geschiatzten Funktion ihre Nachteile, insbe-
sondere in Bereichen des Suchraums, fir die die
Schatzung weniger gut gelingt. Hier gibt es al-
lerdings Techniken wie zum Beispiel die Einbe-
ziehung der Verteilung der Trainingsdaten, sodass
der negative Einfluss der Schatzung auf den
Erfolg der Optimierung moglichst geringgehal-
ten wird. Diese Notwendigkeit erfordert eine
Form der Kodierung, die es ermoglicht, diese
geschatzte Zielfunktion anzuwenden. Einen
Uberblick tiber die Thematik der approximierten
Fitnessfunktionen findet sich in [2].

Sei in Kiirze ein Standardbeispiel betrachtet (zum
besseren Verstandnis): Dieser Fall ist eine Kos-
tenfunktion, die minimiert werden soll mit finf
Eingabevariablen, die alle numerisch sind. Hier
ist eine Kodierung sinnig, die die Identitat dar-
stellt, d. h. ein Lésungskandidat wird als Tupel

seiner Werte dargestellt (X, X,0 Xg0 Xp X). Als
Rekombination lieBRe sich gut ein Operator wah-
len, der zuféllig einen auf der Verbindungslinie
beider Eltern liegenden Punkt wahlt. Soll der
Suchraum explorativ erforscht werden, so kén-
nen dies,aulerhalb” der Eltern liegende Punkte
sein, soll der Suchraum feingranular erforscht
werden, lieBe sich der Operator auf die innen-
liegenden Punkte beschréanken. Ein Mutations-
operator in diesem Fall kdnnte die Addition eines
Vielfachen der Standardabweichung der zur
Mutation ausgewdhlten Variable sein (Bild 1).
Die Wahl der Operatoren und ihrer Auspragung
(Parameterwahl) ist entscheidend fiir die Fahig-
keit des Algorithmus, lokale Optima zu verlassen,
um das globale Optimum zu erreichen.

Der folgende Abschnitt erldutert die Herkunft
und Herausforderung von repetitiven Prozessen,
d.h. Prozessen, die aus sich wiederholenden
Grundprozessen bestehen, die die zugrunde
liegende Forschung motiviert haben.

Repetitive Prozesse

Prozesse sind ein essenzieller Bestandteil vieler
Unternehmungen. Sie kommen in der Logistik
vor, in der Herstellung, in der Forschung - auch
die Wertschopfungskette selbst ist ein Prozess.
Entsprechend haufig geht es eigentlich um eine
Optimierung des gesamten Prozesses und nicht
nur einzelner Parameter innerhalb dieses Pro-
zesses. In der Methode ,Farbige Zustande” [3, 4]
beispielsweise lag ein besonderes Augenmerk
auf dem Prozess der Warmebehandlung von
Konstruktionswerkstoffen. Es galt diesen dahin-
gehend zu optimieren, dass der resultierende
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Konstruktionswerkstoff genau die Eigenschaften
besal3, die durch ein vorher spezifiziertes Anfor-
derungsprofil vorgegeben waren. Diese Eigen-
schaften waren beispielweise die Harte des re-
sultierenden Werkstoffs, die Druckfestigkeit, die
Zugfestigkeit und andere Werkstoffeigenschaf-
ten. Eine typische Warmebehandlung besteht
aus einer starken Erwdarmung (auch Austeniti-
sierung genannt) und nach einem Abschrecken
einer nachgelagerten (meist) schwacheren Er-
warmung, die auch als Anlassen bezeichnet wird
(bzw. Vergliten, wenn die Temperatur signifikant
hoher ist) (Bild 2 fur eine schematische Darstel-
lung). Allerdings gibt es auch Stdhle, die einen
dritten Erwdarmungsschritt benétigen, um die
gewiinschten Eigenschaften zu erhalten. Auf der
Suche nach neuartigen Konstruktionswerkstof-
fen ist es prinzipiell auch nicht ausgeschlossen,
dass irgendwann weitere dieser Erwarmungs-
zyklen hinzukommen. Prinzipiell handelt es sich
also um einen repetitiven Prozess, der im Prinzip
beliebig oft wiederholt werden kann mit poten-
ziell veranderlichen Parametern. Dasselbe ge-
dankliche Prinzip lie3e sich auf viele Prozesse
Ubertragen, die in einer variablen Anzahl wie-
derholt werden kdnnen und dabei in ihren
einzelnen Parametern unterschiedliche Werte
annehmen kdnnen.

Soll Giber diese Prozesse nun eine Optimierung
stattfinden und insbesondere die Variabilitat in
der Anzahl der potenziell modifizierten Wieder-
holungen beibehalten werden, so tritt automa-
tisch die Herausforderung zu Tage, dass diese
Prozesse in irgendeiner Form fiir den evolutio-
naren Algorithmus passend kodiert werden
miussen. Eine schlichte Variante ware die Form
(im Fall der Warmebehandlungsprozesse), die
Eckpunkte auf dem Temperaturdiagramm zu
kodieren, in schlichter abwechselnder Folge der
x- und y-Werte. Dies hat jedoch den Nachteil,
dass die Rekombination und Mutation des evo-
lutiondren Algorithmus nicht nur realitdtsferne,
sondern schlicht nicht darstellbare Prozesse
erzeugen wiirden. Nicht mal mehr der Anspruch
einer Temperatur-Zeit-Kurve ware in dem Sinne
zu halten, insbesondere weil keine Ordnung auf
den x-Werten (fiir die Zeit) eingehalten werden
konnte. Dies gilt in dieser Form auch fiir andere
zu kodierende Prozesse.

Durch die hierarchische Struktur der Prozesse
— ein Satz an Parametern gehort zu einem Pro-
zess, mehrere unterschiedliche Instanzen dieser
Prozesse werden wiederholt — und die gleich-
zeitig bisher eindimensionale Struktur der Ko-
dierung fiir evolutiondre Algorithmen entsteht
stets die Problematik, dass durch die Mutation
und Rekombination die Grundstruktur der Pro-
zesse zerstort werden konnte.
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Kodierung von repetitiven Prozessen

Wie kann nun mit diesen repetitiven Prozessen
in Bezug auf die Kodierung fiir evolutiondre Al-
gorithmen umgegangen werden? Auch und
insbesondere im Hinblick auf die Tatsache, dass
die zugehorige Fitnessfunktion moglicherweise
durch maschinelles Lernen approximiert werden
muss? Im vorigen Absatz hat sich bereits ange-
deutet, dass die eindimensionale Struktur der
Kodierung problematisch ist, sowie die Anpas-
sung der Operatoren auf die Kodierung, damit
diese stets valide (nicht sinnvolle, aber valide)
Prozesse herstellen.

Die Losung ist der Gang in die Zweidimensiona-
litét und die Auflésung der alten Logik: Ein Chro-
mosom flr eine Dimension. Eine Folge repetitiver
Prozesse wird nun als Tupel seiner Grundprozes-
se dargestellt. Das heif3t, ein einzelnes Chromosom
stellt nun nicht mehr eine Dimension des
Suchraums dar, sondern einen Grundprozess. Was
in der Folge die Frage aufwirft, wie ein solcher
(einzelner) Grundprozess (siehe einen Erwar-
mungsvorgang im Beispiel) dazustellen ist. Hier
wurde sich fiir die Markierung der charakteristi-
schen Punkte des Erwdarmungsprozesses entschie-
den — im Kontext des Projekts — d. h. es werden
die Starttemperatur, Erwdrmungsdauer, Zieltem-
peratur, Haltedauer, Abkihldauer und Endtem-
peratur eines Prozesses kodiert. Bild 3 zeigt hier
schematisch, wie diese Kodierung beispielhaft fiir
die Temperaturkurve aus Bild 2 anzunehmen ist.
Die Kodierung des zugrundeliegenden Prozesses
jedoch ist grundsatzlich an die jeweilige Domane
anzupassen. Hier konnten auch Ristzeiten, Pro-
duktionszeiten und Lagerzeiten stehen, bevor der
Prozess an einer weiteren Station wiederholt wird
(mehrere Produktionsvorgange an einem Produkt).
Die Variabilitat der Anzahl der Repetitionen der
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Bild 2: Warmebehand-
lungsprozesse und der
daraus abzuleitende
Grundprozess.
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Bild 3: Schematische

Darstellung der Kodierung

am Beispiel der
Temperaturkurve.
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Auswahl fiir Rekombination und Mutation

Prozesse kann durch die Einfiihrung einer Maxi-
malzahl geregelt werden. Diese ist so zu wahlen,
dass mehr als diese Wiederholungen entweder
technisch nicht mdéglich oder in anderer Form
realistisch nicht sinnig waren. Dann wird in der
Kodierung stets diese Anzahl an Chromosomen
freigehalten. Durch Mutation und Rekombination
kdnnen sich Prozesse dann verlangern und ver-
kiirzen.

Die Rekombination und Mutation hat nun zwei
Aufgaben — zum einen die Modifikation der
einzelnen Prozesse, zum anderen die Verkiirzung
oder Verlangerung der gesamten Folge von
Prozessen. Die Rekombination nimmt zwei
Grundprozesse als Eingabe und produziert zwei
Grundprozesse nach dem oben erklarten Prinzip:
Es werden zuféllig Parameter der Grundprozes-
se ausgewdhlt, bspw. Erwdrmungsdauer und
Endtemperatur. Fir diese werden dann jeweils
zwei Punkte auf der sie verbindenden Linie
gewadhlt. Jeder Grundprozess enthélt so eine
neue Kombination der Parameter Erwdrmungs-
dauer und Endtemperatur. So ist sichergestellt,
dass beide resultierenden Grundprozesse auch
valide Prozesse sind und die gesamte Prozess-
folge somit ebenfalls. Fir die Mutation eines
Grundprozesses werden zufdllig Parameter des
Prozesses gewadhlt, die passend zum obigen
Beispiel dann entsprechend einer einstellbaren
Standardabweichung modifiziert werden.

Tatsachlich dndern sich Rekombination und
Mutation kaum, sie verschieben sich nur von der
Ebene des Genotyps, indem Chromosome re-
kombiniert und mutiert wurden auf die Ebene
des Chromosomes, auf der nun Parameter rekom-
biniert und modifiziert werden. Die Mutation
kann so auch Prozesse verlangern: Wird ein
Grundprozess (also ein Chromosom) zur Modi-
fikation ausgewahlt, der noch keine Parameter
hat (bzw. diese alle bei 0 liegen), kann durch die
Mutation einzelner Parameter wie oben beschrie-
ben ein tatsachlicher Grundprozess erzeugt und
somit die Prozessfolge verlangert werden.

Die Form dieser Kodierung hat zusatzlich einen
entscheidenden Vorteil fir den Nutzen des ma-
schinellen Lernens in Bezug auf die Fitnessfunk-
tion. In einer eindimensionalen Darstellung wére
es notwendig, Trainingsdaten fiir beliebige Ldngen

der Prozessfolgen sowie Grundprozesse zu erhe-
ben, um eine Fitnessfunktion approximieren zu
kdnnen. Betrachtet man die Grundprozesse als
zeitliche Dimensionen, so kdnnen sie als Opera-
tion auf dem aktuellen Zustand des Systems (im
Fall der Warmebehandlung, des Konstruktions-
werkstoffs) verstanden werden. Das bedeutet,
dass zur Berechnung der Fitness eines Losungs-
kandidaten nicht der gesamte Prozess auf einmal
auf den urspriinglichen Zustand angewendet
wird, sondern die Teilprozesse Stiick fiir Stlick. Im
realen Verfahren wird der Gesamtprozess durch-
gefiihrt, aber die Berechnung findet nur Schritt
fur Schritt statt. Eine Prozessfolge wiirde so Stlick
fur Stlick auf den aktuellen Systemzustand ange-
wandt und nach Ermittlung des letzten Zustands,
die Fitness desselbigen geschatzt. Diese Technik
ermdglicht es, den Suchraum fiir die Trainingsda-
ten zu verringern. Nun missen nur unterschied-
liche Prozesse auf unterschiedlichen Grundzu-
standen des Systems als Trainingsdaten aufgefasst
werden, da pro Abbildung nur ein Prozess auf
einen gegebenen Zustand abgebildet wird.

Auf das motivierende Problem angewandt fiihr-
te dies bereits bei 80 unterschiedlichen einge-
stellten Zustdnden zu einer guten Erfolgsquote
bei der Suche nach Warmebehandlungsprozes-
sen, die genau die Zustédnde im Konstruktions-
werkstoff einstellten, die gewlinscht waren [5].

Alles in allem hat die Erweiterung des Kodierungs-
konzepts auf zwei Dimensionen es ermdglicht,
Prozessfolgen schliissig darzustellen und insbe-
sondere sicherzustellen, dass die Konzepte des
evolutiondren Algorithmus wahrend der Optimie-
rung ihre Fahigkeiten entfalten kdnnen. Zusétzlich
ermdglicht diese Form der Darstellung ein date-
neffizientes maschinelles Lernen, was insbeson-
dere bei experimentell oder in realer Umgebung
erhobenen Trainingsdaten von Vorteil ist.

Die Forschung zu diesem Beitrag wurde durch das Projekt
JFarbige Zustidnde” (SFB1232), das von der Deutschen
Forschungsgemeinschaft geférdert wurde, inspiriert.
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