
Von Boltzmann und Darwin zum SelfAnnealing { Strategien evolution�arerOptimierungHelge Ros�eInstitut f�ur Physik, Humboldt Universit�at Berlin, Invalidenstr. 110, D-10115 Berlin,Germany1 EinleitungDie Idee, Optimierungsprobleme durch evolution�are Prinzipien zu l�osen, ist nicht neu,doch erst mit dem Eintritt in das Computerzeitalter begann ihre st�urmische Entfal-tung. Besonders stark entwickelten sich in den letzten zehn Jahren die zahlreicheL�osungsans�atze, die wir heute unter den Begri� Evolution�are Algorithmen zusammen-fassen: Das Simulated Annealing [1], die Evolutionsstrategien (ES) [2], Genetic Algo-rithms (GA) [3], Evolutionary Programming (EP) [4] und Genetic Programming (GP)[5].Die Vielfalt der Realisierungen Evolution�arer Algorithmen scheint auf den erstenBlick eine einheitliche Darstellung kaum zuzulassen. Alle diese Algorithmen besitzenjedoch zwei fundamentale Charakteristika, die die Dynamik ihrer Optimierung be-schreiben. Betrachtet man diese Dynamik als eine Bewegung x(t) in einem SuchraumX, die alle globalen Optima einer Funktion F (x) auf X besuchen soll, so kann manfeststellen:Die Bewegung x(t) ist nicht deterministisch, sondern es werden zuerstM�oglichkeitendes Fortschreitens erzeugt; die Entscheidung f�ur eine von diesen erfolgt dann durchBewertung an Hand von F (x). Alle Evolution�aren Algorithmen realisieren also dieProzesse der M�oglichkeitserzeugung { die Mutation { und -bewertung { die Selektion.Sie sind damit als stochastische Algorithmen probabilistisch zu beschreiben.Die vollst�andige probabilistische Kennzeichnung eines Systems ist durch die Wahr-scheinlichkeitsverteilung P (x) seines Zustandes x gegeben. F�ur ein Ensemble oder einePopulation von Suchern charakterisiert P (x; t) die Dichte der Sucher im Zustand xzur Zeit t oder die Aufenthaltswahrscheinlichkeit eines Suchers im Zeitverlauf. Einund dieselbe Dynamik der Wahrscheinlichkeitsverteilung kann durch unterschiedlicheAlgorithmen realisiert werden. Deshalb wollen wir die Klasse aller Evolution�aren Al-gorithmen der gleichen Dynamik eine Evolution�are Strategie nennen.Unter einem Optimierungsproblemverstehen wir dabei die Bestimmung der Optima(Minima oder Maxima) einer reellwertige FunktionF : X ! IR { der Fitness { in einem



2 Helge Ros�eSuchraum X. Dieser kann diskret oder kontinuierlich sein, soll aber zur analytischenDarstellung des dynamischen Verhaltens als IRn angenommen werden. Die Dynamikder Evolution�aren Strategie ist dann durch eine Di�erentialgleichung darstellbar, diedie zeitliche �Anderung der Wahrscheinlichkeitsverteilung P (x; t) mit x 2 X beschreibtund deren L�osungen Eigenschaften und Verhalten der Strategie vollst�andig bestimmen.2 Evolution�are Strategien2.1 Die Boltzmann StrategieAls einfachste Variante einer Evolution�aren Strategie wollen wir zun�achst die Boltz-mann Strategie betrachten. Sie wurde erstmals 1953 von Metropolis et al. [6] alsAlgorithmus zur Erzeugung Boltzmannverteilter Ensemble realisiert. Kirkpatrick etal. [1] erweiterten 1983 den Metropolis Algorithmus zum Simulated Annealing, das inder Folgezeit zahlreiche Anwendung auf verschiedenste Optimierungsprobleme gefun-den hat [7]. Der Metropolis Algorithmus ist gerade so konstruiert, da� als station�areVerteilung die BoltzmannverteilungP (x) = limt!1 P (x; t) � e�� F (x)angenommen wird und so wollen wir Algorithmen mit einem solchen Verhalten nachEbeling [8] Boltzmann Strategien nennen. Die Boltzmannverteilung besitzt gerade inden Minima der Fitness ihre Maxima, d.h. da� sich die AufenthaltswahrscheinlichkeitP (x; t) eines Suchers immermehr in den Optima (Minima) der Fitnessfunktion konzen-triert. Die Einordnung dieser Strategie unter die Klasse der Evolution�aren Strategienerscheint auf den ersten Blick nicht ganz gerechtfertigt, da ein solches Verhalten geradedem thermodynamischer Systeme entspricht. Es konnte jedoch gezeigt werden [9], da�sowohl die Boltzmann Strategie als auch die von der biologischen Evolution motivierteDarwin Strategie durch ein und dieselbe Grundgleichung beschrieben werden k�onnen.Der Metropolis Algorithmus realisiert die Boltzmann Strategie nur durch einenSucher. Um einen Optimierungsschritt zu vollziehen, wird zun�achst sein Zustand x imSuchraum X durch eine Mutation in einen neuen Zustand �x �uberf�uhrt. Die Bewertungdieser Mutation erfolgt an Hand der Fitnessdi�erenz �F = F (�x) � F (x) mit derAkzeptanzwahrscheinlichkeitA(�x; x) = � 1 : �F � 0e���F : �F > 0Dies bedeutet, da� Mutationen, die zur Verbesserung der Fitness f�uhren (Minimie-rung), immer vollzogen werden, verschlechternde Mutationen jedoch nur mit einerWahrscheinlichkeit e���F . Der einzige Parameter des Algorithmus � bestimmt dieNichtakzeptanz der verschlechternden Mutationen. Er entspricht in Analogie zur stati-stischen Physik einer inversen Temperatur. Kleines � (hohe Temperatur) bewirkt einehohe Akzeptanz { der Weg der Suche x(t) entspricht einer Zufallsbewegung. Hingegen



Von Boltzmann und Darwin zum Self Annealing... 3f�uhrt ein gro�es � (tiefe Temperatur) zu einer geringen Akzeptanz { x(t) beschreibteinen stochastischen Gradientenabstieg.Dieses Verhalten kann auch im Bild der Brownschen Teilchen durch eine LangevinGleichung beschrieben werden. Dazu nehmen wir an, da� die Mutationen durch Gaus-sches wei�es Rauschen realisiert sind. Der Boltzmann Strategie entspricht dann einGradientenabstieg, dem eine Brownsche Bewegung �uberlagert istddt x = �� D @x F +p2D �(t) ; (1)mit hxi = 0, 
�(t) �(�t)� = �(�(t) � �(�t)) und dem Di�usionskoe�zienten D, der dieSt�arke der Mutation beschreibt.Die Langevin Gleichung beschreibt die stochastische Bewegung des Suchers imSuchraum. Die Dynamik der Boltzmann Strategie ist durch die korrespondierendeFokker-Planck Gleichung [10, 9], die die Entwicklung der Aufenthaltswahrscheinlich-keit P (x; t) des Suchers beschreibt, gegeben@@t P (x; t) = � D @x (P @x F ) +D@2x P : (2)Wie man leicht �uberpr�ufen kann, stellt die Boltzmannverteilung eine station�areL�osung dieser Gleichung dar. Das allgemeine L�osungsverhalten und damit die dynami-schen Eigenschaften der Boltzmann Strategie k�onnen mit Methoden der Operatortheo-rie untersucht werden, wie es im Beitrag von A�elmeyer in diesem Band dargestelltwird.2.2 Die Darwin StrategieDie zweite wichtige und - im eigentlichen Sinne - evolution�are Strategie ist die Dar-win Strategie. Sie beschreibt als stark vereinfachtes Modell die prinzipielle F�ahigkeitder biologischen Evolution zur optimierenden Entwicklung. Die seit Darwins revolu-tion�arer Arbeit ebenso enthusiastisch wie polemisch gef�uhrte Diskussion um die Be-deutung des Begri�es Fitness, des Zieles oder der Richtung der Evolution soll nichtGegenstand unserer Betrachtung sein. Wir betrachten hier Evolution als einen irrever-sibelen Proze�, der als Folge selbstorganisierter Spr�unge fortschreitet [11]. Eine Fitnessim Sinne eines in der Zeit monoton steigenden Ma�es kann sicher nicht allgemein an-genommen werden [12]. Es ist jedoch m�oglich, prinzipielle Eigenschaften speziellerevolution�arer Systeme in Modellen zu beschreiben [13]. Ein solches stellt das Fisher-Eigen Modell der Evolution einer einzelnen Spezies in einer festen Umgebung dar.Erstmals durch Fisher 1930 untersucht [14], wurde es von Eigen als Standardmodellf�ur Systeme mit Konkurrenz und Selektion formuliert [15].Kennzeichnend f�ur das Fisher-Eigen Modell ist eine �tnessproportionale Vermeh-rung der Individuen bei konstanter Populationsgr�o�e [11]. Evolution�are Strategien, diedies erf�ullen, wollen wir mit Ebeling Darwin Strategien nennen [8].Alle biologisch motivierten Evolution�aren Algorithmen wie ES, GA, EP oder GP[2, 16, 3, 17, 4, 5] realisieren exakt oder n�aherungsweise eine Darwin Strategie durch



4 Helge Ros�eihre Selektionsschemata. Dennoch m�ussen wir bemerken, da� bei der F�ulle der da-zugeh�origen Algorithmen keine pr�azise Klassi�kation unter eine Strategie m�oglich ist.Nichtlineare Prozesse der Algorithmen wie Rekombination oder cross over werden vonder linearen Darstellung der Darwin Strategie nicht erfa�t. Aus diesem Grunde wer-den wir hier einen einfachen Basisalgorithmus beschreiben, der eindeutig die DarwinStrategie realisiert.Dazu betrachten wir ein Ensemble von Suchern im Suchraum X = IR. Die Bewer-tung der Mutationen erfolgt in der Darwin Strategie durch eine �tnessproportionaleVermehrung bei konstanter Ensemblegr�o�e. Dies f�uhrt zu einem Selektionsproze� indessen Verlauf Sucher geringer Fitness durch solche hoher Fitness ersetzt werden. DieKonstanz der Ensemblegr�o�e stellt f�ur die Dichte der Sucher P (x; t) die Forderung derNormerhaltung dar Z P (x; t) dx = const: 8 t :Normieren wir auf Eins, so k�onnen wir P (x; t) als Aufenthaltswahrscheinlichkeit einesSuchers im Zustand x zur Zeit t interpretieren.Als erstes interessieren wir uns nur f�ur den Selektionsproze� des die Darwin Strate-gie realisierenden Algorithmus. Wir w�ahlen zuf�allig zwei Sucher x und y des Ensembleaus. Liegt die Fitness von x �uber der mittleren Fitness hF i des Ensembles, verdoppeltsich x und ersetzt y. Liegt jedoch F (x) unterhalb, so stirbt x aus und y wird verdop-pelt. Mit Schimansky-Geier [18] k�onnen wir diese Selektion als Zweiteilchenreaktiondes Paares (x; y) beschreiben, welches die �Uberg�ange(x; y)( jf(x)j�! (x; x) : f(x) > 0jf(x)j�! (y; y) : f(x) < 0 (3)mit der �tnessproportionalen Ratef(x) := (F (x)� hF i ) ; hF i := Z F (x)P (x) dx (4)ausf�uhrt. Diese �Uberg�ange erhalten nat�urlich die Ensemblegr�o�e. Andere Ans�atze derRate jf(x)j, mit der die �Uberg�ange vollzogen werden, realisieren ebenfalls die DarwinStrategie, wie z.B. �(F (x)�F (y)) (F (x)�F (y)) [19]. Die Simulation des Algorithmuszeigt jedoch, da� mit jf(x)j schon bei kleinen Ensemblen sehr gute �Ubereinstimmungenzu exakten L�osungen der Darwin Strategie erzielt werden k�onnen [20].Um zur Fisher-Eigen Gleichung [11] zu gelangen, die die Selektionsdynamik derDarwin Strategie beschreibt, m�ussen wir die zeitliche �Anderung von P (x; t) durch die�Uberg�ange (3) bestimmen. Diese beschreibt die Mastergleichung [10]@@t P (x; y; t) = Z W (x; �x; y)P (�x; y) �W (�x; x; y)P (x; y) d�x+ Z W (y; �y; x)P (x; �y)�W (�y; y; x)P (x; y) d�y ; (5)



Von Boltzmann und Darwin zum Self Annealing... 5wobei wir die Zweiteilchenverteilung P (x; y; t) zu betrachten haben, da unser Selek-tionsschema eine Wechselwirkung zwischen zwei Suchern darstellt.Die dem Selektionsproze� (3) entsprechenden �UbergangswahrscheinlichkeitenW (x; �x; y) := W ((�x; y)! (x; y)) = �(x � y) (jf(�x)j�(�f(�x)) + f(y)�(f(y))) (6)beschreiben die Wahrscheinlichkeit der Zustands�anderung (�x; y) ! (x; y). Sie sindentsprechend (3) nur f�ur x = y ungleich Null, wobei der erste Term das Verschwindenund der zweite die Verdoppelung eines Suchers erfa�t. Mit den n�utzlichen Abk�urzungenund der Einteilchenverteilung P (x)A(x) := jf(x)j�(�f(x)) ; B(x) := f(x)�(f(x)) ; P (x) = Z P (x; y) dy (7)erhalten wir damit f�ur (5)@@t P (x; y; t) = �(x � y) �Z A(�x)P (�x; y) d�x+ B(y)P (y)� � (A(x) + B(y) ) P+ �(y � x) �Z A(�y)P (x; �y) d�y + B(x)P (x)�� (A(y) + B(x) ) P : (8)Diese Form der Gleichung beschreibt auch die Korrelationen zwischen zwei Suchern,die in der Einteilchendarstellung der Fisher-Eigen Gleichung nicht erfa�t werden. Umzur Dynamik der Einteilchenverteilung P (x; t) zu gelangen, machen wir die N�aherungder Korrelationsfreiheit P (x; y) = P (x)P (y) ; (9)und erhalten mit 2A� jf j = �f ; 2B � jf j = f ; hfi = 0 die Fisher-Eigen Gleichung@@t P (x; t) = ( h2A� jf ji+ 2B � jf j ) P (x) = f P (x) : (10)Diese entspricht dem Selektionsterm der Darwin Strategie. Die Mutation wollen wirebenso wie in der Boltzmann Strategie als Gaussches wei�es Rauschen realisieren, d.hdurch eine Di�usionsbewegung der Sucher mit der Di�usionskonstante D als Mutati-onsst�arke. Damit lautet die vollst�andige Dynamik der Darwin Strategie@@t P (x; t) = 
 (F � hF i)P +D@2x P : (11)Die Gleichung ist normerhaltend und die Bewertung einer Mutation erfolgt durch Ver-gleich am Fitnessmittelwert der Population { im Gegensatz zum Gradientenabstiegder Boltzmann Strategie. Mutationen, die Fitnesswerte oberhalb des Mittelwerteserzeugen, werden als erfolgversprechend bewertet und f�uhren zu einer Erh�ohung derAufenthaltswahrscheinlichkeit in diesem Teil des Suchraumes. Daraus resultiert eineBewegung der Population { hin zu den Maxima der Fitnessfunktion. Der Selekti-onsterm f�uhrt zur stetigen Steigerung der mittleren Fitness @t hF i � 0, wohingegender Mutationsterm auch Verringerung zul�a�t. Dies erm�oglicht es der Strategie, lokaleMaxima zu verlassen [9, 21].



6 Helge Ros�e3 Gemischte StrategienWie Ebeling und Engel zeigten [9], ist das dynamische Verhalten der Boltzmann undder Darwin Strategie bis auf eine Transformation der Fitnessfunktion gleich { beidek�onnen in einheitlicher Form durch eine Schr�odinger Gleichung beschrieben werden.Ihr Verhalten auf derselben Fitnesslandschaft ist jedoch verschieden: Die BoltzmannStrategie ist e�zienter auf Landschaften schwacher Kr�ummung, wohingegen die DarwinStrategie schmale, tiefe T�aler zu passieren vermag [21]. Beide Eigenschaften k�onnen inkomplizierten Landschaften von Vorteil sein. Was liegt also n�aher als beide Strategienzu kombinieren: Diese Idee Ebelings f�uhrt uns zu einer neuen Klasse von Strategien{ den gemischten Strategien.3.1 Die Boltzmann-Darwin StrategieIhre einfachste Form stellt die Boltzmann-Darwin Strategie dar. Sie wird durch einEnsemble von Boltzmannsuchern realisiert, die einer Fisher-Eigen Selektion unterzo-gen werden. Aus (2) und (11) ergibt sich sofort die Dynamik der Boltzmann-DarwinStrategie f�ur ein Minimierungsproblem@@t P (x; t) = 
 (hF i � F )P + � D @x (P @x F ) +D @2x P : (12)� und 
 parametrisieren eine ganze Schar von Strategien, die f�ur � ! 0 in die Darwinund f�ur 
 ! 0 in die Boltzmann Strategie m�unden. Sowohl die analytische Untersu-chung [21] als auch die Anwendung [22] belegen die Beschleunigung der Suche und dieerh�ohte Robustheit durch Mischung.3.2 Die Self Annealing StrategieDie Idee des Simulated Annealing besteht in der schrittweisen Abk�uhlung der Tem-peratur (� ! 1) des Metropolis Algorithmus, um die Suche auf Gebiete schon rechtguter Fitness zu konzentrieren. Bei zu schneller Abk�uhlung k�onnen jedoch lokale Mini-ma in endlicher Zeit nicht verlassen werden, wohingegen bei zu langsamer Abk�uhlungkeine Konzentration auf die Minima einsetzt. Dieses Problem der Wahl der geeigne-ten Abk�uhlung wurde von Salamon und Andresen im Rahmen thermodynamischer�Uberlegungen behandelt [23, 24]. Ein ebensolches Problem stellt sich in der Wahl einergeeigneten Mutationsst�arke. In den Evolutionsstrategien wird auch sie im Laufe derSuche optimiert [16]. Diese evolution�are Form der Anpassung von Steuerparameternbietet den Vorteil, da� alle Parameter durch ein einheitliches und einfaches Prinzip ad-aptiert werden k�onnen. Wenden wir dieses auf die Boltzmann-Darwin Strategie an, soerhalten wir in einfacher Weise ihre adaptive Erweiterung { die Self Annealing Strategie.Dabei gehen wir ebenfalls von einem Ensemble von Boltzmannsuchern aus, nurjeder besitzt nun ein eigenes �, d.h. X = IR� IR. In einem Schritt des Algorithmuswird nun die Selektion f�ur x mit der Rate 
 und die f�ur �x mit der Rate � f�ur beide



Von Boltzmann und Darwin zum Self Annealing... 7an Hand von f(x) = hF i � F (x) vollzogen. Damit ergeben sich die �Uberg�ange(x; �x; y; �y)8>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>: 
 jf(x)j�! (x; �x; x; �y) : f(x) > 0
 jf(x)j�! (y; �x; y; �y) : f(x) < 0� jf(x)j�! (x; �x; y; �x) : f(x) > 0� jf(x)j�! (x; �y; y; �y) : f(x) < 0
 � f2(x)�! (x; �x; x; �x) : f(x) > 0
 � f2(x)�! (y; �y ; y; �y) : f(x) < 0 (13)Die ersten beiden entsprechen alleiniger x-Selektion analog zu (3), die n�achsten alleini-ger �x-Selektion und die letzten der Selektion von x und �x gemeinsam in einem Schritt.In der Mastergleichung ergibt sich f�ur die reine x-Selektion nat�urlich wieder (10) undda die Rate der reinen �x-Selektion � jf(x)j nicht von �x abh�angt, heben sich diese�Uberg�ange einfach auf. Allein die letzten beiden �Uberg�ange steuern die Anpassung der�, f�ur sie erhalten wir mit (7), u := (x; �x) undW (u; �u; v) :=W ((�u; v)! (u; v)) = 
 � �(u� v) (A(�u +B(v))2 (14)aus (5)@@t P (u; v; t) = �(u� v) �Z (A2(�u) + 2A(�u)B(v))P (�u; v) d�u+B2(v)P (v)�� �A2(u) + 2A(u)B(v) +B2(v) � P (u; v)+ �(v � u) �Z (A2(�v) + 2A(�v)B(u))P (�v; u) d�v+ B2(u)P (u)�� �A2(v) + 2A(v)B(u) +B2(u) � P (u; v) ; (15)und mit (9), B�A = f; A+B = jf j; B2�A2 = f jf j, den zus�atzlichen Selektionsterm@@t P (u; t) = � 
A2 � B2 + 2AB(u)� 2A(u)B�+ B2(u)� A2(u) � P (u)= 
 � ( f(u) jf(u)j + f(u) hjf ji � hf jf ji ) P (u) : (16)Damit ergibt sich die Dynamik der Self Annealing Strategie@@t P (x; �; t) = 
 f P + 
 � ( f jf j+ f hjf ji � hf jf ji ) P+ � D @x (P @x f) +D@2x P +D� @2� P : (17)Die Anpassung von � steuern die Selektionsrate � und die Mutationsst�arke D�. DieSelf Annealing Strategie umfa�t alle drei oben behandelten Strategien und erweitertdiese durch die Steuerung von �.Die Frage ist nun: Besitzt die Strategie das gew�unschte Verhalten der Selbst-abk�uhlung der Temperatur T = 1=� in den Fitnessoptima? Um dies zu zeigen, w�ahlen
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Abbildung 1: Minimierung der 2d-Rastriginfunktion (links) durch den Self AnnealingAlgorithmus mit 50 Suchern. Rechts: Die Entwicklung der mittleren Fitness hF i,mittleren Temperatur T und des Besten Fmin f�ur 1000 Optimierungsschritte.wir die recht schwierige Rastriginfunktion als Fitness. Abb. 1 zeigt die Optimierungeiner zweidimensionalen Rastriginfunktion durch den Self Annealing Algorithmus. DieFitnessfunktion (links) besitzt in x = (0; 0) ihr globales Minimum F = 0. Rechts istdie Entwicklung der mittleren Fitness und der mittleren Temperatur wiedergegeben.Die bei x = (2; 2) gestartete Population passiert vier lokale Minima (vier Stufen inFmin - der Fitness des Besten der Population), ohne stecken zu bleiben, da die Tem-peratur sich bis zum Zeitschritt t = 500 kaum vermindert. Beginnend mit t = 700besetzt schlie�lich die gesamte Population das globale Minimum (starke Verringerungvon hF i) und die Temperatur k�uhlt sich bis auf den minimal zugelassenen Wert von0; 1 ab.Dieser E�ekt der Selbstabk�uhlung kann wie folgt veranschaulicht werden: Sucher,mit hoher Temperatur, die sich bereits im Minimum be�nden, sind noch zu beweg-lich. Sie verlassen das Minimum und werden ausselektiert, es sei denn sie gelangenin ein tieferes. Ist kein tieferes Minimum zu �nden, so werden immer mehr Sucherhoher Temperatur ausselektiert { die Population k�uhlt sich im tiefsten zu erreichendenMinimum ab.Abschlie�end wollen wir das Konvergenzverhalten aller vier Strategien f�ur das Bei-spiel F (x) = x2 vergleichen. Abb. 2 zeigt die, aus den numerischen L�osungen f�urgleiche Parameter gewonnene Entwicklung der mittleren Fitness und ihrer Standard-abweichung und Abb. 3 die Verteilungen nach zehn Sekunden (t = 10). Die Boltzmann(BS) und die Darwin Strategie (DS) erreichen den ann�ahernd gleichen Endwert, wobeiDS sehr langsam startet, dann jedoch beschleunigt und BS erreicht. Die Boltzmann-Darwin (BDS) kombiniert dieses Verhalten mit dem monotonen Absinken der BS und
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10 Helge Ros�eunterbietet damit beide. Die schnellste Suche und den besten Endwert zeigt die SelfAnnealing Strategie (SAS). Da sie die Temperatur erniedrigt, im Gegensatz zur Kon-stanz der drei anderen Strategien, beschleunigt sich nicht nur die Suche, sondern diePopulation konzentriert sich auch mehr im Minimum und erreicht daher einen tieferenWert f�ur hF i. Diese Konzentration ist in ihrer Verteilung P (x; T; t = 10) in Abb. 3rechts deutlich zu erkennen: F�ur kleine T schn�urt sie sich um das Optimum x = 0 zu-sammen. Die Verteilungen der anderen Strategien sind links wiedergegeben: W�ahrendBS und DS noch nicht ganz das Optimum erreicht haben, beginnt sich die BDS dortbereits zu konzentrieren.Zusammenfassend k�onnen wir feststellen, da� die Konzepte der Mischung und derTemperaturanpassung die Eigenschaften einer Evolution�aren Strategie deutlich verbes-sern. Beide machen es dem Algorithmus m�oglich, auf unterschiedliche Gegebenheitender Fitnesslandschaft zu reagieren. Mischung bef�ahigt ihn in Gebieten schwacher undstarker Kr�ummung zu arbeiten. Die Temperaturanpassung steuert die Beweglichkeitder Sucher in Abh�angigkeit von der Verteilung der erreichbaren Optima. Ob dieseVerbesserungen hin zur optimalen Strategie f�uhren { bleibt selbst: Eine Frage an dieEvolution.Dieser Beitrag ist Prof. Werner Ebeling gewidmet, dem ich es verdanke, das faszinie-rende Gebiet der Selbstorganisation und Evolution kennenlernen zu k�onnen und dermit seiner Arbeit und seinen Ideen, mein Denken beein
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