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‘_h Gliederung

3.1 Selektionsmethoden
3.2 Evolutionare Operatoren
3.3 Universelle Anwendbarkeit eines EAs?

3.4 Schema-Theorem und andere
theoretische Resultate

3.5 Modelle fur den Suchprozess



i 3.1 Selektionsmethoden

Selektion
= gibt der Suche mit EAs eine gewisse Richtung vor
=« Grundlage ist der Wert der Zielfunktion
= Vielfalt in einer Population wird durch Selektion reduziert
= Verbessung der Gite einer Population durch Selektion der
besseren Individuen
Zufallseinfluss bei der Selektion

= Probabilistische Selektion, ohne Garantie der Ubernahme der
besten Individuen (duplikatfrei oder nicht duplikatfrei)

= Deterministische Selektion, mit garantierter Ubernahme der
besten Individuen (immer duplikatfrei)




Auswirkungen unterschiedlicher
i Selektionsansétze

Guteverteilung der Eltern Guteverteilung der Eltern

#Individuen

Selektionswahrscheinlichkeit Deterministische Auswahl
proportional zur Gute der besten Individuen

—

Guteverteilung der Kinder Guteverteilung der Kinder



‘_H Eltern vs. Umweltselektion

= Elternselektion: Auswahl der Individuen, die sich
reproduzieren sollen (Heiratsschema)

= Umweltselektion: Auswahl der Individuen, die in die
nachste Generation ubernommen werden
(Ersetzungsschema)

= Selektionsmethode bestimmt den Selektionsdruck,
dem Individuen ausgesetzt sind

Annahmen:
= Individuen seien nach Fitness geordnet, d.h.
P(t)= {A(”,...,A(p) } dann gilt 4" .F > 4V F flri< j.
- Definiere Prob(4?) als die Wahrscheinlichkeit das #te
Individuum auszuwahlen, es gilt

Z Prob(A(i)): 1
i-1




Bewertungsmal3 flr
i Selektionsmechanismen

Selektionsintensitadt 17
= Durchschnittliche Glite der Population vor der Selektion: F

= Durchschnittliche Giite der Population nach der Selektion: £,
m (O ist Standardabweichung der Gitewerte vor der Selektion

sel

ing = (F _F)
o



Proportionale Selektion

(nicht duplikatfrei)

Prob(A(i ) ):

Populationl Population 2 Population 3
i | AO.F| Prob(A®) | AO.F | Prob(AM) | A0.F | Prob(AM)
AV F 1| 1 [y15~0067| 1 [~o0.111 101 |~0.19
Zp:A(”.F 2| 2 |2/15~0133| 1 |~0.111 102 |~0.198
= 3| 3 |[3/15~0.2 1 |~o0.111 103 |~0.2
4| 4 |4/15~0267| 1 |~0.111 104 |~ 0.202
5| 5 |5/15~0333| 5 |~0.555 105 |~ 0.204

Ausgewogene Verteilung
Individuum 5 dominiert

Sehr kleine Differenz zwischen
bestem und schlechtestem
Individuum

Roulette-Rad-Selektion



Proportionale Selektion
(nicht duplikatfrei)

Populationl Population 2 Population 3
i | AO.F| Prob(A®) | AO.F | Prob(A®M) | AD.F | Prob(AM)
. AV F 1| 1 [115~0067| 1 [~o0.111 101 |~0.196
Prob(A(” )z / 0
Zp:A(j).F 2| 2 |2/15~0133| 1 |~0.111 102 |~0.198
= 3] 3 |3/15~0.2 1 |~0.111 103 |~0.2
4| 4 |4/15~0267| 1 |~0.111 104 |~ 0.202
5| 5 |515~0333| 5 |~0.555 105 |~ 0.204
A(1).F
1. Ausgewogene Verteilung A(2).F

(5).
2. Individuum 5 dominiert e
3. Sehr kleine Differenz zwischen
bestem und schlechtestem
Individuum

A(3).F

AfA\ E Q



Proportionale Selektion
(nicht duplikatfrei)

Population1 Population 2 Population 3
i | AQOF| Prob(A®) | ADO.F | Prob(AM) | AO).F | Prob(AM)
. AV F 1] 1 [1/15~0067] 1 [~o0.111 101 |~ 0.19
Prob(A(l) )z / 0
Zp:A(”.F 2| 2 |2/15~0133| 1 |~0.111 102 |~0.198
= 3| 3 |3/15~0.2 1 |~0.111 103 |~ 0.2
4 4 4/15 ~ 0.267 1 ~ 0.111 104 |~ 0.202
5 5 5/15 ~ 0.333 5 ~ 0.555 105 |~ 0.204
A(1).F

1. Ausgewogene Verteilung
2. Individuum 5 dominiert

3. Sehr kleine Differenz zwischen A(S).F
bestem und schlechtestem
Individuum

(2).F

A(3).F

)-.F

10



Proportionale Selektion
(nicht duplikatfrei)

Populationl Population 2 Population 3
i | AQ).F | Prob(A®) | AO)F | Prob(A®M) | A().F | Prob(A®)
. AV F 1| 1 [1y15~0067| 1 [~o0.111 101 |~0.196
Prob(A(” )z / 0
Zp:A(j).F 2| 2 |2/15~0133| 1 |~0.111 102 |~0.198
= 3| 3 [3/15~0.2 1 |[~0.111 103 |~0.2
4 4 4/15 ~ 0.267 1 ~ 0.111 104 |~ 0.202
5 5 5/15 ~ 0.333 5 ~ (0.555 105 |~ 0.204
A(5).F A(1).F

1. Ausgewogene Verteilung
2. Individuum 5 dominiert

3. Sehr kleine Differenz zwischen
bestem und schlechtestem
Individuum

A4). A(2).F

A(3).F 11



Selektionsintensitat:

Satz: Fur die fitnessproportionale Selektion betragt die
Selektionsintensitat in einer Population mit durchschnlttllcher

Giite F(t) zur Generation ¢ und Giitevarianz O
O

inS=F—
t
Beweis: (2 )
ing =— ZProb(A(i))- AY .FJ —F(z)J
O \\i=l
I AN I [i(AmF)zj_fm
o\ T pF@) o\ pF()\'S '
LUV IS (40 FR | —Fy
_Gf(t)((p;(A F)j F(z)J
_o o wa. V[ X]=E[x?|- E[xT

1)



Selektionsintensitaten

am Beispiel

Populationl Population 2 Population 3
i | AO.F | Prob(A®) | A),F | Prob(A®M) | A().F | Prob(AM)
1 1 1/15 ~ 0.067 1 ~ 0.111 101 |~ 0.196
2 2 2/15 ~ 0.133 1 ~ 0.111 102 |~ 0.198
3 3 3/15 ~ 0.2 1 ~ 0.111 103 [~ 0.2
4 4 4/15 ~ 0.267 1 ~ 0.111 104 |~ 0.202
5 5 5/15 ~ 0.333 5 ~ 0.555 105 |~ 0.204
= Population 1:  in, = 0.471
= Population 2:  in, ~0.889
= Population 3:  ing =0.014

12



Varianten der proportionalen
Selektion durch Skalierung

AY F —worst .(A(j ) F ) Effekte:
Zp:( o N (A( A F)) » schlechtestes wird nie gewahlt
WOrS

= = relative Unterschiede entscheiden

Prob (A(i) )

Alternativen: (Neuer Fitnesswert: AVF,,)
= Lineare Skalierung: AY F. . =c,- A(i)F+cl, (CO,CIEER+)

= Logarithmische Skallerung AV F  =c,—log(4".F)
= (c,ist so zu wahlen, dass 4".F_ positiv ist)

= Exponentielle Skalierung:
A(i).Fneu = (Co AV F +c )02 , (co,c1 eNR,,c, € ER)

Skalierung hangt von den Daten ab! y



Rangbasierte Selektion
i(nicht duplikatfrei)

Prob(A(i) ) 1 (max— (max—min)-
pP

1—1

j,lSiSp, Mit max+ min =2
p—1

Standardfall: max =2

Flr den Standardfall gilt :

ing ~0.564

= Rangbasierte Selektion ist
unabhangig von der

| | I Verteilung der Fitnesswerte

Af4Y AOY A2 AfAN AN AfEN AN ArQ) 15




‘_H Beispiel: max=2, min=0

Prob(A(i)) = l[max— (max— min)-i} 1<i<p
p p-1

max=2—=>min=0:

() (il __p-i _ p-i _2(p-D-G-D_2f i-l
Probl4™ )= —| 1- L p(p-1) -1 -1
p [ p- J D -1 5 pop P\ 7
i=1
Prob(4”)= 3[1 - —_1J =0 = schlechtestes Individuum
r\ p-l
Prob(A(l)): 3(1 — l;llj _2 = bestes Individuum Rang-proportionale Selektion
P\ P- p
fur p =5 erhalt man dann:
Prob(A(l))z 2_4 Prob(A(z))z 3
5 10 10
Prob(A(3))= 1.2 Prob(A(4))= 1
5 10 10

1A



Weltere

Prob(A(i)): 1 .

)4
max=1=min=1:

1[1—0

p=5= Prob(A(i)): 1

(max— (max—min)-

¥

i—1
p—1

Prob (A(i ) )
p
5

p—1

eispiele

J’lSiSP Individuen werden unabhingig

von Rang mit der gleichen
Wahrscheinlichkeit ausgewahlt

Die Parameter m/in und max
bestimmen den Verlauf der
Verteilungsfunktion

Prob(A(z)):l(é_lj:i
52 4) 20
Prob(A(“)): l(i _3) _3

s5{2 4) 20

17



k-fach Turnierselektion
‘_H (nicht duplikatfrei)

= Zufallsauswahl von k<p Individuen aus der
Population (oft k=2)

= Selektion des besten der k& Individuen als Elternteil
oder fur die nachste Generation

Turniersieger
Selektionswahrscheinlichkeit:
Ubung

Turnierselektion ist unabhangig von der Verteilung der
Fitnesswerte.

1Q



‘_H Duplikatfreie Selektionen

= (u+1)-und (u#,1)-Selektion
= Deterministische Methoden: Es werden die jeweils u

besten Individuen aus
= einer Menge von A Individuen ((x«,4)— Selektion), <4

= einer Menge von u+ A Individuen ((x+ A)— Selektion)

ausgewahlt
= u Eltern erzeugen 4 Nachkommen; die x besten

Uberleben

= Verhéltnis ; der Mengen (Population und
Nachkommen) bestimmt den Selektionsdruck

1Q



Duplikatfreie probabilistische
‘_H Selektionsverfahren

s K-stufige zweifache Turnierselektion

= Durchflihrung von k-Turnieren zweier
zufallig ausgewahlter Individuen

= Selektion der k Individuen mit den meisten
Turniersiegen

20



Vergleich der
‘_H Selektionsmechanismen

= Selektionsdruck hangt von den Parametern ab,
ergibt sich ab er folgender Reihenfolge:
1. Proportionale Selektion
>.  Rangbasierte Selektion
3. Turnierselektion
4.
5.

(u, A)—Selektion
(1 +A)— Selektion

= Heuristiken zur Parameterwahl existieren

= Hoher Selektionsdruck: Mutation ist notwendig um
Diversitat in der Population zu gewahrleisten

21



Einsatz der
‘_H Selektionsmechanismen

Selektionsmechanismen lassen sich zur Eltern- und
Umweltselektion einsetzen

= Ubliche Kombinationen
= Genetische Algorithmen:
= Elternselektion: probabilistisch/proportional
= Umweltselektion: Identitat, probabilistisch, deterministisch
= Evolutionsstrategien:
= Elternselektion: uniform
= Umweltselektion: deterministische (u,A)— oder (1 + A)—Selektion
= Evolutionares Programmieren:
= Elternselektion: Identitat
= Umweltselektion: deterministisch, probabilistisch (duplikatfrei)

2)



i Effekte der Selektion

= Selektion verringert Diversitat

= Hoher Selektionsdruck fordert die Feinabstimmung
(keine Erforschung neuer Gebiete)

= Geringer Selektionsdruck fordert die Erforschung des
Suchraums (minderwertige Individuen bleiben
erhalten)

Erhohung des Selektionsdrucks zur
Feinabstimmung nach dem in der Anfangsphase
erforschten Suchraums

72
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i 3.2 Evolutionare Operatoren

= Mutation (unarer Operator) und
= Rekombination (k-narer Operator)
sind Gegenstucke zur Selektion

Ziel der Operatoren:

= Erzeugung neuer Individuen

= Erh6hung der Diversitat in der Population
= Vorgabe der Suchrichtung

o5



i Rolle der Mutation

Effekt der Mutation hangt von der Struktur des
Problems ab

= Bei gutartigen Problemen

(kleine Anderungen am Genotyp bewirken kleine Anderungen am
Phanotyp bzw. Zielfunktion)

und kleiner Mutationswahrscheinlichkeit
hauptsachlich Feinabstimmung

= Bei nicht gutartigen Problemen gewahrleistet Mutation
Erreichbarkeit aller Punkte im Suchraum

= Bei groBer Mutationswahrscheinlichkeit fuhrt Mutation neue
Diversitat in Population ein (Makromutation)

26



i Nachbarschaften im Suchraum

= Mutationsoperator definiert eine Nachbarschaft

= Nachbarschaftsgraph definiert eine Erreichbarkeit in
einem Schritt im Suchraum und auch lokale Optima

Definition: (Nachbarschaftsgraph)
Sei M :G—G ein Mutationsoperator, dann ist der

Nachbarschaftsgraph NG, =(V,E) ein gerichteter
Graph mit Knotenmenge J} =( und Kantenmenge

E={4,4,)| 4,4, € G A3, : M*(4)= 4,

27



i Lokales Optimum

Definition: (Lokales Optimum)

Sei M* :G — G ein Mutationsoperator mit Nachbar-
schaftsgraph NG,, =(V,E) und F : G — R €ine
induzierte Bewertungsfunktion. Dann induziert der
Mutationsoperator ein lokales Optimum A, falls
F(A)=F(4'), VA mit (4, 4') e E,<e {<,>}.

7Q



Lokale Optima dieser Art sind zum Teil
unabhangig von £ und hangen ab vom
= Mutationsoperator und

= der gewahlten Kodierung

Kodierung und Mutationsoperator fihren u. U. neue
lokale Optima ein

Ziel: Erzeuge maoglichst wenige lokale Optima!

Probleme insbesondere bei stark strukturierten
Genotypen, die durch Dekodierung auf Phanotypen
abgebildet werden

moglichst Einbettung der Nachbarschaft im
phanotypischen Raum in die Nachbarschaft des
genotypischen Raums

pJe)



i Beispiel

Dekodierung eines Funktionsoptimierungsproblems aus
einem binaren Suchraum

Standardbinarkodierung flr das Intervall [ vg, og]
Bindrstring 4,,..., 4, kodiert

dec(4,,...,4,)= ug+0§ “gZAllzl

08 —UE bestimmt die Granularltat der Darstellung
21

Standardbinarkodierung der Zahlen 0,...,7:
000, 001, 010, O11, 100, 101, 110, 111

20



i Hamming-Distanz

= Ubliches AbstandsmaB zweier bindrer Werte

Definition: (Hamming-Distanz)
Zwei binare Zeichenketten A und B der Lange /
besitzen den Hamming-Abstand

d,(4,B)=|{i| 4 # B, 1<i<l]

= gibt die Anzahl der Bits an, in denen zwei binare
Zeichenketten sich unterscheiden

21



Beispiel

= Standardbinarkodierung, /=3
= Maximaler Abstand z.B. zwischen 3,,und 4,

d,(011,,100,)=3 Hamming-cliff
Nachbarschaften werden missachtet!
= Alternative: Gray-Kodierung
Transformation eines (standardbinarkodierten) Binarstrings
A,,..., A in Gray-kodierten Binarstring B,,..., B, :

A,i=1
A @ A,i>1 |
Ricktransformation durch A4, = @13 ;
j-

rY]



Gray-Kodierung der Zahlen 0,...,7:

0 000 3 010 6 101
1 001 4 110 7 100
2 011 5 111

Nachbarschaftsgraphen der Kodierungen
6 4

110 111 110 111
7
100 100 101,/ 3
4 5 7 6
010 010
011 011
3 3 ; p)
000 001 000 001
0 1 0 1

Gray-Kodierung bettet Nachbarschaften im phanotypischen
Raum in den genotypischen Raum ein. Allerdings kbnnen durch
kleine Veranderungen am Genotypen groBen Veranderungen
des Phanotypen hervorgerufen werden!
22



Auswirkung der Mutation

Erforschung
Mutation
_/.|_
_/.|_
/< \
,/ Diversitat

genotypische
Darstellung
Feinabstimmung

induzierte
lokale Extrema

24



‘_H Rollen der Rekombination

= Nachkommen entstehen durch Rekombinieren (=Mischen) der
Eigenschaften der Elternindividuen

es entstehen keine neue Informationen bzw. Allele

Vorteilhafte Eigenschaften sollen zusammengefuhrt werden
= Diversitat in der Population ist erforderlich

Konvergenz

= Ansatze:

= Kombinierender Operator: Eigenschaften mehrere Individuen
werden kombiniert

=« Expandierender Operator: Kombination von Eigenschaften in
Abhangigkeit von Gltewerten der Individuen (bzw. Gene der
Individuen) problemspezifisch

E



Auswirkungen der
Rekombination

= Integration der Rekombination in einen Algorithmus ist oft
schwieriger als die Integration der Mutation

= Ziel der Rekombination
= Glltige Nachkommen

Mutation Erforschung
e*"a(\d <0 Diversitat

Rekombination
kontrahierend Feinabstimmung

G



Bedeutung der Diversitat

= Vielfalt in einer Population

= Bisher keine eindeutige Definition

= Ublich ist Aufsummieren der paarweisen Entfernungen der
Individuen einer Population

= QOder die vorhandene Anzahl aller Allele pro Gen
= Diversitat ist notwendig um den Suchraum zu erforschen
= Vermeidung der Konvergenz zu einem lokalen Optimum
= Reduktion der Diversitat durch Selektion
= Erhoéhung der Diversitat durch
= (Makro-)Mutation
= Rekombination

= Hohe Diversitat ist notwendig flir erforschende Eigenschaften
der Rekombination

27



Zufallseinfluss und
Verfahrenssteuerung

Uberlegungen am einem stark idealisierten Beispiel:

Sei die Guteverteilung der Individuen normalverteilt Gber dem
Suchraum - hier Darstellung bei linearisiertem Suchraum €2

gute Fitness schlechte Fitness

Haufigkeit

EF(Q)

Untersuchung eines fiktiven Mutationsoperators, die Nachfolger
bzgl. obiger Guteverteilung erzeugen

2Q



Freiheitsgrad bei der Auswahl des Mutationsoperators:
Varianz der Gute des Operators

= Kleine Gutevarianz: lokaler Operator (M,)
= GroBe Gutevarianz: zufalliger Operator (M,)

Erwartungswert der Fithess nach Anwendung des Operators hangt
von der Fitness des Individuums ab

Mittlerer Gutebereich

Verhalten nahe dem Optimum

20



Bewertung der Mutationsoperatoren

die Qualitat von M ist abhangig von A
ein lokaler Operator ist nahe am Optimum besser
ein zufalliger Operator ist im Bereich mittlerer Glte besser

Zufallseinfluss sollte im Laufe der Optimierung abnehmen

Statische Anpassung durch Veranderung der Operatoren
oder Parameter nach fester Anzahl von Experimenten
(Auswertungen)

= garantiert nicht, dass Veranderungen zum Suchergebnis passen
Adaptive Anpassung durch Interpretation der Suchergebnisse
= Qualitat hangt ab von Formulierung der Anpassungsregeln

Selbstadaptive Anpassung durch Speicherung der
Verfahrensparameter in den Strategieparametern der Individuen
und evolutionare Veranderung der Strategieparameter

= Aufwandige aber vielversprechende Methode

a0
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3.3 Universelle Anwendbarkeit

Optimierungsmetho
evolutionare Algorit
Anforderungen an ¢

eines Optimierers

m Gegensatz zu den meisten deterministischen

den stellen randomisierte und
hmen keine zusatzlichen
as zu losende Problem

Universe

le Optimierer (???)

Was kann man von einem Algorithmus erwarten, der keine
weiteren Kenntnisse von dem zu l6senden Problem hat?

Um auf diese Frage eine Antwort zu finden, muss die
Klasse der zu betrachtenden Probleme eingeschrankt

werden!

Wir betrachten Probleme auf einem endlichen Suchraum Q
(nicht unrealistisch, da Zahl der Speicherzustande endlich)

a4)



Die frihen Hoffnungen und
idas No Free Lunch-Theorem

Qualitat

eines
Algorithmus

Pblm

Die vermutete Uberlegenheit von EAs

arer Algorithmus
\/\/\/ \ , Spezialisierter Algorithmus

a2



Sei
s Q={xi,...,xn} der Suchraum

= F die Menge der moglichen Optimierungsprobleme, so dass alle
€ F yon der Form f:Q—>NR sind

s Alg:FxN—Q" ein Algorithmus, der angewendet auf das
Problem 7, n Elemente aus 2  betrachtet

Also  Alg(f,n)=(y,,...,y,)eQ"
(Annahme: alle y, unterschiedlich)

= O(4lg(f,n)) die Qualitdt der gefundenen Lésung
O(4ig(f,n)=H,(f( ). /(1))

fiir eine Funktion #,
= Der Erwartungswert der Qualitét von Alg ist definiert als

E[0(4lg(f,n ]—‘ > O(4lg(f.n))

feF
s Alg,ist besser als Alg,, falls
Elo(4lg ,(f,n))]> E[0(4alg ,(f.n))]




i No Free Lunch Theorem

Satz 3.1 (NFL)
Flr zwei beliebige Algorithmen Alg, und Alg,, die jeweils n
unterschiedliche Elemente aus dem Suchraum Q betrachten, gilt:

E|0(4lg,(f,n))|= E|Q(4lg,(f.n))]

Beweisskizze: (bei einigen vereinfachenden Annahmen)

Seien 1>+ - "»die Gltewerte der Elemente aus €2 Jedes flasst
sich durch eine Permutation 7 aus S, realisieren, da F (x,)=r,

es gibt m/ Funktionen in F

es existieren m * ... * (m — n + 1) Argumentkombinationen

fur H, (Stichprobe in Reihenfolge ohne Zuriicklegen)

jede Argumentkombination wird von (rm-n)/ Funktionen aus

F anaenommen ac



Welche Gutewerte treten bei welchen
Funktionen aus F fur einen festen
Algorithmus Alg auf?

Wir zeigen, dass fur beliebige Gltewerte
Fiseeesl, (j, =, fallsi=m)

genau fur (m-k)!/ Funktionen f € F qilt:
F(Alg(F,k)1 ) =7,

F(Alg(F,k)k): T

(Induktionsbeweis)

FUr k=1 wahlt der Algorithmus einen Losungskandidaten y, € Q
Flr eine beliebige Funktion f € F' gilt mit Wahrscheinlichkeit %
f(»,)=r, = esgibt(m-1)! verschiedene fdieser Art
= Aussage qilt fur k=1

a6



4.

Furk > k+1:

Algorithmus hat bereits die Werte J;,---, Y, mit
Gutefunktionswerten 7, ,...,7; gewahlt

Fur eine zufallig aus F gewahlte Funktion 7 wird mit
Wahrscheinlichkeit .= Wert 7;, . aus den
verbleibenden Werten gewahlt :> es gibt (m-k—] )/
Funktionen, die bei jeder beliebigen Wahl von r

den Wert annehmen

Die Definition von O(4lg)zeigt, dass genau m*...(m—n+1)

Argumentkombinationen fiir A, existieren und jede
dieser Argumentkombinationen von (rm-n)!
Funktionen angenommen wird (d.h. alle sind gleich
wahrscheinlich)

die Werte der Summe zur Berechnung der Erwartungswerte

sind gleich fur alle Algorithmen

damit sind auch die Erwartungswerte gleich 4



Bezliglich der Klasse aller Probleme verhalt sich jeder

Algorithmus gleich!
i Verbesserungen sind nur moglich, wenn zusatzliche

Kenntnisse uber das Problem vorhanden sind

= Sei bekannt, dass ein Problem zur Klasse F''c F
gehort \
= Gesucht wird Alg” mit E[Q(Alg*(F ',n))]> E|o(4lg,(F',n))
fur alle (oder die meisten) anderen Algorithmen Alg..
Dies bedeutet gleichzeitig (no free lunch):

Elo(aig (F\F'.n)) < ElO(4lg (F\ F'.n))]

Suche nach einem guten — dem besten —
Algorithmus fur eine Klasse von Problemen!

49




Konsequenzen aus dem NFL

| fur einen Anwender

Raum aller Algorithmen

Raum aller Probleme

ES

EP
SA GA
Hybrider EA

GP

EA

Komb. Probleme

approximation

Funktions-

49



Konsequenzen aus dem NiFL
;'L:r die Wissenschaft

Raum aller Probleme

Raum aller Algorithmen Funktions-
approximation
ES EP
GP

EP

Hybrider EA

Komb. Probleme




Abhangigkeiten der Parameter

= Parameter beeinflussen das Verhalten von EAs sehr stark
= Auswahl der evolutionaren Operatoren
= Wahrscheinlichkeiten flr evolutiondre Operatoren
= PopulationsgroBe, Anzahl der Nachkommen
= Auswahl der Selektionsmethoden
= Bewertung der Individuen
= Ziel einer guten Parameterwahl
= Erforschung neuer Regionen im Suchraum (Exploration)
= Feinabstimmung des bereits durch die Suche eingegrenzten Gebiets
(Exploitation)
= Parameter beeinflussen auBerdem
= Konvergenzgeschwindigkeit
= Diversitat in der Population
= Nur wenige (theoretische) Regeln zur Parameterwahl bekannt
= idR experimentell flir spez. Algorithmus und geg. Problemstellung

= Adaptive Algorithmen passen Parameter wahrend des
Evolutionsprozesses an .
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3.4 Schema-Theorem

= Schematheorie wurde flir Genetische Algorithmen entwickelt
Kodierung der Individuen durch Bitstrings fester Lange

= Idee: Parallele Suche auf Hyperebenen im Suchraum

= Suchraum l3sst sich in Aquivalenzklassen unterteilen, wenn man
bestimmte Eigenschaften fur Individuen definiert (auf
genotypischer und phanotypischer Ebene)

= Jede Population stellt Menge von Stichproben der
Aquivalenzklassen dar

= Ziel ist es Eigenschaften zu finden, die Individuen positiv
beeinflussen Merkmale

£



Merkmale und Formae

Definition:
Sei ¥ eine Menge von Merkmalen, so dass flir jedes v € ¥ und
zwei beliebige Individuen 4, B € G gilt:
4~, B , falls das Merkmal identisch ist, oder
(4 ~, B) , falls das Merkmal nicht identisch ist.
Jede Aquivalenzklasse [4], ={B| 4 ~, B} bezeichnet man als Forma.

= Die Anzahl der Formae, die durch ein Merkmal eingefthrt wird,
heit Genauigkeit des Merkmals.

= Zwei Merkmale sind vertraglich, wenn es ein Individuum gibt,
das beide Merkmale erflllt.

= Beispiel flr ein Merkmal: Routen beim Handlungsreisenproblem,
die nach Stadt 3 die Stadt 4 besuchen

cq



Beispiel: Handlungsreisendenproblem

1. Moglichkeit:
= Betrachte alle Rundtouren mit Stadt /auf der Ften Position
= Betrachte Merkmal y = {3} A~,B< 4, =B,

(1,2,3,4),(1,4,3,2), (2,1,3,4),}

1,2,3,4)] =
Forma [( 949y )]l// {(2,4,3,1),(4,2,3,1),(4,1,3,2)

= Aber: Nicht absolute Position einer Stadt sondern Relation zu
benachbarten Stadten ist relevant!
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Beispiel: Handlungsreisendenproblem

1. Moglichkeit:
= Betrachte alle Rundtouren mit Stadt /auf der Ften Position
= Betrachte Merkmal y = {3} A~,B< 4, =B,

(1,2,3,4),(1,4,3,2), (2,1,3,4),}

1,2,3,4)] =
Forma [( 949y )]l// {(2,4,3,1),(4,2,3,1),(4,1,3,2)

= Aber: Nicht absolute Position einer Stadt sondern Relation zu
benachbarten Stadten ist relevant!

2. Moglichkeit:
m Betrachte{al}le Rundtouren, die nach Stadt /Stadt j besuchen:
p'=13

A Nt//' B < Eli,je{l,...,l}(Ai =3A Bj =3A A(imodl)+1 = B(jmodl)+1)

Forma 1234]] {(1,2,3,4), (2.1,3,4),(23,4.1), (1,3,4,2),}
s<o Ty T

(3,4,1,2),(3,4,2,1),(4,1,2,3),(4,2,1,3) i



i Masken und Schemata

Annahme: G =G! fiir feste Ldnge /

Merkmale fassen mehrere Positionen zusammen
Definition von Hyperebenen im Suchraum

Beschrankung der Suche auf Merkmale mit positivern Einfluss
auf die Fitness

Definition:

Fir einen Genotyp der Form (G = G/ wird die Menge aller

genotypischen Masken als ¥ = Pot({L,...,/}) (=Potenzmenge)

definiert. Jede Maske v definiert eine Aquivalenzrelation auf G
A~, BV, A4 =B,

Die Aquivalenzklassen von ~, heiBen Schemata.
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Die Ordnung einer Maske Ord(w) ist die Anzahl der definierten
Positionen: ord(y)=#y

Die Lange einer Maske ist die maximale Entfernung zweier Indizes,
d.h. 8(w)=max{i— j||i,j ey}

Fiir ein Alphabet der GréBe #G und eine Maske ¥ gibt es
#G ) verschiedene Schemata mit jeweils #Godw)

Elementen.
Schreibweise fur Maske H: H = {Hl,...,Hn}e (G ), {*})l

_ A, fallsiew
mit A, =
*, SONSt

Beispiel: G = {0,1}6, Maske ist y = {2,4,5,6}
damit werden 16 Schemata mit jeweils 4 Individuen beschrieben

z.B. (0,0,0,0,1,0),(0,0,,0,1,0),)  ord(y)=4
oV 9V g g ly ) Al e Rl 2 l// o
[(+,0,%,0,,0)], ={ }

(1,0,0,0,1,0),(1,0,1,0.1,0) 5()=4
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Definition von Hyperebenen in B3:

1**

110 111

101

100

01*

*O*

011

000 oo1 |0*1




Schema-Theorie befasst sich mit Aussagen bzgl. der
Aquivalenzklassen (Formae)

Konkret:

Berechnung der Uberlebenswahrscheinlichkeit von
Formae aus einer Maske A unter Mutation und
Rekombination (hier: Crossover) an einem Punkt

Mutation M mit Mutationswkt. p,, pro Position

pry: Wkt., dass Individuum mit Forma A nach der
Mutation auch noch zu A gehort

Es gilt:  pr, = (1 — Dy )Ord(A)

da p,, Klein ist gilt  pr,, =1-p,, ord(A)

A0



= Sei Prob(A,P(t)) die Wahrscheinlichkeit, dass ein
beliebiges Individuum aus Population P(t) zu Forma A
gehort, also

jcP(t))icA)
#P(t)
= Sei p. die Wahrscheinlichkeit eines Crossovers fiir
Individuen A und B, d.h.
= zufallige Auswahl einer Position k € {1,...,1 —1}

« Erzeugung zweier neuer Individuen (Al,...,Ak,BkH,...,Bl)
und (B,,....,B,, A, \,..., 4)

= Fir die Uberlebenswkt. bei Crossover gilt:

= Falls zwei Individuen aus A rekombiniert werden, so sind
auch die Nachkommen in A

= Falls zwei Individuen rekombiniert werden, von denen nur
eines in A liegt, so ist kein Nachkommen in A, falls der

Crossoverpunkt in die definierende Lange der Maske fallt
A1

Prob(A, P())= "1



Damit gilt die Uberlebenswahrscheinlichkeit:

Pr.=1-p, ?(_Al) (1-Prob(a, P(t)))

Herleitung:
Uberlegung, unter welchen Bedingungen ein Forma zerstort wird,
d.h. kein Nachkomme zur Aquivalenzklasse gehort
Voraussetzung: Ein Elternteil gehort zu A
= Mit Wahrscheinlichkeit B(A)
Pc7 1_1
findet ein Crossover statt, bei dem der Schnittpunkt in die
definierende Lange der Maske fallt

= Damit kein Nachkomme zu A gehort, muss zusétzlich der
Partner nicht zu Agehdren

Wahrscheinlichkeit 1- Prob(A, P(t))
Vereinfachte Berechnung:

5(A

Pr. =1-
pcll

[~9)



Analyse des Selektionsoperators:
proportionale Selektion

F(t)= ZA F und F, —meb(A = ))ZA

ieA

Auswahlwkt. eines Individuums aus A

Prob(A, P(t))- F,

Prs = T)
Flt
Damit gilt fur die nachste Generation ¢+1:
Prob(A, P(t + 1)) > pry, Ple DV

rasche Vermehrung von Schemata mit
= Uberdurchschnittlicher Fitness

= kleiner definierender Lange

= geringer Ordnung

Building Blocks

A2



Bisherige Aussagen betrachten Ubergang von P(t)nach P(t+1)

Verallgemeinerung von P(0) nach P(t) (fur beliebiges t)
Sei A ein Forma Uberdurchschnittlicher Giite, d.h.

E:Fit)+th,c>O

und kleiner definierender Lange,
dann gilt (bei Annahme konstanter durchschnittlicher Glte)

Prob(A, P(t +1)) =~ Prob(A, P(0))1+c)

Baustein-Hypothese:

gute Bausteine vermehren sich
exponentiell in einer Population

RA



i Beispiel

s Einsetzen der Wahrscheinlichkeiten

= Damit gilt fur die nachste Generation
t+1:

S(A)j Prob(A, P(¢))- F,

-1 F(z)

Prob(A, P(t +1))2 (1- p,, )ord<A>(1 .

[ =



Beispiel

Population P(t) und Schema H=****1111%***

Individuum | Giite | Individuum | Giite
111100000000 4 111101011010 4

000011110000 | 4 [111111110011| 8
000000001111 | 4 |111110001111| 8
100011111111 | 8 |[111001110111] O
1(, 1Y
Prob(A,t+1)>—|1-— | | 1 - 08— 1——
2\ 12
_1f1y o8 =0.3142
“2012) 100

Da Prob(A,)= 3_ 0.375, nimmt die Haufigkeit des Schemas H

trotz guter Fitness ab (Lange und Ordnung von H sind zu grof3)
AA



Kritik an der Schema-Theorie

= Theorie verallgemeinert Resultate fiir einen Schritt auf eine
Folge von Schritten ( exponentielles Gutewachstum),
aber Anderung der durchschnittlichen Giite wird nicht
bertcksichtigt

= Populationen sind in der Praxis im Vergleich zum Suchraum sehr
klein Wahrscheinlichkeitsaussagen gelten nicht
zwangslaufig

= Sich stark vermehrende Schemata mussen nicht zwangslaufig
gut flr die Optimierung sein gute konnen von Beginn an
fehlen

= Schemata mit groBer definierender Lange werden mit hoher
Wkt. zerstort

A7



Entwurfsprinzipien auf Basis
der Schema-Theorie

Ziel: Uberproportionales Wachstum hochwertiger Formae
= Minimale Redundanz: Jede Komponente des Genotyps sollte
Information liefern
flrd,Be G, mit A= B mit dec(A)=dec(B)
soll auch B € [A]w gelten
= Ahnlichkeit der Formae: Masken sind so zu wahlen, dass

Individuen mit ahnlicher Fitness und ahnlichem Phanotyp
zusammengefasst werden

= Abschluss der Formae gegen Schnitt: einzelne Formae
sollten kombinierbar sein, um Formae mit hoherer Genauigkeit
ZU erzeugen

= Erreichbarkeit durch Mutation: Mutationsoperator muss
sicher stellen, dass jeder Punkt im Suchraum erreichbar ist

AR



Entwurfsprinzipien fur die
Rekombination

= Vertraglichkeit mit Formae: Nachkommen zweier Individuen
aus einem Forma mussen auch zu diesem Forma gehoren

= Ubertragung von Genen: Formae minimaler Genauigkeit, die
von Kindern erflllt werden, sollen von mindestens einem
Elternteil ausgehen

= Verschmelzungseigenschaft: zwei Individuen, die
kompatible Formae erflllen, lassen sich so rekombinieren, dass
ein Kind beide Formae erflllt

Idee hier: Mutation zur Erforschung
Rekombination zur Feinabstimmung

A0
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i 3.5 Modelle flr den Suchprozess

Ziel:
= theoretische Untersuchung des gesamten Ablaufs

= Aussagen zu folgenden Problemen treffen

= Konvergenz des Verfahrens gegen ein globales Optimum
(Bedingung an Parameter und Funktion)

= Wahrscheinlichkeit nach endlich vielen Schritten /n der Nahe
des globalen Optimums zu sein

« Bestimmung der Konvergenzgeschwindigkeit
= Optimierung der Parametereinstellung
= Fundierte Herleitung von Heuristiken bei EA-Design

= Zur Analyse ist ein Modell des Algorithmus notwendig
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i Verwendete Modelle:

s Schema Theorie
s Markov-Ketten
= Statistische Physik

Alle Modelle sind bisher nur fur relativ
einfache Probleme und Algorithmen
einsetzbar
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