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1 Vorbemerkungen

EvolutionareOptimierungserfahrensindeineGruppevon Algorithmen,die Anwendung
in Bereichenfinden,in denenherkémmlicheMethodender Optimierungversagenlh-
re Entwicklunggehtzum einenauf HOLLAND (1975),zum andererauf RECHENBERG
(1973)zurick,die unabhangigyoneinandedie Funktionsweiseind Lésungseigenschaf-
tenEvolutionarerOptimierungserfahrenbeschrieberBei ersterenwerdensieals Gene-
tische Algorithmen bei letzteremals Evolutionsstategienbezeichnet.

Sie dienender LosungsogenannteNP-vollstandigr Probleme? Entwickelt und zu-
nachsteingesetztfir den mathematisch—naturwissenschaftlicheémd technischerBe-
reich, beispielsweisém RahmendesMachine Learningdurch GOLDBERG (1989)oder
der numerischerOptimierungvon Funktionenin hochdimensionaleParameterrdumen
durch SCHWEFEL (1975/77/81/88)und DEJONG (1975),finden EvolutionareOptimie-
rungs\erfahrenmittlerweileauchAnwendungbei der AnalysetkonomischeProbleme.

Ihre grundséatzliché-unktionsweisdalitsich als adaptiveSute charakterisiererals
einen permanenterProzel3der Informationsfindungund InformationsauswertungDie
NachahmundpiologischeiKonzepteals Bausteineollektiver Entwicklung,beispielswei-
sePopulationund Individuum Repoduktion Relombination Mutationund Selektionist
einVersuchdie Prinzipienderbiologischeraufgesellschaftlich&ntwicklungereu tiber-
tragen® Die 6konomischeAnalysebedientsich dabeieiner neuenMethode,die HoL -
LAND/MILLER (1991) zufolge zwischender verbalenund der mathematischeMetho-
deangesiedeliverdenkann:der SimulationékonomischeHandlungerdurchcomputer
gestiitztgeneriertekinstlichelndividuen, derenVerhaltensweiseand Interaktionenin
Form von Algorithmendawgestelltwerden.Hinsichtlich der BezeichnunglieserMetho-
dik hatsichnochkein einheitlicherTerminusdurchgesetztSosprecherHOLLAND/MIL-
LER (1991)von artificial adaptiveagents TESFATSION (1995)von artificial life, LANE
(1993a/b)von artificial world und ARTHUR (1991/93)von artificial economicagents

Die Algorithmenzur Modellierung,kiinstlichenmenschlicheierhaltens'misseran
realeVerhaltnisseangepalwverden,um fir 6konomischeFragestellungesinnvolle Er-
gebnissdiefern zu konnen.Die GiteeinesModells mif3t sichdanndaran,inwieweit die
ErgebnissalesAlgorithmusdurchékonomischeExperimentanit realenWirtschaftssub-
jektenbestatigiwerdenkdnnen Mit denMethodender EvolutionarenOptimierungist es
somitmoglich, komplexe wirtschaftlicheProzessdeterogeneindividuen,insbesondere
menschlicheSuch—,Lern—und Koordinationserhaltenjn gesellschaftlicheisystemen
abzubilderundzusimulieren Die Implementatiorvon Lernmechanismeist erforderlich,
wenndie Individuen einer Okonomienur urvollstandigiiber die relevantenStrukturen,

1Ein ausfiihrlicheVergleichderbeidenAnséatzewird von HOFFMEISTER/BACK (1991)vorgenommen.

2Abkurzungfiir nonlineapolynomical Vgl. hierzudenBeitragvon DEJONG/SPEARS (1989),S.167.
GelostwerdenkdnnenbeispielsweiseModelle mit einer grolenZahl von Parameternoder mit nicht—
korvexen Zielfunktionen,bei deneneineVielzahllokaler Optimaexistiert. Ein in diesemZusammenhang
haufig behandelte8eispielist das Travelling—Salesman—Problera, B. in GOLDBERG (1985). Auf die
Vorteile EvolutionarerMethodengegeniberden korventionellenVerfahren(bspw Gradientemerfahren)
soll andieserStellenicht eingegangerwerden,s. dazuBEASLEY/BULL/MARTIN (1993a),S.5 ff.

3Vgl. BACK/HOFFMEISTER (1990),S.1 und BEASLEY/BULL/MARTIN (1993a),S. 1. Die Analogien
biologischerund 6konomischelSystemesawie die Mdglichkeitenund Grenzernder Ubertragbarkit biolo-
gischerKonzeptewverdeneingehendn demBeitragvon HIRSHLEIFER (1977)diskutiert.



Alternativenunddie Stratgjienanderetinformiert sind.

Die Annahmevollstandigrational handelnderAgentenwird zugunsterder Annah-
mebeshrankterRationalitataufgeyebert: Die QualitateinesLernalgorithmuseigtsich
nunnachLucAs (1986)in seinerFahigleit, realtypischesnenschliched/erhaltenwie-
derzugeberDamitwird anihn die Anforderunggestellt,in 6konomischereExperimenten
beobachtetenenschliché&/erhaltensmusten der Simulationmit kiinstlichenAgentenzu
reproduzieren.

DieserBeitraggibt einenUberblick iiberdie AnwendungsgebietEvolutionérerOp-
timierungs\erfahrenin derkonomischerfForschungZur Erlauterungder Implementati-
onstechniksoll zunachstie grundsatzliché-unktionsweisalieserOptimierungserfah-
renamBeispieldesvorherrschengerwendeterenetischelgorithmusvon HOLLAND
(1975)dagestelltwerden.AnschlieRendvird ein Uberblick tiberdie konomischern-
wendungergegebenwobeieinige Ansatzeeingehendediskutiertwerden.

2 Der grundlegendeGenetischeAlgorithmus

2.1 Einfihrung und allgemeinerAblauf

Genetisch&Algorithmen sind iterative Verfahrenund bedienensich in ihrer Funktions-
weiseder Prinzipiender Evolution. Eine Populationvon Individuenwird verschiedenen
genetistienOperatoren (Rekombination,Mutationund Selektion)unterworfenund hier-
durcheineneuePopulatiorvon NachkommererzeugtDer Vorgangder Vermehrungnit
anschlielendekuslesewird solangewiederholt,bis dasOptimumerreichtist.

An dieserStelle soll zunachstein Uberblick tiber den grundiggendenoder Basis—
Genetischerlgorithmusgegebenwerden,wie ihn u. a. GOLDBERG (1989)beschreibt.
DerBasisalgorithmusst fir denZweckdernumerischer®ptimierungkonstruiert Gene-
tischeAlgorithmen, die als Hilfsmittel 6konomischeForschungdienenkdnnten,erfor-
dernim Vergleich zum BasisalgorithmuwielfacheModifikationenund Erweiterungen.
Dennochbleibtdieserdie Grundlagealler weiterenUntersuchungemit Hilfe derlInstru-
mentederevolutiondrerOptimierungundsoll deshallgenauebeschriebemwerden pbevor
einigeflr die 6konomischd~orschungnotwendigevariationenerwahntwerden.

Die EntwicklungeinesGenetische\lgorithmusgliedertsichin zwei BereichePro-
blemdefinitionund Ablauf. In der Problemdefinitionwerdendas zu |I6sendeOptimie-
rungsproblenmunddasAbbruchkriteriumfestgelgt, sowie Fragender Kodierunggeklart.
Der Ablauf desBasisalgorithmusiachGoLDBERG (1989)und HOLLAND (1992)ist in
allgemeiner~ormin Abbildung 1 dagestellt.Er beginnt mit der Erstellungder Anfangs-
populationjhrer BewertungundUberprifungdesAbbruchkriteriumsBei Nichterfiillung

4BesonderSARGENT (1993),S. 3, kritisiert ander TheorieRationalelErwartungengaRdie in Model-
len agierendeWirtschaftssubjekteollstandigeriiberdie Strukturender Okonomieinformiert sind alsder
Okonom, der die Modelle entwirft. DiesesauRertsich beispielsweiseladurch daRdie Individuenannah-
megemardie wahrenWahrscheinlichkitsverteilungerkennen wohingegender Okonometriler dieseerst
schatzermul3. SELTEN (1990) diskutiertin seinemBeitrag einige Forschungsansatzaim Themenkreis
BoundedRrationality.

SEinenUberblickiiberdie verschiedeneAnsatzpunkteur Formulierungvon Lernverhalterbeschrankt
rationalerindividuen(NeuronaleNetze Kinstlichelntelligenz,Experimenteetc.)gibt SARGENT (1993).
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Abbildung1: AblaufdiagrammdesBasis—GA

werdendie Genetischet®peratorerSelektion,Rekombinationund Mutation auf die Po-
pulationangavendet.Dabeiwird eine neueGeneratiorvon Individuenerzeugt,auf die
dasAbbruchkriteriumerneutangevendetwird. DieserVorgangwiederholtsich, bis das
Optimumerreichtist undder Genetischélgorithmus(GA) denProzelabbricht.



2.2 Die KomponentendesGenetischenAlgorithmus
2.2.1 Problemdefinition

1. FestlegungdesOptimierungsproblems Daszu optimierendeProblemeinesGA
muRBnicht durcheinemathematisch&ielfunktion beschriebemverden® In der Re-
gelist diesaberderFall.

2. BestimmungdesAbbruchkriteriums : Mit der Definition diesesKriteriumswird
eineBedingungformuliert, bei derenErfullung der Genetisch&lgorithmusbeen-
detwird. Verschieden#&dglichkeitensinddenkbar:

e Es ist eine bestimmteAnzahl von lterationsschritterdurchlaufenworden.
(Bsp.:,,Abbruch nach10.000 Iterationsschritten®)

e Dasbestelndividuumist seit einerbestimmtenAnzahl von Iterationsschrit-
tendasgleichegeblieben(Bsp.:,,Das besteErgebnisist seit200 Iterationen
konstant.”)

¢ Die Populationist korvemgiert. Von einer Korvergenz der Populationkann
nach BEASLEY/BULL/MARTIN [(1993a),S. 4] gesprochernwerden,wenn
mindesten5% desin der PopulationenthaltenenGenmaterialgdentisch
sind.

¢ DasOptimumwird bisaufeinevorherfestgelgtegeringeDifferenzs erreicht.
(Bsp.:,Der besteWert ist wenigerals 0.0001vom Optimumentfernt.”) Ein
solchesKriterium ist nur dannsinnvoll, wenndasOptimuma priori bekannt
ist. Eswird in derRegel angaevendet,um die Glutevon Genetischeilgorith-
menzu testen.

3. Kodierung: WahrendderKodierungwird dasOptimierungsprobleraoaufbereitet,
daResmit Hilfe desAlgorithmusgeldstwerdenkann.Liegt dasProblemin Form
einerZielfunktion vor, werdendie freien Variablenals Genpositionerkodiert. Als
Beispielsoll dasProblem

J 2 2
min (2 +v7)

betrachtetverden.Die Kodierungbei denGenetischemlgorithmennachGoLD-

BERG undHOLLAND erfolgtbinar’ Vereinbarungsgema@nnteein Genstringzu

diesemMinimierungsprobleml6—stellig sein, wobei die erstenacht Stellenden

WertdererstenVariablen(x), die zweitenachtStellendenWert der zweitenVaria-

blen(y) reprasentiererDer Genstring

(0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1)

standedannfur die Wertelombinationz = 32 undy = 17.8

SRECHENBERG (1973),S. 25ff.

“Im hier damgestelltereinfachsterfall bedeutetlies,daRdie Zahlenim Dualsystendamgestelltwerden.

8Bei dernumerischerOptimierungkanndie reelwertige Kodierungvorteilhaftsein,die priméarin den
EvolutionsstategiennachRECHENBERG und SCHWEFEL verwendetvird.



2.2.2 Durchfihrung desGenetischenAlgorithmus

1. Erstellen der Startpopulation: Die StartpopulatiorP(0), d. h. die Matrix, die die
ersteGeneratiorzu evaluierendetdndividuenreprasentiertwird in der Regel per
Zufall belggt. Im grundlggendenGenetischei\lgorithmusbedeutetlies,dal3jede
StellederbinarkodiertenMatrix einebestimmtéNahrscheinlichkit erhalt,mit der
ihr StartwertgleichEinsist.

Bei ProblemenzudenenTeilinformationerbeispielsweiséberdie ungefahrd.age
desOptimumsim Suchraunbekanntind,kanndiesesZusatzwisseliibereineent-
sprechendénfangsbelgung der Startpopulatiorin den Algorithmusimplemen-
tiert werden.

2. Bewertung der Startpopulation: Durch die Bewertungwird jedemIndividuum
einer Populationein Fitnesswert(auchQualitatswer} zugeviesen,der tiberseine
UberlebensbancerentscheidetlebessedieserFitnesswertgdestogroRerist auch
die Uberlebenswahrscheinlichkit einesindividuums.

Der Fitnesswerentsprichtin der Regel demWert, der sich ergibt, wennmandie
durcheinIndividuumkodiertenWertein die Zielfunktion einsetztdie dasOptimie-
rungsproblencharakterisiertDer Fitnesswertlesindividuumsim obigenBeispiel
betragt

32 4+ 17° = 1313

Die Identitatvon Zielfunktionswertund Fithesswertkann sich als nachteilig er-
weisenweil in diesemFall nur Maximierungsaufgabegelostwerdenkénnen Bei
Minimierungsaufgabemabendie gutenindividuen,d. h. die mit den geringsten
Funktionswertemgleichzeitigdie geringsterUberlebenschanceBeshalbsollte bei
MinimierungsproblemederFitnesswertlerinverserdesFunktionswertegntspre-
chen® Fur f[P;(t)] als Zielfunktionswertdes i—ten Individuums der Population
zumZeitpunktt und @ [P;(t)] als Fitnessdesindividuums bedeuteties:

1

QIP()] = 5

POI= TR

3. Prifung der Abbruchbedingung Vor jederliterationwird die Erfullung desAb-
bruchkriteriumdiberpruft.Trifft die Abbruchbedingungunbgereitszu, sokannder
Algorithmusterminiertwerden Ein zufriedenstellende®ptimumwurdegefunden.

4. Selektion Durch Selektionwerdenausder Populationder vergangenerPeriode
P(t — 1) diejenigenindividuenausgevahlt, die die Grundlagezur Erstellungeiner
neuenPopulationP(t) bilden. Der Selektionsergangbeim grundlggendenGene-
tischenAlgorithmusist als Ziehenmit Zurcklegen zu interpretierenwobei die
IndividuenderaltenPopulationdie ,K ugeln®sind, die gezogerwerden.Dabeihat
jedesindividuumeineWabhrscheinlichkit, gezogerzu werdendie seinerrelativen

9Bei kompliziertererProblemerist esoft zusatzlicherforderlichsicherzustellengaRalle Fitnesswerte
der Populationschonvor der Invertierungstrengpositiv sind, dawederUberlebenschanceron Null noch
negative Wahrscheinlichkitenfir ein Individuumzul&ssigsind.
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Abbildung2: BeispieleineseinfachenCross@er nachderviertenPosition

FitnessQ, [P;(t)], d. h. seinemAnteil an der Gesamtfitnessler ausn Individuen
bestehendeRopulationentspricht.

_ QA
QRO = S o (0]

Man bezeichnetdiese auf Uberlebenswahrscheinlichkiten basierendeAuslese
auchalsimplizite Selektiont?

5. Rekombination: Bei der RekombinationwerdendurchKombinationvon Genma-
terial verschiedenemndividuen neuelndividuen erzeugt.Die einfachsteArt von
Relkombinationist daseinfacheCrosswer. Dabeiwerdenauszwei zufallig ausder
Populationgewvéhltenindividuenzwei neueerzeugtindemdie Genstringer El-
tern am Cross@erpunktaufgetrennund die Teilstringszu zwei neuenindividuen
zusamengesetaterdenwie in Abbildung2 wiedegegebenim grundlegenderGe-
netischenAlgorithmus ersetzerdie Nachkommenihre Elternin der Populationt?

6. Mutation : Bei der Mutation werdenzufallig GenwerteverdndertJederGenposi-
tion jedesindividuumswird eine (meistsehrkleine) Mutationswahrscheinlichkit
zugeordnetBei derbinarenKodierungbedeuteMutation,dalRderWerteinesGens
in seinGegenteilverwandeltwird (Bit—Kipper). Bei entsprechenddnterpretation
derKodierungkanndaherdurchMutation einesBits der reprasentiert®Vert eines
Individuumssehrstarkverandertverden Diesist auchim BeispielderAbbildung3
derFall. Dort wird derVektor, derdie Werte (32, 17) reprasentiertiurchMutation
in einenVektor uberfuhrt,derdie Werte (32, 145) darstellt.

7. Bewertung Die IndividuenjederPopulationrwerdennachAnwendungdergeneti-
schenOperatorerbewertet.Dies geschiehtanalogzur Bewertungder Startpopula-
tion.

0Andere,sogenanntexplizite Selektionssttegien(s. u. aufS.9) sindebentlls moglich,werdenjedoch
vondenVertreterrderamerikanische®chuleum HOLLAND und GOLDBERG in derRegelnichteingesetzt.

Auch hierist eineanderevorgehensweisdenkbar Der NachteildiesesRekombinationserfahrensst,
daf3die Informationender Elterngeneratiowollstandigverlorengehenauchwenndieselibereinehdhere
Fitnessals ihre Nachlommenverfligen.Die Informationenkdnnenerstdurch Mutation wiedegefunden
werden,wasdie KornvergenzeigenschaftesesAlgorithmus negativ beeinflut.DieserUmstandhat ARi-
Fovic (1994),vgl. Abschnitt3.1.2,dazuveranlafl3tdenElection—Operatoals Instrumentder Vorausvahl
zuentwickeln.
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Abbildung 3: BeispieleinereinfachenMutationanderneuntenGenposition

8. Ablauf/Iteration : Der beschriebené@blauf von Selektion,Rekombination,Muta-
tion und Bewertungwird solangewiederholt,bis dasAbbruchkriteriumerfillt ist.

2.3 Ein einfachesOptimierungsbeispiel

Fir die obengevahlteOptimierungsaufgabgnin, , (2% + y?)] wurdeein GenetischeAl-
gorithmusimplementiertDie Implementationst bevuf3teinfachgehaltenum die grund-
legendenEigenschafterGenetischerAlgorithmen unabhéngigvon programmiertechni-
scherDetailszudemonstriererDadasMinimum derFunktionbekanntermal3dmeiz = 0
undy = 0 liegt, eignetsich einesolcheAufgabenstellungum Testender Gite Geneti-
scherAlgorithmen.

Eine Populatiorbestehim Beispielfall aus10 Individuen? Die Individuenreprasen-
tierendie Werte der Variablenz und y, wie auf Seite4 unter 3. dagestellt. Aus dieser
Darstellungfolgt, dal3der betrachteteSuchrauntir jede der Variablenausden natirli-
chenzahlen(einschlieBlichderNull) zwischen0 und2” = 128 bestehtd. h. daskleinste
darstellbaré-unktionsegebnisbetragtNull, dasgroRte2” - 27 = 16 386. Die Anfangsbele-
gungerfolgtzufallig. JedeGenpositioreinesindividuumsnimmtmit derWahrscheinlich-
keit 0.5denWert Einsan.Die Relombinationerfolgtin FormeineseinfachenCrosswers.
Je Populationwird in flnffacherWiederholungfolgendesVerfahrenangavendet!® Zu-
nachstwerdenausder Populationzwei Crosseerpartnerzufallig ausgavéhlt, wobeidie
Wahrscheinlichkit gevahlt zu werdenfir alle Individuengleichist. Anschliel3endindet
mit derWahrscheinlichkitvon 0.5dasCrosswertatsachlichstatt. Auch die Cross@erpo-
sition auf demGenstringst zufallsbestimmtwobeidie Auswahlwahrscheinlichkit Gber
die moglichenCrosseerpunktegleichwerteilt ist. Die Mutation erfolgt, indeman einer
GenpositiordasBit gekipptwird. Dabeigilt fir jedeGenpositioreinesindividuumseine
Mutationswahrscheinlichkit von 0.05.Die Selektionwird gemaldemobenbeschriebe-
nen gewichtetenZufallsverfahrenvorgenommenDabei entsprichtdie Fitnesseinesin-
dividuumsder Inversenihres Funktionswertezuzuglicheinerpopulationsweigleichen
positiven Konstante* Der Algorithmuswird beendetsobalddaserstelndividuum den
Optimalertvon Null aufweist.

Dasbeschrieben®rogrammiief zur UntersuchunglesAblaufverhaltensL000 Mal.
SchonderBasis—GAzeigtdastypischeVerhaltensmustegenetischeAlgorithmen.Der
Suchraumausdemdie genetischeindividuenpotentiellstammerkénnenwird mit expo-

12Bei dennaturwissenschaftlichemnd technischerProblemstellungemwerdenhéufig Populationermit
mehrererHundertindividuengenutzt.

13Die hier gewahlteVorgehensweisentsprichtdamitdervon GoLDBERG (1989),AnhangC, S. 343ff.

4Die genaueFormelfiir denFitnesswertautet:Q [P;(¢)] = [L + f(P;(t)) — min; f(P;(t))] "



nentiellwachsendeGeschwindigkit erschlossenm Falle desBasis—GAbedeutetlies,
dalRdie Fitnessdesjeweils bestenndividuumsin dererstenRundedesGA durchschnitt-
lich beieinemWertvon 10 000,nachzehnRundenca.beieinemWertvon 1 000,nach20
IterationerbeieinemWertvon 100liegt u. s.w. In Abbildung4 ist dasarithmetischeMit-
tel derbestenWerteaus1000LaufendesAlgorithmusgegendie Rundenzah&bgetragen.
DasLaufzeitwverhalterfolgt einemloglinearenVerlauf.

bester Wert (Log)

10000. * .
1000.¢
100.¢

10.¢

0.1

0 10 20 30 0 5o -aufzett

Abbildung4: LaufzeitwerhaltendesBasis—GA

2.4 Moadifikationen und Konvergenzeigenschaften

Derim voranggangenewlagestellteBasis—Genetisch&lgorithmusnachHoOLLAND und
GOLDBERG reprasentiemur die rudimentarerusgestaltungsformefir die genetischen
OperatorenDie moéglichenVerfeinerungenlieserPrinzipiensindvielfaltig.

Sokanndie StartpopulatiomebenderZufallsbelgunggezieltausg&ahlt oderdurch
DatensatzeempirischerBeobachtungeworgegebenwerden.Die Kodierungkann, wie
bereitsangesprocheijnaroderreelwertig erfolgen WeitereVariationerdesdagestellten
Algorithmuskdnnenbei Rekombinationund Mutationbeispielsweiséinsichtlich

e derHaufigkeit inrer Anwendung(konstantesteigendesinkendeoderendogerdy-

namisierteCross@er und Mutationsraten)

e derAuswahlderGenpositioneinfacheodermehracheCrosseerundMutations-
stellen)

vorgenommernwerden.Aul3erdemist es moglich, zusatzlicheOperatorerzu nutzen,so

z.B. dielnversion(vgl. HEISTERMANN, (1994))oderdie Election(vgl. Abschnitt3.1.2).



Zusatzlichbeinhaltetjeder GenetischeAlgorithmus eine Vielzahl von Parameterndie
denAblauf beeinflussemind entsprechendem Optimierungsproblenverandertverden
konnen beispielsweisélie PopulationsgroRederdie Auswahwahrscheinlichkiten.

EbenscsindnebenderimplizitenSelektiordurchiiberdie FitnessbeeinfluBtéJberle-
bensvahrscheinlichkitenandereFormenvon expliziten Selektionsstategien denkbayin
denendie Individuenmit geringeremQualitatswertdirekt ausgesondeserden.Weiter
hin kanndie Selektionsbreitgariiert,d. h. dartiberentschiedemerden,ob die Population
desZeitpunktes vollstandigdurchihre Nach&hrenersetzwird, die danndie Population
in ¢ + 1 bilden,oderob Elterngeneratiomind NachlommengleichermalReder Selektion
ausgesetaverden Die angesprochenedelektionsariantenumfasserbeispielsweisélie
von den Vertreternder Evolutionsstratgien mehrheitlichverwendeterPlus—und Kom-
mastategien®® Bei der Plus—Stategie (1 + \)° wird die Selektionauf die gesamtePo-
pulationangevendet.Die bestery IndividuenausElternund Nachlommenschafbilden
die Populationder nachsterGenerationBei der Komma-Sttegie (1, \) ersetzerdie A
bestenindividuen der Nachlommenschafthre Eltern. Kein Individuum lebt langerals
eineGenerationsodal3\ > u geltenmul3,um sinnvolle Ergebnissezu erhalten.

Der durch den GenetischenAlgorithmus beschriebend=volutionsprozel¥kann als
Wanderungeiner Punktevolke (der Population)durch den Suchrauminterpretiertwer-
den, hin zu einemals Attraktor bezeichneterGebiet,in demdasglobale Optimum er-
reichtwird. Er folgt dabeidenPrinzipienderInformationsauswertungExploitation)und
der InformationsfindungExploration). Durch Rekombinationwerdenbereitsvorhande-
ne Informationenin einemneuenkKontext getestetMutation bewirkt dasAuffindenneu-
er und bereitsim Selektionsprozef@erlorenggangeneinformationen.Damit tragt sie
besondergum Verlasserlokaler Optimabei. Selektionsomgt fir die Ausleseirrelevan-
ter, der Kornvergenzabtraglicheidnformationen Der Genetischélgorithmusstabilisiert
durchdasZusammenwirknvon Rekombinationund SelektionseinenSuchraumWenn
dasOptimuminnerhalbdesdurchdie Populationaufgespannte®ub—Suchraumdgegt,
wird diesemichtmehrverlassenDarlberhinausind Genetischélgorithmenzielgerich-
tete,weil lernendeVerfahren Die nachder SelektionverbleibendemndividuenderPopu-
lation bilden die Grundlagedesnéachstenterationsschrittesso dal3in jederPeriodedie
Informationengenutziwerdenkdnnen die in allenvorigenSchrittenentstandesind. Die
Entwicklung des Systemszeichnetsich somitin hohemMal3e durch Pfadabhangigéit
aus.Der Genetisch&\lgorithmushatdie Eigenschaftlokale Optimawiederverlasserzu
kénnenundglobalezu finden.Diesesist ein wesentlicheMorteil, derihn von korventio-
nellenVerfahren— z. B. demGradientemerfahren— unterscheideDie globaleKonver-
genzeigenschaist bislangjedochnochnichtallgemeingiltigsondermur fir bestimmte
Klasservon Genetischei\lgorithmenbewiesenworden?’

1Svgl. HEISTERMANN, J. (1994),S. 24 ff.
16,, bezeichnetlie PopulationsgroRder Elterngeneration) die Zahl derNachkommen.
7vgl. HARTL (1990).



3 Einsatz GenetischerAlgorithmen in der 6konomischen
Forschung

3.1 Die Modellierung von Lernprozessen
3.1.1 Literaturtberblick

Die 6konomischenAufsétze zum ThemenkreisGenetischeAlgorithmen beschaftigen
sichmehrheitlichmit derFormulierungindividuellerundgesellschaftlichekernprozesse.
NacheinemkurzenUberblickiberdie bereitsverofientlichtenBeitragesoll im folgenden
Abschnittauf einigeModelle ausfiihrlichereingegangerwerden derenHerangehenswei-
se zur Formulierungvon Lernverhaltenreprasentati ist: ARIFovIC (1994) benutztzur
SimulationadaptvenVerhaltengm Cobweb—Modelbusschlielliclisenetischélgorith-
men. Eine daraufaufbauendeglifferenziertereAnalysedkonomischeiNerhaltensweisen
ermoglichtder paralleleEinsatzmehrererGenetischelgorithmen,wie beispielsweise
in einemZwei—Sektoren—Modelon BIRCHENHALL (1995)durchgefuhrtEinendritten
Ansatzbeschreib¥ RIEND (1995)in seinemBeitragzur Selbstoganisatiorvon Markten.
Er kombinierteinenGenetischelgorithmusmit einemClassifierSystemDiesesrepra-
sentiertein Systemvon ,wenn . ..dann“-\erhaltensanweisunged, h. potentiellenEnt-
scheidungsmgeln, die fur die einzelnenindividuenmit unterschiedliche®uszahlungen
vertundensind.Die RegelndesClassifierSystemsind nicht notwendigerweiskonstant,
sonderrkdnnendurcheinenGenetische\lgorithmusgeneriertyeranderundoptimiert
werden.

Einer der erstenBeitrdge zu dieser Thematik stammtvon MARIMON/MCGRAT-
TAN/SARGENT (1990). Aufbauendauf einemModell von Ki1YOTAKI/WRIGHT (1989)
analysierersie eineTauschwirtschafin derdie IndividuenentwedeiGiteroderGeldals
Tauschmitteerwenderkdnnen.Die Lagerhaltungler GuterverursachKosten.Die In-
dividuenverfiigentibereineForm kinstlider Intelligenz abgebildedurchein Classifier
SystemdasdurcheinenGenetischerlgorithmusmodifiziertwird. Sie werdenin jeder
PeriodedurcheinenZufallsprozelpaarweiseum Tauschzusammengebract&imulatio-
nendiesedModellsergebendalim Zeitablaufdie Tausch-undKonsummusteder Agen-
tengegenein stationaredash—Markv—-Gleichgavichtkonvergieren. Wird alszusatzliche
Optiondie Kreditaufnahmeingefuhrtentstehemultiple Gleichgavichte.In derSimula-
tion diesesSzenariokonvemiertdie OkonomieimmergegendasjenigeGleichgevicht, in
demdasGut mit dengeringsterLagerhaltungsésten(Geld) die Rolle desTauschmittels
einnimmt.

Ausgangspunktir die Betrachtungewon McCAIN (1995)sind ErgebnisseausEx-
perimenterdie zeigen dalRdie Guternachfraggon Konsumenteeherdurchheuristische
Entscheidungsgelnals durchWahlentscheidungeaufgrundvon Nutzenfunktionerab-
gebildetwerdenkann.Die beschrankt®ationalitatder Konsumentemmibt sichdaraus,
daRdiesekeineKenntnisiiberFunktionstypundParameterhrer Nutzenfunktiorbesitzen.
SieverflugenstattdesseiibereineGruppevon Nadcfrageregeln, in denerdie konsumierte
MengeeinesGutesvon seinemPreisabhangtyobeijedochdie funktionaleFormunddie
ParameterwerteereinzelnerNachfragergelnvoneinandeabweichenJedeNachfrage-
regel reprasentierein Individuumder PopulationdesGenetischeilgorithmus.Im Pro-
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zelRablaufvird in jederPeriodesin Marktpreisin zufalligerHoheerzeugtDie Nachfrage-
regelnwerdenaufdiesemangaevendetwobeisicherstjetztihre Qualitat(Nutzenausdem
Konsum)offenbart.Durch Anwendungder Genetischei®peratorerwerdendie Nachfra-
gerggelnangepalitindverbessertRekombinationzwischernzwei Nachfragergelnrepré-
sentiertdenAustauschvon InformationeniiberNachfragestratgen. Mutationenkénnen
als Beobachtungsfehlanterpretiertwerden.Die Simulationsegebnissezeigen,dalidie

beschranktationalenindividuenin geringerZeit ein Nachfrageerhaltenauf Gutermark-
ten,lernen®, dasim Ergebnisder OptimierungeinerwohlspezifizierterNutzenfunktion
entspricht.

Die ArbeitenvonMARIMON (1993),ARIFOVIC/EATON (1995)undAXELROD (1987)
zieheneine VerbindungzwischenGenetischemlgorithmenals adaptven Lernalgorith-
menundstratgischenLernenin evolutorischerSpielen'® MARIMON beschaftigsichin
seinemmethodischerBeitragebensovie MARIMON/MCGRATTAN (1992) mit der all-
gemeinerKlassifizierungvon LernalgorithmenEr analysiertdie Anforderungendie an
adaptve Lernalgorithmerzu stellensind. Zentralist dabeiderenFahigleit Optimallésun-
genzu finden,d. h. nicht unendlichoft inferiore LosungenauszuwahlenNur wennin
adaptven Lernmodellendie Kriterien ExperimentgeAdaptionund Tragheit erfillt sind,
werdenasymptotisctoptimaleStratgiengespieltt MARIMON stellt Analogienzwischen
diesenKriterien und den CharakteristikavolutionarerModelle Repoduktion,Mutation
undErhaltungher. Er diskutiertdamitdie Moglichkeit, Lernmodellan evolutionarerMVo-
dellenabzubilderundversuchiindemRolustenGleichgewicht der Spieltheorieentspre-
chendessleichgeavichtskonzepffir LernalgorithmerabzuleitenDer Beitragvon ARIFO-
VIC/EATON (1995)greift einvon EATON/WHITE (1992)formuliertesKoordinationspro-
blemin einemmehrstufigemvolutorischerSpielauf. Die Individuenverkérperreinenaus
einerGruppemehrerefMypenundkdnnenauf dererstenStufeauseinergrof3enZahl ver-
schiedeneGutereinesals SignalauswahlenAuf dernachstersStufe— demeigentlichen
Spiel— werdensie durcheinenZufallsprozel{paarweiseeusammengebrach®erfekte,
d. h. richtige wechselseitige&signalesind fur sie mit einergrol3ererAuszahlungverbun-
den,jedochsinddie Agentenlediglich Gberdie Haufigkeits\erteilungerder Typeninfor-
miert. Wenndie SignalegeniigendnformationerbeinhaltenwerdensievondenSpielern
benutzt,um ihre sozialenVerhaltensweisermu bestimmenIn diesemSpiel gibt eseine
Vielzahl von Gleichgeavichten,wobei dasGleichgavicht perfekterSignaledenanderen
nachdemPareto—Kriteriumiberlggenist. Dort habendie Individuendie Wahltypgerech-
ter Signaleerlernt,d. h. alle SpielereinesTyps benutzerdasgleiche Signal zur Offen-
legungihrer Identitat. Es bestehtallerdingsdie Moglichkeit, daR diesesGleichgavicht
wegender Vielzahl der Typenund Individuennicht erreichtwird. Die Erweiterungdie-
sesModells durch ARIFOVIC/EATON bestehtin der ImplementationeinesGenetischen
Algorithmus durch den dasunkoordiniertekollektive Lernenin diesemSpiel simuliert
wird. Die Simulationereeigen,daRder Genetisch&\lgorithmusnichtausschlielicldas
Pareto—dominant&leichgeavicht erreicht,sonderrfir bestimmteParameterknstellatio-
nenin pareto—inferiorerGleichgavichtenverbleibt. DasModell von ARIFOVIC/EATON
bertcksichtignur anreizlompatiblesverhalten.

8Eine Einfiihrungin die Theorieevolution&rerSpielegibt WEIBULL (1995).
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3.1.2 Implementation von Genetischemlgorithmen in 6konomischenModellen an-
hand ausgewahlterBeispiele

Arif ovic (1994): Cobweb—Modell

ARIFOVIC testetin ihrer Arbeit mehrerevariantenGenetischeAlgorithmenhinsicht-
lich der Frage,ob derenimplementationn einemeinfachenCobweb—Modellahnliche
Ergebnissgroduziertwie siein 6konomischerexperimentemmit realenWirtschaftssub-
jektenbeobachtetvordensind.

Die Genetischemlgorithmensollenin unterschiedlicheModellierungendasLern-
verhaltenderamMarkt agierendernternehmersimulieren.Die Marktnachfragest da-
bei exogenundgegebendurch:

pt=A—B-iPi(t)

=1

Die ersteVarianteist desLernalgorithmusist ein sogenannteEinpopulationsalgorith-
mus in demjedesindividuum P;(t), i = 1,...,n derPopulationP(t) desGenetischen
Algorithmuseine Unternehmung— genauegesagt— die Produktionsmengenentschei-
dungeinerUnternehmungeprasentiertin einemeinfachenFall konnteein Individuum
32-stelligbinarkodiertwerdent® Sowirdebeispielsweis@asIndividuum P; (1)

1000110111110010

die Entscheidundsodierenjn dererstenPeriode36 346 Mengeneinheitemu produzieren.
JedemUnternehmerentsteherProduktionskstenin Hohevon C'[P;(t)]. Dabeisoll
vereinfachendangenommenverden,die Produktionskstenseienproportionalzur Pro-
duktionsmenge:
ClP(t)] =aPi(t), 0<a<l

Der Gewinn, dendasUnternehmeraufgrundseinerMengenentscheidungm Markt er-
halt, stelltin der TerminologieGenetischeAlgorithmendie FitnessdesIndividuumsdar
undist Ausgangspunkiir die Selektion:

QE®)] = B(t) -p — CR(1)]

Hat sichauf demMarkt in Periodel ein Preisvon beispielsweise; = 1 gebildet,so
betragtdie FitnessdesIndividuumsP; in Generationt = 1 flra = 0.7

Q[Pi(1)] = 36346 - 1 — 0.7 - 36 346 = 10 903.8

Die Selektiongutervon schlechterMengenentscheidungeageschiehivie allgemein
in GenetischerAlgorithmen Ublich durch Ziehenmit Zurticklegen ausden Individuen
deraltenPopulationDabeientsprichtdie Selektionsvahrscheinlichkit einesgenetischen
IndividuumsseinerrelativenFitness.

19Das Beispiel zur Implementierungentspricht(wahrscheinlich)nicht exakt der Vorgehensweiseon
Arifovic, die Implementierungsdetailrer Arbeit nicht darstellt. Das Beispiel wurde von den Autoren
erganzt,um zu verdeutlichenwie ein Modell wie dasvon Arifovic prinzipiell kodiertseinkénnte
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Betragtbeispielsweisen der Generationt = 1 die Summeder Fitnesswertealler
Individuen1 084 217, so betragtdie relative FitnessdesindividuumsP; und damitseine
Uberlebenswahrscheinlichkit

109038
T 1084217

ARIFoviCc erweitertden Grundalgorithmuson HOLLAND um denvon ihr so benann-
ten Election—Opeator. Dieserstellt eine Art Vorentscheidunglar: JededUnternehmen
entwickeltim LaufeeinerPeriodeeineneueMengenentscheidung (¢). Dieseggeschieht
durchinterneProzessderRekombinationundMutation.Bevor aberdie Mengenentschei-
dungP;(t) amMarkt geduf3envird, erfolgteinVergleichmit derMengenentscheidurdger
VorperiodeP;(t — 1). DerrealisierteGewinn @ [P;(t — 1)] wird demerwartetenGewinn
der Mengenentscheidung;(t) — der potentiellenFithess— gegenubegestellt.Dieses
geschiehtanhandder fir dasUnternehmerbestenverfigbarerDaten,also dem Markt-
preisderVorperiodep;_; unddenProduktionskstenderVorperiode Die potentielleFit-
nessderEntscheidund?(¢) ergibt sichals:

QP [Fi(t)] = pi—1 - Fi(t) — C[Fi(t)]

Die neueMengenentscheidung, (2) konntebeispielsweiseladurchentstandeisein,
dafRRzwischender ehemaligerEntscheidungP; (1) und einer weiterenMengenstratgie
P;s(1) eineinfachesCrosswer nachdersiebtenPositionstattgefundeiat

Qr [Fi(1)] 0.01

Py(1) 1000110111110010
Ps(1) 0010001011000111
P,(2) 1000110011000111

unddanachdasentstandenindividuum Py (2) anderdritten Genpositiormutierte.
P;(2) 1010110011000111

Dasneuelndividuum P, (2) codiertdie Entscheidungur Herstellungvon 44231 Men-
geneinheitenDie potentielleFitnessvon P; (2) betragt

QY [Pi(2)] =1-44231 — 0.7 - 44231 = 13269.3

Eswird dannvon dem Unternehmerdie Mengetatsachlichproduziert,die die hohere
Fithessbzw. potentielleFitnessesitzt,d. h. die Produktionsmeng®;(¢) nachAblauf des
Election—Operatorkautet:

Pi(t) := agmax{Q [F(t — 1)], Q" [F(1)]}

Im Beispielwirdein derPeriode2 die Mengevon 44231 Einheitenproduziertweil die
potentielleFitnessdieserEntscheidungd13269.3)grofRerist als die tatsédchlicha-itness
derEntscheidunglerVorperiode(10903.8).

Die zweite Varianteist der sogennantdehrpopulationsalgorithmudieserenthalt
mehrerePopulationerpro Zeitpunkt,wobeijede Populationdie einemUnternehmerzur
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VerfugungstehenddntscheidungsmengepréasentiertDasjeweils bestelndividuumist
die Mengenentscheidungdje vom Unternehmeram Markt geauf3ervird. Mit demAuf-
tretenamMarkt erfahrtdasUnternehmemlenMarktpreis?® Der Ablauf desMehrpopula-
tionsalgorithmu®rfolgtin AnalogiezumEinpopulationsalgorithmusur mit demUnter
schied,daf3die EntscheidungsfindungineseinzelnenUnternehmensgifferenzierterdar
gestelltwird. An dieserStelleist anzumerken,dalRzwischendeneinzelnernPopulationen
desAlgorithmuskein Informationsaustausch- z. B. hinsichtlichder Markterfahrungen
— erfolgt?!

ARIFovIC Uberpriftdie Wirksamleit desElection—Opeators, indem sie den Ein—
undMehrpopulationsalgorithmysweils ohneund mit Electionsimuliert.Im erstenSze-
nariokorvemgierenbeideAlgorithmennichtzumMarktgleichgevicht. Sieschliel3daraus,
daRdie Anwendungdesunter2 beschriebeneBasisalgorithmugzur Beschreilnng von
realtypischerLern—und Suchwrgangennicht zu sinnvollen Ergebnisserfiihrt. Die um
denElection—OperatoerweitertenAlgorithmenhingegenkornvergierenzu einemGleich-
gewichtspreis.

Bezeichnendan diesenSimulationenist, dafl3 Preisdvergenzim Cobweb—instabilen
Fall?? nicht festgestelltwerdenkann. Es kommt sovohl im Cobweb—stabilerals auch
im Cobweb-instabilefrall zur Konvergenzder Mengenund der Preisezu ihren Gleich-
gewichtswerten.Die Korvergenz vollzieht sich im Zeitablaufin (kleiner werdenden)
Schwingungerum die Gleichgavichtswerte,wobei die Varianzder Preise(Amplitude
derPreisanpassungsschwingungem)Cobweb—stabilefall geringerist alsim Cobweb—
instabilen.Damitentsprechedie SimulationsegebnisselenResultaterder Experimente
mit realenindividuen,widersprechemberdenAussagerer Theorie?®

Birchenhall (1995): TechnischerWandel

BIRCHENHALL begriindetseinenBeitragauf Uberlegungernvon ROMER (1992),de-
nenzufolgetechnischeFortschrittalsdezentralergesellschaftlichekernprozelin einem
hochdimensionaleSuchraunaufgefl3twerdenkann.Lernenwird dabeiin einemweiten
Sinninterpretiert:als die Verbreitungvon Wissenin einer Gesellschafund als die Ent-
wicklung neuenWissensUbertragerauf denBegriff destechnischerrortschritts umfafit
diesersomitnicht nur die ,echte” Innovation, entstandemusgrundséatzlicmeuenldeen,
sondernauchdie neuartigekombinationerund Verbreitungbereitsvorhandenerechni-
schenWissensin seinemModell zeigt BIRCHENHALL wie dertechnischénnovations—
und Lernprozeldurch Interaktion heterogeneindividuen verschiedenedkonomischer
Sektorenvorangetriebenverdenkann.Grundleggendist die Annahme dalRdenindividu-
en die GrenzendestechnischMdglichen nicht bekanntsind. BIRCHENHALL siehtden
technischenNandelals einenProzel3 dieseGrenzenfestzustellerund sie in Richtung
vielversprechendeinsatzenachaul3ereu verschiebenkEr greift dabeidasKonzeptmo-

20)mplizit unterstelltARIFovIc damitatomistischeKonkurrenz.

21Ein InformationsaustausctwischenAlgorithmenwird beispielsweis@on BIRCHENHALL (1995)for-
muliert.

22Als Cobweb—instabilvird die Situationbezeichnetin derdasVerhaltnisderSteigungeivon Angebots—
undNachfragefunktiorgréRerals Einsist.

23Dassogenannt€obweb-The@mwurdevon EZEKIEL (1938)formuliert.
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dularerTechnologierauf. Bei diesenhandeltessichum Technologiendie auseinzelnen
Komponentemit bestimmterFunktionsbeziehungdmestehen.

Die Okonomiebestehtiuszwei SektoreningenieuenundFinanciers. Fiir die Sekto-
ren(i. e. Populationenywerdendie Charakteristikn und Entscheidungskalkulder Indi-
viduenin jeweils einemGenetischeilgorithmusimplementiertDie Ingenieue konkur
rierenum erfolgreicheTechnologienwobeinur am Markt durchsetzungsfahigsich be-
haupten(Selektion).Sie entwickeln innovative Technologienindemsie entwedelbereits
vorhandendechnologiebkmponentenn einemneuenkKontext einsetzer(Rekombinati-
on)oder indemsieexperimentiereundneueModuleerfinden(Mutation).Die Financiers
bildenEntsheidungsmodelléberdie potentiellenChancervon Technologienlhnenob-
liegt die MarktbeobachtundpereitsimplementierterTechnologienund eine Evaluation
hinsichtlichdeszu erwartenderErfolgs. Sie konkurrierenuntereinandeum die besten
Entscheidungsmodel(&elektion)revidierenihre Modelle,indemsie Modellkomponen-
tenneuzusammenfige(Rekombination)und diesemodifizieren(Mutation).Die Finan-
ciers wahlenzwischendenvon deningenieuenvorgeschlagenemechnologienBeson-
derserfolgreicheTechnologierwerdennachgeahmiyerbessemindziehenvermehrtRes-
sourcemauf sich. Die Qualitateiner Technologiedul3ertsich somitin ihrer Profitabilitét,
die QualitateinesEntscheidungsmodellingegendarin, wie gut esdenrelativen Erfolg
respektve Mif3erfolg einerimplementiertenfechnologieerklarenkann. Nebenden be-
reitserwahnterGenetische®peratorer{Relombination Mutation, Selektion setztBIR-
CHENHALL dartberhinausdenvon ARIFoviC (1994) entwickelten Electionr-Operator
ein. Diesernimmt einean der potentiellenProfitabilitatorientierteVorausvahl zwischen
nochnichtamMarkt implementierterTechnologiervor.

Im Einzelnenautendie AnnahmerdesModellswie folgt:
¢ In derOkonomiekannein Guty mit einerMengeX unterschiedlichefechnologi-
enproduziertwerdeny = f(z), z € X, X = {z" | h = 1,..., N}. Jededieser
TechnologierbestehtauseinzelnerModulenz” = (%, ..., z"). Die Produktions-
funktionist lineahomogerin deneinzelnerlTechnologiekmponenten:

fz) =] =¥ mit iai =1
i=1

¢ In demGenetischerhlgorithmusdesingenieurssektoréTechnologiealgorithmus)
wird die Populationdurch die Mengeder TechnologienX damgestellt. Jedesin-
dividuumz" reprasentiereine modularzusammengesetzi@chnologie Die Pro-
duktionsparameted;, ¢ = 1,...,n sind denlIngenieurerbekannt.Innovationen
entsteherinerseitslurchRekombinationzwischenTechnologierundandererseits
durchMutation (AustausctundVeranderunglera;).

¢ Die QualitateineramMarkt implementierterTechnologier entsprichihrer Profi-
tabilitat:2*

I(z) = R[f(z)] - C(x)

— M(z) = [[zF -> =
i=1 i=1

24Die Preisesind exogengegebenund auf Eins normiert.
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EineamMarkt unterlgeneTechnologiewird selektiert.

e Die Financiers kennerzwar die Strukturder Produktionsfunktionpicht jedochdie
wahrenWerte der Parameter,;. Dementsprechendabensie keine Kenntnistiber
die genaudrormderProfitfunktion.Uberdie unbekannteiGroRenverdenModelle
gebildet.Dieseunterscheidesichnur hinsichtlichdervon denjeweiligen Agenten
angenommenewerteder a; und kénnendurcheinenVektor dieserParameteiab-
gebildetwerdena = (a1,...,a,). Die Modellprofitabilitateiner Technologiez”
ergibt sichsomitals: R o R

I(z") = R[f(2)] - C(x)

e Der Sektorder Financiers wird ebenélls durch einen GenetischerAlgorithmus
abgebildet.Die Populationsetztsich aus M einzelnenTechnologiemodellemit
denjeweiligenModellprofitenﬂk(az), k=1,..., M zusammenDie Modellprofite
werdenmit denrealenProfitenderamMarkt implementierterfechnologiervergli-
chen.Die QualitateinesModellsist um sohdher je geringerdie Abweichungzwi-
schenModellprofit IT(z") und beobachteter®rofit I1(z") einerbestimmterTech-
nologieist, d. h. sie stehtin einerinversenBeziehungzur Summeder absoluten
Fehlef®

E(II, X) = ;1 Ti(z") - T(a")].

e Auch der Modellalgorithmusder Financiers unterliggt den GenetischerOperato-
ren Rekombination,Mutationund Selektion,d. h. Austauschund Veranderungler
Modellkomponenteund Auswahl derbesseremModelle.Dartberhinausverfligen
sie Uberein weiteresEntscheidungskriteriundensogenannteglection-Operatoy
der eine VerbindungzwischenModell- und Technologiealgorithmukerstellt.Ei-
ne durch Rekombinationoder Mutation veranderteTechnologiez’ wird ihre Vor-
gangerinz im Technologiealgorithmusur dannersetzenywennesmindestengin
Modell £ gibt, dasdieserTechnologi@arianteeinehthereProfitabilitdtvoraussagt,
d. h. II*(z') > II(z). Aufgrund der Informationendie die Financiers ex postiiber
die implementiertenTechnologiervom Markt erhalten,ist esihnenmaglich, fur
jedespotentielleModell ex antedie Qualitatzu ermitteln.

Die AlgorithmendesTechnologie-undModellsektorsvurdenvon BIRCHENHALL in ver-
schiedenerszenarierwiederholtsimuliert. SeineanfanglicherErwartungender techno-
logischenKonvergenzwurdenin denSimulationerbestatigtTechnische¥Vissenverteilt
sichgleichmaRign derGesellschaftundwird von diesemit exponentielleiRategelernt.
EinenbesondereBeitragzur globalenKonvergenzleistetdabeiderElection—Operatoin
SzenariemhneVorausvahlderTechnologiemmittelsprognosefahigevodelleentwickelt
sichderTechnologiealgorithmusnabhangiyom ModellalgorithmusAuf denErgebnis-
sendes TechnologiealgorithmuberuhendeErkenntnisseder Financiers tber die Kon-
kurrenzfahigleit bestimmterTechnologieram Markt werdenvon denlingenieuen nicht
beriicksichtigtEin Vergleichder Szenarierzeigt,daBOkonomienmit Election—Operator
schnelleundumfassendekonvergierenalsdiejenigenohneVorausvahl.

2SAlternativ kannauchdie Summeder quadrierterFehlerals MaRstakherangezogewerden.
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Vriend (1995): Selbstoiganisationvon Méarkten

Die Okonomiebestehtauszwei Typenvon Agenten:Unternehmenund Haushalten.
Zu Beginn habendie Individuenabgeseheron deninformationenibersich selbstkei-
ne weiterenKenntnissdiberdie Charakteristikader anderenund Uber die Strukturder
Okonomie.Das bedeuteim Einzelnen,daRdie Unternehmemicht tiber die Hohe des
GesamtangebotsidderGesamtnachfrageformiertsind. Die Haushaltehaberapriori
keinelnformationeniberdie IdentitatihresTauschpartner@JnternehmeniHaushalt)so-
wie Uberdie HohedesGesamtangebotder Gesamtnachfragend Giberdie individuellen
AngebotsmengedereinzelnerJnternehmenim Ablauf derPeriodewerdendie Tausch-
handlungergetatigtundam Periodenabschlurfolgt die BewertungdesTauscherfolgs.

1. ModellierungdesUnternehmenssektsir
e Vor Periodenbginn produziertjede Firma eine bestimmte variableMengeeines
homogenerKonsumgutesgdesserPreis gegeben,konstantund allen bekanntist.
Die produzierteGutermengest damitfur die entsprechendBeriodefixiert.

¢ Alle Firmenverfigeniubereineidentischelinearhomogend’roduktionstechnolo-
gie.

e Lagerhaltungst ausgeschlossedie produzierterMengensind sofortverkauflich;
nichtverkaufteGuterwerdenamEndedesTageszerstort.

¢ Die Nachfragefunktionst denFirmennichtbekannt d. h. Maximierungdererwar-
tetenGewinneist nicht moglich.JededJnternehmerkanndenandererindividuen
beziglichdesUmfangsder zu VerkaufstehendeitterInformationenzukommen
lassenDie SignalsendungerursachkKosten.

¢ DasUnternehmemaximiertseineProfite iberdie Wahl seinerProduktionsmenge
und die Zahl der auszusendendeBignale:Die Profite einer einzelnenUnterneh-
munghangervon der bei ihr und gesamiachgefragtesitermengealer Vorperi-
ode(g;:—1; ¢:—1), derZahl derfirmenspezifischennd der bkonomiaveitenSignale
(sit; st), denProduktions-und Signalgrenzksten(c, k), der Patronagerat€f), der
GesamtzahdlerIndividuen(V) undderZahlderKonsumenten) in derOkonomie
ab:

Profite m; = (pi—c) qie—k-siz

Produktion gs = (- i) + () (1= ¥} (0 £ i)

Sit
St

e Zur Modellierungder Verhaltensweiseiner einzelnenUnternehmungwird eine
Kombinationvon ClassifielSystem(CS)undGenetischermlgorithmusverwendet.
DasClassifierSystembeinhaltedabeilnformationeniberdie potentiellenAuszah-
lungen(Profite) alternatver Produktionsmengen—/Signalikabinationerund leitet
ausdiesenAlternativendie aktuellzuwéhlenddJnternehmensstrajee ah Die An-
fangsbelgungdesCS sind zuféllig im zweidimensionaler /s—Raumausgevahl-
te Punkte.Das ClassifierSystembestimmt,welche Entscheidungsgelnin einer
bestimmtenPeriodeaktiviert werden.Die sich durchdie potentiellenAuszahlun-
genunterscheidendevierhaltensweisewerdenauf der Basisder Erfahrungerder
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voranggangeneriPerioderaktualisiert.Die Entscheidungsgelnnehmenaneiner
stochastischeuktion teil. Das hdchsteGebotgewinnt, mit der Folge, dal’3die
Qualitatder entsprechendeBntscheidungsgel verbesserwird. Der Genetische
Algorithmuswird nicht nachjederPeriode(jedemDurchlauf) eingesetztsondern
in groRererAbstanderum dem ClassifierSystemdie Gelegenheitzu geben,be-
stimmteStratgien umfassendu evaluieren.Er erzeugineueEntscheidungsgeln
undlenktdie Mengeder Stratgienin RichtungprofitablererDiesegyeschiehunter
Einsatzdergenetischei®peratoren.

2. ModellierungdesHaushaltssekt@sektos:
e ProPeriodefragtjederHaushaleineEinheitdesKonsumgutesach.

¢ In jederPeriodekannnur eineUnternehmungufgesuchtverden.Der Signalemp-
fangvon Unternehmerist kostenlos.

¢ Der Allokation erfolgt zumkonstanterPreisnachdemWindhunderfahrenundist
anorym.

e Die VerhaltensweiseainesHaushaltsverdenebenéllsin einemClassifierSystem
abgebildet(vgl. Tabellel). Der Alternativenraumist jedochvollstandigerfal3t,so
daflRkeine Modifikation desClassifierSystemsdurch einenGenetischemlgorith-
muserforderlichist. Eslassersichdrei Kategorienvon Zusammenkiinftebilden:
(a) Patronage, d. h. Aufsuchendeszuletztbesuchtergenten,(b) Besuchbei Fir-
men, deren Signal empfangenwurde und (c) Besuchbei zuféallig ausgavahlten
Agenten.In dieserSituationemibt sich, dalR3nicht alle Konsumentereine Einheit
desGuteserworbenhabenmuissenentwederweil die aufgesuchténternehmung
bereitsalle Gutereinheiterverkauft hatte oder weil der aufgesuchteAgent keine
Firma,sonderrein Haushaltwar.

Tabellel: ClassifierSystemderHaushalté

if satisfied A Signal = Patronage
if satisfied A Signal = Known

if satisfied A Signal = Random
if satisfied A —Signal = Patronage
if satisfied A —Signal = Random

if late A Signal = Patronage
if late A Signal = Known

if late A Signal = Random

if late A ~Signal = Patronage
if late A ~Signal = Random

if Mist A Signal = Patronage
if Mist A Signal = Known

if Mist A Signal = Random
if Mist A —Signal = Patronage
if Mist A =Signal = Random

* Satisfied Gut bei Tauschpartneerhalten,Late auswerkaufte Firma aufgesuchtMist:
Tauschpartnewar keine Firma, Signat Signalerhalten,—Signat kein Signalerhalten,
Patronage Riickkehrzu Tauschpartneaust — 1, Known Besuchbeisignalsendendem
Agenten,Random TauschpartnerdurchZufallswahl.

JedederStratgienwird ein Qualitatswerzugeordnetwobeidie anfanglicheQua-
litat fur alle Stratgien gleichist. In jeder PeriodenehmendiejenigenEntschei-
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dungsregeln,fir die der,wenn...“—Teil erflllt ist, an einerstochastischeAukti-
on teil. DashdchsteGebotgewinnt und die dadurchaktivierte Entscheidungsgeel
wird in ihrer Qualitatverstarkt.Die Folge ist, dal3erfolgreicheStratgjien sichim
Zeitablaufdurchsetzen.
DasModell wurdein mehrererSzenarierwiederholtsimuliert. Als wesentliche€rgeb-
nis lal3t sich festhalten,dald nacheiner Phasedes populationsweiterLernens,sich auf
aggragierter Ebeneeine stationaremakro6lonomischeSituation einstellt. Die Struktur
der Okonomiewurde von den Konsumenterinsawveit gelernt,als daR sie in bezugauf
die TauschpartnexwischenUnternehmemund Haushalterdifferenziererkbnnen,wobei
die Auswahl derFirmendurchdie Konsumentezu 70 % auf die gesendete®ignalezu-
rickzufuhrenist. Es gibt systematisch&nterschiedem Konsumentenkauérhaltenda
einige um ein vierfacheshaufigerFirmentreuezeigen.Auch die Firmen unterscheiden
sichzum Endestarkhinsichtlichihrer Markterwartungerund—erfahrungenyeisenaber
dasgleicheKostenprofilpro verkaufterEinheitauf.

3.2 Einsatzmoglichkeiten bei numerischenOptimierungsproblemen

AbschlieRendsolleneinige Ansatzedagestelltwerden die spezielldie numerischen.6-
sungseigenschafte@enetischeAlgorithmenin denBereichender DynamischerOpti-
mierung,StatistikoderOkonometrienutzen.

BEAUMONT/BRADSHAW (1995) nutzenin ihrem Beitrag die formalenEigenschaf-
tenGenetischeAlgorithmenzurnumerischem.dsungkomplexer Optimierungsprobleme.
Sietesterndie LosungseigenschaftaogenanntebistributedParallel GeneticAlgorithms
(DGRA) in einemdynamischeModell endogenefVachstumsindvergleichensiemit den
Ergebnissemnderebereitsuntersuchtenumerischet.ésungserfahrenDie Genetischen
Algorithmensindformalidentischunddurchsuchewenselbei.dsungsraumDie Beson-
derheitbestehtallerdingsdarin, da3 die jeweiligen Anfangspopulationeawar zufallig
aberin begrenztenParameterinterallen gewahlt werden.Bildlich gesprocherbedeutet
diesesdalidie Genetischerlgorithmenihre Suchevon gezieltausgavahltenEckendes
Suchraumeausstarten ZwischenGenetische\lgorithmen,findetein regelmafigetn-
formationsfludurch Austauschderjeweils bestenndividuenderjeweiligen Population
statt. Auf dieseWeisewird verhindert,dal3einzelneAlgorithmenin lokalenOptimage-
fangenwerden.DenVorteil derDPGAsliegt nachAnsichtvon BEAUMONT/BRADSHAW
in derrelatv einfachenimplementationjnsbesonderajadie erzieltenErgebnissalenen
andererApproximationsmethodevergleichbarsind.

Einen gegenuiberdem voranggangenerinhaltlich sehrunterschiedlicheiwWeg be-
schreitenFARLEY/JONES (1995).Ihr Ausgangspunkist die haufigunzureichendéro-
gnosequalitaverschiedeneKonjunkturindikatorenSie schlieRersichdabeider Ansicht
an, dasein Indikator nur sehreingeschranksovohl Boomphaserals auchTalsohlenex
postprognostizieretkann.Derihrer AnsichtnachvielversprechendeM/eg bestehtlarin,
Indikatorenzu suchengdie jeweils eine der beidenPhasermit danngréf3ererGenauig-
keit prognostizierenSie benutzereinenGenetischei\lgorithmus,um ausvorhandenen
amerikanischeZeitreihendiejenigenherauszusuchemnd zu einemKonjunkturindika-
tor (Index) zusammenzustelleer am bestendie Talsohlenprognostiziert.Genetische
Algorithmenerweisersichihren Ergebnissezufolgealsfur dieseAufgabegeeignetDie
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von ihnen gefundenerOptimalldsungernwurdenan der Referenzkure des NATIONAL
BUREAU OF EcoNomMIC RESEARCH getestetSie schlieliemausihren Resultatengdald
Genetischélgorithmenaucherfolgreichbei umfassendereempirischerProblemerein-
gesetziverdenkdnnen.

4 Ausblick

Die in denvoranggangenemlbschnittenbeschriebeneArbeitenzeigen,dal3sicheiner
seitsauf 6konomisch—theoretischemd andererseitauchauf empirischerEbeneinter-
essantéAnsatzpunktdir denEinsatzEvolutiondrerOptimierungserfahrenergeben.Es
konnenProblemstellungemit komplexenVerhaltensmusterter Agentenformuliertund
analysierbderumfangreicheempirischeProblemebearbeitetverden Deshallbietetsich
ihre Anwendungsowvohl bei der Analysevon Lernverhalten kollektiver Interaktionoder
allgemeinin der Spieltheorie als auchim Umgangmit groRenDatenmengemn, da zu-
mindestzufriedenstellend&rgebnissen derRegel schonnachkurzerLaufzeitdesAlgo-
rithmuszur VerfigungstehenDie Erklarungsfahigkit desVerfahrensn 6konomischen
Modellenhangtu. a. auchdavon ab, ob ein GenetischeAlgorithmusisoliert, in Kom-
binationmit einemweiterenGenetischei\lgorithmusodermit einemClassifierSystem
eingesetzwird.?® Die Modellierungder Genetische®peratorerund die Implementati-
on einesGenetischellgorithmusist sehrstarkan demzu ldsenderProblemorientiert,
sodalverallgemeinernd@ussagemur schwerzu treffen sind. Savohl auf methodisch—
mathematischaxlsauchaufinhaltlicherEbenebestehhierzuForschungsbedarEsfehlt
an mathematischeBeweisenfur generelleKonvergenzund die Effizienz evolutionarer
Optimierungserfahren,ebensowie an Erklarungenfur dastypischerweiseauftretende
KornvergenzmusteVon denbereitsbekannterAusgestaltungsmagliclgitender geneti-
schenOperatorerwurdein diesemBeitragnur ein kleiner Anteil skizziert.Den Schwer
punktder Forschungpildetenbislangdie Erweiterungerund Modifikationender Geneti-
schenOperatorenyariationenin der Formulierungder Zielfunktion und der Kodierung
oderdie, in diesemBeitragnicht angesprochen&hema-Theorié’ Darlberhinausvird
anAlgorithmengearbeitetdie NischenbildungpderSpezialisierungbbilden?®

26Zum Standder ForschungdernenderClassifierSystemes. WiLcox (1995).

21yvgl. zu diesenAspektenbeispielsweis@Ack/HOFFMEISTER (1990),dies.(1991)und BAck (1991)
oderfiir eineumfangreicheéJbersichtBEASLEY/BULL/MARTIN (1993a,b).

28y/gl. hierzudie Arbeit von MAHFOUD (1995).
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