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Kurzfassung

Genetische Algorithmen versuchen, Prinzipien der Evolution (Mutation,
Rekombination und Selektion) in Computerprogrammen nachzubilden. Dazu gibt

es verschiedene Ansitze, deren Vor- und Nachteile kurz besprochen werden.

Eines der Wunderwerke ist das menschliche Gehirn. Obwohl die Neuronen, aus
denen es besteht, relativ einfach aufgebaut sind, ist das Gehirn zu Leistungen
fahig, die einem Computer nur schwer einprogrammiert werden konnen, wie
etwa Sprach- oder Gesichtserkennung. Neuronale Netze sollen den Lernvorgang,
der im Gehirn stattfindet, nachbilden, um &hnliche Fahigkeiten zu erlangen. Auch

hierfiir werden einige Modelle vorgestellt.

In der Natur arbeiten diese beiden Konzepte hervorragend zusammen. Daher
liegt es nahe, die Bestandteile und Parameter von neuronalen Netzen durch
genetische  Algorithmen optimieren zu lassen. Leider treten dabei
Schwierigkeiten auf, wie lange Laufzeiten oder mangelnde genetische Vielfalt.

Es werden einige Losungsvorschlédge fiir diese Probleme erldutert.

Eine mogliche Anwendung fiir genetische Algorithmen und neuronale Netze ist
die Zeitreihenanalyse. Dafiir gibt es zwar auch statistische Verfahren wie die
lineare und nichtlineare Regression. Diesen ist aber jeweils ein bestimmtes
Modell zugrunde gelegt, von dem man nicht weil}, ob es die Zeitreihe addquat

beschreibt. Mithilfe eines Programms von der Hochschule fiir Technik und



Wirtschaft Dresden kann man Zeitreihen auch durch genetische Algorithmen und
neuronale Netze analysieren lassen. Als Beispiel wurden die Tagesschlusskurse
der Aktie der Deutschen Bank verwendet. Im Rahmen mehrerer Tests mit diesem
Programm zeigt sich, dass nicht nur zu kleine, sondern auch zu gro3e neuronale
Netze sich negativ auswirken konnen. SchlieBlich wird jedoch ein neuronales
Netz gefunden, das die Anderung der Aktienkurse hervorragend prognostiziert
und damit die Leistungsfahigkeit von genetischen Algorithmen und neuronalen

Netzen eindrucksvoll unter Beweis stellt.
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Kapitel 1

Einleitung

John Holland untersuchte genetische Algorithmen bereits in den sechziger
Jahren, Warren McCulloch und Walter Pitts experimentierten mit neuronalen
Netzen sogar schon in den vierziger Jahren des letzten Jahrhunderts. Es handelt
sich also beileibe nicht um neue Konzepte. Sie fithrten jedoch einige Jahrzehnte
lang ein Schattendasein und waren lediglich Spezialisten bekannt. Liest man
namlich iltere Autoren wie etwa Heistermann [3], findet man immer wieder die
Kritik, dass einfache Modelle den Problemen nicht gerecht werden, aber
komplizierte die Rechenleistung des Computers iiberfordern und deshalb nicht

praktikabel sind.

Wie wir alle wissen, vervielfacht sich die Leistungsfahigkeit moderner Computer
in atemberaubendem Tempo. Berechnungen, die vor nicht allzu langer Zeit Tage
erforderten, sind mittlerweile innerhalb von Sekunden erledigt. Das bedeutet,
dass immer grofere Populationen immer komplexerer neuronaler Netze

verwendet werden konnen, ohne dass die Laufzeit ins Unermessliche steigt.

Grund genug, sich im Rahmen dieser Arbeit einen Uberblick iiber die in den
letzten Jahrzehnten entwickelten Konzepte zu verschaffen, sie miteinander zu
vergleichen und schlieBlich ihre Leistungsfihigkeit in praktischen Tests zu

iiberpriifen.



Kapitel 2

Grundlagen: Genetische Algorithmen

2.1 Motivation

Wir leben im Zeitalter der Optimierung. Lingst geniigt es nicht mehr, dass
Vorginge funktionieren, stindig werden Kosten und Zeitaufwand minimiert bzw.
Produktivitdt und Gewinn maximiert. Man mag diesem ,,Optimierungswahn*
kritisch gegeniiberstehen, aber letztlich ist es ihm zu verdanken, dass Computer

heutzutage nicht mehr 27 Tonnen wiegen.

Die Mathematik liefert zahlreiche Algorithmen zur Optimierung, die bei
einfachen Modellen hervorragend funktionieren. Leider ist die Wirklichkeit
immer um einiges komplizierter. H&ufig gibt es uniibersichtlich viele
EinflussgroBen, die nicht alle einzeln optimiert werden kénnen, sondern nur in

bestimmten Kombinationen das Ergebnis verbessern.

Man stelle sich ein Optimierungsproblem als eine Gebirgslandschaft im Nebel
vor, wo man den hochsten Gipfel finden soll. Viele mathematische Algorithmen
erinnern an einen Bergsteiger, der mit viel Miihe einen Gipfel erklimmt, nur, um

oben festzustellen, dass andere Gipfel noch hoher sind. Genetische Algorithmen



hingegen kann man mit einem ganzen Team von Bergsteigern vergleichen, die
nicht nur gleichzeitig klettern, sondern auch noch untereinander kommunizieren

und einander wertvolle Tipps fiir den Aufstieg geben.

Das Vorbild genetischer Algorithmen ist die Natur, eine Meisterin der
Optimierung: Flohe springen 200 mal weiter, als ithre Korperlange betrigt.

Jesus-Echsen laufen problemlos {ibers Wasser. Spinnen produzieren Féaden, die
10 mal dinner als ein Haar, aber im Verhéltnis zur Fadendicke 5 mal reil3fester
als Stahlseile sind. Wie konnten sich diese unglaublichen Fahigkeiten

entwickeln?

2.2 Die Mechanismen der Evolution

2.2.1 Mutation

Das Erbgut wird nicht immer exakt an die Nachkommen weitergegeben. Ab und
zu passieren ,Kopierfehler. Es ist purer Zufall, ob die Mutation eine
Verbesserung oder Verschlechterung bewirkt, aber auf jeden Fall ist dafiir
gesorgt, dass die Individuen einer Population einander nur dhnlich, aber nicht

vollig identisch sind.

2.2.2 Rekombination

Die Nachkommen zweier solcher Individuen mit kleinen Unterschieden haben

Erbanlagen, die eine Mischung aus denen ihrer Eltern sind. So entsteht unter
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Umsténden eine Kombination von Eigenschaften, die es in den Generationen
davor nur einzeln, aber noch nicht zusammen gab. Auch hier ist es wieder Zufall,

ob diese neue Kombination sich vorteilhaft oder nachteilig auswirkt.

2.2.3 Selektion

Lebewesen haben 1immer wieder mit Krankheiten, Fressfeinden und
Nahrungsknappheit zu kimpfen. Wenn eine durch Mutation und/oder
Rekombination entstandene Erbanlage einen Vorteil im Uberlebenskampf bringt,
haben deren Triger eine hohere Uberlebens- und somit auch
Fortpflanzungswahrscheinlichkeit. Selbst, wenn der Vorteil nur gering ist, wird
im Verlauf tausender Generationen die Hiufigkeit dieser Erbanlage langsam
zunehmen, bis sie schlieBlich die ganze Population hat. Umgekehrt sterben

nachteilige Kombinationen von Erbanlagen rasch wieder aus.

Es gibt noch weitere Mechanismen der Evolution, aber diese drei sind die
wichtigsten. Ohne Mutation werden nur die vorhandenen Erbanlagen
durchmischt, aber es kommen keine neuen hinzu. Ohne Rekombination ist
Evolution zwar mdoglich, aber die Lebewesen ohne sexuelle Fortpflanzung und
damit ohne Rekombination sind alle recht primitiv geblieben (Bakterien, Algen,
Pilze), weil sich bei komplizierten Organismen Mutationen meist negativ
auswirken und die Rekombination an Bedeutung gewinnt. Ohne Selektion
bleiben die schlechteren Erbanlagen erhalten wund hemmen die

Weiterentwicklung.
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2.3 Das Modell

Wie kann man diese offenbar &ullerst erfolgreichen Mechanismen fiir
Optimierungsalgorithmen nutzbar machen? Wiirde man den Code von
Programmen der Mutation und Rekombination aussetzen, wiirden wohl in den
seltensten Féllen wieder lauffidhige Programme herauskommen. Erfolg-
versprechender ist es, das Programm moglichst allgemein zu codieren, moglichst
viele Details darin Steuerungsvariablen zu iiberlassen, die Steuerungsvariablen in
Vektoren zusammenzufassen und die Vektoren dann der Mutation,

Rekombination und Selektion auszusetzen.

Eine Population bestehe aus n Individuen:

P-= {il,iz,...,in}

Jedes dieser Individuen werde durch einen Vektor mit seinen Erbanlagen
charakterisiert. Die Positionen innerhalb dieses Vektors heiflen Gene, die Werte
an diesen Positionen heilen Allele. Da diese beiden Begriffe oft verwechselt
werden: Ein Beispiel fiir ein Gen wére ,,Haarfarbe®, ein Beispiel fiir ein Allel
wire ,,blond“. Sei m die Anzahl der Gene und A die Menge aller moglichen

Allele, dann sehen die Individuen folgendermaf3en aus:

12



Beispiele: A= {0,1} : Individuen werden durch einen Bindrcode dargestellt.

A = i :Individuen sind Punkte im Raum, Gene ihre Koordinaten.

Die Menge I aller moglichen Individuen ist folglich die Menge aller

m-dimensionalen Vektoren aus Elementen von A:

I[= A™

Manche dieser Individuen sind in der (aktuellen) Population enthalten, manche
nicht:
PO I

SchlieBlich soll es noch eine so genannte Fitnessfunktion geben, die jedem
Individuum aus 1 eine reelle Zahl zuordnet, von der spiter die Uberlebens- bzw.

Fortpflanzungswahrscheinlichkeit abhéngig sein wird:

F:1- j

Geht es um ein Optimierungsproblem, bei dem eine Zielfunktion minimiert oder
maximiert werden soll, wird tiiblicherweise die Zielfunktion als F gewdhlt.

Insgesamt ldsst sich das Modell folgendermallen zusammenfassen:

PO I
F:I- j

13



2.4 Die Simulation der Mutation

Sei p die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Allel mutieren soll. Im Fall A = {0,1}
wird einfach 0 zu 1 oder 1 zu 0. Im Fall A= hingegen muss man aulerdem
festlegen, wie stark das Allel a sich verdndern soll. Eine Mdglichkeit besteht
darin, dass das mutierte Allel geméR einer Normalverteilung mit Erwartungswert
a verteilt ist. Im Rahmen eines genetischen Algorithmus miissen iliblicherweise
tausende Individuen generiert werden. Um Rechenzeit zu sparen, wird als
Verteilung fiir das mutierte Allel auch gerne einfach die Gleichverteilung auf

[a-¢,at €] gewihlt.

Die Wahl der Mutationsparameter p und ¢ will gut iiberlegt sein. Wéhlt man sie
zu grof3, werden gute Individuen immer wieder vom rechten Weg abgebracht,
was die Laufzeit unnotig verlangert. Wahlt man die Mutationsparameter zu klein,
konnen die Mutationen nur langsame Fortschritte bringen. Schlimmer noch, die
Individuen werden leichter in einem lokalen Optimum ,,gefangen®, aus dem sie
durch kleine Mutationen nicht mehr ,,entkommen® konnen, um doch noch das

globale Optimum zu erreichen.

Um das zu vermeiden, beginnen Algorithmen in solchen Féllen iiblicherweise
mit groBen Werten fiir p und ¢, die dann nach und nach reduziert werden. So
konnen die Individuen zu Beginn noch lokalen Optima entkommen. Wenn es
dann am Ende bereits gute Individuen gibt, lassen die Mutationen nach. Es bleibt
das Problem, verniinftige Startwerte und Reduktionsgeschwindigkeiten zu
finden. In der Praxis gibt man dem System zunidchst willkiirliche Werte vor.
Wenn die Laufzeit zu lange oder die Lésungen unbefriedigend sind, werden die

Werte verdndert und der Vorgang wiederholt.

14



Eine interessante Losung fiir dieses Problem haben Rechenberg und Schwefel
vorgeschlagen, die so genannte Metamutation. Dabei werden fiir die Mutations-
parameter einfach zusitzliche Gene reserviert, d. h. es findet gleichzeitig und
ohne viel zusidtzlichen Aufwand auch eine Evolution der Mutationsparameter

statt: Unsinnig niedrige oder hohe Mutationsparameter sterben aus.

Heistermann [3] hat das in einem genetischen Algorithmus getestet. Zunichst
erhdhen sich die Mutationsparameter, weil die Individuen noch weit vom
Optimum entfernt sind und starke Mutationen gelegentlich massive
Verbesserungen ermoglichen. Irgendwann ndhern sich die Individuen dem
gesuchten Optimum und die Mutationsparameter beginnen zu sinken, weil starke

Mutationen nun eher zerstorerische Wirkung haben.
Es liegt auf der Hand, dass dieses System, bei dem sich die Mutationsparameter

automatisch selbst regulieren, bessere Ergebnisse bringt als jedes System, wo die

Mutationsparameter und ihre Verdnderung von auflen starr vorgegeben werden.

2.5 Die Simulation der Rekombination

Seien a,b0 A™ zwei beliebige Individuen. Nun soll ein Nachkomme ¢

entstehen, der die Gene der ,,Eltern” kombiniert. Am naheliegendsten ist die

zufillige Vermischung:

P(CJ = aj): P(CJ = b_]):

N | —

15



Das hat den Vorteil, dass man sich keine Gedanken iiber die Reihenfolge der
Gene zu machen braucht, weil sie vollig unerheblich ist. Eine andere Idee ist das
so genannte Crossing Over. Hier werden nach einer zufillig gewéhlten Stelle s
die Gene vertauscht, wodurch zwei Nachkommen entstehen:

a; firj=1,...,s ij fir j= 1,...,s

d; =

]
c: =
] Ebj fiir j= s+ 1,...,m ] Eaj fir j= s+ 1,...,m

Gibt man jeder der m-1 Stellen zwischen den Genen dieselbe

1
Wahrscheinlichkeit —1 , als Bruchstelle zu dienen, dann stammen
m-

1
Nachbargene auch nur mit Wahrscheinlichkeit —1 von verschiedenen
m-

Elternteilen. Je weiter Gene auseinander liegen, desto groBer wird diese
Wahrscheinlichkeit. Daher muss man sich gut {berlegen, welche Gene
nebeneinander liegen und dann im Rekombinationsprozess seltener getrennt

werden sollen.

Auch hier hat Heistermann [3] Tests durchgefiihrt, welche Rekombinations-
methode haufiger bzw. schneller das globale Optimum findet. Das Crossing Over
erreicht nicht nur mit groBBerer Wahrscheinlichkeit das globale Optimum, sondern
schafft das auch noch mit weniger Generationen, also in kiirzerer Zeit. Woran

liegt das?

Ein wichtiges Anwendungsgebiet fiir genetische Algorithmen ist die
Konstruktion von Fahrzeugen, die einen moglichst geringen Luftwiderstand
aufweisen. Angenommen, die Gene 90-95 sind fiir die Form der Riickspiegel

verantwortlich, und im Verlauf des Rekombinationsprozesses erhélt ein

16



Individuum zufillig genau die optimale Konfiguration dafiir. Dann haben viele
seiner Nachkommen dieselben optimalen Riickspiegel. Auch, wenn die anderen
Parameter noch nicht optimal eingestellt sind, haben diese Nachkommen einen
kleinen Vorteil, der sich innerhalb der Population immer mehr ausbreiten wird.
Spéter findet ein anderes Individuum eine optimale Konfiguration fiir den
Kotfliigel. Seine Nachkommen miissen nun nicht mehr den Riickspiegel
optimieren, sondern erhalten frither oder spater den optimalen Riickspiegel durch

Crossing Over.

Wie bereits bei dem Beispiel mit den Bergsteigern angedeutet: Genetische
Algorithmen verfolgen nicht nur gleichzeitig mehrere verschiedene
Losungsansitze, sondern ,kommunizieren* auch untereinander, indem sie sich

via Crossing Over vielversprechende Teillosungen zukommen lassen.

Erhalten Nachkommen hingegen immer eine willkiirliche Mischung der Gene
ihrer Eltern, werden in den seltensten Fillen die Gene 90-95 unverdndert erhalten

bleiben, die zufillig gefundene Teillosung geht immer wieder verloren.

2.6 Die Simulation der Selektion

Das eigentliche Ziel ist ja, Individuen ] mit méglichst groBer Fitness F(i) zu

finden. Die Selektion ist dafiir zustdndig, dass ,,gute” Gene von Generation zu

Generation héufiger und ,schlechte Gene seltener werden. Es muss also

abhingig von F(T) eine gewisse Bevorzugung bzw. Benachteiligung bei der

Weitergabe der Gene geben. Dafiir gibt es mehrere Moglichkeiten:

17



2.6.1 Selektion durch Tod

Das ist die einfachste Variante. Durch Rekombination bzw. Mutation entstehen
aus n Individuen A On Nachkommen. Sie werden gemiB ihrer Fitness sortiert
und nur die n besten von ihnen bilden die nédchste Generation. Die iibrigen

sterben und konnen ihre Gene nicht mehr weitergeben.

2.6.2 Selektion durch Fortpflanzung

Aus der Fitness F(i) eines Individuums wird seine Wahrscheinlichkeit p(F(1))

berechnet, mit der es zur Fortpflanzung herangezogen wird. Diese Funktion p

muss monoton wachsend sein, d. h. groBere Fitness bedeutet mehr Nachkommen.

2.6.3 Selektion durch Lebensdauer

Aus der Fitness F(i) eines Individuums wird seine Lebensdauer L(F(i))

berechnet. Auch hier muss L monoton wachsend sein, d. h. groBere Fitness
bedeutet lingere Lebensdauer und somit auch mehr Zeit, Nachkommen zu

zeugen.

18



2.6.4 Vergleich der Selektionsmethoden

Alle drei Varianten sowie Kombinationen von ihnen wurden schon fiir
genetische Algorithmen implementiert. Alle drei finden auch in der Natur statt.
Einerseits gibt es Tierarten, die in Rudeln leben, wo das dominante Ménnchen
die hochste Fortpflanzungswahrscheinlichkeit hat. Die anderen iiberleben,
konnen thre Gene aber selten weitergeben. Andererseits gibt es auch Tierarten,
wo sich nur jeweils ein Ménnchen und ein Weibchen zusammentun, und wo

daher jedes Tier, das iiberlebt, dieselbe Fortpflanzungswahrscheinlichkeit hat.

Auch hier hat Heistermann [3] die drei Varianten und Kombinationen von ihnen
getestet. Die eindeutig besten Ergebnisse wurden mit ausschlieBlicher Selektion

durch Tod erzielt.

Der Grund lédsst sich am besten wieder anhand des Beispiels mit dem
Luftwiderstand erkldren: Ein Individuum hat den optimalen Riickspiegel, ein
anderes den optimalen Kotfliigel gefunden. Letzteres hat die hohere Fitness, da
sich der Kotfliigel stirker auf den Luftwiderstand auswirkt. Bei der Selektion
durch Fortpflanzung oder Lebensdauer werden daher die Riickspiegel
benachteiligt, konnen sich schlechter in der Population verbreiten und sterben
eventuell sogar aus. Mit anderen Worten: Alle {iberlebenden Individuen sollten
sich mit der gleichen Wahrscheinlichkeit fortpflanzen konnen, damit sich

Fortschritte, egal ob gro3 oder klein, in der Population verbreiten konnen.

Aus demselben Grund sollte A nicht zu klein gewéhlt werden. Bei A = 10 (also
zehnmal so viele Nachkommen wie Eltern und nur jedes zehnte Individuum
iiberlebt) ist sichergestellt, dass sich eine vielversprechende Teillosung rasch

ausbreitet und via Crossing Over den anderen Individuen zur Verfiigung steht.
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2.7 Gray-Code

Im Fall A= {0,1} geschicht die Mutation wie gesagt, indem 0 zu 1 wird und
umgekehrt. Wie verdndert das binér gespeicherte Zahlen? Sehen wir uns dazu die

Binarcodes der Zahlen 0 bis 8 an:

Zahl Bindrcode
0 0000
1 0001
2 0010
3 0011
4 0100
5 0101
6 0110
7 0111
8 1000

Der Binédrcode von 3 kann durch Mutation des letzten Bits problemlos in den
Bindrcode von 2 tibergehen. Hingegen kann 3 nur zu 4 werden, wenn drei Bits
mutieren, was sehr unwahrscheinlich ist. Angenommen, das Allel ist momentan
3, sollte aber optimalerweise 4 sein, dann stehen die Chancen des genetischen

Algorithmus schlecht, das Optimum zu finden.
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Abhilfe schafft der so genannte Gray-Code (siche z. B. auch Forster [4]). Sei
(by,by,...,by) der Binircode einer Zahl, dann ist der Gray-Code (€1,€25--»&m)

folgendermafen definiert:

g1 = b
00 beib; = b;_
g =0 L Riri= 2.3,,m
0l beib; # b4
Diese Zuordnung kann zugleich als Abbildungsvorschrift jener Abbildung f

verstanden werden, die den Bindrcode auf den Gray-Code abbildet:

f:40,0™ - {0,1}™
(bl,bz,...,bm) = (g19g27"'9gm)

Einfach ausgedriickt: Der Gray-Code liefert die erste Stelle des Bindrcodes und
dann jeweils die Information, ob sich die néichste Stelle von der vorherigen
unterscheidet. Da Bindrcodes nur aus 0 und 1 bestehen, ist der zugehorige
Bindrcode dadurch eindeutig bestimmt. Die Abbildung f ist also injektiv. Da ihre
Definitions- und Wertemenge identisch sind, ist f folglich auch surjektiv und
bijektiv. Es ist demnach zuléssig, die Erbanlagen eines Individuums in Form
eines Gray-Codes statt eines Bindrcodes anzugeben. Doch was bringt das auller

einem erhohten Programmieraufwand?
Eine Bindrzahl werde um 1 erhoht. Wie veridndert sie sich bzw. ihr Gray-Code?

1. Fall: Die letzte Stelle war bisher 0, dann wird sie 1. Es dndert sich nur

die letzte Stelle des Bindrcodes und somit auch des Gray-Codes.

21



2. Fall: Die letzte Stelle war bisher 1. Davor stehen eventuell weitere 1.
Allgemeine Form ...01...1 Wird jetzt um 1 erhoht, ergibt sich ...
10...0 Vor der Erhohung stehen am Schluss lauter 1, nach der
Erhohung lauter 0. In beiden Fillen unterscheiden sich die Stellen
nicht voneinander, was im Gray-Code lauter 0 ergibt. Es hat sich

im Gray-Code also nur eine einzige Stelle verdandert!

Hier die Gray-Codes der Zahlen 0 bis 8:

Zahl Binédrcode Gray-Code
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100

In der Tat unterscheiden sich die Gray-Codes zweier benachbarter Zahlen immer
nur an einer Stelle. Es geniigt also immer eine einzige Mutation, um eine

Erhohung bzw. Senkung um 1 zu bewirken.
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2.8 Konkrete Modelle

Rechenberg und Schwefel entwickelten das so genannte Evolutionsverfahren.
Hierbei wird A= verwendet, und alle (!) Gene mutieren gemil} einer
Normalverteilung N(a,0), wobei a das Allel vor der Mutation ist und 0 der
Metamutation unterworfen wird, d. h. als Gen mutiert und weitervererbt wird. In
diesem Modell gab es urspriinglich keine Rekombination, sie wurde erst in
spateren Varianten hinzugefiigt. Die Selektion erfolgt durch Tod: In der ersten
Version noch mit n=1 und A =1, d. h. es gibt nur ein Individuum mit einem
Nachkommen, dasjenige der beiden mit der grofleren Fitness iiberlebt. Im Laufe

der Zeit wurden die Modelle durch Erhohung von n und A aufwendiger.

Ein ganz anderer Ansatz sind die Genetic Algorithms von Holland und Goldberg.
Hier ist A= {0,1}. Mutationen finden sehr selten statt, dafiir ist die
Rekombination durch Crossing Over umso wichtiger. Die Selektion erfolgt durch
Fortpflanzung anstatt Tod: Je groBer die Fitness eines Individuums, desto
héufiger wird es zur Fortpflanzung herangezogen. Die Elterngeneration stirbt auf
jeden Fall, unabhédngig von deren Fitness. In der folgenden Tabelle sind die

Unterschiede kurz zusammengefasst:

Evolutionsverfahren Genetic Algorithms
A i {0,1}
Mutation immer selten
Rekombination nein ja
Selektion durch Tod durch Fortpflanzung
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Das Evolutionsverfahren selektiert aggressiv, weil immer nur ein kleiner Teil
iiberlebt. Die Individuen werden einander rasch dhnlich, Rekombination bringt
nicht viel. Die hdufigen Mutationen sind nétig, um ein Mindestmall an Vielfalt
zu gewihrleisten. Die Genetic Algorithms selektieren hingegen eher sanft, weil
suboptimale Gene nicht sofort aussterben. Die Vielfalt ist groBer, wodurch

Rekombination aussichtsreicher und Mutationen verzichtbar werden.
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Kapitel 3

Grundlagen: Neuronale Netze

3.1 Motivation

Herkdmmliche Computerprogramme treffen Entscheidungen aufgrund starrer
Kriterien, die einmal programmiert und dann normalerweise nicht mehr
verdndert werden. Viele Probleme kénnen Computer damit hervorragend 16sen,

von den Grundrechnungsarten bis zur Mondlandung.

Soll ein Computer jedoch z. B. anhand der Bildpunkte eines Fotos entscheiden,
ob es sich um eine weibliche oder ménnliche Person handelt, wird es schwierig
sein, starre Kriterien zu programmieren, die fiir alle Menschen auf der Welt
unabhédngig vom Gesichtsaudruck funktionieren. Warum aber ist dieselbe

Entscheidung fiir einen Menschen meist einfach?

Das menschliche Gehirn wird nicht programmiert, sondern es lernt. Es bekommt
immer wieder die unterschiedlichsten Gesichter zu sehen und assoziiert im Laufe
der Zeit diverse Gesichtsmerkmale mit den Geschlechtern. Dabei ist es sehr

flexibel: Wenn ein Gesichtsmerkmal verdeckt ist, werden andere herangezogen.
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Wenn sich Gesichtsmerkmale verdndern, lernt das Gehirn einfach um, z. B. dass

Ohrringe kein frauenspezifisches Merkmal mehr sind.

Es liegt auf der Hand, dass bei dieser und zahllosen anderen Aufgabenstellungen
die Vorgangsweise des Gehirns einem starren Computerprogramm weit
iiberlegen ist. Neuronale Netze versuchen daher, den Lernprozess zu imitieren,
der im Gehirn stattfindet. Dabei steht nicht im Vordergrund, die biologischen
Vorginge moglichst exakt nachzubilden, was wohl auch zu schwierig wire,
sondern eine einfache Struktur zu schaffen, die quasi dazu trainiert werden kann,
Leistungen zu erbringen, die auf anderem Wege schwer oder gar nicht mdglich

waren.
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3.2 Die Vorgange im Gehirn

0

Das menschliche Gehirn enthilt iber 10!! Blju

Nervenzellen (Neuronen). Sie bestehen aus einem (
Zellkorper

Zellkérper, von dem viele kleine Aste (Dendriten)

sowie ein einziger groler Ast (Axon) ausgehen. Dendrit
Die Verbindungsstellen zwischen dem Axon eines
Neurons und den Dendriten anderer Neuronen Axan < wyen
heiflen Synapsen.

Synapse

Im Ruhezustand hat das Neuron eine Oberfléchen- j\\..f/—"
spannung von -70mV. Kommen nun Spannungs- =j L Q
impulse von einem oder mehreren Dendriten, steigt ”

die elektrische Spannung voriibergehend. Wenn sie

eine bestimmte Schwelle iiberschreitet, wird ein

Spannungsimpuls an das Axon abgegeben. Sobald

dieser an der Synapse eintrifft, werden chemische

Botenstoffe freigesetzt, die in die Ionenkanile der Quelle: IFP [5]
benachbarten Dendriten gelangen und einen

Spannungsimpuls in der néichsten Nervenzelle erzeugen konnen. Manche
Synapsen geben den Spannungsimpuls zur Géinze, zum Teil oder gar nicht
weiter. Ja, es gibt sogar Synapsen, die die Polaritit umkehren und damit einen

weiteren Impuls erschweren, anstatt ihn auszuldsen (siehe auch Zoller-Greer

[1D).

Wie lernt nun dieses System? Das folgende Beispiel soll das veranschaulichen,

es ist aber zugegebenermallen stark vereinfacht:
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Ein Kind wichst in einer Gegend auf, in der die meisten Blumen rot sind. Wenn
jemand tiber Blumen spricht, wird das Kind an rote Blumen denken. Die Synapse
zwischen dem Neuron ,,Blume* und dem Neuron ,,rot* gibt den Impuls in voller
Stiarke weiter. Ein zweites Kind hat erst selten rote Blumen gesehen, die Synapse
gibt den Impuls abgeschwicht weiter. Ein drittes Kind hat noch nie eine rote
Blume gesehen, die Synapse gibt den Impuls gar nicht weiter. Die Hirnforschung
hat festgestellt, dass Synapsen ihr Verhalten dndern, wenn sie aktiviert werden.
Vereinfacht gesagt: Jedes Mal, wenn das Kind eine rote Blume sieht, wird die
entsprechende Synapse ,leitfahiger. Das Kind ,lernt”, dass Blumen rot sein

konnen.

Das ist tibrigens auch der Grund, warum man den Lernstoff nicht einmal kurz vor
der Priifung, sondern mehrmals durchgehen sollte. Mit jeder Wiederholung
werden die betroffenen Synapsen aktiviert und leitfahiger. Wenn Synapsen
andererseits lange nicht aktiviert werden, verlieren sie ihre Leitfdhigkeit mit der

Zeit oder sterben gar ab. Man vergisst den Lerninhalt.

In den letzten Jahrzehnten wurden unzdhlige Modelle entwickelt, die auf
dhnlichen Prinzipien aufbauen. Von ganz einfachen, die sich an den biologischen
Vorgingen orientieren, bis zu komplizierten Algorithmen, die es so im Gehirn
nicht gibt. Die wichtigsten dieser Modelle sollen in den nichsten Kapiteln kurz
vorgestellt werden, filir detailliertere Informationen zu diesen Modellen siche

auch Ertel [2].
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3.3 Hopfield-Netze

Wenn ein Mensch einen Buchstaben sieht, erkennt er ithn auch dann noch, wenn
er geringfiigig verfalscht ist. Zerlegen wir den Platz, an dem der Buchstabe steht,
in n Bildpunkte. Wenn ein Bildpunkt schwarz ist, also zum Buchstaben gehort,

erhilt er den Wert 1, wenn er weil} ist, den Wert -1:

Quelle: ACM [6]

Somit kann man jeden Buchstaben als Vektor darstellen:

Fiir jeden Bildpunkt konstruieren wir ein Neuron, das diesen Bildpunkt
korrigieren kann, wenn er verfélscht sein sollte. Von aullen erhalte das Neuron i

den Gesamtspannungsimpuls
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Die Gewichte Wij reprisentieren hierbei den Einfluss der Synapsen. Bei Wij > 0
leitet die Synapse den Impuls weiter, bei Wij = 0 blockiert sie ihn und bei

Wij < 0 dreht sie dessen Polaritit um. Wie beim wirklichen Axon hingt das

Ergebnis davon ab, ob eine bestimmte Schwelle 6 erreicht wird:

[ n

D‘l belz Winj < 9
Xj =0 =1
[
[

1 sonst

Wie kann dieses System lernen, Muster zu erkennen? Genau wie das Gehirn
lebenslang kein einziges Neuron hinzubekommt, sondern nur durch die
Veridnderung der Synapsen lernt, sollen zum Erkennen der Muster die Gewichte

passend eingestellt werden und zwar mit der Hebb-Regel:

neu _ __alt
i T Wi XX

w i

Wenn die Neuronen i und j gleichzeitig aktiv sind und damit auch die
dazwischen liegende Synapse, wird deren Leitfahigkeit erhoht. Die Lernrate

bestimmt, wie stark sich das Lernen auf die Gewichte auswirkt.

Bezeichnen wir die m Referenzmuster, die erkannt werden sollen, mit

0,10 0,20 0.mo
Dqllu Dqlzu g
. OgtD ., 0q20 D™
L= g2 §2= %2 m= g2y
00 0} D¢ 0
010 020 0 m0O
04n [ 09 [ 0dn 0
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und initialisieren wir die Gewichte mit W?jlt = 0, dann erhalten wir nach dem

Lernen aller Muster k=1,2,....m mit der Hebb-Regel insgesamt
= knk
wi= 1) qi lqj (i# j)
k=1

Die Gewichte fiir 1= j werden auf 0 gesetzt, da kein Neuron mit sich selbst
verbunden sein soll. Ein verfdlschtes Muster X wird durch die Neuronen mit
diesen Gewichten verdndert. Das muss solange wiederholt werden, bis alle
Bildpunkte gleich bleiben. Das Verfahren konvergiert immer. Bei m<<n, wenn
es also viel mehr Neuronen als Muster gibt, auch meist gegen das richtige

Muster. Wenn aber zu viele Muster gelernt werden miissen, hdufen sich die

Fehler.
3.4 Assoziativspeicher

Oft geniigt es nicht, zu einem Muster ,,dhnliche* Muster zu finden, sondern das

neuronale Netz soll bei den Inputs X die Outputs yk generieren (k=1,2,...m).
Fiir jeden Input-Bildpunkt j und jeden Output-Bildpunkt i gibt es ein Neuron und

dazwischen Synapsen mit den Gewichten Wjj. Das neuronale Netz funktioniert

perfekt, wenn sich die Input-Impulse genau auf das aufsummieren, was als

Output-Impuls erwartet wird:

n
K _ k
yi =) wilxj
JF1

31



Schreibt man die Vektoren X spaltenweise zur Matrix X zusammen, sowie die
yk zu Y, dann bedeutet das nichts anderes als

Y=WIX

Wenn die Neuronen wieder nach der Hebb-Regel lernen, ergibt sich bei 1 = 1

Das ist eine Skalarmultiplikation einer Zeile von Y mit einer Zeile von X. Um es
als Matrixmultiplikation schreiben zu konnen, brduchten wir aber eine Zeile von

Y und eine Spalte von X. Die Transposition von X behebt das:

W= yox?t

Wir setzen das in die obige Matrixgleichung ein:

Y= WIX= (YOIX")IX= YOIX! OX)

Wenn XT x die Einheitsmatrix ist, d. h. X eine orthogonale Matrix ist und die
Input-Muster in X zueinander orthonormal sind, dann ist die obige Matrix-
gleichung erfiillt. In diesem Fall kann also garantiert werden, dass das neuronale
Netz perfekt arbeitet. Da hinter den Formeln die Hebb-Regel steckt, die
Gewichte zwischen erwiinschten Input-Output-Kombinationen verstirkt,
funktioniert das System haufig auch bei nicht orthonormalen Input-Mustern,

allerdings wie bei Hopfield-Netzen nur fiir m<<n.
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3.5 Methode der kleinsten Quadrate

Wenn man hingegen zu viele Muster vorgegeben hat, wird eine perfekte
Ubereinstimmung nicht mehr méglich sein. Stattdessen versucht man, den Fehler
zwischen den ausgegebenen und den erwiinschten Mustern zu minimieren, und

zwar mit der Methode der kleinsten Quadrate.

n

. . k

Das Neuron 1 gibt als Muster k aus: z Wi DXj
71

Das Neuron 1 sollte als Muster k ausgeben: y}<

2

|:l

Zu minimieren ist also: E =

Ij::l:l

A3

n
Ew Dx -y~D
F1

-

1

Die x- und y-Werte sind vorgegeben, nur die Gewichte konnen eingestellt
werden. Daher ist nach ihnen partiell abzuleiten. Da j schon fiir den

Summationsindex vergeben ist, bezeichnen wir das Gewicht, nach dem abgeleitet

wird, mit Wi, :

1 k=1
U8 kD Kk
Z ﬁwijz x5 Oxy ﬁ: Z y; Ox;
j:] k=1 k=1
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Wie im letzten Kapitel kann man auch das als Matrixgleichung schreiben:
wixox= yox?

Es lasst sich zeigen, dass es immer mindestens eine Losung W gibt und dass jede

Losung stets ein lokales Minimum von E darstellt.

3.6 Delta-Regel

Bekanntlich liefert der Gradient (bestehend aus obigen partiellen Ableitungen)
die Richtung des stirksten Anstiegs, wechselt man das Vorzeichen, die Richtung
des stirksten Abstiegs. Es liegt nahe, die Gewichte in diese Richtung zu
verdndern, um zum Minimum von E zu gelangen (Gradientenabstiegsverfahren).
Die Lernrate I bestimmt wieder, wie stark sich das Lernen auf die Gewichte

auswirkt:

neu _ __alt IE
ir - Wir 71

1
£
SH=N
+
[\
=
ﬁME
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n
. k. k v 11 .
Definiert man Z; = z Wi X7 als den tatsichlichen Output im Gegensatz zum
=1

angestrebten Output y}‘ , sowie I = 21 , dann ergibt sich

Diese so genannte Delta-Regel hat den unschitzbaren Vorteil, dass man beim
Hinzukommen neuer Muster nicht wie bei der Methode der kleinsten Quadrate
wieder ganz von vorne beginnen muss, sondern das System quasi ,,dazulernen*

kann.
3.7 Backpropagation

Alle bisherigen Modelle haben die Input-Signale nur linear verarbeitet. Damit
neuronale Netze nichtlineare Probleme 16sen konnen, miissen sie zwischen Ein-
und Ausgabeneuronen weitere Schichten von Neuronen haben. Das alleine
genligt jedoch nicht, denn Verkniipfungen von beliebig vielen linearen
Abbildungen sind gleichfalls linear. Wieder dient die Natur als Vorbild: Das
Axon gibt den Impuls erst weiter, wenn eine bestimmte Schwelle 8 erreicht
wird, d. h. sie wendet auf die eingehenden Signale eine nichtlineare so genannte

Aktivierungsfunktion dhnlich der folgenden an:
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£(x) 00 x< 4§
xX) =
Hl x2 0

Diese Aktivierungsfunktion ist jedoch bei x=8 unstetig und daher nicht

differenzierbar. Diesen Nachteil hat die Fermi-Funktion nicht:

e

n 0n il
Statt Z WiiXj soll das Neuron 1 also X; = fDZ Wijxjﬁ ausgeben.
=1 71

Wie im letzten Kapitel werden mit dem Gradientenabstiegsverfahren die

Gewichtsverdnderungen hergeleitet:

m

neu _ __alt k Ak

Wij - Wij t r]z 6i DXJ
k=1
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Die 6}‘ werden flr die Neuronen der ,letzten” Schicht, die fiir die Ausgabe

zustandig ist, analog zur Delta-Regel aus den Differenzen zwischen dem

angestrebten Output y%‘ und dem tatséchlichen Output x}‘ berechnet:
05 = xi (1= X0 = xf)

Bei den Neuronen davor ist das nicht moglich. Hier werden die 8 rekursiv aus
den nachfolgenden 0 berechnet. Man konnte auch sagen: Der Fehler pflanzt sich
beginnend bei der Ausgabeschicht von hinten nach vorne durch alle Neuronen

fort und stellt {iberall die Gewichte ein. Daher auch der Name Backpropagation.

5 = xf (1- )Y 8y Dw,
T
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Kapitel 4

Problembehandlung: Genetische

Algorithmen und neuronale Netze

4.1 Motivation

In den letzten beiden Kapiteln haben wir zwei machtige Hilfsmittel
kennengelernt: Die genetischen Algorithmen, die der Evolution nachempfunden
sind, und die neuronalen Netze, die das Gehirn zum Vorbild haben. Welches
dieser beiden Prinzipien ist leistungsfahiger? Ist es so leistungsfahig, dass man

auf das andere verzichten kann?

In der Natur sind beide aufeinander angewiesen. Einen Goldfisch kann man noch
so lange mit Lerninhalten konfrontieren, er wird sie nie verarbeiten und
intelligent darauf reagieren konnen. Ihm hat die Evolution nicht die genetische
Ausstattung verschafft, komplizierte Dinge lernen zu kdnnen. Andererseits: Was
wiirde es einem Baby niitzen, mit dem leistungsfahigen menschlichen Gehirn zur
Welt zu kommen, wenn es keine Eltern, Spielkameraden, Lehrer etc. hétte, von

denen es lernen konnte?
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Fiir die menschliche Intelligenz ist beides nétig: Ein Tausendejahren dauernder
Evolutionsprozess, der ein extrem lernfahiges Gehirn hervorbringt, und ein Jahre
dauernder Lernprozess, der dieses Gehirn mit Wissen, Ideen und Fertigkeiten
fiillt, sodass es sein volles Potential entfalten kann. Es ist ein wenig so wie mit
Hardware und Software: Das eine ohne das andere ist vollig nutzlos, beide

zusammen sind aber zu erstaunlichen Leistungen féhig.

Selbstverstindlich muss man dem Vorbild der Natur nicht folgen und kann
genetische Algorithmen und neuronale Netze auch unabhédngig voneinander
verwenden. Das funktioniert bei vielen Anwendungen auch zufriedenstellend,

aber gerade bei komplexeren Aufgaben kann es Probleme geben:

Liasst man neuronale Netze nur durch Lernverfahren wie z. B. Backpropagation
trainieren, dann spielt die Startkonfiguration eine grof8e Rolle, also welche
Neuronen mit welchen Gewichten untereinander verbunden sind. Es ist nicht
auszuschlieBen, dass das Lernverfahren ein lokales Optimum ansteuert, dort

hiangenbleibt und das globale Optimum niemals findet.

Wenn anderseits das tatsdchliche Optimum z. B. bei T = 3,14159265... liegt, wie
soll ein rein genetischer Algorithmus mit seinen Mutationen und
Rekombinationen genau auf diesen Wert kommen? Typischerweise liefern
genetische Algorithmen Ergebnisse in der Ndhe des Optimums, aber nie oder nur

mit unvertretbar groBem Aufwand das genaue Optimum.

Kombiniert man genetische Algorithmen mit neuronalen Netzen, profitiert man

von den Starken beider Systeme und eliminiert zugleich deren Schwéchen.
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4.2 Anwendungsgebiete fiir genetische

Algorithmen in neuronalen Netzen

4.2.1 Bestimmung der Gewichte

Man kann die Gewichte lediglich durch Lernverfahren wie Backpropagation
trainieren lassen, dann besteht jedoch wie gesagt die groBe Gefahr, nur ein
lokales Optimum zu finden. Genetische Algorithmen mit groen Populationen
durchsuchen den Raum moglicher Losungen sehr griindlich und kénnen das
globale Optimum meist ungefdhr lokalisieren. Idealerweise folgt dann noch ein

Lernverfahren, um das exakte Optimum zu bestimmen.

Eine Moglichkeit ist, die Gewichte mit A= {0,1} bindr zu kodieren und den
Gray-Code aus Kapitel 2.7 zu verwenden. Nicht leicht zu beantworten ist die
Frage, wie viele Bits man jedem Gewicht zur Verfiigung stellen soll. Nimmt man
zu wenige, haben die Gewichte nicht viel Spielraum und konnen die ihnen
gestellte Aufgabe moglicherweise nicht erfiillen. Nimmt man zu viele, erhdlt man

eine sehr gro3e Anzahl von Genen.

Bei der Alternative A= | beansprucht jedes Gewicht nur ein einziges Gen flir
sich. Die deutlich reduzierte Anzahl von Genen verkiirzt nicht nur die Rechenzeit
pro Generation, sondern braucht auBBerdem weniger Generationen bis zur Losung.

Folglich konnen auf diese Art viel groBere neuronale Netze verwendet werden.
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4.2.2 Festlegen der Netzwerkarchitektur

Ein Parameter, der die Leistungsfiahigkeit des neuronalen Netzes massiv
beeinflusst, ist die Anzahl der Neuronen. Stellt man zu wenige zur Verfiigung,
konnen die Informationen nicht addquat verarbeitet werden und die Leistung
lisst zu Wiinschen iibrig (siehe z. B. Ertel [2]). Uberraschenderweise wirken sich

aber auch zu viele Neuronen negativ aus. Wie kann man das erkléren?

Es gibt zwei Arten von Studenten: Die einen lernen den Stoff auswendig, die
anderen versuchen, die Zusammenhédnge zu verstehen. Klarerweise ist letzteres
vorzuziehen, weil man sich dann in einer leicht verianderten Situation immer
noch zurechtfindet. Ahnlich kann man sich das auch bei neuronalen Netzen
vorstellen: Bei einer quasi unbegrenzten Anzahl von Neuronen wird das
neuronale Netz die Inputmuster exakt auswendig lernen, weil es ja bestrebt ist,
den Fehler zu minimieren. Nur, wenn es dafiir nicht ausreichend Neuronen zur
Verfiigung hat, ist es gleichsam gezwungen, in den Inputmustern Zusammen-

hiange aufzuspiiren.

Es geht jedoch nicht allein um die Anzahl der Neuronen, sondern auch darum,
welche mit welchen verbunden sind. Der naheliegendste Ansatz, einfach alle mit
allen zu verbinden, entspricht einerseits nicht den natiirlichen Vorgéngen und

fuhrt bei n Neuronen zu

Unll n(n-1)
0,0~
020 2

Gewichten. Eine Verdopplung der Neuronen bedeutet also in etwa eine

Vervierfachung der Gewichte und damit der Gene.
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Ein anderer Ansatz sind die so genannten Feed-Forward-Netze, die natiirlichen
Vorbildern entsprechen. Hierbei sind die Neuronen in Schichten (englisch Layer)
angeordnet und die Neuronen einer Schicht jeweils ausschlieflich mit den

Neuronen der nachsten Schicht verbunden:

Layer | Layer 2 Layer 3

Quelle: Forster [4]

Dadurch kann ein Grofteil der Gewichte eingespart werden. Das wirft jedoch
neue Fragen auf: Wie viele Schichten soll es geben? Wie viele Neuronen sollen

in den Schichten liegen? Sollen es in allen Schichten gleich viele sein oder nicht?

Traditionell wurden diese Fragen durch Ausprobieren, also nach der Methode
»trial and error beantwortet. Es liegt auf der Hand, dass dabei nur ein kleiner
Teil der moglichen Netzwerkarchitekturen getestet wird und dass fast

zwangsldufig die fiir das jeweilige Problem optimale Netzwerkarchitektur
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unentdeckt bleibt. Genetische Algorithmen haben auch hier weitaus bessere

Chancen, das Optimum zu finden.

4.2.3 Auswahl des Lernverfahrens

In Kapitel 3 haben wir einige Methoden kennengelernt, mit denen neuronale
Netze trainiert werden konnen. Teilweise sind sie natiirlichen Vorgingen
nachempfunden wie die Hopfield-Netze, teilweise sind es mathematische
Optimierungsalgorithmen wie die Methode der kleinsten Quadrate. Es sind
jedoch abseits von Natur und Mathematik noch viele andere Lernverfahren
denkbar, die fiir ein bestimmtes Problem vielleicht besser geeignet sein konnten.
Um diese zu finden, kann man sein Lernverfahren in groBtmoglicher
Allgemeinheit formulieren und alle Details durch genetische Algorithmen

bestimmen lassen.

4.2.4 Einstellen der Lernparameter

Egal, ob man sich von Anfang an fiir ein bestimmtes Lernverfahren entscheidet
oder es durch genetische Algorithmen suchen lédsst, in jedem Fall bleibt die
Frage, wie die Lernparameter zu wéhlen sind. Ein sehr wichtiger Lernparameter
ist beispielsweise die Lernrate N, die bestimmt, wie stark ein einzelner
Lernvorgang die Gewichte verdndern kann. Eine zu kleine Lernrate sorgt fiir
langsame Konvergenz und ein hohes Risiko, in einem lokalen Optimum
héngenzubleiben, entspricht also einem Individuum, das sehr langsam lernt bzw.
manche Dinge liberhaupt nicht lernen kann. Eine zu gro3e Lernrate tendiert dazu,

erfolgversprechende Losungswege immer wieder zu verlassen, und entspricht
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einem Individuum, das schnell lernt, aber beim Auftauchen neuer Lerninhalte die

alten rasch wieder vergisst.

Es ist ein wenig so wie bei der Mutation (siche Kapitel 2.4): Auch dort war es
empfehlenswert, zunidchst starke Mutationen zuzulassen, um lokalen Optima
entkommen zu konnen, und spiter die Mutationen abzuschwichen, um die
Konvergenz zu erleichtern. Erreicht wurde das durch Metamutation, also das
Vererben der Mutationsparameter, die dadurch ebenfalls der Selektion ausgesetzt

sind (siche Heistermann [3]).

Analog kann man auch die Lernparameter als Gene kodieren, sodass die
Selektion zunédchst automatisch starke Lernfortschritte bevorzugt, aber am
Schluss jene Individuen aussterben ldsst, deren Lernparameter zum Vergessen

des bereits Gelernten fithren.

4.3 Probleme

4.3.1 Laufzeitproblem

Im letzten Kapitel wurden viele Dinge aufgezihlt, die genetische Algorithmen
leisten konnen. Je mehr Unbekannte man aber der Mutation, Rekombination und
Selektion unterzieht, desto aufwendiger werden die Berechnungen in jeder
Generation und desto mehr Generationen sind auch noétig, weil der Suchraum
eine  hohere Dimension erhélt. Insbesondere das Optimieren der
Netzwerkarchitektur kann leicht den Rahmen des Machbaren sprengen, weil

Netze die Tendenz haben, eher komplizierter zu werden als einfacher, wenn man

44



sie sich frei verandern ldsst. Auch moderne Hardware stoft dabei an ihre
Grenzen: Forster [4] schreibt von 9000 Netzwerkarchitekturen, die pro Jahr (!)

getestet werden konnen.

4.3.2 Konvergenzproblem

Der entscheidende Vorteil genetischer Algorithmen, der den erhohten Aufwand
rechtfertigt, ist die Vielfalt an Losungsstrategien, die gleichzeitig entwickelt und
miteinander kombiniert werden konnen. Wenn die Individuen einer Population
nach wenigen Generationen sehr dhnlich oder gar identisch sind, ist dieser
Vorteil dahin. Dazu kann es kommen, wenn sich Individuen mit hoher aber
keineswegs optimaler Fitness zu schnell verbreiten, die Population dominieren
und andere vielversprechende Individuen aussterben. Das System sollte auch

Individuen mit geringerer Fitness genug Zeit zur Weiterentwicklung lassen.

4.3.3 Permutationsproblem

Man vertausche zwei Neuronen inklusive aller Gewichte der Verbindungen, die
zu thnen hin oder von ithnen weg flihren. Es ist klar, dass das neuronale Netz
genau dasselbe Verhalten zeigt wie vor der Vertauschung, obwohl die Gene
verschieden sind. Im folgenden Beispiel haben die beiden Neuronen in der Mitte

die Plétze getauscht:
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Quelle: Forster [4]

Bedenkt man die normalerweise sehr groBe Anzahl von Neuronen, erkennt man,
dass es zu jedem einzigartigen Netz immer sehr viele verschiedene Individuen

gibt, die bis auf Umnummerierungen alle dieses eine Netz représentieren.

Das klingt zunichst nicht besorgniserregend, verschérft jedoch beide bereits
erwdhnten Probleme: Die ohnehin schon grofle Komplexitidt wird noch um ein
Vielfaches gesteigert, weil man es bei angenommen 1000 verschiedenen Netzen
z. B. mit einer Million Individuen zu tun bekommt. Auch die vorzeitige
Konvergenz wird begilinstigt, weil es zu jedem Netz nicht nur ein Individuum
gibt, das im Alleingang die Konkurrenzindividuen verdriangen muss, sondern es
kann in der Population mehrere verschiedene Individuen zu diesem Netz geben,
die miteinander durch Rekombination stindig Nachkommen produzieren, die
wiederum dasselbe Netz reprisentieren. Man erhdlt eine scheinbar vielféltige
Population, aber in Wirklichkeit nur ein Netz, in dem die Neuronen mit viel

Aufwand standig umnummeriert werden.
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4.4 Losungen

4.4.1 Moglichkeiten zur Verringerung der Laufzeit

Selbst, wenn ein neuronales Netz zur Erfiillung seiner Aufgabe ein bestimmtes
Neuron oder sogar eine Gruppe von Neuronen nicht bendtigt, ist es extrem
unwahrscheinlich, dass zufillige Mutationen die Gewichte aller Verbindungen,
die zu diesen iiberfliissigen Neuronen hin oder von ihnen weg fiihren, auf 0 setzt,
was de facto einer Loschung gleichkommt. Daher kann man zusétzlich zur
Mutation eine so genannte Deletion durchfiihren, die ab und zu ein zufillig
ausgewdhltes Neuron und alle seine Verbindungen 16scht. Haufig wird dieses
,verstiimmelte* neuronale Netz dann aussterben, aber zumindest ermoglicht man
dem System, auszuprobieren, ob die gestellte Aufgabe nicht vielleicht auch mit
weniger Neuronen bewiltigt werden kann. Die Deletion spielt also quasi die
Rolle von Ockhams Rasiermesser (siehe Ertel [2]). Durch die Deletion kann die
Anzahl der Neuronen und damit die Laufzeit des Algorithmus unter Umstédnden

erheblich reduziert werden.

Eine ganz andere Moglichkeit, die Komplexitéit der neuronalen Netze in Grenzen
zu halten, sind Penalties. Das sind Terme, die der Fitnessfunktion hinzugefiigt
werden und iibertrieben komplizierte Netze benachteiligen sollen. Denkbar sind
Penalties, die von der Anzahl der Neuronen, der Anzahl der Schichten bei Feed-
Forward-Netzen oder einfach der verbrauchten Rechenzeit abhéngen. Dadurch
wird erreicht, dass das System automatisch nur dann erhohte Komplexitét

zuldsst, wenn eine entsprechende Steigerung der Fitness dies rechtfertigt.
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Besonders reizvoll sind Strategien, mit denen sich die Laufzeit verringern 1asst,
ohne das neuronale Netz verkleinern zu miissen. Man kann z. B. zusitzlich zur
Netzwerkarchitektur auch die Gewichte der Eltern an die Nachkommen vererben.
Diese durchlaufen zwar dann ihren eigenen Lernprozess, der aber dank der guten
Startwerte von den Eltern erheblich kiirzer dauert. Im Grunde bedeutet das, dass
Nachkommen nicht alles selbst neu lernen miissen, sondern auch Wissen von den
Eltern erben. Dass etwas Derartiges moglich ist, hat Lamarck im 19. Jahrhundert
behauptet, weshalb diese Vorgangsweise Lamarckismus genannt wird. In der
Naturwissenschaft wurde der Lamarckismus widerlegt, aber in den neuronalen

Netzen findet er sich bis heute.

4.4.2 Moglichkeiten zur Verlangsamung der

Konvergenz

Der Lamarckismus hat einen grolen Nachteil: Die Population konvergiert oft
rasch gegen ein lokales Optimum, weil durch die von den Eltern iibernommenen
Startwerte die Nachkommen eher im lokalen Optimum héingenbleiben. Im
Gegensatz dazu kann man die Startwerte der Gewichte bei den Nachkommen
zufillig generieren anstatt sie von den FEltern zu iibernehmen. Im Grunde
bedeutet das, dass nur die Lernfiahigkeit vererbt wird, die Lerninhalte muss sich
jedes Individuum selbst erarbeiten. Da das einst die Theorie von Baldwin war,
wird diese Vorgangsweise nach ihm benannt. Sie entspricht erstens den
natlirlichen  Vorgdngen und hat zweitens eine weitaus grofere

Wahrscheinlichkeit, das globale Optimum zu finden, als der Lamarckismus.
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Eine andere Moglichkeit, die die Laufzeit des Algorithmus nicht so stark
verlangert, ist die Einstellung der Evolutionsparameter. Beispielsweise kann man
hiufiger Mutationen durchfiihren, um mehr Vielfalt in die Population zu
bekommen. Oder man kann die Selektion abschwichen, indem man weniger
Nachkommen produziert, von denen dann ein groflerer Anteil iiberlebt. Beides
sollte man jedoch keinesfalls {ibertreiben, da der genetische Algorithmus sonst
immer mehr zu einem banalen Suchalgorithmus wird, der wahllos und zufillig

Konfigurationen durchprobiert, was ja nicht Sinn der Sache ist.

Man kann die Individuen auch ,,altern* lassen, d. h. bei Individuen, die bereits
sehr lange existieren, die Fitness automatisch verringern. Das ist ein Weg, um
hartnickige lokale Optima wieder loszuwerden. Wichtig ist, dass das Altern wie
im richtigen Leben nicht sofort einsetzt, sondern erst nach einer gewissen Zeit,
damit vorteilhafte Individuen ausreichend Gelegenheit haben, sich

fortzupflanzen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass zwar zahlreiche Probleme bei der
Zusammenarbeit von genetischen Algorithmen und neuronalen Netzen auftreten,
dass es aber auch bereits viele erfolgversprechende Lésungsmethoden fiir diese
Probleme gibt. Weitere Probleme und Lésungsmethoden sind bei Forster [4] zu

finden.

49



Kapitel 5

Anwendung: Zeitreihenanalyse

5.1 Was sind Zeitreihen?

Eine Zeitreihe ist eine Folge von Zufallsvariablen Xj,Xj,...,Xt. Jede dieser
Zufallsvariablen reprisentiert den momentanen Wert einer Grof3e zu einem der

Zeitpunkte t=1,2,...,T,

Es gibt viele Beispiele flir Groflen, die nicht nur einmal, sondern immer wieder
gemessen werden und daher iiblicherweise in Form von Zeitreihen vorliegen. In
der Meteorologie z. B. Temperatur, Windgeschwindigkeit oder Niederschlags-
menge. In der Wirtschaft Borsenkurse, Bruttosozialprodukt oder Arbeitslosen-

zahlen. In der Medizin Blutdruck, Herz- oder Atemfrequenz etc.

Alle diese Beispiele haben eines gemeinsam: Die Zeitreihen entstehen durch so
genannte Abtastung. Das bedeutet, dass die betroffenen GroBen zu meist
dquidistanten Zeitpunkten gemessen werden. Zu welchen, ist im Grunde eine
willkiirliche Entscheidung. Die Grofen konnten prinzipiell auch zu Zeitpunkten

dazwischen gemessen werden.
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Das erste Ziel der Zeitreihenanalyse besteht darin, die verschiedenen Ursachen
fir Verdnderungen in der Zeitreihe zu identifizieren und zu quantifizieren.
Danach konnen stérende Einfliisse aus der Zeitreihe ,,herausgerechnet™ werden,
wie etwa die saisonale Schwankung bei den Arbeitslosenzahlen, weil es im
Winter generell mehr Arbeitslose als im Sommer gibt. Die weitaus spannendere
Anwendung der Zeitreihenanalyse ist jedoch die Prognose, also der Versuch, aus
dem bisherigen Verlauf der Zeitreihe auf den zukiinftigen zu schlieBen. Es geht
um nichts weniger, als quasi in die Zukunft sehen zu konnen, zumindest bis zu

einem gewissen Grad.

5.2 Statistische Zeitreihenanalyse

Gehen wir davon aus, dass jene Zeitreihe analysiert werden soll, die der folgende

Graph veranschaulicht:

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60
Quartal

Quelle: Wikipedia [8]
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Man kann gut einen allgemeinen annéhernd linearen Aufwirtstrend erkennen. Es

gibt relativ gleichméBige Oszillationen um diesen Aufwirtstrend herum.

Hier bietet sich das so genannte additive Modell an. Das bedeutet, dass man sich
die Zeitreihen als Summe mehrerer unabhédngiger Zeitreihen vorstellt. Mithilfe
statistischer Verfahren werden diese einzelnen Zeitreihen geschéitzt, in unserem
Fall der Aufwirtstrend als Gerade und die Oszillationen als Sinus- bzw.

Kosinusfunktionen:

160
140
120
100
80
60
40
20

Komponenten

200 10 20 30 40 50 80

Quartal
Quelle: Wikipedia [8]

Addiert man die einzelnen Komponenten wieder, sollte im Idealfall eine

Zeitreihe herauskommen, die der urspriinglichen recht dhnlich ist:

Summe der Komponenten
8

0 10 20 30 40 50 60
Quartal

Quelle: Wikipedia [8]
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Ein sehr einfaches additives Modell ist folgendes (sieche Wikipedia [9]):
X¢= Qe+ S+ Ry

t: Zeitpunkt innerhalb der Zeitreihen
Xi: Originalzeitreihe

Q¢: Trendkomponente

S¢:  Saisonkomponente

R¢: Restschwankung

Wenn man z. B. von einem linearen Trend ausgeht, dann soll Q¢ linear in t sein

und kann durch die wohlbekannte lineare Regression geschétzt werden:

Q.= 4+ bl

b= - a:= X- bt
Y (t- 1)
t=1
T T
= — ¥ ¥
X:= lDZ X t = lDZ gz 1ot T+
T L, TL T 2 2

Selbstverstindlich sind auch nichtlineare Trends moglich. Steigt die Gréfle G pro

Zeiteinheit um einen bestimmten Prozentsatz p, dann gehorcht sie der Formel:
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0, p L
t tnpl+ —
G,z Gois 2L =Gyre 1 100
1 Toof

Dann hat man also einen Trend in Form einer Exponentialfunktion.
Angenehmerweise muss man zur Schitzung dieses Trends nicht vollig neue
Regressionsformeln herleiten, sondern betrachtet einfach die logarithmierte

Zeitreihe

InG, = InGy + tDln@H P d

100

Wir haben also einen Ausdruck erhalten, der linear in t ist und daher wiederum

mit der linearen Regression geschitzt werden kann.

Sobald man den Trend geschitzt hat, wird er von der Originalzeitreihe

abgezogen, um die so genannte trendbereinigte Zeitreihe zu erhalten:
X~ Q=S¢+ Ry

Wie schétzt man nun die Saisonkomponente, also z. B. den Einfluss der
Jahreszeit auf die Arbeitslosenzahlen? FEine Moglichkeit ist, sie als
Sinussschwingung anzusetzen und moglichst gut an die trendbereinigte Zeitreihe
anzupassen. Es steht jedoch nirgends geschrieben, dass sich der saisonale
Einfluss wie eine Sinusfunktion verhalten muss. Daher wird hédufig einfach das
arithmetische Mittel aller Janner-, Februar-, ..., Dezember-Werte als Saison-
komponente genommen. Das, was iibrig bleibt, also weder durch Trend noch

durch Saison erklart werden kann, wird als Restschwankung bezeichnet.
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Selbstverstindlich kann man so nicht nur den Einfluss von Saisonen im
Jahreszyklus, sondern auch im Monats-, Wochen- oder gar Tageszyklus
beriicksichtigen, indem man dem additiven Modell weitere Summanden

hinzufiigt.

Obwohl es in der Statistik noch zahlreiche weitere viel raffiniertere Methoden
zur Zeitreihenanalyse gibt, ein Problem haben sie alle gemeinsam: Man muss
sich fiir ein bestimmtes Modell entscheiden, das nur die Einfliisse korrekt
berticksichtigt, die im Modell vorgesehen sind. Man kann sich jedoch nie sicher
sein, ob nicht andere wichtige Einfliisse iibersehen werden. Beispielsweise ein
Konjunkturzyklus, der sich iiber mehrere Jahre erstreckt, oder Termine von

Wahlen, Notenbanksitzungen und dergleichen.

Genetische Algorithmen und neuronale Netze hingegen verarbeiten die Daten
quasi unvoreingenommen. Sie versuchen, Muster darin zu finden und zu
verallgemeinern, ohne dass man sich vorher festlegen muss, welcher Art diese
Muster sein konnten. Es besteht die Moglichkeit, dass das optimale neuronale
Netz einen sehr ungewOhnlichen Zusammenhang entdeckt, auf den ein

Statistiker, der sich ein Modell iiberlegt, nie gekommen wire.
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5.3 Das Programm

5.3.1 Wahl des Programms

Es wire ein grofler Aufwand, fiir die Zeitreihenanalyse alle bereits erwéhnten
Prinzipien wie Mutation, Rekombination, Selektion und vor allem die
Backpropagation eigenhidndig zu programmieren. Das wiirde den Rahmen dieser
Arbeit zweifellos sprengen. Gliicklicherweise muss das Rad nicht stindig neu
erfunden werden, im Zeitalter des Internets sind unzédhlige mehr oder weniger
leistungsfahige Programme dafiir verfiigbar. Verlangt man, dass ein und dasselbe
Programm sowohl neuronale Netze als auch genetische Algorithmen einsetzt,
wird die Auswahl bereits merklich geringer. Das Programm, das den bisherigen
Ausfithrungen dieser Arbeit am nichsten kommt, wurde von Kluge und Forster
an der Hochschule fiir Technik und Wirtschaft Dresden entwickelt [7]. Es soll im

Folgenden kurz vorgestellt werden.
5.3.2 Schritt 1: Netzwerkarchitektur

Implementiert ist ein Feed-Forward-Netz (siehe Kapitel 4.2.2), bei dem die
Anzahl der Neuronen in jeder Schicht durch einen genetischen Algorithmus
optimiert wird. Dazu ist jedem Neuron einfach ein bindres Gen zugeordnet, das

das entsprechende Neuron je nach Bedarf hinzufiigen oder entfernen kann.
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Die Population besteht aus mehreren neuronalen Netzen mit unterschiedlicher
Architektur. Um zu jedem von ihnen die zugehorige Fitness zu ermitteln, wird
das neuronale Netz mit den Trainingsdaten trainiert und anschlieBend mit den
Validierungsdaten getestet. Trainingsdaten und Validierungsdaten miissen strikt
auseinander gehalten werden, denn es wire ja keine Kunst, wenn das neuronale
Netz jene Daten richtig verarbeitet, mit denen es trainiert wurde. Nein, ein gutes
neuronales Netz soll auch mit ihm bislang unbekannten Daten zurechtkommen.
Je schneller (d. h. mit weniger Trainingszyklen) ein neuronales Netz den

Validierungsfehler reduzieren kann, desto grofer soll dessen Fitness sein.

Man beachte, dass nur die Netzwerkarchitektur vererbt wird, nicht aber die
Gewichte. Somit handelt es sich nicht um einen Lamarckismus, sondern um ein

Baldwin-System (siche Forster [4]).

Die Selektion erfolgt nach dem so genannten Roulette-Verfahren (siehe auch
Zo6ller-Greer [1]). Hierbei ist die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Individuum zur
Fortpflanzung herangezogen wird, proportional zu dessen Fitness. Es handelt

sich also um Selektion durch Fortpflanzung (siehe Kapitel 2.6.2).

5.3.3 Schritt 2: Initialisierung der Gewichte

Dies erfolgt in einem separaten genetischen Algorithmus. Hierzu wird das
optimale Netz aus Schritt 1 mit zufélligen Gewichten initialisiert. Das geschieht

mehrmals, um eine Population solcher Netze zu erhalten.
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AnschlieBend werden wie in Schritt 1 nach dem Roulette-Verfahren jene Netze
selektiert, die einen moglichst geringen Validierungsfehler haben. Der
Unterschied zu Schritt 1 besteht darin, dass diesmal kein Training erfolgt. Denn
wie in Kapitel 4.4.2 besprochen fiihrt das Trainieren mit vererbten Startwerten
fir die Gewichte haufig dazu, dass die Individuen in lokalen Optima
héngenbleiben. Deshalb werden in diesem Schritt nur die optimalen Startwerte

bestimmt, das Training erfolgt separat im nédchsten Schritt.

5.3.4 Schritt 3: Training

Das neuronale Netz aus Schritt 1 mit den Startwerten fiir die Gewichte aus
Schritt 2 wird mittels Backpropagation trainiert. Wie iiblich ist die Aktivierungs-
funktion nichtlinear, um dem Netz nichtlineares Verhalten zu ermdglichen.

Verwendet wird die so genannte logistische Funktion:

1

f(x)=
1+e

Das ist nichts anderes als die Fermi-Funktion aus Kapitel 3.7, wenn man 6 = 0

wabhlt.
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5.4 Die Bedienung des Programms

5.4.1 Vorbereitungen

Das Programm sowie speziell dafiir autbereitete Trainings- und Validierungs-

daten konnen unter folgenden Links heruntergeladen werden:

http://www.htw-dresden.de/%7Eiwe/Belege/Foerster/download/NeuroGui.zip
http://www.htw-dresden.de/%7Eiwe/Belege/Foerster/download/Projects.zip

Die Benutzung des Programms und der Daten ist gestattet, solange sie fiir
wissenschaftliche Zwecke verwendet werden und die Autoren Kluge und Forster
von der Hochschule fiir Technik und Wirtschaft Dresden erwdhnt werden. Fiir
kommerzielle Zwecke hingegen ist gemdll Urheberrecht das Einverstdndnis der

Autoren erforderlich.

Nachdem Programm und Daten entpackt wurden, kann das Programm ohne
Installation sofort gestartet werden. Zunichst ist im Menii ,,Datei* das Projekt zu
Offnen. Hier sind anfanglich alle Felder leer. Driickt man den Knopf rechts oben
mit den Punkten, kann man die mitgelieferten Daten importieren. Nun werden
stets drei Fehlermeldungen angezeigt. Das ist jedoch kein Grund zur Besorgnis,
es wird nur das Fehlen von Dateien gemeldet, die erst zu einem spéteren

Zeitpunkt angelegt werden. Nun ist das Programm einsatzbereit.
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5.4.2 Schritt 1: Netzwerkarchitektur

Man wihlt den Reiter ,,Genetischer Algorithmus® aus und muss zunéchst die

Parameter in der linken Hélfte wahlen:

:% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem ] Meurohales Metz  Genetizcher Algarithmus

Parameter zur Bestimmung des Metz-Layout

Fopulationzgrofe:

maz. &nzahl Neuronenschichten:
max. Anzahl Meuranen pro Schicht:
Mutatiohswahrscheinlichlkeit:
Selektionswahrscheinlichkeit: e

Durchlaufe des Gen. Algarithmus -

1T

max. Trainingszyklen der Metze: 3

Start

Paugze

Stop

Parameter des genetischen Algarithmus

Populationzarolke:

min. ‘wfert der Gewichte:

max. Wert der Gewichte:
Mutationswahrscheinlichk it
Selektionswahrscheinlichkeit:
Durchlaufe des Gen. Algarithrmus :

Genauigkeit der Gewichte:

Skart

Stop

02

0.001

AT

Pause

oK

o |
Abbrechen

Populationsgrofie

Voreingestellt sind n= 10 Individuen. Laut Heistermann [3] sind das allerdings

zu wenige. Tests werden zeigen, ob grolere n das Resultat verbessern konnen.

60



Maximale Anzahl von Neuronenschichten

Voreingestellt ist lediglich eine Schicht. Die Autoren begriinden das damit, dass
die Anzahl der Schichten den Trainingsaufwand rapide erhoht. Tests werden
auch das nachpriifen.

Maximale Anzahl Neuronen pro Schicht

Hier ist ebenfalls 10 voreingestellt. Die Autoren begriinden das damit, dass das
Optimum haufig bei 8 Neuronen lag und das Maximum ein wenig hoher sein
sollte, da es sehr unwahrscheinlich ist, dass ein genetischer Algorithmus das
Maximum genau erreicht.

Mutationswahrscheinlichkeit

Voreingestellt ist, dass es mit Wahrscheinlichkeit 0.1 zu einer Mutation kommt.
Selektionswahrscheinlichkeit

Der Wert von 0.6 bedeutet, dass von den Individuen, die zur Fortpflanzung
verwendet werden, 60 % mit Selektion durch das Rouletteverfahren und 40 %
ohne Selektion (also zufillig) ausgewéhlt werden.

Durchliufe des genetischen Algorithmus

Hiermit ist nichts anderes als die Anzahl der Generationen gemeint. Wieder ist

der voreingestellte Wert 4 gemil3 Heistermann [3] viel zu niedrig und wird im

Rahmen von Tests erhoht werden.
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Maximale Anzahl von Trainingszyklen der Netze

Voreingestellt ist, dass die Trainingsdaten dem Netz hochstens 30 mal vorgelegt

werden, bevor die Fitness des Netzes bewertet wird.
Hat man alle Parameter nach Wunsch eingestellt, driickt man auf den Knopf

Hotart und wartet, bis die Anzeigen sich nicht mehr &dndern. Dann hat der

genetische Algorithmus sich fiir eine Netzwerkarchitektur entschieden.

5.4.3 Schritt 2: Initialisierung der Gewichte

Nun sind die Parameter in der rechten Hilfte an der Reihe. Populationsgrof3e,
Mutations- und Selektionswahrscheinlichkeit sowie Durchldufe haben dieselbe

Bedeutung wie in der linken Halfte.

Minimaler und maximaler Wert der Gewichte

Laut Voreinstellung sollen die Gewichte aus dem Intervall [~ L1] stammen.
Negative Werte sind notig, um Neuronen zu simulieren, die Impulse anderer
Neuronen hemmen (sieche Zoller-Greer [1]). Unter diesem Gesichtspunkt scheint
ein anderes Intervall als [~ 1,1] wenig sinnvoll.

Genauigkeit der Gewichte

Die Gewichte konnen nur Vielfache dieses Parameters sein, die Voreinstellung

betragt 0.001. Laut den Autoren sollte dieser Wert nicht gesenkt werden. Das ist
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nachvollziehbar, da der Qualitdtsunterschied zu Netzen mit einer feineren

Genauigkeit kaum von Bedeutung sein diirfte.
Nach dem Einstellen all dieser Parameter ist erneut der Knopf ,,Start“ zu

driicken, die Frage, ob das Netz aus Schritt 1 verwendet werden soll, mit Ja zu

beantworten und abzuwarten, bis die Anzeigen sich nicht mehr veréndern.

5.4.4 Schritt 3: Training

% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystern Meuronales Netz | Genetischer Algarithmus

Training

il ,7 Abbrechen
Lemen | Pause | Stop

Darstellung

" Fehler

v Validieungsfehler

I¥ Trainingsfehler

" Prognose

-
-

Prognose | ‘Werte laschen

Kommasztelen

=
4 »
Zahler ‘ alidierungsfehler Trainingsfehler Tag Realer Kurs Prognose | Abweichung [zeitver... | 1
< 3 < >
Zuklus: 0 Fehlerdifferenz: 0.000000000 Lernfaktaor: 0000000000

Normierter Fehler: 0.000000000

Wiahlt man den Reiter ,,Neuronales Netz*, sicht man obigen Dialog. In das Feld
»Zyklen® ist einzugeben, wie oft dem Netz die Trainingsdaten vorgelegt werden

sollen. Hier ist kein Wert vorgegeben. Fiir groflere Netze empfehlen die Autoren
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100 Zyklen. Wie wir noch sehen werden, ist diese Eingabe nicht kritisch, weil
der Lernfortschritt graphisch dargestellt wird und man deshalb gut abschdtzen
kann, ob eine Erhohung der Zyklen noch etwas bringt oder nicht. Um diese
graphische Darstellung auch sehen zu konnen, ist das Kédstchen neben ,,Fehler*
zu aktivieren. Das Training beginnt, wenn der Knopf ,,Lernen* gedriickt wird.
Wieder ist abzuwarten, bis sich die Anzeigen nicht mehr dndern. Der letzte
Schritt wire die Interpretation der Ergebnisse, doch dazu spéter mehr, wenn uns

bei den Tests konkrete Ergebnisse vorliegen.

5.5 Tests

5.5.1 Was wird getestet?

In Kapitel 5.1 wurden einige Beispiele fiir Zeitreihen erwéhnt, die alle mit
diesem Programm analysiert werden konnten. Gehen wir einmal optimistischer-
weise davon aus, dass die verwendeten Algorithmen erfolgreich sind und
tatsdchlich zu  aussagekréftigen Prognosen flihren. Bei Zeitreihen
meteorologischer Daten verschafft uns das nicht mehr als eine Wetterprognose,

die wohl kaum besser sein diirfte als die erfahrener Meteorologen.

Reizvoller ist die Analyse von Zeitreihen, die den Ruf haben, schwer bis gar
nicht prognostizierbar zu sein, wie etwa Borsenkurse. Dort gibt es zwar auch eine
nicht enden wollende Fiille von Prognoseinstrumenten. Einerseits so genannte
fundamentale, die die Wirtschaftsdaten der Unternehmen betrachten, andererseits
technische, die die Charts der Aktien unter die Lupe nehmen. Wer sich schon

einmal hoffnungsvoll mit diesen so genannten Indikatoren beschéftigt hat, wird
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bald die Erfahrung gemacht haben, dass es fiir jeden von ihnen zahlreiche
historische Beispiele gibt, wo sie den weiteren Verlauf richtig prognostizierten,
aber ausgerechnet dann, wenn man selbst auf sie vertraut, irren sie sich. Die
klassische Antwort darauf lautet, mehrere dieser Indikatoren zu kombinieren.
Aber auch da hélt die Gegenwart meist nicht, was die Vergangenheit verspricht.
Der Grund ist einfach: Da die handelnden Menschen stéindig ihr Marktverhalten
andern, wandelt sich das ,,Verhalten“ der Borse auch ununterbrochen. Eine
einfache Strategie, nennen wir sie Strategie A, die stindig Gewinne erzeugt, kann
nicht lange Bestand haben, weil es nur eine Frage der Zeit ist, bis andere
Marktteilnehmer die Strategie A ebenfalls entdecken, mit denen der Gewinn
dann geteilt werden muss. Wenn schlieBlich zu viele Marktteilnehmer die
Strategie A anwenden, werden frither oder spiter andere eine Strategie B
entwickeln, die von dem vorhersehbaren Verhalten der Anhinger der Strategie A
profitiert. Da an der Borse kein Geld gedruckt wird, sondern es nur den Besitzer
wechselt, sind die Gewinne von B zwangsldufig die Verluste von A.
Ungliicklicherweise gilt fiir B genau dasselbe: Irgendwann wird es wohl eine

Strategie C geben, die auf Kosten von B Gewinne lukriert usw.

Ein mithilfe genetischer Algorithmen optimiertes neuronales Netz, das die
Zukunft eines Aktienkurses prognostizieren kann, wéire wohl der Traum jedes
Borsianers, selbst wenn die Prognose nur kurzfristig ist und nicht immer, sondern
nur mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zutrifft. Die nun folgenden Tests
sollen iiberpriifen, ob dieses ehrgeizige Ziel durch das Programm von Kluge und

Forster zumindest ansatzweise erreicht werden kann.

Die Programmautoren empfehlen, nur Aktienkurse von Unternechmen zu
verwenden, von denen ausreichend Datenmaterial zur Verfiigung steht.
AuBerdem ist es wohl eine gute Idee, eher groBBe Unternehmen zu wiéhlen, da die

Liquiditit in den zugehorigen Aktienmérkten groBer ist, weshalb man die Aktien
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jederzeit problemlos kaufen und verkaufen kann. Bei Aktien Kkleiner
Unternehmen ist das nicht selbstverstindlich. Daher werden im Folgenden die

Aktienkurse der Deutschen Bank analysiert.

Das Programm verwendet jeweils fiinf aufeinander folgende Tagesschlusskurse
als Eingangsdaten fiir das neuronale Netz und strebt als Ausgabe eine Prognose
fiir den sechsten Tagesschlusskurs an. Die Differenz zwischen Prognose und

tatsdchlichem Kurs ist der zu minimierende Fehler.

Die zur Verfiigung stehenden Daten werden in 90 % Trainingsdaten und 10 %
Validierungsdaten aufgeteilt (sieche Kapitel 5.3.2). Diese Aufteilung erfolgt
zufillig.

5.5.2 Der erste Test

Beim ersten Test lassen wir alle von den Programmautoren vorgegebenen Werte
unverandert. Jene Parameter, die iiber die Laufzeit entscheiden, wurden hierbei
vorsichtig niedrig eingestellt (siche Kapitel 5.4.2). Es sind also schnelle aber
suboptimale Ergebnisse zu erwarten. Das ist fliir den ersten Test nicht unklug,
denn fiir den Anwender eines Programmis ist es frustrierend, wenn das Programm
lange lauft und er sich stindig fragt, ob er es abbrechen oder noch ldnger auf das

Ergebnis warten soll.

Der einzige Wert, fiir den es keine Voreinstellung gibt, ist die Anzahl der

Trainingszyklen. Hier wird der Wert 100 verwendet (siche Kapitel 5.4.4).
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Hier die Laufzeiten der drei Schritte des Programms in Sekunden auf einem PC

mit einer Taktfrequenz von 2,67 GHz:

Schritt Programmteil Laufzeit
1 Genetischer Algorithmus fiir die Netzwerkarchitektur 2s
2 Genetischer Algorithmus zur Initialisierung der Gewichte 2s
3 Training des neuronalen Netzes 2s
Gesamt 6s

Hier waren die Autoren offenbar iibervorsichtig, wenn sie keine zu lange
Laufzeit riskieren wollten. Zu ihrer Ehrenrettung muss man jedoch hinzufiigen,
dass sich heutzutage die Leistungsfihigkeit der Computer mit unglaublichem
Tempo vervielfacht. So wird ein Problem, das den Rechner an seine Grenzen
fiihrt, innerhalb kiirzester Zeit zu einem Problemchen, das schnell nebenbei

erledigt werden kann.

Wenn auf dem Reiter ,,Neuronales Netz*“ das Késtchen ,,Fehler ausgewéhlt war,

wird am Ende folgende Grafik angezeigt:
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% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem Meuronales Netz GenetischerAlgorithmus]
Training
Zyklen: 0 Abbrechen
Pauze | Stop
Darstellung
(+ Fehler

v alidierungsfehler
v Trainingsfehler

" Prognoze

-
I—

Fragnoze | Wierte laschen

Mttt ittt e
Kommastellat
st hbimoosonctd 2 ﬂ
4 3
Zahler | W alidierungsfehler | Trainingzfehler Tag Fealer Kurs Froghoge | Abweichung [zeitver... | }
100 0.001:213304 0.001213293
93 0.001331376 0.0071283445
93 0.001 2616284 0.0071203303
97 0.0071 258701 0007259311
96 0.001 434203 0.001200531
95 0.0011865844 0.00712035953
94 0.001 268776 0.001245207
93 0.001536507 0.0013165958  »
< > £ >
Zuklus: 100 Fehlerdifferenz: 0.000129692 Lemfaktor: 0.064635308

Marmierter Fehler: 0.676076079

Die beiden Kurven stellen den Validierungsfehler und den Trainingsfehler dar.
Sie sinken in den ersten Trainingszyklen sehr rasch und bleiben dann in etwa

konstant. Wir wéren also auch mit weit weniger als 100 Zyklen ausgekommen.

Doch nun zu dem, was uns wirklich interessiert, der Prognose. Dazu ist zunichst
der gleichnamige Knopf zu driicken, was die Tabelle rechts unten mit Werten
fillt. Wenn man dann das Kaéstchen neben ,,Prognose® aktiviert, erscheint

folgende Grafik:
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% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem  Meuronales Netz | Genetischer Slgorithmus ] oK

o |
Training m

Zyklen: 100

Lemen | Pauze | Stop

Darstellung
" Fehler

¥ Prognozewerte

¥ Vergleichswerts

Fragnoze | Wierte laschen

Kommastellat
B
4 3
Zahler | Walidierungztehler | Trainingsfehler A Tag | Realer Kurs | Proghose | Abweichung [zeitver... #
100 0001319304 0.001213293 1240.Tag E3.80 E351 +1.014+1.6195%
93 0.001331376 0.0071283445 1239.Tag E250 E355 +0.25/+0.3910%
98 0.001261684 0.001203303 1238.Tag E3.30 £3.08 -0.98/1.5274%
97 0.0071 258701 0007259311 1237.Tag E4.06 6236 -2.04/-3.1704%
96 0.001434503 0.001300531 1236.Tag E4.40 £1.52 -2.28/-35720%
95 0.0011865844 0.00712035953 1235.Tag E3.80 60,50 -1.05/1.7052%
94 0.001268776 0.001245207 1234.Tag FE1.55 53,93 +0.33/+0.5496%
93 0.001536507 0.00713165958 » |1233. Tag 59.E0 60,23 +0.33/+0.5542% v
< > £ >
Zuklus: 100 Fehlerdifferenz: 0.000129692 Lemfaktor: 0.064635308

Marmierter Fehler: 0.676076079

Es sollten eigentlich zwei Kurven dargestellt sein: Die realen Kurse und deren
Prognose durch das neuronale Netz. Da die Prognose hervorragend ist, muss man
schon sehr genau hinsehen, um zu bemerken, dass es sich um zwei Kurven und
nicht um eine Kurve handelt. Grafische Darstellungen sind jedoch nur bedingt
dazu geeignet, den Erfolg eines Tests zu beurteilen bzw. ihn mit dem anderer

Tests zu vergleichen.
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Wenn man bei der rechten Tabelle ganz nach rechts scrollt, kann man in jeder
Zeile das Wort ,ja* oder ,nein“ finden. Was hat es damit auf sich? Das
Programm stellt fest, ob der reale Kurs an dem entsprechenden Tag gestiegen
oder gefallen ist, und, ob die Prognose gestiegen oder gefallen ist. Bei einer
Ubereinstimmung gibt es ein ,,ja“, ansonsten ein ,,nein®. Somit bedeutet jedes
,ja‘, dass das neuronale Netz am Vortag die Richtung des Kurses korrekt

vorhergesehen hat.

Das ist jene Information, die die Borsianer am meisten interessiert. Wenn die
Prognose ndmlich sagt, dass der Kurs steigen wird, dann sollte man die Aktie
kaufen. Wenn die Prognose sagt, dass der Kurs fallen wird, dann sollte man die
Aktie verkaufen. Eine Prognose ist also umso wertvoller, je seltener sie sich bei

der Richtung irrt.

Die Zahlen am unteren Ende des Fensters sind hingegen fiir die Praxis weniger
relevant. Sie beschreiben ndmlich, kurz gesagt, wie gro3 die Abstinde zwischen
der Prognose und dem realen Kurs sind. Ein neuronales Netz, das einen
Kursanstieg von 1 vorhersagt, obwohl er in Wirklichkeit 3 betrigt, wiirde wegen
der groBen Differenz schlecht beurteilt werden. Den Borsianer wiirde es aber
wohl kaum storen, dass er mehr Gewinn macht als erwartet. Umgekehrt hitte er
keine Freude, wenn das neuronale Netz einen Kursanstieg von 1 prognostiziert,
der Borsianer die Aktie kauft und dann fillt der Kurs um 1. In beiden Beispielen
weicht die Prognose um 2 ab, aber das zweite Beispiel ist bei weitem
unangenehmer als das erste, weil die Richtung der Kursbewegung falsch

prognostiziert wurde.
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Daher werden wir den Erfolg eines Tests mit dem Prozentsatz an ,;ja* also an
korrekt vorhergesagten Richtungen der Kursbewegung messen. Fiir die Aktie der
Deutschen Bank liegen die Kurse von 1240 Handelstagen vor. Es gibt jedoch nur
1238 Prognosen, da das Programm an den ersten beiden Tagen mangels

Eingangsdaten keine Prognose erstellen kann:

Ubereinstimmung | absolute Hiufigkeit | relative Hiufigkeit

ja 874 71 %
nein 364 29 %
gesamt 1238 100 %

71 % Erfolgswahrscheinlichkeit sind nicht schlecht, wenn man bedenkt, dass
man durch ,,Raten* nur auf 50 % kéme und einige der technischen Indikatoren

sich damit rithmen, zwei Drittel also gerundet 67 % zu erreichen.

5.5.3 Der zweite Test

Ein Ergebnis des ersten Tests ist, dass man bei allen Parametern, die die Laufzeit
verldngern, viel grofziigiger sein kann. Wir konnen uns also mehr Individuen,
Schichten, Neuronen, Generationen und Trainingszyklen leisten. Normalerweise
wire es angebracht, jeden dieser Parameter einzeln zu erhohen und die
Auswirkung auf das Ergebnis und die Laufzeit zu beobachten. Da die Laufzeit
des ersten Tests allerdings so extrem kurz war, konnen wir uns den Luxus
leisten, alle diese Parameter einfach zu verdoppeln. Somit geben wir beim

zweiten Test folgende Parameter ein:
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2% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

Parameter zur Bestimmung des Metz-Lapout

Fopulationzgrafe:

max. Anzahl Meuronenschichten:
max. Anzahl Meuranen pro Schicht:
Mutationswahrscheinlichlkeit:

S elektionswahrzcheinlichkeit:
Durchlaufe des Gen. Algarithmus @

max. Trainingszyklen der Netze:

FuzzySystem ] Meuonales Metz  Genetizcher Algarithmus

Parameter des genetischen Algarithmus

=
=

Populationzgrole:

min. ‘et der Gewichte:

25}

max. ‘Wert der Gewichbe:

o

2

379977

Mutationswahrscheiniichk eit:

[=]

1T

Selektiohswahrscheinlichlket:
Dwrchlaufe des Gen. Algorithrus

Genauigkeit der Gewichte:

Start Start
Pauze Pauze
Stop Stop

oK

o |
Abbrechen

Die Laufzeiten verldngern sich wie erwartet, sind aber immer noch sehr gering:

Schritt Programmteil Laufzeit
1 Genetischer Algorithmus fiir die Netzwerkarchitektur 22's
2 Genetischer Algorithmus zur Initialisierung der Gewichte 9s
3 Training des neuronalen Netzes 4s
Gesamt 35s
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Wihrend die Grafik, die reale Kurse und Prognose miteinander vergleicht, genau
gleich aussieht wie vorhin, gibt es bei der Grafik, die Validierungs- und

Trainingsfehler darstellt, eine Veranderung:

% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem  Meuronales Metz | Genetizcher Algorithmus ] oK

Training
‘“q Zyklen: 500 Abbrechen
Pause | Stop

Darstellung
+ Fehler

v alidierungsfehler

v Trainingsfehler

" Proghose

w
"

A

Prognose | Wwherte loschen

WMMWM Kommastellen
S =
4 3
Zahler | " alidierungsfehler | Trainingsfehler | | Tag | Realer Kurs | Prognose | Abweichung [zeitver... | i
200 0.001 212456 0.001192833
133 0.001 270880 0.001187428
192 0001139353 0.001201687
197 0.001 200683 0.001154280
196 0001225820 0.001343283
195 0001224713 0.001148078
194 0.001183318 0.001167781
133 0.001319063 00011697156 »
< > < >
Zuklus: 200 Fehlerdifferenz: 0.0007130721 Lemfalktor: 0.064669664

Marmierter Fehler: 0.67E362043

Man erkennt, dass die Fehler erst nach etwas mehr Zyklen sinken als vorhin. Das
deckt sich mit den Ausfiithrungen der Programmautoren [7], die dringend anraten,
bei groBeren neuronalen Netzen mehr Trainingszyklen durchzufiihren.
Gleichzeitig sieht man aber auch, dass eine weitere Erhohung der

Trainingszyklen wohl kaum noch eine Verbesserung bringen wiirde.
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Hat dieser erhohte Aufwand aber auch ein besseres Ergebnis gebracht?

Ubereinstimmung | absolute Hiufigkeit | relative Hiufigkeit
ja 911 74 %
nein 327 26 %
gesamt 1238 100 %

Ja, es gibt eine Steigerung von 71 % auf 74 %, aber berauschend ist das nicht.

5.5.4 Der dritte Test

Trotzdem rechtfertigen selbst diese bescheidenen 3 % eine weitere Erhdhung
der kritischen Parameter, weil wir uns eine Verlingerung der Laufzeit

problemlos leisten konnen. Jetzt werden die voreingestellten Parameter

verdreifacht anstatt verdoppelt.

Damit stoflen wir noch nicht an die Grenzen moderner Hardware, jedoch leider
an die Grenzen der verwendeten Software. Sie erlaubt bei Schritt 2 auf der
rechten Seite des Eingabedialogs maximal 50 Durchldufe (Generationen). Daher

werden im dritten Test 50 Generationen benutzt anstatt 60, was das Dreifache des

voreingestellten Werts 20 wire:
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2% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

Parameter zur Bestimmung des Metz-Lapout

Fopulationzgrafe:

max. Anzahl Meuronenschichten:
max. Anzahl Meuranen pro Schicht:
Mutationswahrscheinlichlkeit:

S elektionswahrzcheinlichkeit:
Durchlaufe des Gen. Algarithmus @

max. Trainingszyklen der Netze:

FuzzySystem ] Meuonales Metz  Genetizcher Algarithmus

Parameter des genetischen Algarithmus

=
=

Populationzgrole:

min. ‘et der Gewichte:

a5}

max. ‘Wert der Gewichbe:

o

2

397

Mutationswahrscheiniichk eit:

[=]

T

Selektiohswahrscheinlichlket:
Dwrchlaufe des Gen. Algorithrus

Genauigkeit der Gewichte:

Start Start
Pauze Pauze
Stop Stop

oK

o |
Abbrechen

Nun wird zum ersten Mal die Geduld auf die Probe gestellt, wihrend man auf die

Ergebnisse wartet:

Schritt Programmteil Laufzeit
1 Genetischer Algorithmus fiir die Netzwerkarchitektur 257 s
2 Genetischer Algorithmus zur Initialisierung der Gewichte 24s
3 Training des neuronalen Netzes 6s
Gesamt 287s
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Nicht einmal funf Minuten Gesamtlaufzeit sind aber immer noch sehr moderat.

Der Fehler sinkt jetzt erst nach deutlich mehr Trainingszyklen als bisher:

% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem Meuronales Netz l Genetischer Algonithmus ]

ity

WNMNWW

3

Training
Zyklen: 200

Pauze | Stop

Darstellung
(+ Fehler

v alidierungsfehler
v Trainingsfehler

" Prognoze

-
I—

Fragnoze | Wierte laschen

Kommastellat

o=

| Realer Kurs Proghose

| Abweichung [zeitver... | i

W
K
Zahler | W alidierungsfehler | Trainingsfehlar Tag
300 0.001E367 46 n.oon4aize —
299 0.001285238 0.001291154
238 0.001193744 0.001269167
297 0.001367203 0.0071397392
296 0.001303175 0.0071240555
295 0.001315324 0.00713145352
234 0.001 435430 0.0071:245539
293 0.001460339 0.007305319  »
< | @ |=

Zuklus: 300 Fehlerdifferenz: 0.000031493

Mormierter Fehler: 0.663443178

Lemfaktor: 0.065811771

Abbrechen
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Auch bei der Prognose ergibt sich ein verdndertes Bild:

+% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info

FuzzySystem MNeuronales Netz | Gemetischer Algarithrius ]
Training
Zyklen: 00 Abbrechen
Lemen | Pause | Stop

Darstellung
" Fehler

"
"

WW © Froanese

v Prognosewerts

W Vergleichswerte

Frognoze | wherte [gechen

Fommastellen
o=
4 3
Zahler | Y alidierungsfehler | Trainingsfehler # Tag | Fiealer Kurs | Prognoze | Abweichung [zeitver... #
300 0.001636746 0.001431128 1240.Tag E3.80 £5.28 +2.78/+4.4519%
299 0.001285238 0.001291154 1239.Tag E2E0 £5.34 +2.04/43.2237%
238 0.001193744 0.001263167 1238. Tag E3.30 £4.89 +0.84/+1.3035%
297 0.001367203 0001397392 1237.Tag E4.06 6417 0.23/-0.3585%
296 0.001303175 0.001240555 1236. Tag E4.40 £3.30 0.50/-0.7772%
295 0.001315324 0.001314582 1235.Tag E3.80 52,25 +0.70/+1.1333%
294 0007435490 0.0071245599 1234.Tag E1.55 51.65 +2.05/+3.4472%
293 0.001480339 0001305319 = |1233. Tag 59.E0 51.96 +2.06/+3.4412% »
4 Ed 4 >
Sukluz: 300 Fehlerdifferenz: 0.000091493 Lemfaktor: 0.065811771

Mormierter Fehler: 0.663443178

Erstmals ist mit freiem Auge zu erkennen, dass tatsdchlich zwei verschiedene
Kurven eingezeichnet sind. Laut den Zahlenwerten in der Tabelle rechts unten
iiberschitzt die Prognose den realen Kurswert meistens, ab und zu unterschétzt
sie thn auch. Das ist definitiv kein gutes Zeichen, was die Prognosequalitit

angeht, und tatséchlich:
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Ubereinstimmung | absolute Hiufigkeit | relative Hiufigkeit

ja 879 71 %
nein 359 29 %
gesamt 1238 100 %

Obwohl wir dem neuronalen Netz mehr Individuen, Schichten, Neuronen,
Generationen und Trainingszyklen zur Verfiigung gestellt haben, ist die
Erfolgswahrscheinlichkeit dennoch nicht gestiegen, sondern sogar gefallen.
Daher scheint es nicht ratsam, die fiir die Laufzeit kritischen Parameter noch

weiter zu erhohen.

Eine Erkldrung fiir dieses scheinbar paradoxe Ergebnis liefert Ertel [2]: Stellt
man dem neuronalen Netz zu viele Neuronen zur Verfliigung, wird es zur
Minimierung des Fehlers die Muster auswendig lernen. Nur, wenn die Neuronen
knapp sind, ist das neuronale Netz gezwungen, Gemeinsamkeiten in den Mustern
zu finden und zu verallgemeinern. Weniger ist mehr. Ein kleines Netz kann unter

Umstidnden bessere Ergebnisse liefern als ein grof3es.

5.5.5 Der vierte Test

Nach dieser interessanten Erkenntnis aus dem dritten Test lohnt es sich, dariiber
nachzudenken, wie die Parameter verniinftig eingestellt werden sollten, damit das
neuronale Netz weder durch zu wenige noch durch zu viele Ressourcen an einer

guten Performance gehindert wird.
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Im letzten Test bestand das neuronale Netz aus 3 Schichten mit je maximal 30
Neuronen, also bis zu 90 Neuronen insgesamt. Alles, was dieses neuronale Netz
als Datenmaterial zur Verfiigung hatte, waren die 5 letzten Tagesschlusskurse.
Da stellt sich die Frage, was quasi 90 kleine Taschenrechner sinnvoll berechnen
konnen, wenn alle Berechnungen auf nur 5 Zahlen aufgebaut sind. Aus dieser
Perspektive erscheint es unsinnig, mehr Neuronen als Daten zu verwenden. In
diesem Test werden wir uns daher mit 5 Neuronen in einer einzigen Schicht
begniigen. Es gibt jedoch keinen Grund, bei Individuen, Trainingszyklen oder
Generationen zu sparen. Da manche Parameter 40 oder 50 als obere Schranke

haben, nehmen wir einfach tiberall 40:

:% Zeitreihen-Analyse

Datei  Info
FuzzySystemn ] Meuronales Netz - Genetizcher Algorithmus _
oK
Abbrechen
Parameter zur Bestimmung des Metz-Lapout Parameter des genetischen Algorithmus
Fopulationzgrofe: 40 Populationzarofe: 40
maz. &nzahl Neuronenschichten: 1 min. et der Gewichte: 1
max. Anzahl Meuranen pro Schicht: 5 max. wWert der Gewichte: 1
Mutatiohswahrscheinlichlkeit: o1 Mutationswahrscheinlichk it 0.02
Selektionswahrscheinlichkeit: 0e Selektionzwahrscheinlichkeit: 03
Durchlaufe des Gen. Algarithmus - 40 Durchlaufe des Gen. Algaonithmus : 40
max. Trainingszyklen der Metze: 40 Genauigkeit der Gewichte: 0.0m
Start Skart
Pause Pause
Stop Stop
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Bei Schritt 3, wenn das neuronale Netz trainiert wird, lage 40 unter dem in [7]

vorgeschlagenen Wert von 100 Trainingszyklen. Um auf jeden Fall ausreichend

Trainingszeit zur Verfligung zu stellen, nehmen wir hier 1000. Das produziert

folgende Laufzeiten und Ergebnisse:

Schritt Programmteil Laufzeit
1 Genetischer Algorithmus fiir die Netzwerkarchitektur 44 s
2 Genetischer Algorithmus zur Initialisierung der Gewichte 8s
3 Training des neuronalen Netzes 19 s
Gesamt 71s
Ubereinstimmung | absolute Hiufigkeit | relative Hiufigkeit
ja 1096 89 %
nein 142 11 %
gesamt 1238 100 %

Damit hat der vierte Test das mit Abstand beste Ergebnis gebracht. Weniger ist

tatsdchlich mehr.
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5.5.6 Ausblick

Natiirlich konnte man noch weitere Tests durchfithren, Mutations- und
Selektionswahrscheinlichkeit variieren, mehr als 5 Tagesschlusskurse verarbeiten
usw. So lieBe sich das Ergebnis eventuell noch weiter verbessern. Aber ehrlich
gesagt ist bereits das Ergebnis des vierten Tests viel besser, als man das im
Vorhinein erwarten durfte. Mir ist kein technischer Indikator fiir Aktienkurse
bekannt, der behauptet, in 89 % der Fille richtig zu liegen. Davon, dass er es

tatsdchlich schafft, ganz zu schweigen.

Bevor jetzt jemand seinen Job kiindigt, um ausschlieBlich mit dem Programm
von Kluge und Forster Aktien zu handeln, noch ein paar warnende Worte: Das
neuronale Netz hat gelernt, wie sich der Aktienkurs der Deutschen Bank in jenem
Zeitraum von 1240 Handelstagen verhalten hat. Das heif3t nicht, dass sich
dieselbe Aktie fiir alle Zeit weiter so verhilt, und schon gar nicht, dass sich
andere Aktien so verhalten miissen. Wie in Kapitel 5.5.1 dargelegt dndern die
Mirkte ihr Verhalten zwangsldaufig ununterbrochen. Man kann also nicht damit
rechnen, mit dem im vierten Test gefundenen neuronalen Netz in alle Ewigkeit
Gewinne zu machen. Vielmehr miissen fiir jede Aktie immer wieder neue Netze
gefunden werden. Das ist aber gerade die Stirke von neuronalen Netzen und
auch von genetischen Algorithmen, dass sie ein stindiges flexibles Anpassen an

gednderte Umweltbedingungen ermdglichen.

Insgesamt haben die genetischen Algorithmen und neuronalen Netze
eindrucksvoll bewiesen, dass sie zumindest zur Zeitreihenanalyse hervorragend
geeignet sind. Aber auch in anderen Bereichen wie der Erkennung von Texten,
Bildern, Gesichtern oder Sprache liefern sie zum Teil hervorragende Ergebnisse,

die auf anderem Wege unmoglich wiren.
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Kapitel 6
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