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1 Vorbemerkungen

EvolutionäreOptimierungsverfahrensindeineGruppevonAlgorithmen,dieAnwendung
in Bereichenfinden, in denenherkömmlicheMethodender Optimierungversagen.Ih-
re Entwicklunggehtzum einenauf HOLLAND (1975),zum anderenauf RECHENBERG

(1973)zurück,die unabhängigvoneinanderdie FunktionsweiseundLösungseigenschaf-
tenEvolutionärerOptimierungsverfahrenbeschrieben.Bei ersteremwerdensiealsGene-
tischeAlgorithmen, bei letzteremalsEvolutionsstrategienbezeichnet.1

SiedienenderLösungsogenannterNP–vollständiger Probleme.2 Entwickelt undzu-
nächsteingesetztfür den mathematisch–naturwissenschaftlichenund technischenBe-
reich,beispielsweiseim RahmendesMachineLearningdurchGOLDBERG (1989)oder
der numerischenOptimierungvon Funktionenin hochdimensionalenParameterräumen
durchSCHWEFEL (1975/77/81/88)und DEJONG (1975),findenEvolutionäreOptimie-
rungsverfahrenmittlerweileauchAnwendungbeiderAnalyseökonomischerProbleme.

Ihre grundsätzlicheFunktionsweiseläßtsichalsadaptiveSuchecharakterisieren,als
einen permanentenProzeßder Informationsfindungund Informationsauswertung.Die
NachahmungbiologischerKonzeptealsBausteinekollektiverEntwicklung,beispielswei-
sePopulationundIndividuum, Reproduktion, Rekombination, MutationundSelektion, ist
einVersuch,diePrinzipienderbiologischenaufgesellschaftlicheEntwicklungenzuüber-
tragen.3 Die ökonomischeAnalysebedientsich dabeieinerneuenMethode,die HOL-
LAND/M ILLER (1991)zufolgezwischender verbalenund der mathematischenMetho-
deangesiedeltwerdenkann:derSimulationökonomischerHandlungendurchcomputer-
gestütztgenerierte,künstlicheIndividuen,derenVerhaltensweisenund Interaktionenin
Form von Algorithmendargestelltwerden.Hinsichtlich der BezeichnungdieserMetho-
dik hatsichnochkeineinheitlicherTerminusdurchgesetzt.SosprechenHOLLAND/M IL-
LER (1991)von artificial adaptiveagents, TESFATSION (1995)von artificial life, LANE

(1993a/b)von artificial world undARTHUR (1991/93)von artificial economicagents.
Die AlgorithmenzurModellierung„künstlichenmenschlichenVerhaltens“müssenan

realeVerhältnisseangepaßtwerden,um für ökonomischeFragestellungensinnvolle Er-
gebnisseliefern zu können.Die GüteeinesModellsmißt sichdanndaran,inwieweit die
ErgebnissedesAlgorithmusdurchökonomischeExperimentemit realenWirtschaftssub-
jektenbestätigtwerdenkönnen.Mit denMethodenderEvolutionärenOptimierungist es
somitmöglich,komplexe wirtschaftlicheProzesseheterogenerIndividuen,insbesondere
menschlichesSuch–,Lern–undKoordinationsverhalten,in gesellschaftlichenSystemen
abzubildenundzusimulieren.Die ImplementationvonLernmechanismenist erforderlich,
wenndie IndividueneinerÖkonomienur unvollständigüberdie relevantenStrukturen,

1Ein ausführlicherVergleichderbeidenAnsätzewird von HOFFMEISTER/BÄCK (1991)vorgenommen.
2Abkürzungfür nonlinear–polynomical. Vgl. hierzudenBeitragvon DEJONG/SPEARS (1989),S.167.

Gelöst werdenkönnenbeispielsweiseModelle mit einer großenZahl von Parameternoder mit nicht–
konvexenZielfunktionen,bei deneneineVielzahl lokalerOptimaexistiert. Ein in diesemZusammenhang
häufig behandeltesBeispiel ist dasTravelling–Salesman–Problem,z. B. in GOLDBERG (1985).Auf die
Vorteile EvolutionärerMethodengegenüberdenkonventionellenVerfahren(bspw. Gradientenverfahren)
soll andieserStellenicht eingegangenwerden,s.dazuBEASLEY /BULL /MARTIN (1993a),S.5 ff.

3Vgl. BÄCK /HOFFMEISTER (1990),S. 1 und BEASLEY /BULL /MARTIN (1993a),S. 1. Die Analogien
biologischerundökonomischerSystemesowie die MöglichkeitenundGrenzenderÜbertragbarkeit biolo-
gischerKonzeptewerdeneingehendin demBeitragvon HIRSHLEIFER (1977)diskutiert.
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Alternativenunddie Strategienandererinformiert sind.
Die Annahmevollständigrational handelnderAgentenwird zugunstender Annah-

mebeschränkterRationalitätaufgegeben.4 Die QualitäteinesLernalgorithmuszeigtsich
nun nachLUCAS (1986)in seinerFähigkeit, realtypischesmenschlichesVerhaltenwie-
derzugeben.Damitwird anihn dieAnforderunggestellt,in ökonomischenExperimenten
beobachtetemenschlicheVerhaltensmusterin derSimulationmit künstlichenAgentenzu
reproduzieren.5

DieserBeitraggibt einenÜberblicküberdie AnwendungsgebieteEvolutionärerOp-
timierungsverfahrenin derökonomischenForschung.Zur ErläuterungderImplementati-
onstechnik,soll zunächstdie grundsätzlicheFunktionsweisedieserOptimierungsverfah-
renamBeispieldesvorherrschendverwendetenGenetischenAlgorithmusvonHOLLAND

(1975)dargestelltwerden.Anschließendwird ein Überblicküberdie ökonomischenAn-
wendungengegeben,wobeieinigeAnsätzeeingehenderdiskutiertwerden.

2 Der grundlegendeGenetischeAlgorithmus

2.1 Einführung und allgemeinerAblauf

GenetischeAlgorithmensind iterative Verfahrenund bedienensich in ihrer Funktions-
weisederPrinzipienderEvolution. EinePopulationvon Individuenwird verschiedenen
genetischenOperatoren(Rekombination,MutationundSelektion)unterworfenundhier-
durcheineneuePopulationvon Nachkommenerzeugt.Der VorgangderVermehrungmit
anschließenderAuslesewird solangewiederholt,bis dasOptimumerreichtist.

An dieserStelle soll zunächstein Überblick über den grundlegendenoder Basis–
GenetischenAlgorithmusgegebenwerden,wie ihn u. a. GOLDBERG (1989)beschreibt.
DerBasisalgorithmusist für denZweckdernumerischenOptimierungkonstruiert.Gene-
tischeAlgorithmen,die als Hilfsmittel ökonomischerForschungdienenkönnten,erfor-
dern im Vergleich zum BasisalgorithmusvielfacheModifikationenund Erweiterungen.
Dennochbleibtdieserdie GrundlageallerweiterenUntersuchungenmit Hilfe derInstru-
mentederevolutionärenOptimierungundsoll deshalbgenauerbeschriebenwerden,bevor
einigefür dieökonomischeForschungnotwendigeVariationenerwähntwerden.

Die EntwicklungeinesGenetischenAlgorithmusgliedertsichin zwei Bereiche:Pro-
blemdefinitionund Ablauf. In der Problemdefinitionwerdendaszu lösendeOptimie-
rungsproblemunddasAbbruchkriteriumfestgelegt, sowie FragenderKodierunggeklärt.
Der Ablauf desBasisalgorithmusnachGOLDBERG (1989)und HOLLAND (1992)ist in
allgemeinerForm in Abbildung1 dargestellt.Er beginnt mit derErstellungderAnfangs-
population,ihrerBewertungundÜberprüfungdesAbbruchkriteriums.Bei Nichterfüllung

4BesondersSARGENT (1993),S.3, kritisiert anderTheorieRationalerErwartungen,daßdie in Model-
len agierendenWirtschaftssubjektevollständigerüberdie StrukturenderÖkonomieinformiert sindalsder
Ökonom,derdie Modelleentwirft. Diesesäußertsichbeispielsweisedadurch,daßdie Individuenannah-
megemäßdie wahrenWahrscheinlichkeitsverteilungenkennen,wohingegenderÖkonometriker dieseerst
schätzenmuß.SELTEN (1990) diskutiert in seinemBeitrageinigeForschungsansätzezum Themenkreis
BoundedRationality.

5EinenÜberblicküberdieverschiedenenAnsatzpunktezurFormulierungvonLernverhaltenbeschränkt
rationalerIndividuen(NeuronaleNetze,KünstlicheIntelligenz,Experimenteetc.)gibt SARGENT (1993).
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Abbildung1: AblaufdiagrammdesBasis–GA

werdendie GenetischenOperatorenSelektion,RekombinationundMutationauf die Po-
pulationangewendet.Dabeiwird eineneueGenerationvon Individuenerzeugt,auf die
dasAbbruchkriteriumerneutangewendetwird. DieserVorgangwiederholtsich,bis das
Optimumerreichtist undderGenetischeAlgorithmus(GA) denProzeßabbricht.
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2.2 Die KomponentendesGenetischenAlgorithmus

2.2.1 Problemdefinition

1. FestlegungdesOptimierungsproblems: Daszu optimierendeProblemeinesGA
mußnicht durcheinemathematischeZielfunktion beschriebenwerden.6 In derRe-
gel ist diesaberderFall.

2. BestimmungdesAbbruchkriteriums : Mit derDefinition diesesKriteriumswird
eineBedingungformuliert, bei derenErfüllung derGenetischeAlgorithmusbeen-
detwird. VerschiedeneMöglichkeitensinddenkbar:� Es ist eine bestimmteAnzahl von Iterationsschrittendurchlaufenworden.

(Bsp.:„Abbruchnach �! �"# $ % Iterationsschritten“)� DasbesteIndividuum ist seit einerbestimmtenAnzahl von Iterationsschrit-
tendasgleichegeblieben.(Bsp.:„Das besteErgebnisist seit &$ $ Iterationen
konstant.“)� Die Populationist konvergiert. Von einer Konvergenzder Populationkann
nach BEASLEY /BULL /MARTIN [(1993a),S. 4] gesprochenwerden,wenn
mindestens95% des in der PopulationenthaltenenGenmaterialsidentisch
sind.� DasOptimumwird bisaufeinevorherfestgelegtegeringeDifferenz' erreicht.
(Bsp.: „Der besteWert ist wenigerals 0.0001vom Optimumentfernt.“)Ein
solchesKriterium ist nur dannsinnvoll, wenndasOptimuma priori bekannt
ist. Eswird in derRegel angewendet,umdieGütevonGenetischenAlgorith-
menzu testen.

3. Kodierung: WährendderKodierungwird dasOptimierungsproblemsoaufbereitet,
daßesmit Hilfe desAlgorithmusgelöstwerdenkann.Liegt dasProblemin Form
einerZielfunktion vor, werdendie freienVariablenalsGenpositionenkodiert.Als
Beispielsoll dasProblem (*),+-!. /1032547698�4�: ,

betrachtetwerden.Die Kodierungbei denGenetischenAlgorithmennachGOLD-
BERG undHOLLAND erfolgt binär.7 Vereinbarungsgemäßkönnteein Genstringzu
diesemMinimierungsproblem16–stelligsein,wobei die erstenacht Stellenden
WertdererstenVariablen( 2 ), diezweitenachtStellendenWertderzweitenVaria-
blen( 8 ) repräsentieren.DerGenstring;  �<= �<!�%<> ?<> �<> �<= �<> �<> ?<> �<> �<@�%<= �<= �<= �<@�BA
ständedannfür die Wertekombination2�CED & und 8FC �BG .8

6RECHENBERG (1973),S.25 ff.
7Im hier dargestellteneinfachstenFall bedeutetdies,daßdieZahlenim Dualsystemdargestelltwerden.
8Bei dernumerischenOptimierungkanndie reellwertigeKodierungvorteilhaftsein,die primär in den

EvolutionsstrategiennachRECHENBERG undSCHWEFEL verwendetwird.
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2.2.2 Durchführung desGenetischenAlgorithmus

1. Erstellen der Startpopulation: Die StartpopulationH ;  IA , d. h. die Matrix, die die
ersteGenerationzu evaluierenderIndividuenrepräsentiert,wird in der Regel per
Zufall belegt. Im grundlegendenGenetischenAlgorithmusbedeutetdies,daßjede
StellederbinärkodiertenMatrix einebestimmteWahrscheinlichkeit erhält,mit der
ihr StartwertgleichEinsist.

Bei Problemen,zudenenTeilinformationenbeispielsweiseüberdieungefähreLage
desOptimumsim Suchraumbekanntsind,kanndiesesZusatzwissenübereineent-
sprechendeAnfangsbelegungder Startpopulationin denAlgorithmus implemen-
tiert werden.

2. Bewertung der Startpopulation: Durch die Bewertungwird jedemIndividuum
einerPopulationein Fitnesswert(auchQualitätswert) zugewiesen,der überseine
Überlebenschancenentscheidet.JebesserdieserFitnesswert,destogrößerist auch
die Überlebenswahrscheinlichkeit einesIndividuums.

Der Fitnesswertentsprichtin der Regel demWert, der sich ergibt, wennmandie
durcheinIndividuumkodiertenWertein dieZielfunktioneinsetzt,diedasOptimie-
rungsproblemcharakterisiert.Der FitnesswertdesIndividuumsim obigenBeispiel
beträgt D & 476 �BG 4JC � D � D
Die Identität von Zielfunktionswertund Fitnesswertkann sich als nachteiliger-
weisen,weil in diesemFall nurMaximierungsaufgabengelöstwerdenkönnen.Bei
Minimierungsaufgabenhabendie guten Individuen,d. h. die mit den geringsten
FunktionswertengleichzeitigdiegeringstenÜberlebenschancen.Deshalbsolltebei
MinimierungsproblemenderFitnesswertderInversendesFunktionswertesentspre-
chen.9 Für KML�HON ;QP ASR als Zielfunktionswertdes T –ten Individuumsder Population
zumZeitpunkt

P
und UVL�HON ;WP ASR alsFitnessdesIndividuums,bedeutetdies:

UVLXHYN ;QP ASR C �K9L�HON ;QP ASR
3. Prüfung der Abbruchbedingung: Vor jederIterationwird die Erfüllung desAb-

bruchkriteriumsüberprüft.Trif ft die Abbruchbedingungungbereitszu,sokannder
Algorithmusterminiertwerden.Ein zufriedenstellendesOptimumwurdegefunden.

4. Selektion: Durch Selektionwerdenausder Populationder vergangenenPeriodeH ;QP7Z �BA diejenigenIndividuenausgewählt,die die Grundlagezur Erstellungeiner
neuenPopulationH ;WP A bilden.Der Selektionsvorgangbeim grundlegendenGene-
tischenAlgorithmus ist als Ziehenmit Zurücklegenzu interpretieren,wobei die
IndividuenderaltenPopulationdie „K ugeln“ sind,die gezogenwerden.Dabeihat
jedesIndividuumeineWahrscheinlichkeit, gezogenzuwerden,dieseinerrelativen

9Bei komplizierterenProblemenist esoft zusätzlicherforderlichsicherzustellen,daßalle Fitnesswerte
derPopulationschonvor der Invertierungstrengpositiv sind,dawederÜberlebenschancenvon Null noch
negativeWahrscheinlichkeitenfür ein Individuumzulässigsind.
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Abbildung2: BeispieleineseinfachenCrossovernachderviertenPosition

Fitness UgfhL�HON ;QP ASR , d. h. seinemAnteil an der Gesamtfitnessder aus i Individuen
bestehendenPopulationentspricht.UjfhL�HON ;WP ASR C UVL�HON ;QP ASRk�lm3n�o U1LXH m ;QP ASR
Man bezeichnetdiese auf Überlebenswahrscheinlichkeiten basierendeAuslese
auchals impliziteSelektion.10

5. Rekombination: Bei derRekombinationwerdendurchKombinationvon Genma-
terial verschiedenerIndividuen neueIndividuen erzeugt.Die einfachsteArt von
Rekombinationist daseinfacheCrossover. Dabeiwerdenauszwei zufällig ausder
PopulationgewähltenIndividuenzwei neueerzeugt,indemdie GenstringsderEl-
tern amCrossoverpunktaufgetrenntunddie Teilstringszu zwei neuenIndividuen
zusamengesetztwerden,wie in Abbildung2 wiedergegeben.Im grundlegendenGe-
netischenAlgorithmusersetzendie Nachkommenihre Eltern in der Population.11

6. Mutation : Bei der Mutation werdenzufällig Genwerteverändert.JederGenposi-
tion jedesIndividuumswird eine(meistsehrkleine)Mutationswahrscheinlichkeit
zugeordnet.Bei derbinärenKodierungbedeutetMutation,daßderWerteinesGens
in seinGegenteilverwandeltwird (Bit–Kippen). Bei entsprechenderInterpretation
derKodierungkanndaherdurchMutationeinesBits der repräsentierteWert eines
Individuumssehrstarkverändertwerden.Diesist auchim BeispielderAbbildung3
derFall. Dort wird derVektor, derdie Werte

; D &?<@�BG%A repräsentiert,durchMutation
in einenVektorüberführt,derdie Werte

; D &?<!�!prq$A darstellt.

7. Bewertung: Die IndividuenjederPopulationwerdennachAnwendungdergeneti-
schenOperatorenbewertet.Diesgeschiehtanalogzur BewertungderStartpopula-
tion.

10Andere,sogenannteexpliziteSelektionsstrategien(s.u.aufS.9) sindebenfallsmöglich,werdenjedoch
vondenVertreternderamerikanischenSchuleumHOLLAND undGOLDBERG in derRegelnichteingesetzt.

11Auchhier ist eineandereVorgehensweisedenkbar. DerNachteildiesesRekombinationsverfahrensist,
daßdie InformationenderElterngenerationvollständigverlorengehen,auchwenndieseübereinehöhere
Fitnessals ihre Nachkommenverfügen.Die InformationenkönnenerstdurchMutation wiedergefunden
werden,wasdie KonvergenzeigenschaftendesAlgorithmusnegativ beeinflußt.DieserUmstandhat ARI-
FOVIC (1994),vgl. Abschnitt3.1.2,dazuveranlaßt,denElection–Operatorals InstrumentderVorauswahl
zuentwickeln.
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Abbildung3: BeispieleinereinfachenMutationanderneuntenGenposition

8. Ablauf/Iteration : Der beschriebeneAblauf von Selektion,Rekombination,Muta-
tion undBewertungwird solangewiederholt,bis dasAbbruchkriteriumerfüllt ist.

2.3 Ein einfachesOptimierungsbeispiel

FürdieobengewählteOptimierungsaufgabeL (*),+ -!. / ; 2 4 6�8 4 AdR wurdeeinGenetischerAl-
gorithmusimplementiert.Die Implementationist bewußteinfachgehalten,umdiegrund-
legendenEigenschaftenGenetischerAlgorithmen unabhängigvon programmiertechni-
schenDetailszudemonstrieren.DadasMinimum derFunktionbekanntermaßenbei 2�C  
und 8sC  liegt, eignetsicheinesolcheAufgabenstellungzumTestenderGüteGeneti-
scherAlgorithmen.

EinePopulationbestehtim Beispielfall aus10 Individuen.12 Die Individuenrepräsen-
tierendie Werteder Variablen 2 und 8 , wie auf Seite4 unter3. dargestellt.Aus dieser
Darstellungfolgt, daßder betrachteteSuchraumfür jededer Variablenausdennatürli-
chenZahlen(einschließlichderNull) zwischen0 und &$t C �u&$v besteht,d. h. daskleinste
darstellbareFunktionsergebnisbeträgtNull, dasgrößte&$txwS&yt C �uz D v%z . Die Anfangsbele-
gungerfolgtzufällig. JedeGenpositioneinesIndividuumsnimmtmit derWahrscheinlich-
keit 0.5denWertEinsan.Die Rekombinationerfolgt in FormeineseinfachenCrossovers.
JePopulationwird in fünffacherWiederholungfolgendesVerfahrenangewendet:13 Zu-
nächstwerdenausderPopulationzwei Crossoverpartnerzufällig ausgewählt, wobeidie
Wahrscheinlichkeit gewählt zuwerdenfür alle Individuengleichist. Anschließendfindet
mit derWahrscheinlichkeit von0.5dasCrossovertatsächlichstatt.AuchdieCrossoverpo-
sition auf demGenstringist zufallsbestimmt,wobeidie Auswahlwahrscheinlichkeit über
die möglichenCrossoverpunktegleichverteilt ist. Die Mutation erfolgt, indeman einer
GenpositiondasBit gekipptwird. Dabeigilt für jedeGenpositioneinesIndividuumseine
Mutationswahrscheinlichkeit von 0.05.Die Selektionwird gemäßdemobenbeschriebe-
nengewichtetenZufallsverfahrenvorgenommen.Dabeientsprichtdie FitnesseinesIn-
dividuumsder InversenihresFunktionswerteszuzüglicheinerpopulationsweitgleichen
positivenKonstante.14 Der Algorithmuswird beendet,sobalddasersteIndividuum den
OptimalwertvonNull aufweist.

DasbeschriebeneProgrammlief zur UntersuchungdesAblaufverhaltens1000Mal.
SchonderBasis–GAzeigtdastypischeVerhaltensmusterGenetischerAlgorithmen.Der
Suchraum,ausdemdiegenetischenIndividuenpotentiellstammenkönnen,wird mit expo-

12Bei dennaturwissenschaftlichenund technischenProblemstellungenwerdenhäufigPopulationenmit
mehrerenHundertIndividuengenutzt.

13Die hier gewählteVorgehensweiseentsprichtdamitdervon GOLDBERG (1989),AnhangC, S.343ff.
14Die genaueFormelfür denFitnesswertlautet: {}| ��~^	 �����r� | ���*� 	��?~�	 ���^�x�����#�u�?� 	�� � 	 ���^�����I� .
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nentiellwachsenderGeschwindigkeit erschlossen.Im Falle desBasis–GAbedeutetdies,
daßdieFitnessdesjeweilsbestenIndividuumsin dererstenRundedesGA durchschnitt-
lich beieinemWertvon10000,nachzehnRundenca.beieinemWertvon1 000,nach20
IterationenbeieinemWertvon100liegt u. s.w. In Abbildung4 ist dasarithmetischeMit-
tel derbestenWerteaus1000LäufendesAlgorithmusgegendieRundenzahlabgetragen.
DasLaufzeitverhaltenfolgt einemloglinearenVerlauf.

0 10 20 30 40 50
Laufzeit

0.1

1

10.

100.

1000.

10000.

bester Wert (Log)

Abbildung4: LaufzeitverhaltendesBasis–GA

2.4 Modifikationen und Konvergenzeigenschaften

Derim vorangegangenendargestellteBasis–GenetischeAlgorithmusnachHOLLAND und
GOLDBERG repräsentiertnurdierudimentärenAusgestaltungsformenfür diegenetischen
Operatoren.Die möglichenVerfeinerungendieserPrinzipiensindvielfältig.

SokanndieStartpopulationnebenderZufallsbelegunggezieltausgewähltoderdurch
DatensätzeempirischerBeobachtungenvorgegebenwerden.Die Kodierungkann, wie
bereitsangesprochen,binäroderreelwertigerfolgen.WeitereVariationendesdargestellten
Algorithmuskönnenbei RekombinationundMutationbeispielsweisehinsichtlich� derHäufigkeit ihrer Anwendung(konstante,steigende,sinkendeoderendogendy-

namisierteCrossover– undMutationsraten)� derAuswahlderGenposition(einfacheodermehrfacheCrossover– undMutations-
stellen)

vorgenommenwerden.Außerdemist esmöglich, zusätzlicheOperatorenzu nutzen,so
z. B. die Inversion(vgl. HEISTERMANN, (1994))oderdieElection(vgl. Abschnitt3.1.2).
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Zusätzlichbeinhaltetjeder GenetischeAlgorithmus eine Vielzahl von Parametern,die
denAblauf beeinflussenundentsprechenddemOptimierungsproblemverändertwerden
können,beispielsweisediePopulationsgrößeoderdieAuswahlwahrscheinlichkeiten.

Ebensosindnebender implizitenSelektiondurchüberdieFitnessbeeinflußteÜberle-
benswahrscheinlichkeitenandereFormenvon explizitenSelektionsstrategiendenkbar, in
denendie Individuenmit geringeremQualitätswertdirekt ausgesondertwerden.Weiter-
hin kanndieSelektionsbreitevariiert,d.h. darüberentschiedenwerden,obdiePopulation
desZeitpunktes

P
vollständigdurchihreNachfahrenersetztwird, diedanndiePopulation

in
P 6 � bilden,oderobElterngenerationundNachkommengleichermaßenderSelektion

ausgesetztwerden.Die angesprochenenSelektionsvariantenumfassenbeispielsweisedie
von denVertreternder Evolutionsstrategien mehrheitlichverwendetenPlus–und Kom-
mastrategien.15 Bei derPlus–Strategie ( � 6�� )16 wird die Selektionauf die gesamtePo-
pulationangewendet.Die besten� IndividuenausElternundNachkommenschaftbilden
die Populationder nächstenGeneration.Bei der Komma–Strategie ( ��< � ) ersetzendie �
bestenIndividuender Nachkommenschaftihre Eltern. Kein Individuum lebt längerals
eineGeneration,sodaß ��� � geltenmuß,um sinnvolle Ergebnissezuerhalten.

Der durch den GenetischenAlgorithmus beschriebeneEvolutionsprozeßkann als
WanderungeinerPunktewolke (der Population)durchdenSuchrauminterpretiertwer-
den,hin zu einemals Attraktor bezeichnetenGebiet,in demdasglobaleOptimumer-
reichtwird. Er folgt dabeidenPrinzipienderInformationsauswertung(Exploitation)und
der Informationsfindung(Exploration). Durch Rekombinationwerdenbereitsvorhande-
neInformationenin einemneuenKontext getestet.Mutationbewirkt dasAuffindenneu-
er und bereitsim SelektionsprozeßverlorengegangenerInformationen.Damit trägt sie
besonderszum Verlassenlokaler Optimabei. Selektionsorgt für die Ausleseirrelevan-
ter, derKonvergenzabträglicherInformationen.Der GenetischeAlgorithmusstabilisiert
durchdasZusammenwirkenvon RekombinationundSelektionseinenSuchraum.Wenn
dasOptimuminnerhalbdesdurchdie PopulationaufgespanntenSub–Suchraumesliegt,
wird diesernichtmehrverlassen.DarüberhinaussindGenetischeAlgorithmenzielgerich-
tete,weil lernendeVerfahren.Die nachderSelektionverbleibendenIndividuenderPopu-
lation bilden die GrundlagedesnächstenIterationsschrittes,so daßin jederPeriodedie
Informationengenutztwerdenkönnen,die in allenvorigenSchrittenentstandensind.Die
EntwicklungdesSystemszeichnetsich somit in hohemMaßedurchPfadabhängigkeit
aus.DerGenetischeAlgorithmushatdie Eigenschaft,lokaleOptimawiederverlassenzu
könnenundglobalezu finden.Diesesist ein wesentlicherVorteil, derihn von konventio-
nellenVerfahren— z. B. demGradientenverfahren— unterscheidet.Die globaleKonver-
genzeigenschaftist bislangjedochnochnichtallgemeingültig,sondernnur für bestimmte
Klassenvon GenetischenAlgorithmenbewiesenworden.17

15Vgl. HEISTERMANN, J. (1994),S.24 ff.
16 � bezeichnetdiePopulationsgrößederElterngeneration,� dieZahlderNachkommen.
17Vgl. HARTL (1990).
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3 EinsatzGenetischerAlgorithmen in der ökonomischen
Forschung

3.1 Die Modellierung von Lernprozessen

3.1.1 Literaturüberblick

Die ökonomischenAufsätzezum ThemenkreisGenetischeAlgorithmen beschäftigen
sichmehrheitlichmit derFormulierungindividuellerundgesellschaftlicherLernprozesse.
NacheinemkurzenÜberblicküberdiebereitsveröffentlichtenBeiträgesoll im folgenden
AbschnittaufeinigeModelleausführlichereingegangenwerden,derenHerangehenswei-
sezur Formulierungvon Lernverhaltenrepräsentativ ist: ARIFOVIC (1994)benutztzur
SimulationadaptivenVerhaltensim Cobweb–ModellausschließlichGenetischeAlgorith-
men.Eine daraufaufbauende,differenziertereAnalyseökonomischerVerhaltensweisen
ermöglichtder paralleleEinsatzmehrererGenetischenAlgorithmen,wie beispielsweise
in einemZwei–Sektoren–Modellvon BIRCHENHALL (1995)durchgeführt.Einendritten
AnsatzbeschreibtVRIEND (1995)in seinemBeitragzurSelbstorganisationvonMärkten.
Er kombinierteinenGenetischenAlgorithmusmit einemClassifierSystem. Diesesreprä-
sentiertein Systemvon „wenn . . .dann“–Verhaltensanweisungen,d. h. potentiellenEnt-
scheidungsregeln,die für die einzelnenIndividuenmit unterschiedlichenAuszahlungen
verbundensind.Die RegelndesClassifierSystemssindnichtnotwendigerweisekonstant,
sondernkönnendurcheinenGenetischenAlgorithmusgeneriert,verändertundoptimiert
werden.

Einer der erstenBeiträgezu dieserThematik stammtvon MARIMON/MCGRAT-
TAN/SARGENT (1990).Aufbauendauf einemModell von K IYOTAKI /WRIGHT (1989)
analysierensieeineTauschwirtschaft,in derdie IndividuenentwederGüteroderGeldals
Tauschmittelverwendenkönnen.Die LagerhaltungderGüterverursachtKosten.Die In-
dividuenverfügenübereineForm künstlicher Intelligenz, abgebildetdurchein Classifier
System, dasdurcheinenGenetischenAlgorithmusmodifiziertwird. Siewerdenin jeder
PeriodedurcheinenZufallsprozeßpaarweisezumTauschzusammengebracht.Simulatio-
nendiesesModellsergeben,daßim ZeitablaufdieTausch–undKonsummusterderAgen-
tengegeneinstationäresNash–Markov–Gleichgewichtkonvergieren.Wird alszusätzliche
OptiondieKreditaufnahmeeingeführt,entstehenmultipleGleichgewichte.In derSimula-
tion diesesSzenarioskonvergiertdieÖkonomieimmergegendasjenigeGleichgewicht, in
demdasGut mit dengeringstenLagerhaltungskosten(Geld)die Rolle desTauschmittels
einnimmt.

Ausgangspunktfür die Betrachtungenvon MCCAIN (1995)sindErgebnisseausEx-
perimentendiezeigen,daßdieGüternachfragevonKonsumenteneherdurchheuristische
EntscheidungsregelnalsdurchWahlentscheidungenaufgrundvon Nutzenfunktionenab-
gebildetwerdenkann.Die beschränkteRationalitätderKonsumentenergibt sichdaraus,
daßdiesekeineKenntnisüberFunktionstypundParameterihrerNutzenfunktionbesitzen.
SieverfügenstattdessenübereineGruppevonNachfrageregeln, in denendiekonsumierte
MengeeinesGutesvonseinemPreisabhängt,wobeijedochdiefunktionaleFormunddie
ParameterwertedereinzelnenNachfrageregelnvoneinanderabweichen.JedeNachfrage-
regel repräsentiertein IndividuumderPopulationdesGenetischenAlgorithmus.Im Pro-
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zeßablaufwird in jederPeriodeeinMarktpreisin zufälligerHöheerzeugt.Die Nachfrage-
regelnwerdenaufdiesenangewendet,wobeisicherstjetzt ihreQualität(Nutzenausdem
Konsum)offenbart.DurchAnwendungderGenetischenOperatorenwerdendieNachfra-
geregelnangepaßtundverbessert.RekombinationzwischenzweiNachfrageregelnreprä-
sentiertdenAustauschvon InformationenüberNachfragestrategien.Mutationenkönnen
als Beobachtungsfehlerinterpretiertwerden.Die Simulationsergebnissezeigen,daßdie
beschränktrationalenIndividuenin geringerZeit ein NachfrageverhaltenaufGütermärk-
ten „lernen“, dasim Ergebnisder OptimierungeinerwohlspezifiziertenNutzenfunktion
entspricht.

DieArbeitenvonMARIMON (1993),ARIFOVIC/EATON (1995)undAXELROD (1987)
zieheneineVerbindungzwischenGenetischenAlgorithmenals adaptivenLernalgorith-
menundstrategischemLernenin evolutorischenSpielen.18 MARIMON beschäftigtsichin
seinemmethodischenBeitragebensowie MARIMON/MCGRATTAN (1992)mit der all-
gemeinenKlassifizierungvon Lernalgorithmen.Er analysiertdie Anforderungen,die an
adaptiveLernalgorithmenzustellensind.Zentralist dabeiderenFähigkeit Optimallösun-
genzu finden,d. h. nicht unendlichoft inferiore Lösungenauszuwählen.Nur wenn in
adaptiven Lernmodellendie Kriterien Experimente, Adaptionund Trägheit erfüllt sind,
werdenasymptotischoptimaleStrategiengespielt.MARIMON stellt Analogienzwischen
diesenKriterien unddenCharakteristikaevolutionärerModelleReproduktion,Mutation
undErhaltungher. Er diskutiertdamitdieMöglichkeit,Lernmodellein evolutionärenMo-
dellenabzubildenundversuchteindemRobustenGleichgewicht derSpieltheorieentspre-
chendesGleichgewichtskonzeptfür Lernalgorithmenabzuleiten.DerBeitragvonARIFO-
VIC/EATON (1995)greift einvon EATON/WHITE (1992)formuliertesKoordinationspro-
blemin einemmehrstufigenevolutorischenSpielauf.Die Individuenverkörperneinenaus
einerGruppemehrererTypenundkönnenaufdererstenStufeauseinergroßenZahl ver-
schiedenerGütereinesalsSignalauswählen.Auf dernächstenStufe— demeigentlichen
Spiel — werdensie durcheinenZufallsprozeßpaarweisezusammengebracht.Perfekte,
d. h. richtigewechselseitigeSignalesind für siemit einergrößerenAuszahlungverbun-
den,jedochsinddie Agentenlediglich überdie HäufigkeitsverteilungenderTypeninfor-
miert.WenndieSignalegenügendInformationenbeinhalten,werdensievondenSpielern
benutzt,um ihre sozialenVerhaltensweisenzu bestimmen.In diesemSpiel gibt eseine
Vielzahl von Gleichgewichten,wobei dasGleichgewicht perfekterSignaledenanderen
nachdemPareto–Kriteriumüberlegenist. Dort habendie IndividuendieWahl typgerech-
ter Signaleerlernt,d. h. alle SpielereinesTyps benutzendasgleicheSignalzur Offen-
legung ihrer Identität.Es bestehtallerdingsdie Möglichkeit, daßdiesesGleichgewicht
wegender Vielzahlder Typenund Individuennicht erreichtwird. Die Erweiterungdie-
sesModells durchARIFOVIC/EATON bestehtin der ImplementationeinesGenetischen
Algorithmusdurchdendasunkoordiniertekollektive Lernenin diesemSpiel simuliert
wird. Die Simulationenzeigen,daßderGenetischeAlgorithmusnicht ausschließlichdas
Pareto–dominanteGleichgewicht erreicht,sondernfür bestimmteParameterkonstellatio-
nenin pareto–inferiorenGleichgewichtenverbleibt.DasModell von ARIFOVIC/EATON

berücksichtigtnur anreizkompatiblesVerhalten.

18EineEinführungin dieTheorieevolutionärerSpielegibt WEIBULL (1995).
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3.1.2 Implementation von GenetischenAlgorithmen in ökonomischenModellenan-
hand ausgewählterBeispiele

Arif ovic (1994):Cobweb–Modell

ARIFOVIC testetin ihrerArbeit mehrereVariantenGenetischerAlgorithmenhinsicht-
lich der Frage,ob derenImplementationin einemeinfachenCobweb–Modellähnliche
Ergebnisseproduziert,wie siein ökonomischenExperimentenmit realenWirtschaftssub-
jektenbeobachtetwordensind.

Die GenetischenAlgorithmensollenin unterschiedlichenModellierungendasLern-
verhaltenderamMarkt agierendenUnternehmensimulieren.Die Marktnachfrageist da-
bei exogenundgegebendurch: ��� C�� Z�� w l�N n�o HON ;WP A
Die ersteVarianteist desLernalgorithmusist ein sogenannterEinpopulationsalgorith-
mus, in demjedesIndividuum HON ;WP A�<JT C �%<@"!"!"@<�i derPopulationH ;QP A desGenetischen
AlgorithmuseineUnternehmung— genauergesagt— die Produktionsmengenentschei-
dungeinerUnternehmungrepräsentiert.In einemeinfachenFall könnteein Individuum
32–stelligbinärkodiertwerden.19 SowürdebeispielsweisedasIndividuum H o ; �BA�u % $ ��%�u ��$�%�%�%�u $ ��u 
dieEntscheidungkodieren,in dererstenPeriode36346Mengeneinheitenzuproduzieren.

JedemUnternehmenentstehenProduktionskostenin Höhevon �VL�HON ;QP ASR . Dabeisoll
vereinfachendangenommenwerden,die Produktionskostenseienproportionalzur Pro-
duktionsmenge: �VL�HON ;WP ASR CE� HON ;QP A�<  F� � � �
Der Gewinn, dendasUnternehmenaufgrundseinerMengenentscheidungam Markt er-
hält,stellt in derTerminologieGenetischerAlgorithmendie FitnessdesIndividuumsdar
undist Ausgangspunktfür die Selektion:UVLXHYN ;QP ASR C HYN ;QP A¡w �x� Z �¢LXHYN ;QP ASR

Hat sichauf demMarkt in Periode1 ein Preisvon beispielsweise� o C � gebildet,so
beträgtdieFitnessdesIndividuumsH o in Generation

P C � für �MC  ?"£GU1LXH o ; �BAdR C¤D z D p%z¥wI� Z  �"£G¥w D z D p%z C �u §¦% D "#v
Die Selektiongutervon schlechtenMengenentscheidungengeschiehtwie allgemein

in GenetischenAlgorithmen üblich durch Ziehenmit Zurücklegenausden Individuen
deraltenPopulation.DabeientsprichtdieSelektionswahrscheinlichkeit einesgenetischen
IndividuumsseinerrelativenFitness.

19Das Beispiel zur Implementierungentspricht(wahrscheinlich)nicht exakt der Vorgehensweisevon
Arifovic, die Implementierungsdetailsihrer Arbeit nicht darstellt.Das Beispiel wurde von den Autoren
ergänzt,um zuverdeutlichen,wie einModell wie dasvon Arifovic prinzipiell kodiertseinkönnte.
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Beträgtbeispielsweisein der Generation
P C � die Summeder Fitnesswertealler

Individuen �O %v$p¨&?�BG , sobeträgtdie relative FitnessdesIndividuums H o unddamitseine
ÜberlebenswahrscheinlichkeitUgfhL�HON ; �BASR C �u §¦% D "#v�O %v$p¨&?�BG}©  ?"# ��
ARIFOVIC erweitertdenGrundalgorithmusvon HOLLAND um denvon ihr so benann-
ten Election–Operator. Dieserstellt eineArt Vorentscheidungdar: JedesUnternehmen
entwickelt im LaufeeinerPeriodeeineneueMengenentscheidungHON ;QP A . Diesesgeschieht
durchinterneProzessederRekombinationundMutation.Bevor aberdieMengenentschei-
dungHYN ;WP A amMarkt geäußertwird, erfolgteinVergleichmit derMengenentscheidungder
VorperiodeHON ;WP�Z �BA . Der realisierteGewinn U1L�HYN ;WPhZ �BAdR wird demerwartetenGewinn
der MengenentscheidungHYN ;QP A — der potentiellenFitness— gegenübergestellt.Dieses
geschiehtanhandder für dasUnternehmenbestenverfügbarenDaten,alsodemMarkt-
preisderVorperiode�x��ª o unddenProduktionskostenderVorperiode.Die potentielleFit-
nessderEntscheidungHYN ;WP A ergibt sichals:U¬«¨L­HYN ;QP ASR C ����ª o wBHYN ;WP A Z �¢LXHYN ;QP ASR

Die neueMengenentscheidungH o ; &%A könntebeispielsweisedadurchentstandensein,
daßzwischender ehemaligenEntscheidungH o ; �BA und einerweiterenMengenstrategieHO® ; �uA ein einfachesCrossovernachdersiebtenPositionstattgefundenhatH o ; �BA �u % % ?�%�u ��%�$�%�%�u % ?�u HO® ; �BA  % ��u $ % ��u ��$�u % % ��$�%�H o ; &%A �u % % ?�%�u % ��$�u % % ��$�%�
unddanachdasentstandeneIndividuum H o ; &%A anderdrittenGenpositionmutierte.H o ; &%A �! ��u ��%�! % ��%�u $ % ��%�%�
DasneueIndividuum H o ; &%A codiertdie Entscheidungzur Herstellungvon 44231 Men-
geneinheiten.Die potentielleFitnessvon H o ; &%A beträgtUj¯°LXH o ; &$ASR C �±wup%p¨& D � Z  �"#Ggwup$pJ& D � C � D &$z%¦?" D
Es wird dannvon demUnternehmendie Mengetatsächlichproduziert,die die höhere
Fitnessbzw. potentielleFitnessbesitzt,d. h. dieProduktionsmengeHON ;WP A nachAblauf des
Election–Operatorslautet:HYN ;WP A�² C argmax ³´U1LXHYN ;WPhZ �BAdR%<µU « L�HON ;WP ASR^¶
Im Beispielwürdein derPeriode2 die Mengevon 44231Einheitenproduziert,weil die
potentielleFitnessdieserEntscheidung(13269.3)größerist als die tatsächlicheFitness
derEntscheidungderVorperiode(10903.8).

Die zweiteVarianteist der sogennanteMehrpopulationsalgorithmus. Dieserenthält
mehrerePopulationenpro Zeitpunkt,wobei jedePopulationdie einemUnternehmenzur
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VerfügungstehendeEntscheidungsmengerepräsentiert.Dasjeweils besteIndividuumist
die Mengenentscheidung,die vom UnternehmenamMarkt geäußertwird. Mit demAuf-
tretenamMarkt erfährtdasUnternehmendenMarktpreis.20 DerAblauf desMehrpopula-
tionsalgorithmuserfolgt in AnalogiezumEinpopulationsalgorithmus,nurmit demUnter-
schied,daßdie EntscheidungsfindungeineseinzelnenUnternehmensdifferenzierterdar-
gestelltwird. An dieserStelleist anzumerken,daßzwischendeneinzelnenPopulationen
desAlgorithmuskein Informationsaustausch— z. B. hinsichtlichderMarkterfahrungen
— erfolgt.21

ARIFOVIC überprüftdie Wirksamkeit desElection–Operators, indemsie denEin–
undMehrpopulationsalgorithmusjeweilsohneundmit Electionsimuliert.Im erstenSze-
nariokonvergierenbeideAlgorithmennichtzumMarktgleichgewicht.Sieschließtdaraus,
daßdie Anwendungdesunter2 beschriebenenBasisalgorithmuszur Beschreibung von
realtypischenLern– und Suchvorgängennicht zu sinnvollen Ergebnissenführt. Die um
denElection–OperatorerweitertenAlgorithmenhingegenkonvergierenzueinemGleich-
gewichtspreis.

Bezeichnendan diesenSimulationenist, daßPreisdivergenzim Cobweb–instabilen
Fall22 nicht festgestelltwerdenkann.Es kommt sowohl im Cobweb–stabilenals auch
im Cobweb–instabilenFall zur KonvergenzderMengenundderPreisezu ihrenGleich-
gewichtswerten.Die Konvergenz vollzieht sich im Zeitablauf in (kleiner werdenden)
Schwingungenum die Gleichgewichtswerte,wobei die Varianzder Preise(Amplitude
derPreisanpassungsschwingungen)im Cobweb–stabilenFall geringerist alsim Cobweb–
instabilen.DamitentsprechendieSimulationsergebnissedenResultatenderExperimente
mit realenIndividuen,widersprechenaberdenAussagenderTheorie.23

Bir chenhall (1995):TechnischerWandel

BIRCHENHALL begründetseinenBeitragauf Überlegungenvon ROMER (1992),de-
nenzufolgetechnischerFortschrittalsdezentraler, gesellschaftlicherLernprozeßin einem
hochdimensionalenSuchraumaufgefaßtwerdenkann.Lernenwird dabeiin einemweiten
Sinn interpretiert:als die Verbreitungvon Wissenin einerGesellschaftundalsdie Ent-
wicklungneuenWissens.ÜbertragenaufdenBegriff destechnischenFortschritts,umfaßt
diesersomitnicht nur die „echte“ Innovation,entstandenausgrundsätzlichneuenIdeen,
sondernauchdie neuartigeKombinationenundVerbreitungbereitsvorhandenentechni-
schenWissens.In seinemModell zeigtBIRCHENHALL wie der technischeInnovations–
und Lernprozeßdurch InteraktionheterogenerIndividuenverschiedenerökonomischer
Sektorenvorangetriebenwerdenkann.Grundlegendist die Annahme,daßdenIndividu-
en die GrenzendestechnischMöglichennicht bekanntsind. BIRCHENHALL siehtden
technischenWandelals einenProzeß,dieseGrenzenfestzustellenund sie in Richtung
vielversprechenderAnsätzenachaußenzu verschieben.Er greift dabeidasKonzeptmo-

20Implizit unterstelltARIFOVIC damitatomistischeKonkurrenz.
21Ein InformationsaustauschzwischenAlgorithmenwird beispielsweisevon BIRCHENHALL (1995)for-

muliert.
22Als Cobweb–instabilwird dieSituationbezeichnet,in derdasVerhältnisderSteigungenvonAngebots–

undNachfragefunktiongrößeralsEinsist.
23DassogenannteCobweb–Theoremwurdevon EZEKIEL (1938)formuliert.
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dularerTechnologienauf.Bei diesenhandeltessichum Technologien,die auseinzelnen
Komponentenmit bestimmtenFunktionsbeziehungenbestehen.

Die ÖkonomiebestehtauszweiSektoren:IngenieurenundFinanciers. FürdieSekto-
ren(i. e. Populationen)werdendie CharakteristikenundEntscheidungskalküleder Indi-
viduenin jeweilseinemGenetischenAlgorithmusimplementiert.Die Ingenieurekonkur-
rierenum erfolgreicheTechnologien,wobeinur amMarkt durchsetzungsfähigesichbe-
haupten(Selektion).Sieentwickeln innovativeTechnologien,indemsieentwederbereits
vorhandeneTechnologiekomponentenin einemneuenKontext einsetzen(Rekombinati-
on)oder, indemsieexperimentierenundneueModuleerfinden(Mutation).Die Financiers
bildenEntscheidungsmodelleüberdiepotentiellenChancenvonTechnologien.Ihnenob-
liegt die MarktbeobachtungbereitsimplementierterTechnologienund eine Evaluation
hinsichtlichdeszu erwartendenErfolgs. Sie konkurrierenuntereinanderum die besten
Entscheidungsmodelle(Selektion),revidierenihreModelle,indemsieModellkomponen-
tenneuzusammenfügen(Rekombination)unddiesemodifizieren(Mutation).Die Finan-
ciers wählenzwischendenvon denIngenieurenvorgeschlagenenTechnologien.Beson-
derserfolgreicheTechnologienwerdennachgeahmt,verbessertundziehenvermehrtRes-
sourcenauf sich.Die QualitäteinerTechnologieäußertsichsomit in ihrer Profitabilität,
die QualitäteinesEntscheidungsmodellshingegendarin,wie gut esdenrelativenErfolg
respektive Mißerfolg einer implementiertenTechnologieerklärenkann.Nebendenbe-
reitserwähntenGenetischenOperatoren(Rekombination,Mutation,Selektion) setztBIR-
CHENHALL darüberhinausdenvon ARIFOVIC (1994)entwickeltenElection–Operator
ein.Diesernimmt eineanderpotentiellenProfitabilitätorientierteVorauswahl zwischen
nochnichtamMarkt implementiertenTechnologienvor.

Im Einzelnenlautendie AnnahmendesModellswie folgt:� In derÖkonomiekanneinGut 8 mit einerMenge· unterschiedlicherTechnologi-
enproduziertwerden,8¸C K ; 2 A�< 2¢¹ ·s<7· C ³ 25º}»%¼½C �%<!"!"!"�<>¾¿¶ . Jededieser
TechnologienbestehtauseinzelnenModulen 25º�C ; 25º o <!"!"!"�< 25ºl A . Die Produktions-
funktion ist linear–homogenin deneinzelnenTechnologiekomponenten:K ; 2 A C lÀN n�o 25ÁÃÂN mit

l� N n�o � N C �� In demGenetischenAlgorithmusdesIngenieurssektors(Technologiealgorithmus)
wird die Populationdurch die Mengeder Technologien· dargestellt.JedesIn-
dividuum 2 º repräsentierteinemodularzusammengesetzteTechnologie.Die Pro-
duktionsparameter� NÄ<gT C �%<!"!"@"@<=i sind den Ingenieurenbekannt.Innovationen
entsteheneinerseitsdurchRekombinationzwischenTechnologienundandererseits
durchMutation(AustauschundVeränderungder � N ).� Die QualitäteineramMarkt implementiertenTechnologie2 entsprichtihrer Profi-
tabilität:24 Å ; 2 A C Æ LXK ; 2 ASR Z � ; 2 AÇ�È Å ; 2 A C lÀN n�o 25ÁÃÂN Z l�N n�o 2 N

24Die PreisesindexogengegebenundaufEinsnormiert.
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EineamMarkt unterlegeneTechnologiewird selektiert.� Die FinancierskennenzwardieStrukturderProduktionsfunktion,nicht jedochdie
wahrenWerteder Parameter� N . Dementsprechendhabensie keineKenntnisüber
diegenaueFormderProfitfunktion.ÜberdieunbekanntenGrößenwerdenModelle
gebildet.Dieseunterscheidensichnur hinsichtlichdervondenjeweiligenAgenten
angenommenenWerteder � N undkönnendurcheinenVektordieserParameterab-
gebildetwerden É�¢C ; É� o <@"!"!"@<$É� l A . Die ModellprofitabilitäteinerTechnologie25º
ergibt sichsomitals: ÉÅ ; 2 º A C ÉÆ L ÉK ; 2 ASR Z É� ; 2 A� Der Sektorder Financiers wird ebenfalls durch einenGenetischenAlgorithmus
abgebildet.Die Populationsetztsich aus Ê einzelnenTechnologiemodellenmit
denjeweiligenModellprofiten ÉÅÌË ; 2 A�<hÍ C �%<!"@"!"@<�Ê zusammen.Die Modellprofite
werdenmit denrealenProfitenderamMarkt implementiertenTechnologienvergli-
chen.Die QualitäteinesModellsist umsohöher, je geringerdie Abweichungzwi-
schenModellprofit ÉÅ ; 25º A undbeobachtetemProfit

Å ; 25º A einerbestimmtenTech-
nologie ist, d. h. sie stehtin einer inversenBeziehungzur Summeder absoluten
Fehler25 Î ; ÉÅ <3·ÏA C Ð�º n�oµÑÑÑ É

Å ; 2 º A Z Å ; 2 º A ÑÑÑ .� Auch der Modellalgorithmusder Financiers unterliegt denGenetischenOperato-
renRekombination,MutationundSelektion,d. h. AustauschundVeränderungder
ModellkomponentenundAuswahlderbesserenModelle.Darüberhinausverfügen
sieüberein weiteresEntscheidungskriterium,densogenanntenElection–Operator,
der eineVerbindungzwischenModell– undTechnologiealgorithmusherstellt.Ei-
ne durchRekombinationoderMutation veränderteTechnologie2ÓÒ wird ihre Vor-
gängerin2 im Technologiealgorithmusnur dannersetzen,wennesmindestensein
Modell Í gibt, dasdieserTechnologievarianteeinehöhereProfitabilitätvoraussagt,
d. h. ÉÅÌË ; 2 Ò A¬Ô Å ; 2 A . AufgrundderInformationen,die die Financiers ex postüber
die implementiertenTechnologienvom Markt erhalten,ist es ihnenmöglich, für
jedespotentielleModell ex antedie Qualitätzuermitteln.

Die AlgorithmendesTechnologie–undModellsektorswurdenvonBIRCHENHALL in ver-
schiedenenSzenarienwiederholtsimuliert.SeineanfänglichenErwartungender techno-
logischenKonvergenzwurdenin denSimulationenbestätigt:TechnischesWissenverteilt
sichgleichmäßigin derGesellschaft,undwird vondiesermit exponentiellerRategelernt.
EinenbesonderenBeitragzurglobalenKonvergenzleistetdabeiderElection–Operator. In
SzenarienohneVorauswahlderTechnologienmittelsprognosefähigerModelleentwickelt
sichderTechnologiealgorithmusunabhängigvomModellalgorithmus.Auf denErgebnis-
sendesTechnologiealgorithmusberuhendeErkenntnisseder Financiers über die Kon-
kurrenzfähigkeit bestimmterTechnologienamMarkt werdenvon denIngenieurennicht
berücksichtigt.Ein VergleichderSzenarienzeigt,daßÖkonomienmit Election–Operator
schnellerundumfassenderkonvergierenalsdiejenigenohneVorauswahl.

25Alternativ kannauchdieSummederquadriertenFehleralsMaßstabherangezogenwerden.
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Vriend (1995):Selbstorganisationvon Märkten

Die Ökonomiebestehtauszwei Typenvon Agenten:UnternehmenundHaushalten.
Zu Beginn habendie Individuenabgesehenvon denInformationenübersichselbstkei-
ne weiterenKenntnisseüberdie Charakteristikader anderenund überdie Strukturder
Ökonomie.Dasbedeutetim Einzelnen,daßdie Unternehmennicht überdie Höhedes
Gesamtangebots–undderGesamtnachfrageinformiertsind.Die Haushaltehabenapriori
keineInformationenüberdie IdentitätihresTauschpartners(Unternehmen,Haushalt)so-
wie überdieHöhedesGesamtangebots,derGesamtnachfrageundüberdie individuellen
AngebotsmengendereinzelnenUnternehmen.Im Ablauf derPeriodewerdendieTausch-
handlungengetätigtundamPeriodenabschlußerfolgtdie BewertungdesTauscherfolgs.

1. ModellierungdesUnternehmenssektors:� Vor Periodenbeginn produziertjedeFirma einebestimmte,variableMengeeines
homogenenKonsumgutes,dessenPreisgegeben,konstantund allen bekanntist.
Die produzierteGütermengeist damitfür dieentsprechendePeriodefixiert.� Alle Firmenverfügenübereineidentische,linearhomogeneProduktionstechnolo-
gie.� Lagerhaltungist ausgeschlossen:die produziertenMengensindsofortverkäuflich;
nicht verkaufteGüterwerdenamEndedesTageszerstört.� Die Nachfragefunktionist denFirmennichtbekannt, d. h.Maximierungdererwar-
tetenGewinneist nicht möglich.JedesUnternehmenkanndenanderenIndividuen
bezüglichdesUmfangsderzu VerkaufstehendenGüterInformationenzukommen
lassen.Die SignalsendungverursachtKosten.� DasUnternehmenmaximiertseineProfiteüberdie Wahl seinerProduktionsmenge
und die Zahl der auszusendendenSignale:Die ProfiteeinereinzelnenUnterneh-
munghängenvon derbei ihr undgesamtnachgefragtenGütermengederVorperi-
ode( Õ�N . ��ª o�Ö Õ ��ª o ), derZahl derfirmenspezifischenundderökonomieweitenSignale
( ×@N . � Ö × � ), denProduktions–undSignalgrenzkosten( Ø´<>Í ), derPatronagerate( K ), der
GesamtzahlderIndividuen( ¾ ) undderZahlderKonsumenten(n) in derÖkonomie
ab:

Profite ÙÓN . � C ; �x� Z Ø � A7wuÕ�N . � Z ÍÚw´×@N . �
Produktion Õ�N . � C ; K}wuÕ�N . ��ª o A 6ÜÛ ×!N . �× �OÝ w%³r� ZßÞ ªOà�áâ ¶Ìw ; i Z K}wuÕ ��ª o A� Zur Modellierungder Verhaltensweiseeiner einzelnenUnternehmungwird eine

KombinationvonClassifierSystem(CS)undGenetischemAlgorithmusverwendet.
DasClassifierSystembeinhaltetdabeiInformationenüberdiepotentiellenAuszah-
lungen(Profite)alternativer Produktionsmengen–/Signalkombinationenund leitet
ausdiesenAlternativendieaktuellzuwählendeUnternehmensstrategieab. Die An-
fangsbelegungdesCSsind zufällig im zweidimensionalenÕ%ã$× –Raumausgewähl-
te Punkte.DasClassifierSystembestimmt,welcheEntscheidungsregeln in einer
bestimmtenPeriodeaktiviert werden.Die sich durchdie potentiellenAuszahlun-
genunterscheidendenVerhaltensweisenwerdenauf derBasisderErfahrungender
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vorangegangenenPeriodenaktualisiert.Die Entscheidungsregelnnehmenaneiner
stochastischenAuktion teil. Das höchsteGebotgewinnt, mit der Folge, daßdie
Qualität der entsprechendenEntscheidungsregel verbessertwird. Der Genetische
Algorithmuswird nicht nachjederPeriode(jedemDurchlauf)eingesetzt,sondern
in größerenAbständenum demClassifierSystemdie Gelegenheitzu geben,be-
stimmteStrategienumfassendzu evaluieren.Er erzeugtneueEntscheidungsregeln
undlenktdieMengederStrategienin Richtungprofitablerer. Diesesgeschiehtunter
EinsatzdergenetischenOperatoren.

2. ModellierungdesHaushaltssektorssektors:� ProPeriodefragt jederHaushalteineEinheitdesKonsumgutesnach.� In jederPeriodekannnur eineUnternehmungaufgesuchtwerden.Der Signalemp-
fangvonUnternehmenist kostenlos.� Der Allokation erfolgt zumkonstantenPreisnachdemWindhundverfahrenundist
anonym.� Die VerhaltensweiseneinesHaushaltswerdenebenfalls in einemClassifierSystem
abgebildet(vgl. Tabelle1). Der Alternativenraumist jedochvollständigerfaßt,so
daßkeineModifikation desClassifierSystemsdurcheinenGenetischenAlgorith-
muserforderlichist. Es lassensichdrei Kategorienvon Zusammenkünftenbilden:
(a) Patronage, d. h. AufsuchendeszuletztbesuchtenAgenten,(b) Besuchbei Fir-
men, derenSignal empfangenwurde und (c) Besuchbei zufällig ausgewählten
Agenten.In dieserSituationergibt sich,daßnicht alle KonsumenteneineEinheit
desGuteserworbenhabenmüssen:entweder, weil die aufgesuchteUnternehmung
bereitsalle Gütereinheitenverkauft hatteoderweil der aufgesuchteAgent keine
Firma,sondernein Haushaltwar.

Tabelle1: ClassifierSystemderHaushalteä
if satisfied å Signal

�ræ
Patronage

if satisfied å Signal
�ræ

Known
if satisfied å Signal

�ræ
Random

if satisfied å ç Signal
�ræ

Patronage
if satisfied å ç Signal

�ræ
Random

if late å Signal
�ræ

Patronage
if late å Signal

�ræ
Known

if late å Signal
�ræ

Random
if late å ç Signal

�ræ
Patronage

if late å ç Signal
�ræ

Random
if Mist å Signal

�ræ
Patronage

if Mist å Signal
�ræ

Known
if Mist å Signal

�ræ
Random

if Mist å ç Signal
�ræ

Patronage
if Mist å ç Signal

�ræ
Randomè

Satisfied: Gut bei Tauschpartnererhalten,Late: ausverkaufteFirma aufgesucht,Mist:
Tauschpartnerwar keineFirma,Signal: Signalerhalten,é Signal: kein Signalerhalten,
Patronage: Rückkehrzu Tauschpartneraus

á�ê7ë
, Known: Besuchbeisignalsendendem

Agenten,Random: TauschpartnersdurchZufallswahl.

JederderStrategienwird einQualitätswertzugeordnet,wobeidieanfänglicheQua-
lität für alle Strategien gleich ist. In jeder PeriodenehmendiejenigenEntschei-

18



dungsregeln,für die der„wenn . . . “–Teil erfüllt ist, aneinerstochastischenAukti-
on teil. DashöchsteGebotgewinnt unddie dadurchaktivierteEntscheidungsregel
wird in ihrer Qualitätverstärkt.Die Folge ist, daßerfolgreicheStrategien sich im
Zeitablaufdurchsetzen.

DasModell wurdein mehrerenSzenarienwiederholtsimuliert.Als wesentlichesErgeb-
nis läßt sich festhalten,daßnacheiner PhasedespopulationsweitenLernens,sich auf
aggregierter Ebeneeine stationäremakroökonomischeSituationeinstellt.Die Struktur
der Ökonomiewurdevon denKonsumenteninsoweit gelernt,als daßsie in bezugauf
die TauschpartnerzwischenUnternehmenundHaushaltendifferenzierenkönnen,wobei
die Auswahl derFirmendurchdie Konsumentenzu 70 % auf die gesendetenSignalezu-
rückzuführenist. Esgibt systematischeUnterschiedeim Konsumentenkaufverhalten,da
einige um ein vierfacheshäufigerFirmentreuezeigen.Auch die Firmen unterscheiden
sichzumEndestarkhinsichtlichihrer Markterwartungenund–erfahrungen,weisenaber
dasgleicheKostenprofilpro verkaufterEinheitauf.

3.2 Einsatzmöglichkeiten bei numerischenOptimierungsproblemen

AbschließendsolleneinigeAnsätzedargestelltwerden,die spezielldie numerischenLö-
sungseigenschaftenGenetischerAlgorithmenin denBereichender DynamischenOpti-
mierung,StatistikoderÖkonometrienutzen.

BEAUMONT/BRADSHAW (1995)nutzenin ihrem Beitragdie formalenEigenschaf-
tenGenetischerAlgorithmenzurnumerischenLösungkomplexerOptimierungsprobleme.
SietestendieLösungseigenschaftensogenannterDistributedParallel GeneticAlgorithms
(DGPA) in einemdynamischenModell endogenenWachstumsundvergleichensiemit den
ErgebnissenandererbereitsuntersuchternumerischerLösungsverfahren.Die Genetischen
Algorithmensindformal identischunddurchsuchendenselbenLösungsraum.Die Beson-
derheitbestehtallerdingsdarin, daßdie jeweiligen Anfangspopulationenzwar zufällig
aberin begrenztenParameterintervallen gewählt werden.Bildlich gesprochenbedeutet
dieses,daßdie GenetischenAlgorithmenihre SuchevongezieltausgewähltenEckendes
Suchraumesausstarten.ZwischenGenetischenAlgorithmen,findetein regelmäßigerIn-
formationsflußdurchAustauschder jeweils bestenIndividuender jeweiligenPopulation
statt.Auf dieseWeisewird verhindert,daßeinzelneAlgorithmenin lokalenOptimage-
fangenwerden.DenVorteil derDPGAsliegt nachAnsichtvon BEAUMONT/BRADSHAW

in derrelativ einfachenImplementation,insbesondere,dadie erzieltenErgebnissedenen
andererApproximationsmethodenvergleichbarsind.

Einen gegenüberdem vorangegangeneninhaltlich sehrunterschiedlichenWeg be-
schreitenFARLEY /JONES (1995).Ihr Ausgangspunktist die häufigunzureichendePro-
gnosequalitätverschiedenerKonjunkturindikatoren.SieschließensichdabeiderAnsicht
an,dasein Indikator nur sehreingeschränktsowohl Boomphasenals auchTalsohlenex
postprognostizierenkann.Der ihrerAnsichtnachvielversprechendereWeg bestehtdarin,
Indikatorenzu suchen,die jeweils eineder beidenPhasenmit danngrößererGenauig-
keit prognostizieren.SiebenutzeneinenGenetischenAlgorithmus,um ausvorhandenen
amerikanischenZeitreihendiejenigenherauszusuchenund zu einemKonjunkturindika-
tor (Index) zusammenzustellen,der am bestendie Talsohlenprognostiziert.Genetische
Algorithmenerweisensich ihrenErgebnissezufolgealsfür dieseAufgabegeeignet.Die
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von ihnen gefundenenOptimallösungenwurdenan der Referenzkurve desNATIONAL

BUREAU OF ECONOMIC RESEARCH getestet.Sie schließenausihren Resultaten,daß
GenetischeAlgorithmenaucherfolgreichbeiumfassenderenempirischenProblemenein-
gesetztwerdenkönnen.

4 Ausblick

Die in denvorangegangenenAbschnittenbeschriebenenArbeitenzeigen,daßsicheiner-
seitsauf ökonomisch–theoretischerund andererseitsauchauf empirischerEbeneinter-
essanteAnsatzpunktefür denEinsatzEvolutionärerOptimierungsverfahrenergeben.Es
könnenProblemstellungenmit komplexenVerhaltensmusternderAgentenformuliertund
analysiertoderumfangreicheempirischeProblemebearbeitetwerden.Deshalbbietetsich
ihre Anwendungsowohl bei derAnalysevon Lernverhalten,kollektiver Interaktionoder
allgemeinin der Spieltheorie,alsauchim Umgangmit großenDatenmengenan,dazu-
mindestzufriedenstellendeErgebnissein derRegelschonnachkurzerLaufzeitdesAlgo-
rithmuszur Verfügungstehen.Die Erklärungsfähigkeit desVerfahrensin ökonomischen
Modellenhängtu. a. auchdavon ab, ob ein GenetischerAlgorithmus isoliert, in Kom-
binationmit einemweiterenGenetischenAlgorithmusodermit einemClassifierSystem
eingesetztwird.26 Die Modellierungder GenetischenOperatorenunddie Implementati-
on einesGenetischenAlgorithmusist sehrstarkandemzu lösendenProblemorientiert,
sodaßverallgemeinerndeAussagennur schwerzu treffen sind.Sowohl auf methodisch–
mathematischeralsauchauf inhaltlicherEbenebestehthierzuForschungsbedarf.Esfehlt
an mathematischenBeweisenfür generelleKonvergenzund die Effizienz evolutionärer
Optimierungsverfahren,ebensowie an Erklärungenfür dastypischerweiseauftretende
Konvergenzmuster. Von denbereitsbekanntenAusgestaltungsmöglichkeitender geneti-
schenOperatorenwurdein diesemBeitragnur ein kleinerAnteil skizziert.DenSchwer-
punktderForschungbildetenbislangdie ErweiterungenundModifikationenderGeneti-
schenOperatoren,Variationenin der Formulierungder Zielfunktion und der Kodierung
oderdie, in diesemBeitragnichtangesprochene,Schema–Theorie.27 Darüberhinauswird
anAlgorithmengearbeitet,dieNischenbildungoderSpezialisierungabbilden.28

26ZumStandderForschunglernenderClassifierSystemes.WILCOX (1995).
27Vgl. zu diesenAspektenbeispielsweiseBÄCK /HOFFMEISTER (1990),dies.(1991)undBÄCK (1991)

oderfür eineumfangreicheÜbersichtBEASLEY /BULL /MARTIN (1993a,b).
28Vgl. hierzudieArbeit von MAHFOUD (1995).
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