Evolution are Algorithmen

Vorlesung 10

Randbedingung en

N /

Harte Randbedingung en

> Forderungen an die gesuchte Losung, die unbedingt erfullt
sein mussen.

> beim Tragwerkbau: minimale Traglast

> bei Maschinenarbeitsplanen: Bestimmte Werkstiicke kbnnen
nicht problemlos hintereinander produziert werden

> bei Motorenoptimierung: Klopfgrenze des Motors

> bei Personaleinsatzplanung: gesetzlich vorgeschriebene
Arbeitszeiten
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Weiche Randbedingung en

> Eigenschaften der gesuchten Losung, die erwinscht sind,

aber die nicht zwingend erflllt sein mussen.

> bei Maschinenarbeitsplanen: obere Grenze fur notwendige

Maschinenumriistzeiten

> bei Motorenoptimierung: weiche Ubergange der Einstellungen
unter verschiedenen Fahrbedingungen

> bei Personaleinsatzplanung: gleichmafiig verteilte Arbeitszeit
tber die Woche
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Umgang mit Randbedingung en

> Vorbeugung: Es entstehen keine ungultigen Individuen.
= harte Randbedingungen

> Korrektur: Ungultige Losungen werden korrigiert.
= vornehmlich harte Randbedingungen

> Selektionsdruc k: Ungiltige Losungen werden Uber den
Selektionsdruck benachteiligt.
= weiche Randbedingungen
= harte Randbedingungen bei Erfillungsproblemen
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Umgang mit Randbedingung en Legale Elternselektion

_:_i_ﬂmca > Randbedingungen gehen in die Auswahl der Eltern mit ein
Bewertung ol — Individuen als Eltern ausgewahlen, welche alle
%’ Randbedingungen erftllen
Terminierungs- Paarungs- o ] ] )
legales bedingung sdlektion nur legale — Individuen mit wenigen Verletzungen der Randbedingungen
mamnm: \\ posspoen bevorzugen
C3<<m:- \ 9
selektion Rekombination ) . . .
> Die Anzahl der erfullten Randbedingungen darf nicht
Straf-
funktionen Kindstod alleiniges Selektionskriterium sein.
/ Bewertung Mutation \ ’
legale \ 4/4\ > Es wird u.U. fir die Optimierung wichtiges genetisches
pekoderung genetisches Reparieren Material nicht beriicksichtigt.
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Methode der legalen Individuen Probleme beim Verwerfen
> Die Anfangspopulation wird mit gultigen Individuen initialisiert. > Hilfreiches genetisches Material kann verworfen werden — z.B.

. . . . notwendig um illegale Bereiche z rchschreiten
> Spezielle genetische Operatoren garantieren, dal’ jede otwendig um illegale Bereiche zu durchschreite

erzeugte Losung auch eine giltige Losung ist. > eigentliche Optimierung entartet zur Zufallssuche
> Liefert meist bessere Resultate als Ansatze mit Straftermen AN <
> sind noch alle Lésungskandidaten erreichbar? 7// ] B
> Beispiele: Operatoren beim TSP, arithmetischer Crossover in e h Optimum

konvexen Raumen
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» Kindstod *

> Ldschen ungultiger Individuen
> Vorteil: alle Individuen erfiillen die Randbedingungen

> teilweise gute Ergebnisse bei einem grol3en,
zuasmmenhangenden, konvexen legalem Teil des Suchraums

> bei vielen Verletzungen: unzureichend langsam oder gar nicht

anwendbar

> analoge Probleme zur vorherigen Technik
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Genetisc hes Reparieren

> lllegale Individuen werden im Genotyp repariert

> Der veranderte Genotyp ersetzt den illegalen Genotyp
(vergleiche: Hybridisierung gemalfd Lamarck)

> Der Entwurf eines passenden Reparieralgorithmus kann
schwierig sein — insbesondere fur komplexe Probleme.

> auch hier gilt wieder, dal3 wichtiges genetisches Material

verloren gehen kann

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 10, Weicker 10

legale Dekodierung

> Der Genotyp wird auf einen legalen Phanotypen abgebildet
D> Genetisches Reparieren auf der Phanotypebene
> Vergleiche: Hybridisierung gemaf3 Baldwin

> Problematisch: eine solche Funktion sollte meist

deterministisch sein
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Legales Ersetzen

> Voraussetzung: Uberlappende Generationen

> Individuen mit den meisten Verletzungen der
Randbedingungen werden ersetzt

> Falls alle Individuen keine Randbedingungen verletzen, kann
zuféllig oder gemal Gute/Alter ersetzt werden.

> Selektionsdruck bzgl. der Optimierung: zusatzliche
Elternselektion

> Auch hier gilt: hilfreiches genetisches Material kann verloren
gehen
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Bertcksic htigung in der Zielfunktion

> Randbedingungen kdnnen in der Bewertungsfunktion
bertcksichtigt werden

> Problem: wie kdnnen ungdiltige Individuen bewertet werden?

D> Szenarios fur ungltige Individuen:
— die Zielfunktion kann nicht berechnet werden
— die Zielfunktion kann berechnet werden
— die Zielfunktion kann berechnet werden, aber Aussagekraft

ist fraglich
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Szenario 1

> die Zielfunktion kann nicht berechnet werden
> Beispiel: Simulationssoftware, technisches System

> zwei Bewertungsfunktionen
— Fg : Sg — IR fir giiltige Individuen Sg C S
— Iy Sy — IR fur ungiiltige Individuen Sy C S
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Szenario 2

> die Zielfunktion kann berechnet werden

> Beispiel: Berechnung unabhéngig von Randbedingungen
(externe Vorgaben)

> Modifikation der Zielfunktion durch einen Strafterm
Q:Sy— Rzu
Fy(A) = Fe(A) + Q(A)
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Szenario 3

> die Zielfunktion kann berechnet werden, aber Aussagekraft ist
fraglich

> Beispiel: Simulationen oder Berechnungen, deren Ergebnis
nicht auf die realitat tbertragbar ist

> beide Ansatze sind mdglich

> Strafterm ist kritisch zu hinterfragen
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Vergleic h von gultig en mit ung ultig en
Individuen

> Madgliche Wahl der Bewertungsfunktionen:

VaeaVeer Fa(A) = Fy(B) 1)
> Ist es allerdings sinnvoll im Beispiel?
AN .
S
om
.
RESSSS - OU:,B:B
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Bewertung von ungtltig en Individuen

> Wie sollen ungultige Individuen miteinander verglichen

werden?
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Straffunktionen

> Situation: Fy(A) = Fa(A) + Q(A)
> Mégliche Wahl von Q(A):

> die Anzahl der verletzten Randbedingungen oder das
Ausmal} der Verletzung
= schwierig bei wenigen Randbedingungen und wenigen
legalen Losungen

> geschétzte Kosten, die Randbedingungen zu erfillen

= Berechnung kann schwierig sein
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Straffunktionen

> bei mehreren Randbedingungen

> Gewichtung durch
@QC = M@.Hr..;zn 9@@.?@

> hier kann es leicht passieren, dal3 eine Randbedingung die
anderen dominiert und nur noch diese Randbedingung
optimiert wird

> vgl. Mehrzieloptimierung in der nachsten Vorlesung
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Dynamisc he Straffunktionen

> Uber den Generationenzahler

> fir aktuelle Generation ¢ und maximale Generation (G:

o = (&) ew

D> quadratischer Term ist oft bessere als ein linearer Term
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Dynamisc he Straffunktionen

> Uber die Individuen in der Population

Q(A) = Fa(A)+7(1)Q(A)

( WQQY falls beste Individuen der letzen

k Generationen legal

N\

vyt +1) = Poy(t), falls beste Individuen der letzen

k Generationen illegal

L (1), sonst
mit Qf Qm > 1.
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