Kiinstliche Intelligenz

Vorlesung 5: Evolutiondre Algorithmen
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COMPUTATIONAL INTELLIGENCE

B Evolutiondre Algorithmen

B meist modellfreie Ansétze

B Approximation statt exakte Losung

B schnelles Finden einer brauchbaren Losung




OPTIMIERUNGSPROBLEME

Definition (Optimierungsproblem)

Ein Optimierungsproblem (2, f, =) ist gegeben durch einen Suchraum
Q, eine Bewertungsfunktion : Q — IR, die jedem Lésungskandidaten
einen Giitewert zuweist, sowie einer Vergleichsrelation - € {<, >}.
Dann ist die Menge der globalen Optima H C Q definiert als

H=I{xeQ|Vx' eQ: f(x)=rf(x")}.

e gegeben: ein Optimierungsproblem (Q, f, ‘>—)
¢ gesucht: ein Element x € 0, das die Funktion f (global) optimiert

Evolutionare Algorithmen werden oft zum Ldésen von
Optimierungsproblemen genutzt.




PRINZIPIELLE LOSUNGSANSATZE

analytische Ldésung:

e sehr effizient, aber nur seltenen anwendbar

vollstandige Durchforstung:

e sehr ineffizient, daher nur bei sehr kleinen Suchrédumen anwendbar

blinde Zufallssuche:

e immer anwendbar, aber meist sehr ineffizient

gesteuerte Suche:

e Voraussetzung: Funktionswerte dhnlicher Elemente aus Suchraum

Q sind sich ahnlich




ANWENDUNGSGEBIETE

Parameteroptimierung
e z.B. Krimmung von Rohren fiir minimalen Widerstand
e allgemein: Finden eines Parametersatzes, sodal gegebene
reellwertige Funktion ein (moglichst globales) Optimum annimmt
Packprobleme
¢ z.B. Fiillen eines Rucksacks mit maximalem Wert

e oder Packen moglichst weniger Kisten mit gegebenen Giitern

Wegeprobleme
e z.B. Problem des Handlungsreisenden (z.B. Bohren von Platinen)

e Reihenfolge anzufahrender Ziele, Fahrtroutenoptimierung,
Verlegen von Leiterbahnen auf Platinen/integrierten Schaltkreisen




ANWENDUNGSGEBIETE

Anordnungsprobleme

¢ z.B. Steinerproblem (engl. facility allocation problem):

e Positionierung von Verteilerknoten z.B. in einem Telefonnetz
Planungsprobleme

e z.B. Ablaufplane (Scheduling), Arbeitsplane, Operationenfolgen

¢ (auch Optimierung in Compilern — Umordnung der Befehle)
Strategieprobleme

e z.B. Gefangenendilemma und andere Modelle der Spieltheorie

o Verhaltensmodellierung von Akteuren im Wirtschaftsleben
biologische Modellbildung

e z.B. Netspinner (beschreibende Regeln zum Spinnennetz-Bau)

e EA optimiert Parameter, Vergleich mit Realitdt = gutes Modell




MOTIVATION

B EAs basieren auf biolog. Evolutionstheorie.
B grundsétzliches Prinzip:

O Durch zufillige Variation entstehende, vorteilhafte
Eigenschaften werden durch natiirliche Auslese
ausgewdhlt.

0 Individuen mit vorteilhaften Eigenschaften haben bessere
Fortpflanzungs- und Vermehrungschancen - differentielle
Reproduktion

B Evolutionstheorie erkldrt Vielfalt und Komplexitdt der
Lebewesen

B erlaubt Vereinigung aller Disziplinen der Biologie




NATURLICHE EVOLUTION

B Grundverstidndnis fiir die Zusammenhédnge und die
Komplexitit der natiirlichen Evolution — mit dem Ziel
deren Nachahmung durch die evolutiondren Algorithmen
zu verstehen.

B Die Evolutionsfaktoren werden in ihrer grundsétzlichen
Arbeitsweise verstanden.

B In einem ersten Abstraktionsschritt konnen Vorgéange der
natiirlichen Evolution simuliert werden.




NATURLICHE EVOLUTION ALS VORBILD FUR
OPTIMIERUNGSPROBLEME

B Seit den 1950er Jahren

B Vorginge und Begriffe aus der Biologie werden entlehnt —
simulierte Evolution — moglichst gute
Néherungsldsungen fiir eine gegebenes Problem zu
entwickeln.

B Wichtigste Begriffe: Individuum, Population, Selektion,
Mutation, Rekombination, Genotyp, Fitness.

B Evolutiondre Algorithmen orientieren sich an der
Evolution lebender Organismen.




ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONAREN
MECHANISMEN

Eine charakteristische Eigenschaft eines Lebewesens ist
der Stoffwechselprozess.

Enzymkatalytische Prozesse formen die Nahrungsmittel
inner- halb des Systems um und machen sie fiir den
Aufbau neuer korpereigener Substanzen nutzbar.

Wie erste Stoffwechselprozesse entstanden sind, ist
letztlich ungeklart.

Im Stoffwechsel- prozess haben sich diejenigen
Polynukleotide mit D-Ribose als einzigem Zucker als
vorteilhaft herausgestellt, da sie nur unverzweigte Ketten
ausbilden. — RNA - ribonucleic acid

Molekiile, die sowohl Baupline fiir komplexere
Lebewesen speichern als auch sich selbst samt der
enthaltenen Information duplizieren kénnen.




ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONAREN
MECHANISMEN

B Die im RNA-Molekiil gespeicherte Information wird im
Stoffwechselprozess fiir die Synthese von Polypeptiden
bzw. Proteinen genutzt, die Struktur und Verhalten der
jeweiligen Zelle bestimmen.

B Die RNA-Information ist in einer Kette bestehend aus den
vier Grundbaustei- nen, den Ribonukleotiden mit den
Basen Cytosin (C), Uracil (U), Adenin (A) und Guanin (G),
abgelegt.

B Immer drei Nukleotide bestimmen gemafs des so
genannten genetischen Codes eine Aminosdure in der
Aminosduresequenz des Proteins.

B Codon — das Variationsmuster einer Sequenz von drei

Nukleobasen der RNA, eines Basentripletts, das im

genetischen Code fiir eine Aminosure codieren kann.

B 20 Aminosduren.




STANDARD-CODON-TABELLE.

1. Base

u

UUU Phenylalanin
UUC Phenylalanin
UUA Leucin
UUG Leucin

CUU Leucin
CUC Leucin
CUA Leucin
CUG Leucin

AUU Isoleucin
AUC Isoleucin
AUA Isoleucin
AUG Methionin”

GUU Valin
GUC Valin
GUA Valin
GUG Valin

c
UCU Serin
UCC Serin
UCA Serin
UCG Serin

CCU Prolin
CCC Prolin
CCA Prolin
CCG Prolin

ACU Threonin
ACC Threonin
ACA. Threonin
ACG Threonin

GCU Alanin
GCC Alanin
GCA Alanin
GCG Alanin

2. Base

A

UAU Tyrosin
UAC Tyrosin
UAA Stap
UAG Stap

CAU Histidin
CAC Histidin
CAA Glutamin
CAG Glutamin

AAU Asparagin

AAC Asparagin

AAA Lysin

AAG Lysin

GAU Asparaginséure
GAC Asparaginséure
GAA Glutaminséure
GAG Glutaminséure

G
UGU Cystein
UGC Cystein
UGA Stop
UGG Tryptophan
CGU Arginin
CGC Arginin
CGA Arginin
CGG Arginin
AGU Serin
AGC Serin
AGA Arginin
AGG Arginin
GGU Glycin
GGC Glycin
GGA Glycin
GGG Glyein




ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONAREN
MECHANISMEN

B AUG — Startcodon
B Der genetische Code ist sehr stabil gegen Fehler

B Der Abschnitt der RNA, der eine Aminosduresequenz
bestimmt, wird als Gen bezeichnet

B Diese Vervielfaltigung der RNA-Molekiile oder
Polynukleotide arbeitet jedoch nicht fehlerfrei — die
nattirliche Radioaktivitdt aber auch chemische
Wechselwirkungen.

B In der frithen Evolution wird mit einer Fehlerrate
(Vervielfaltigungsfehler oder Mutationsrate) von ungefahr
102 gerechnet, d. h. auf 100 Nukleotide kommt etwa ein
fehlerhaft eingebautes Nukleotid.

B Je kleiner diese Fehlerrate ist, desto stabiler kann die
Information weitergegeben werden.




ENTWICKLUNG DER EVOLUTIONAREN
MECHANISMEN

B Die Fehlerrate beschrankt die Lange der
Polynukleotidketten und die Menge an zuverlassig
speicherbarer Information.

B Die Verringerung dieser Fehlerrate kann als ein
Leitkriterium fiir die Entstehung der weiteren
Mechanismen der Evolution verstanden werden.

B Mutationen kénnen Gene geringfiigig andern —
verdnderten Proteinen + variierte katalytische Wirkung in
den Hyperzyklen fiihrt.

B Wettbewerb zwischen unterschiedlichen Hyperzyklen und
diejenigen, welche am effizientesten und schnellsten
arbeiten und die meisten Molekularbausteine binden

konnen, setzen sich durch.

) B Dies fiihrte zu besseren Katalysatoren und konnte so

” bereits die Fehlerrate auf weniger als 10~ verringern.




DNA-RNA

B DNA-Molekiile (engl. desoxyribonucleic acid) gebildet zur
Informationsspeicherung an RN A-Molekiilen

B Die DNA ist ein Molekiil mit zwei Ketten, die sich aus den
Nukleotiden mit den Basen Adenin (A), Guanin (G),
Cytosin (C) und Thymin (T) zusammensetzen.

B Drei von vier Basen der RNA sind auch in der DNA
enthalten.

B Diese Basen bilden durch molekulare Wechselwirkungen
(Wasserstoffbriicken) Paare aus, die sich als
Querverbindungen zwischen den beiden
DNA-Einzelstrangen befinden.




STRUKTUR DER DNA (GEWUNDENE STRICKLEITER)

neue
alter Strang Komplementiir-

striinge

alter Strang

Abbildung 1: Die Abbildung zeigt, wie sich die DNA aufspaltet und
sich so durch Ergdnzung der einzelnen Strange unter der Mitwirkung ...
iyon Enzymen selbst replizieren kann. ¢




DNA-RNA

B DNA - stabile Struktur und aufgrund ihrer doppelten
Codierung kann gegebenenfalls genetische Defekte
reparieren

B Fehlerrate wird auf 108 reduziert.
B DNA-Strang # fest vorgeschriebene Sequenz von

Anweisungen, die einem klaren Bauplan z. B. fiir den
Aufbau eines komplexeren Organismus enthilt.

B Der Aufbau eines Lebewesens entsteht durch die Aktivitat
unterschiedlicher Gene wéahrend der Wachstumsphase.

B Dies wird iiber Proteine gesteuert, die bestimmte Teile
einer DNA-Sequenz aktivieren kénnen

Es handelt sich um einen selbstorganisierten zyklischen
Prozess, wann welche Teile der DNA aktiv werden —
genregulierende Netzwerke




AKTIVIERUNG DER GENE

inaktives Gen ' Protein 1 ] aktives Gen
| | | | | l_
Schalter Schalter %

Messenger-RNA [ ]

{

Abbildung 2: Der linke Teil der Abbildung zeigt ein inaktiviertes
Gen. Durch Anlagerung eines Proteins an dem als Schalter
bezeichneten Abschnitt der DNA wird rechts das Gen aktiviert und
kann iiber die Messenger-RNA in ein anderes Protein iibersetzt
werden. So regulieren Proteine ihre Herstellung auf der Basis der
vorliegenden DNA.




EVOLUTIONARE VERBESSERUNGEN

W Ziel: Verringerung der Fehlerrate bei der Zellteilung

B Durch die Ausbildung eines Zellkerns wird das genetische
Material besser vor Schadigungen durch Sauerstoff
geschiitzt

B Das genetische Material kommt bei manchen Einzellern
und den meisten Vielzellern doppelt in jeder Zelle vor

B Chromosome - bestehen aus zwei identischen
DNA-Ketten, den sog. Chromatiden, auf denen mehrere
Gene gespeichert sind. Dies vereinfacht die Zellteilung
wihrend des Wachstums eines Lebewesens — Mitose.

B Sexualitdt — das Erbgut zweier Organismen wird
vermischt




EVOLUTIONARE VERBESSERUNGEN

B Bei der Entstehung eines neuen Nachkommens, d. h. der
Verschmelzung zweier Keimzellen verschiedener Eltern,
geht so ein kompletter Satz der Chromosomen von jedem
Elternteil ein.

B Da bei der Ausbildung der Keimzellen eines solchen
Nachkommens nicht bekannt ist, welches Chromosom von
welchem Elternteil stammt, werden hierbei die
verschiedenen Chromosomen in jeder Keimzelle neu
kombiniert.

B Dies erlaubt eine rasche fortgesetzte Rekombination des
Erbguts der Eltern




EVOLUTIONARE VERBESSERUNGEN

B Crossing-Over-Effekte — weitergehende Vermischung
moglich, in- dem sich Chromosomen an bestimmten
Bruchstellen aneinanderlagern und so Teilstiicke der
Chromosomen austauschen. Dadurch wird die
Durchmischung des Erbguts der beiden Eltern noch
verstirkt, es konnen aber auch Anomalien oder
Krankheiten verursacht werden.

B Insgesamt ergibt sich damit die heutige Fehlerrate von
1010 bis 10~ bei der Replikation, welche auch der durch
Strahlenschdden vorgegebenen natiirlichen Grenze
entspricht.

B Folglich bleibt die Information sehr viel stabiler erhalten -

zum Preis, dass durch weniger Mutationen bei der

Replikation auch weniger Evolution stattfindet.

Aus diesem Grunde konnte sich die Sexualitét als neuer

evolutionsbeschleunigender Mechanismus sehr rasch

durch seinen Selektionsvorteil durchsetzen.




Keimzellen <> O
der Eltern [
VAN
Kindorganismusg O . Kindorganismus
O
A o N Q/Jf G
) L X 1] see 'Y 1)
Keimzellen Keimzellen
des Kindes des Kindes

(a) Rekombination (b) Crossing-Over

Abbildung 3: Schematischer Vergleich der (a) Rekombination von
Chromosomen bei diploiden Organismen und des (b) Crossing-Overs
in einem Chromosom bei der Bildung der Keimzellen.




EVOLUTIONSFAKTOREN

Genom: Gesamtheit aller Gene eines Organismus
Genotyp: exakte genetische Ausstattung, also der
individuelle Satz von Genen, die im Zellkern getragen ist
Phéanotyp: oder Erscheinungsbild ist in der Genetik die
Menge aller Merkmale eines Organismus. Er bezieht sich
nicht nur auf morphologische, sondern auch auf
physiologische Eigenschaften und auf
Verhaltensmerkmale.

Genom + Phénotyp = Individuum

Ein einzelnes Gen im Genom kann meist verschiedene
Werte annehmen. Jede dieser Auspragungen wird als ein
Allel bezeichnet. Ein Beispiel wire bei einem Gen fiir die
Haarfarbe ein Allel fiir blonde und ein Allel fiir schwarze
Haare.

Die Gesamtheit aller Allele in einer Population wird auch
als Genpool bezeichnet.




EVOLUTIONSFAKTOREN

B Artbegriff: Eine Art wird durch diejenigen Populationen
definiert, deren Individuen zu einem gemeinsamen
Genpool gehéren und sich miteinander paaren kdnnen.

B Population mit Individuen — Evolution = Anderung des

Lebens. Findet genau dann statt, wenn sich die Haufigkeit
der Allele, die sog. Genfrequenz verdndert.




HERLEITUNG DER EVOLUTIONSFAKTOREN

B Mutation/ Vervielfaltigungsfehler — neue Allele werden
eingefiihrt

B Rekombination

B Selektion: Verdnderung der Allelenhdufigkeit durch
unterschiedlich viele Nachkommen der einzelnen Allele.

B Die Selektion kann durch den Selektionswert bzw.
Fitnesswert gemessen werden. Die relative Fitness eines
Genotyps G ist {iber die Anzahl der tiberlebenden
Nachkommen in einer Population definiert als

Anzahl der Nachkommen von G

Fitness(G) = Anzahl der Nachkommen von G’

wobei G' der Genotyp mit den meisten Nachkommen in
der Population ist.




HERLEITUNG DER EVOLUTIONSFAKTOREN

B Implizit wird bei dem Fitnesswert angenommen, dass ein
Genotyp, der besser an seine Umwelt angepasst ist, mehr
Nachkommen erzeugt. Damit ist der Fitnesswert ein
abgeleitetes Maf3 fiir die Tauglichkeit eines Individuums.

B Genfluss: die Genhdufigkeiten in der Population werden
direkt durch Zu- oder Abwanderung von Individuen einer
anderen Population derselben Art verdandert.

B Gendrift: wird insbesondere bei kleinen Populationen
beobachtet. Aufgrund von Zufallseffekten sterben Allele
einzelner Gene aus. Gendrift bewirkt somit eine deutliche
Reduktion der Vielfalt in einer Population. Gerade in sehr
kleinen Populationen mit weniger als 100 Individuen ist
Gendrift ein wesentlicher Evolutionsfaktor, wenn z. B. ein
neu entstandener Lebensraum durch sehr wenige -
Individuen besiedelt wird. In sehr grofsen Populationen isf :‘ )
Gendrift vernachldssigbar.




ANPASSUNG ALS RESULTAT DER EVOLUTION

B Die Anpassung einer Population an ihre Umwelt fiihrt zu
verschiedenen charakteristischen Phanomenen wie der
Besetzung von 6kologischen Nischen, Wechselbeziehung
zwischen Arten und dem Baldwin-Effekt.

B Durch Evolutionsfaktoren ist eine Population in der Lage,

sich Verdnderungen in der Umwelt anzupassen und den
Lebensraum zu behaupten.




BIOLOGISCHE KONZEPTE IN EVOLUTIONAREN
ALGORITHMEN

Begriff | Biologie | Informatik

Individuum | Lebewesen | Lésungskandidat

Chromosom DNS-Histon-Protein-Strang | Zeichenkette
legt , Bauplan™ bzw. (Teil der Eigenschaften)
eines Individuums in kodierter Form fest
meist mehrere Chromsomen | meist nur ein Chromosom
je Individuum je Individuum

Gen Teilstiick eines Chromosoms | ein Zeichen
grundlegende Einheit der Vererbung, die eine
(Teil-)Eigenschaft eines Individuums festlegt

Allel Auspragung eines Gens | Wert eines Zeichens
(Allelomorph) je Chromosom gibt es nur eine Auspragung eines Gens
Locus Ort eines Gens | Position eines Zeichens

in einem Chromosom gibt es an jedem Ort genau ein Gen




BIOLOGISCHE KONZEPTE IN EVOLUTIONAREN

ALGORITHMEN

Begriff | Biologie | Informatik
Phanotyp duBeres Erscheinungsbild Umsetzung/Implementierung

eines Lebewesens eines Lésungskandidaten
Genotyp genetische Konstitution Kodierung

eines Lebewesens eines Lésungskandidaten
Population Menge von Lebewesen Familie/Multimenge

von Chromosomen

Generation | Population zu einem Zeitpunkt

Reproduktion

Erzeugen von Nachkommen
aus einem oder mehreren
(meist zwei) Lebewesen

Erzeugen von (Kind-)Chro-
mosomen aus 1 oder meh-
reren (Eltern-)Chromosomen

Fitness

Tauglichkeit/AngepaBtheit
eines Lebewesens

Giite/Tauglichkeit
eines Losungskandidaten

bestimmt Uberlebens- und Fortpflanzungschancen




ELEMENTE EINES EVOLUTIONAREN ALGORITHMUS

Kodierungsvorschrift fiir Losungskandidaten
B problemspezifische Kodierung der Losungskandidaten
B keine allgemeinen Regeln

B spiter: einige Aspekte, zur Beachtung bei Wahl einer
Kodierung

Methode, die Anfangspopulation erzeugt

B meistens Erzeugen zufilliger Zeichenketten

B auch komplexere Verfahren je nach gewihlter Kodierung
Bewertungsfunktion (Fitnessfunktion) fiir die Individuen

B stellt Umgebung dar und gibt Giite der Individuen an

B meist identisch mit zu optimierender Funktion

B enthalt auch zusitzliche Elemente (z.B.
Nebenbedingungen)




ELEMENTE EINES EVOLUTIONAREN ALGORITHMUS

Auswahlmethode basierend auf Fitnessfunktion

B bestimmt Individuen fiir Erzeugung von Nachkommen

B wihlt Individuen unvedndert in ndchste Generation
Genetischen Operatoren, die Losungskandidaten éndern

B Mutation - zuféllige Verdnderung einzelner Gene

B Crossover - Rekombination von Chromosomen

B richtig: crossing over (Meiose-Vorgang, Zellteilungsphase)

B Chromsomen werden zerteilt und dann tiberkreuzt
zusammengefiigt

Parameterwerte (Populationsgrofie,
Mutationsgeschwindigkeit, etc.)
Abbruchkriterium, z.B.

B festgelegte Anzahl von Generationen berechnet
)) B festgelegte Anzahl von Generationen keine Verbesserung

" M vorgegebene Mindestlosungsgiite erreicht



FORMALE DEFINITIONEN: DEKODIERUNGSFUNKTION

Fiir jedes Optimierungsproblem: unterschiedliche Darstellung
der Losungskandidaten.

B EAs trennen Suchraum 2 (sog. Phdnotyp) von Darstellung
des Losungskandidaten in Individuum (sog. Genotyp G)

B Bewertungsfunktion f ist definiert auf
B Mutation und Rekombination sind auf G definiert

B Bewertung eines im Genotyp vorliegenden Individuums
durch Abbildung in

Definition (Dekodierungsfunktion)

Eine Dekodierungsfunktion dec: G — € ist eine Abbildung vom
Genotyp G auf den Phinotyp €.




FORMALE DEFINITIONEN: INDIVIDUUM

Individuum besteht i.A. aus drei Dingen:

@ Genotyp A.G € G eines Individuums A
@ Zusatzinformationen oder Strategieparameter A.S € Z

0 z.B. Parametereinstellungen fiir Operatoren
0 Raum Z aller moglichen Zusatzinformationen
0 A.S sind ebenso wie A.G durch Operatoren modifizierbar

@ Giite oder Fitness A.F € R.




INDIVIDUUM

Definition

Ein Individuum A ist ein Tupel (A.G, A.S, A.F) bestehend aus dem
eigentlichen Losungskandidaten, dem Genotyp A.G € G, den

optionalen Zusatzinformationen A.S € Z und dem Giitewert
A.F = f(dec(A.G)) € R.

Phiinotyp

f
LI TT]-—cue
o Bewertung
Y

F.
dec S

I T[] arer

GenotypAGe¥ ASeZ /

U evolutionzre ; Selektion
Op Leb /Kind

Individuum

Abbildung 4: Unterschiedliche Aspekte eines Individuums: Genotyp =
.G, Phanotyp dec(A.G), Zusatzinformationen A.S und Glite A.F.  {




BEMERKUNG

B Die Bewertung benutzt lediglich den Genotyp A.G und
speichert den dabei erhaltenen Wert im Giiteattribut A.F,
die evolutiondren Operatoren konnen den Genotyp A.G
und die zusitzlichen Informationen A.S nutzen und ggf.
verdndern und die Selektion leitet ausschlieflich aus dem
Giitewert A.F die tiberlebenswahrscheinlichkeit oder die
Reproduktionsrate eines Individuums ab.

B Die genotypischen Raume sind sehr vielfiltig
B Im Weiteren ist G = M* - die Menge aller Sequenzen
beliebiger Lange mit Elementen aus der Menge M.

B Die Menge M wird auch als Basiswertebereich der
einzelnen Komponenten bezeichnet.




FORMALE DEFINITIONEN: OPERATOREN

B = (Xi): Menge alles Zustdnde des Zufallsgenerators

B keine Beschreibung der Verdnderung des aktuellen
Zustands ¢ € =.

Definition (Operatoren)

Fiir ein durch G kodiertes Optimierungsproblem und Z die Menge
der Zusatzbedingungen wird ein Mutationsoperator definiert durch
die Abbildung

Mut*: G x Z = G x Z.

Analog wird ein Rekombinationsoperator mit r > 2 Eltern und s > 1
Kindern (r,s € N) definiert durch die Abbildung

Rek®: (G x Z) — (G x Z)°.




FORMALE DEFINITIONEN: SELEKTIONSOPERATOR

B Eingabe: Population mit r Individuen, wobei s gewéahlt
werden

B Selektion verandert/erfindet keine neuen Individuen

B Selektion bestimmt Indizes der Individuen nur durch
Gitewerte




SELEKTIONSOPERATOR

Ein Selektionsoperator wird auf eine Population P = (A, ... A1)
angewandt:

Sel*: (Gx ZxR) — (G x Z xR

(AD)1<icr > (AU CLme), it AD = (a, by, 7).

Die dabei zugrunde gelegte Indexselektion hat die Form

ISS: R — {1,...,r}".




BEISPIELE: SELEKTIONSOPERATOR

e Elternpopulation bestehe aus Individuen A AR AG)

o jeweiligen Giitewerte der Individuen seien
1. A F=25
2. AW F=19
3. ABLF =37
4, AW F=4a1
5. AG) F =24

o Selektion wahlt mit 1S* - IR® — {1,..., 5}3 Indizes 4, 3 und 1

bzw. Individuen A ABG) und A




BEISPIEL

Hier werden als Indexselektion die drei Indizes mit den groften Giitewerten in der
fiinfelementigen Population gewihlt. Formal wird dies beschrieben durch die Funktion

(c1,¢2, 03, c4,¢5) ={i, j, k}(=:T) mit i # jund i # k und j # kund
min{c;, ¢, cx} > max{c,|l <m<5undm¢I}.

Wichtig ist, dass es keine Einschriinkungen hinsichtlich der Abbildung IS gibt. So kann sowohl
eine deterministische Auswahl der besten Individuen als auch eine probabilistische realisiert sein,

die Individuen zufillig auswihlt. Auch kénnen Individuen mehrfach gewihlt werden und sogar
s > r ist moglich.
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Elternpopulation

i selektierte

Individuen
ACLF 41 1 A
ACLF 2.4

ISS:RS = {1,...,5)

Abbildung 5: Das Beispiel demonstriert fiir r = 5 und s = 3, wie die
Selektion auf die Indexselektion zurtickgefithrt wird. In diesem
Beispiel wiirden die drei besten Individuen ausgewéhlt werden.




GENERISCHER EVOLUTIONARER ALGORITHMUS

Definition

Ein generischer evolutiondrer Algorithmus zu einem
Optimierungsproblem (Q, f, >) ist ein 8-Tupel

(G, dec, Mut, Rek, ISgjtorn, IStumuweit, 1 A). Dabei bezeichnet . die
Anzahl der Individuen in der Elternpopulation und X die Anzahl der
erzeugten Kinder pro Generation. Ferner gilt

Rek: (G X Z)k - (G X Z)k’
LS k
ISEltem:R'u*){l,...,,u}k’ mit —-\AeN

IStmuwert : REFA — {1, oo bt )\}“.




EA-SCHEMA

EA-SCHEMA( Optimierungsproblem (£, f, =) )

[a—

=R == I = R T P e

t+0
P(t) + erzeuge Population der GriBe [
bewerte P(t)
while Terminierungsbedingung nicht erfiillt
do ™ P' + selektiere Eltern fiir A Nachkommen aus P(t)
P" + erzeuge Nachkommen durch Rekombination aus P’
P" + mutiere die Individuen in P"
bewerte P
tet+1
L P(t) + selektiere u Individuen aus P” o P(r — 1)
return bestes Individuum aus P(t)




GENETISCHER VS. EVOLUTIONARER ALGORITHMUS

BEGRIFFLICHE TRENNUNG

Genetischer Algorithmus:

B Kodierung: Zeichenkette aus Nullen und Einsen =
Chromosomen ist Bitstring (Wort tiber Alphabet {0,1})

Evolutionérer Algorithmus:

B Kodierung: problemspezifisch (Zeichenkette aus
Buchstaben, Graphen, Formeln, etc.)

B genetische Operatoren: anhand Kodierung und Problems
definiert




HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

Sei G = (V, E, ) zur Berechnung der Kosten. Die Knotenmenge
V ={v1,...,v,} reprasentiert n verschiedene Stidte, die
paarweise durch Strafien in der Kantenmenge EsubseteqV x V
verbunden sind. Jeder dieser Strafsen ist eine Fahrtzeit

v: E — R zugeordnet. Das Handlungsreisendenproblem ist
dann definiert als Tupel (S;, frsp, <), wobei der Raum aller
Permutationen S, die unterschiedlichen Besuchsreihenfolgen
reprasentiert. Die zu minimierende Bewertungsfunktion frsp ist
definiert fiir (71, ...,7,) € Sy als

frse((m1, ..., 7)) = Y((Or,, Umy) + Z ’7((071','717077))'

j=2

Ein Handlungsreisendenproblem heifdt ferner genau dann
yymmetrisch, wenn fiir alle (v;,v;) € E sowohl (vj,v;) € E als
auch v((v;,v))) = v((v},v;)) erfiillt sind.
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@_@ Kantee 7(e) Kantee 7y(e) Kantee y(e)
/

10 17

12
11

Abbildung 6: Ungerichteter Graph eines beispielhaften
symmetrischen Handlungsreisendenproblems, bei dem es zwischen
allen Paaren von Stadten eine Strafle gibt. Die Tabelle gibt die Kosten
bzw. Fahrtzeiten der einzelnen Strafien wieder.




BEISPIEL: 60 MOGLICHE RUNDREISEN
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BEISPIEL

B Jede der dargestellten Rundreisen steht dabei fiir zwolf
verschiedene Rundreisen, die an jeder der 6 Stadten mit
zwei unterschiedlichen Fahrtrichtungen beginnen kann.

B Wenn man die Rundtouren weglésst, die sich nur durch
die Fahrtrichtung oder die Startstadt unterscheiden, gibt es
im vorliegenden Beispiel genau 60 verschiedene Lo-
sungen.

B Bei 101 Stidten sind es bereits 4, 6631 - 107, allgemein
3+ (n—1)! fiir n Stadte.




BEMERKUNG

B Das Handlungsreisendenproblem zeichnet sich durch eine
strikt vorgegebene und damit offensichtliche Struktur der
Losungskandidaten aus: eine Permutation der Indizes der
Stadte.

M Dies ist beispielsweise nicht der Fall, wenn eine
Briickenkonstruktion gewichtsminimal so optimiert
werden soll, dass sie dennoch eine vorgegebene maximale
Last tragen kann.

B Hier sind verschiedene Ansitze denkbar, wie ein
Losungskandidat die Struktur eines solchen Tragwerks
beschreibt.

B Auch solche Probleme lassen sich erfassen, indem der
Suchraum €2 entsprechend definiert wird.




BEWERTUNGSFUNKTION

B Die Bewertungsfunktion ist der wichtigste Bestandteil
eines Problems, aus dem ein Optimierungsalgorithmus die
Richtung der Optimierung ableitet. Daher muss in vielen
Anwendungen diesem Aspekt hinreichend viel
Aufmerksamkeit gewidmet werden.

B In einigen Féllen ist mit der Suche nach geeigneten

Kriterien fiir die Erfassung der Giite eines
Losungskandidaten der grofite Teil der Arbeit erledigt.




EVOLUTIONARER ALGORITHMUS FUR DAS
HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

Ziel ist es, ein Handlungsreisendenproblem mit 101
Stadten schnell und mit ausreichender Qualitidt zu 16sen

Fiir eine vollstindige Suche miissen wir 4, 6631 - 10'>7
Rundreisen untersuchen.

Das Universum enthilt etwa 1078 Atome und seit dem
Urknall sind etwa 10'? Sekunden verstrichen.

Wir miissen entscheiden, wie der konkrete Raum der
Individuen aussehen soll, auf dem der Algorithmus
arbeitet: Q = S,;, d.h. die Individuen sind Permutationen.

Operatoren zur Variation der Losungskandidaten: jeder
Operator muss aus Permutationen wieder giiltige
Permutationen erzeugen
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Abbildung 7: Das Bild zeigt die Positionen der Stddte fiir eine
eispielinstanz des Handlungsreisendenproblems mit 101 Stadten.




EVOLUTIONARER ALGORITHMUS FUR DAS
HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

B Wir miissen einen Mutationsoperator entwerfen: z.B. die
VERTAUSCHENDE MUTATION fiir eine geringfiigige
Verdanderung

VERTAUSCHENDE-MUTATION( Permutation A = (A, ..., An))
B+ A

u) < wihle Zufallszahl gem#B U({1,..., n})

uy < wihle Zufallszahl gem#B U({1,..., n})

By, + Ay,

By, + Ay

return B

(= L

B Waihle zwei Zufallszahlen ©; = 2 und u, = 6. Aus dem
Individuum (1,2,3,4,5,6,7,8) entsteht das Individuum
(1,6,3,4,5,2,7,8)




EVOLUTIONARER ALGORITHMUS FUR DAS
HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

B Mutation = eine kleine Verdnderung charakterisiert

B Frage: ist die Mutation durch Tausch zweier Zahlen die
kleinstmogliche Verdnderung hinsichtlich des
Handlungsreisendenproblems?

B Antwort: INVERTIERENDE MUTATION - invertiert
(umkehrt) ein Teilstiick der Permutation.

B Wihle zwei Zufallszahlen 1; = 2 und u, = 6. Aus dem
Individuum (1,2,3,4,5,6,7,8) entsteht das Individuum
(1,6,5,4,3,2,7,8)




INVERTIERENDE MUTATION

INVERTIERENDE-MUTATION( Permutation A = (A1,...,4x))
1 B+ A

2wy + wiihle Zufallszahl gemiB U ({1,...,n})
3 up + wiihle Zufallszahl gemdB U({1,...,n})
4 ifu. = Uy

5 thenC vertausche #; und us

6 for each j< {u1,..., 2}

7 dﬂ[ﬂuﬁ,u‘,j(*AJ:

8 return B




BEIDE OPERATOREN VERANSCHAULICHT

Ausgangsindividuum




EVOLUTIONARER ALGORITHMUS FUR DAS
HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

B Vertauschende Mutation: vier Kanten werden gestrichen
und vier neue Kanten eingefiigt. Das bedeutet, dass bei der
Bewertung des neuen Individuums vier Kantengewichte
abgezogen und vier Kantengewichte zur Giite des
Ausgangsindividuums hinzuaddiert werden.

B Es werden lediglich zwei Kanten durch zwei neue Kanten
ersetzt. Beziiglich der Bewertungsfunktion nimmt dieser
Operator offensichtlich eine kleinere Verdnderung an einer
Rundreise vor.

B Auf der Basis dieser Uberlegung werden wir in unserem
evolutiondren Algorithmus fiir das
Handlungsreisendenproblem dem Operator
INVERTIERENDE MUTATION den Vorzug geben.




EVOLUTIONARER ALGORITHMUS FUR DAS
HANDLUNGSREISENDENPROBLEM

B Wir brauchen noch einen Operator, der die Rekombination
simulieren soll: Mische die Eigenheiten der Eltern und
trage sie auf das Kindindividuum {tiber

B Frage: Wie kann man moglichst grofie Teile der in den
Elternindividuen vorliegenden Rundreisen in ein neues
Individuum vererben, so dass keine géanzlich neue
Rundtour entsteht?




EIN ERSTER VERSUCH: ORDNUNGSREKOMBINATION

B Wir tibernehmen ein beliebig langes Préfix der einen
Rundtour und fiigen die restlichen Stadte gemafs ihrer
Reihenfolge in der anderen elterlichen Rundreise an

ORDNUNGSREKOMBINATION( Permutationen 4 = (A4, ..., Ap)und B=(By,..., Ba))
j + wiihle zufillig gemiB U({1,..., n—1})
for eachic {1,...,j}
do[ G+ A

then™ j « j+1
L LCJM—B[‘
return C

60 ~1 O\ L B Ll B e
g
]
—
e

B Durch die Abfrage in der zweiten for-Schleife wird auch
hier die ausschliefSliche Erzeugung von giiltigen
Permutationen garantiert.
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Ordnungs- lq o3
rekombination '\
\
- ~e 4

Elternindividuum 1 Elternindividuum 2

Abbildung 8: Die ORDNUNGSREKOMBINATION tiibernimmt vom
Elternindividuum (1,4, 8,6,5,7,2,3) die ersten vier Stadte. Die noch
fehlenden Stadte werden gemaf ihrer Reihenfolge im zweiten
Elternindividuum (1,2, 3,4, 8,5, 6,7) aufgefiillt. So ergibt sich das
Individuum (1,4, 8,6,2,3,5,7).




BEMERKUNG

Wie man an diesem Beispiel sieht, kann es durchaus
vorkommen, dass das Ergebnis des Operators stark von
den Eltern abweicht - hier wurden zwei Kanten eingefiigt,
die in keinem der beiden Elternindividuen vorkamen.
Der Name ORDNUNGREKOMBINATION riihrt daher, dass
die Ordnung bzw. Reihenfolge der Stddte erhalten bleibt.
Fiir das Handlungsreisendenproblem wiirde ein idealer
Rekombinationsoperator ausschliefslich Kanten der Eltern
benutzen.

Dieser Anforderung kommt ein zweiter
Rekombinationsoperator, die KANTENREKOMBINATION,
sehr nahe, welche die gemeinsamen Adjazenzliste beider
Eltern betrachtet, mit dem Startknoten eines der beiden
Elternindividuen beginnt und iterativ geméafs der
Adjazenzinformation den nichsten Knoten mit den
wenigsten weiteren Wahlmdoglichkeiten aussucht.




EIN ZWEITER VERSUCH: KANTENREKOMBINATION

KANTENREKOMBINATION( Permutationen A = (A4y, ..

for each Knotenve {1,...,n}
doCAdj(v) + 0
for eachie {1,...,n}
do " Adj(A;) + Adj(A;) U{A; modma1}
Ad_f(A(!' mod n)—l) *_A‘#(A(i mod n]—l)u {4}
Adj(Bi) + Adj(Bi) U{B(; moany+1}
CAd(B(; mod ny+1) < AGJ(Bii mod ny+1)U{Bi}
C) + withle zufillig gemiB U ({4, 8,})
fori+1,...,n—1
do" K + {m € Adj(C;) | #{Adj(m)\ {C\,...,C;}) minimal }
K#0
then [ C;. + wihle gleichverteilt zufillig aus K

Lelse [C;.; + wihle gleichverteilt zufillig aus {1,...,n}\ {C,..

return C

., Ay) und B= (By,...,By))

., Ci}




BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

Ausgangssituation:

Adj(1)={2, 3,4, 7} | Adj(2)={1,3, 7} | Adj(3)={1, 2, 4}
Adj(4)={1, 3, 8} Adj(5)={6, 7, 8} | Adj(6)= {5, 7, 8} | wiihle zufilligC; =1
Adj(T)={1, 2, 5, 6} | Adj(8)={4, 5, 6} =(1,...)

1. Tteration:

Adj(2)={3, 7} < | Adj(3)={2, 4} «
Adj4)={3,8} = | Adj(5)=1{6,7, 8} | Adj(6)={5, 7, 8} | wihleC; =3

Adj(T)=1{2, 5, 6} + | Adj(8)={4, 5, 6} =(1, 3,...)
2. Iteration:

Adj(2)={7} =
Adj(4)={8} <= Adj(5)=1{6,7, 8} | Adj(6)={5, 7, 8} | wihleCs=2
Adj(Ty={2, 5, 6} Adj(8) = {4, 5, 6} =(1,3,2,...)

Abbildung 9: Ein Ablaufprotokoll fiir eine Rekombination zwischen
den Elternindividuen (1, 2, 3,4, 8,5,6,7)und (1,4, 8,6,5,7, 2, 3)
veranschaulicht die Arbeitsweise. Die Pfeile <= markieren die
Knoten, die an der jeweiligen Stelle auswahlbar sind. Die Pfeile <
kennzeichnen die Knoten, die zwar durch eine Kante erreichbar
dren, aber vom Algorithmus zugunsten der anderen Knoten
erworfen werden.




BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

3. Tteration:
‘Mmpw} ‘Mﬁhmlﬂ Adj(6)=1{5,7, 8} | esfolgtC; =7
Adj(T)=1{5, 6} = | Adj(8)=1{4, 5, 6} =(1,3,2,7,...)
4. Tteration:
Adj(4) = {8} Adj(5)=1{6, 8} < | Adj(6)={5, 8} < | wihleCs =6
Adj(8)=1{4, 5, 6} =(1,3,2,7,6,..)
5. Iteration:
‘ Adj(4) = {8} ‘ Adj(5) ={8} = ‘ es folgt Cg =5
Adj(8) = {4, 5} =(1,3,2,7,6,5,...
6. Tteration:
| Adjia)={8} ladje) =01« | | esfolgtCy =8
=(1,3,2,7,6,58...)
7. Iteration:
[adjy=(8}= | \ | esfolgtCy=4

=(1,3,2,7,6,5,8,4)

Abbildung 10: Ein Ablaufprotokoll fiir eine Rekombination zwischen
den Elternindividuen (1,2, 3,4,8,5,6,7)und (1,4, 8,6,5,7,2, 3)
veranschaulicht die Arbeitsweise. Die Pfeile <= markieren die
Knoten, die an der jeweiligen Stelle auswiahlbar sind. Die Pfeile <
kennzeichnen die Knoten, die zwar durch eine Kante erreichbar
dren, aber vom Algorithmus zugunsten der anderen Knoten
erworfen werden.




BEISPIEL: KANTENREKOMBINATION

Kanten- 1
rekombination

Elternindividuum 1 Elternindividuum 2

Abbildung 11: Fiir das ausfiihrliche Beispiel aus Abb. 7,8 werden hier
die Elternindividuen und das durch die KANTENREKOMBINATION
entstandene Kindindividuum gezeigt.




SELEKTION

B Gibt der Optimierung eine Richtung

B Dies soll ohne grofiere weiterfithrende tiberlegungen in
einer Umweltselektion geschehen, die die besten
Individuen aus den Eltern und den neu erzeugten Kindern
tibernimmt.

B Wir wihlen eine Elternpopulation der Grofle 10 und
erzeugen pro Generation 40 neue Individuen.

B Damit besteht die ndchste Elternpopulation nur aus den 10
besten Individuen.

B Die Auswahl der Eltern in der Elternselektion findet
zufillig gleichverteilt statt.




SELEKTION

B Die Mutation nimmt eine sehr gezielte kleine Veranderung
vor, die durch ihre hohe Anpassung an das Problem
zusammen mit der Selektion bereits einen guten iterativen
Optimierungsfortschritt verspricht.

B Die Rekombination bemiiht sich zwar nach Moglichkeit
einzelne Details der Elternindividuen zu benutzen, kann
aber dennoch sehr starke Eingriffe in die Struktur eines
Losungskandidaten mit sich bringen.

B Da zusitzlich der Berechnungsaufwand fiir die
Rekombination grofler ist als fiir die Mutation, erzeugen
wir nur 30% der neuen Individuen mit der Rekombination
und einer anschlieffenden Mutation.




SELEKTION

M Die restlichen Individuen werden nur mittels einer
Mutation erzeugt.

B Somit ergibt sich der Algorithmus zur Losung des
Handlungsreisendenproblems.

B Als Abbruchkriterium wurde hier eine Grenze von
maximal 2 000 Generationen gesetzt.




ALGORITHMUS

EA-HANDLUNGSREISENDENPROBLEM( Zielfunktion ¥, Anzahl der Stidte n )

1 r+0
2 P(t) + Liste mit 10 gleichverteilt zufilligen Permutationen aus U (%)
3 bewerte alle A € P(t) mit Zielfunktion £
4 whiler <2000
5 do"P ()
6 for eachie {1,...,40}
7 do " A + wilhle gleichverteilt zufillig erstes Elter aus P(r)
8 if u < 0,3 fiir eine Zufallszahl u gewdhlt gleichverteilt gemi8 U([0, 1))
9 then " B + wiihle gleichverteilt zufillig zweites Elter aus P(r)
10 LA « KANTENREKOMBINATION (A, B)
11 A + INVERTIERENDE-MUTATION (A)
12 LP' — Plo(A)
13 bewerte alle A € P' mit Zielfunktion F
14 te1+1

15 L P(t) « 10 beste Individuen aus P’ o P(t —1)
16 return bestes Individuum aus P(t)
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Generation 0 Generation 500

Generation 1000 Generation 2000

Abbildung 12: Fiir die Optimierung mit der Kantenrekombination
und der invertierenden Mutation werden die besten gefundenen
\Rundreisen in den Generationen 0, 500, 1 000 und 2 000 dargestellt.
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B Die besten Rundreisen der Generationen 0, 500, 1000 und
2000 demonstrieren, wie die Lange der Tour durch
Entfernung von uberkreuzungen verringert wird.

B Das Endergebnis hat die Lange 670 und ist damit bereits
sehr nahe an dem bekannten Bestwert 629 - die
Abweichung betrédgt 6,1%.

B Tatsdchlich haben durch diesen Algorithmus insgesamt
80010 bewertete Individuen ausgereicht, um ein sehr gutes
Ergebnis zu erlangen.

B Verglichen mit der Anzahl aller Rundreisen 4, 6631 - 10157
ist dies ein verschwindend geringer Teil des Suchraums,
was auch den letzten Skeptiker von der Arbeitsweise der
evolutiondren Algorithmen iiberzeugen sollte.




BEISPIEL

B Der Handlungsreisendenproblem EA-Algorithmus lasst
sich in diesem Formalismus als Tupel

(Sy, id, INVERTIERENDE-MUTATION: S, x{L} — S,x{L},
KANTENREKOMBINATION: (S, x {L})? = S, x {1},
gleichverteilt zufallig: R — {1,..., 10}80,
Wahl der Besten: R — {1,...,50}1°, 10,40}

darstellen.




STANDARDOPTIMIERUNGSVERFAHREN

Skalares Optimierungsproblem
Maximiere/minimiere f(x) unter der Nebenbedingung x € X

Vektoroptimierung (Pareto-Optimierung)
Mehrere ZielgréBen gleichzeitig optimieren

Spezialfalle:

lineare Optimierung, ganzzahlige Optimierung, nichtlineare
Optimierung

besonderst kompliziert
Globale nichtlineare Optimierung ist mathematisch nicht gelést




BEISPIEL: NEWTONVERFAHREN

SKALARE OPTIMIERUNG

¢ Auffinden eines Minimum/Maximums einer eindimensionalen
Funktion

e Entspricht dem Auffinden der Nullstelle der ersten Ableitung
e Grundidee:

1.

Beliebigen Punkt xo wahlen

2. Tangente in diesem Punkt an Graphen legen
3.
4. Wiederhole Schritt 3 bis |[f(x)| < e

Schnittpunkt Tangente — x-Achse ist neuer Punkt

_ f(xn)
Xn+1 = Xn — F (%)
n




BEISPIEL: SIMPLEX-ALGORITHMUS

LINEARE OPTIMIERUNG UNTER NEBENBEDINGUNGEN

Lésung des Optimierungsproblems

max{ch|Ax < b,x > 0}
xeR?

A Matrix mit reellen Eintragen, entspricht Koeffizienten im
Gleichungssystem

e b Vector mit Beschrankungen

¢ Zielfunktionsvektor

Ziel: Finden eines Punktes x, der maximalen Zielfunktionswert hat




BEISPIEL: SIMPLEX-ALGORITHMUS

LINEARE OPTIMIERUNG UNTER NEBENBEDINGUNGEN

e Da das Problem ein lineares
Ungleichungssystem ist,
befindet sich die optimale
Loésung am Rand des konvexen
Losungsbereiches.

e 1. Phase

e Finden einer Basislosung

e 2. Phase

e Verbessern der Losung
entlang der Kanten




METAHEURISTIKEN

B Die Nichtlineare globale Optimierung ist in der
Mathematik quasi ungeldst, ist aber in realen
Anwendungen sehr oft anzuwenden.

B Erfolgreiche Anwendung von sogenannten
Metaheuristiken.




WAS IST EINE METAHEURISTIK?

B Algorithmus zur ndherungsweisen Losung eines
kombinatorischen Optimierungsproblems definiert
abstrakte Folge von Schritten, die auf beliebige
Problemstellungen anwendbar sind

B Die einzelnen Schritte miissen aber problemspezifisch
implementiert werden
= problemspezifische Heuristik




EINSATZ VON METAHEURISTIKEN

M bei Problemen, wo kein effizienterer Losungsalgorithmus
bekannt ist

B z.B. kombinatorische Optimierungsprobleme

B Finden einer optimalen Losung ist in der Regel nicht
garantiert

B gute Losungen konnen beliebig schlecht verglichen mit
optimaler Losung sein

B Erfolg und Laufzeit hangen ab von

O Problemdefinition und
O Implementierung der einzelnen Schritte

= EAs sind auch Metaheuristiken




LOKALE SUCHALGORITHMEN

o geg.: Optimierungsproblem (2.7, )
e ges.: finde Element x € Q, das f optimiert (max. oder min.)

e 0.B.d.A.: finde ein Element x € €2, das f maximiert
(ist f zu minimieren, dann betrachten wir f' = —f)

= lokale Suchalgorithmen zum Finden von lokalen Optima in Q

o Voraussetzung: f(x;) und f(x2) unterscheiden sich fiir dhnliche
1, %2 € § nicht zu sehr (keine groBen Spriinge in f)

o anwendbar fiir beliebige Q2 zum Finden von lokalen Optima




LOKALE SUCHALGORITHMEN

B lokale Suchalgorithmen = Sonderfall der EAs
B Population: 1 Losungskandidaten = verschiedene
Konsequenzen

0 Rekombinationsoperator nicht sinnvoll, da nur ein
Individuum

O Verdnderungen: Mutations- bzw. Variationsoperator

O Selektion: neu erzeugtes Individuum anstatt
Elternindividuum in néchster Generation?

= ein Basisalgorithmus fiir alle lokalen Suchalgorithmen
B Varianten durch unterschiedliche Akzeptanzkriterien
B Individuen besitzen i.d.R. keine Zusatzinformationen
Z=0
Genotyp G ist (wie gehabt) problemabhéngig




Algorithm 1 Basisalgorithmus der lokalen Suche
Input: Zielfunktion F
Output: Lésungskandidaten A
ct+0
: A(t) < erzeuge Losungskandidat
. bewerte A(t) durch F
while Terminierungsbedingung nicht erfillt {
B = variiere A(t)
bewerte B durch F
t—t+1
if Akz(A(t—1).F, B.F, t){ /* Akzeptanzbedingung */
A(t) + B
} else {
A(t) < A(t—1)

e

e e
WO ©

)

: return A(t)

—_
N

e Akz: untersch. implementiert bei versch. lokalen Suchalgorithmen




GRADIENTENVERFAHREN

e Voraussetzung: Q C IR" und 1 : Q — IR ist differenzierbar
e Gradient: Differentialoperation, die Vektorfeld erzeugt
= liefert Vektor in Richtung der starksten Steigung einer Funktion

o lllustration des Gradienten von z = f(x, y) am Punkt(xo. yo)

0z 0z
Vz|(0,50) = | 55 l000): @\(xn,yo)




GRADIENTENVERFAHREN

Idee: von zufalligem Startpunkt, gehe kleine Schritte in Q jeweils in
Richtung des starksten Anstiegs der Funktion bis (lokales) Maximum

erreicht
1. wahle (zufalligen) Startpunkt x(©) = (Xl(o) xﬁo))

2. bestimme Gradienten am aktuellen Punkt x(?)

Ve (x(0) = (f5F (x®) ... 5f (x0))

3. gehe kleines Stiick in Richtung des Gradienten
x(t+1) — X(r) JF .77 VX f (X(r))

n: Schrittweitenparameter (,Lernrate” in KNNs)

4. wiederhole Schritte 2 und 3 bis Abbruchkriterium erfillt ist (z.B.
best. Anzahl Schritte ausgefiihrt, aktueller Gradient sehr klein)




PROBLEME

Wahl des Schrittweitenparameters
e zu kleiner Wert = lange Laufzeit bis Maximum erreicht
o zu groBer Wert = Oszillationen, Hin- und Herspringen in Q2

e Ldsungen: Momentterm, adaptiver Schrittweitenparameter (siehe
Vorlesung ,,Neuronale Netze")

Hangenbleiben in lokalen Maxima

o aufgrund lokaler Steigungsinformationen, vielleicht nur lokales
Maximum erreichbar

e Problem kann nicht prinzipiell behoben werden

e Chancenverbesserung: mehrfaches Ausfithren mit verschiedenen
Startwerten




BEISPIELE

f(x) = —=x* 73——5x2+18x+—

t xe | F(x) () Ax;
0 | 0.200 | 3.388 | 11.147 0.011
1| 0.211 | 3.510 | 10.811 0.011
2| 0.222 | 3.626 | 10.490 0.010
3| 0.232 | 3.734 | 10.182 0.010
4| 0.243 | 3.836 9.888 0.010
51 0.253 | 3.932 9.606 0.010
6 | 0.262 | 4.023 9.335 0.009
7| 0.271 | 4.109 9.075 0.009
8 | 0.281 | 4.191 8.825 0.009
9 | 0.289 | 4.267 8.585 0.009
10 | 0.298 | 4.340

Gradientenaufstieg mit Startwert 0.2 und 7 = 0.001







BEISPIELE

Gradientenaufstieg mit Startwert

1.5 und n=0.25

f(x) = —=x* 7)(371—15><2+18><+E
6 2
t xe | fOa) | F(x) Ax:
o[ 1.500 [ 3781 | —3.500 | —0.875 6]
1|0625 5845 | 1.431| 0.358
2| 0,083 | 5.545 | —2.554 | —0.630 51
30344 | 4600 | 7157 | 1.780 N , Start
4| 2134 | 2373 | —0.567 | —0.142
5| 1.002 | 2511 | —1.380 | —0.345 3
6 | 1.647 | 3.207 | —3.063 | —0.766 N
7| 0.881 | 5.766 | —1.753 | —0.438
8| 0443|5280 | 4851 | 1213 14
o | 1.656 | 3.260 | —3.020 | —0.757
10 | 0.808 | 5.734 T3




BEISPIELE

5 115 1
f(x) = fgxd' +Tx3 - TX2 4+ 18x + >

t xe | f(xe) ' (x) Ax;
0|2600|2684| 1707 | 0.085 6]
1| 2685|2840 | 1.047 | 0.007
2| 2783|3030 | 2116 | 0.106 54
3| 2888 | 3267 | 2153 | 0.108 n
4| 2906 | 3492 | 2.000 | 0.100
5|3.007 | 3680 | 1.688 | 0.084 3
6|3.181 | 3805 | 1.263| 0.063 ,
7| 3.244 | 3872 | 0845 | 0.042 1
8 |3.286 | 3.001 | 0515 | 0.026 14
033123011 | 0203] 0.015
10 | 3.327 | 3.015 T % 3 4

Gradientenaufstieg mit Startwert 2.6 und 1 = 0.05




ZUFALLSAUFSTIEG

Idee: falls f nicht differenzierbar, bestimme Richtung, in der f ansteigt
durch Auswerten zufélliger Punkte in Umgebung des aktuellen Punktes

1. wahle (zufalligen) Startpunkt xg € Q

2. wahle Punkt x" € Q ,in der Nahe" von x; (z.B. durch zufllige,
aber kleine Veranderung von x;)

3. setze
{x’ falls f(x") > f(xt).
Xtr1 =

Xy sonst

4. wiederhole Schritte 2 und 3 bis Abbruchkriterium erfullt




ZUFALLSAUFSTIEG

Pseudocode fiir Akzeptanzbedingung im Basisalgorithmus:

Algorithm 2 Akzeptanzbedingung fiir Zufallsaufstieg

Input: Elterngiite A.F, Kindgiite B.F, Generation t
Output: true oder false
1: return B.F = A.F

e Problem: Hangenbleiben in lokalen Maxima

e alle folgenden Verfahren versuchen, dieses Problem zu verringern




SIMULIERTES AUSGLUHEN

WIEDERHOLUNG

4.

fir kleine T Verfahren geht nahezu in Zufallsaufstieg tber

. wahle (zufalligen) Startpunkt xp € Q
. wahle Punkt x’ € Q ,in der N3he" des aktuellen Punktes x; (z.B.

durch zufllige, aber kleine Veranderung von x;)

. setze

X falls f(x") > f(xt),

Af
Xty1 = § x’ mit Wahrscheinlichkeit p = e™ %
. o . sonst.
x¢ mit Wahrscheinlichkeit 1 — p

Af = f(xt) — f(x')  Qualitatsverringerung der Losung
k = Afmax (Schatzung des) Umfangs der Funktionswerte
T Temperaturparameter (sinkt im Laufe der Zeit)

wiederhole Schritte 2 und 3 bis Abbruchkriterium erfiillt




SIMULIERTES AUSGLUHEN
EA

Algorithm 3 Akzeptanzbedingung fir Simuliertes Ausgliihen
Input: Elterngiite A.F, Kindgiite B.F, Generation t
Qutput: true oder false

1 if B.F - AF {

22 return true

3 }else {
4 u <+ wahle zufallig aus U([0, 1]) /* Zufallszahl zw. 0 und 1 */
5. if u<exp (fA"LB‘F) {
6
7
8
9

kTe_1
return true

1 else {

return false

10; }




SCHWELLWERTAKZEPTANZ

Idee: dhnlich wie beim simulierten Ausglithen auch Akzeptanz
schlechterer Lésungen, allerdings mit oberer Schranke fiir
Verschlechterung

1.
2.

wiahle (zufalligen) Startpunkt xo € Q

wiahle Punkt x’ € 2 ,,in der Nahe" des aktuellen Punktes x; (z.B.
durch zufillige, aber kleine Verdnderung von x;)

. setze

{X’ falls f(x') > f(x¢) — 6,
Xt+1 =

Xt sonst.

6  Schwellenwert fiir das Akzeptieren schlechterer Lésungen
(wird im Laufe der Zeit (langsam) gesenkt)
(8 = 0 entspricht normalem Zufallsaufstieg)

. wiederhole Schritte 2 und 3 bis Abbruchkriterium erfillt




SCHWELLWERTAKZEPTANZ

Algorithm 4 Akzeptanzbedingung fiir Schwellwertakzeptanz

Input: Elterngiite A.F, Kindgiite B.F, Generation t
Output: true oder false
if B.F > AF oder AF—BF <6{
return true
. }else {
return false

}

AN




SINTFLUTALGORITHMUS

Idee: dhnlich wie beim simulierten Ausglihen auch Akzeptanz
schlechterer Lésungen, allerdings mit unterer Schranke

1.
2.

wahle (zufalligen) Startpunkt xp € Q

wahle Punkt x” € Q ,in der Nahe" des aktuellen Punktes x; (z.B.
durch zufallige, aber kleine Veranderung von x;)

. setze

{x’ falls f(x') > 6o+t -1,
Xt+1 =
X; sonst.

fo  untere Schranke fiir Losungskandidaten bei t =0

(anfanglicher ,Wasserstand")
n  Schrittweitenparameter (,,Geschwindigkeit des Regens")

. wiederhole Schritte 2 und 3 bis Abbruchkriterium erfillt




SINTFLUTALGORITHMUS

Algorithm 5 Akzeptanzbedingung fiir Sintflut-Algorithmus

Input: Elterngiite A.F, Kindgiite B.F, Generation t
Output: true oder false

1 if BF=6g+n-t{

2: return true

3. }else {

4. return false

5:}




REKORDORIENTIERTES WANDERN

Idee: ihnlich wie beim Sintflut-Algorithmus wird steigender
Wasserpegel genutzt, jedoch an Giite des bisher besten gefundenen
Individuums gekoppelt

e mogliche Verschlechterung: stets in Relation zum hesten
gefundenen Individuum

e nur bei Verbesserung: aktuelles Individuum von Bedeutung

e wie bei Schwellwertakzeptanz: monoton fallende Folge reeller
Zahlen regelt Ubernahme eines schlechten Individuums




REKORDORIENTIERTES WANDERN

Algorithm 6 Akzeptanzbedingung fiir Rekordorientiertes Wandern
Input: Elternglite A.F, Kindgiite B.F, t, beste gefundene Giite Fpeqt
Output: true oder false, Fpect
1 if B.F > Fpeet {
2 Foest < B.F
3:  return true, Fp
4: }else {
5. if B.F — Fpeqt < Tt {
6: return true, Fpeet
7.
8
9

}

: return‘ false, Fpeqt




VERGLEICH LOKALE SUCHALGORITHMEN

Hillclimbing Sintflut-Algorithmus
(ﬁ/\
A

Schwellwertakzeptanz Rekordorientiertes Wandern




