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Evolution are Algorithmen

Vorlesung 5

Schema-Theorem

Formae
Price-Theorem

Suche in Hyperebenen

>

>

Lésungskandidaten lassen sich durch unterschiedliche
Eigenschaften charakterisieren und in unterschiedliche
Klassen einteilen

jede Population macht Uber die Gltewerte eine Aussage
beziglich des Nutzens der Eigenschaften

Selektion favorisiert ,gute” Eigenschaften, die dann

rekombiniert werden
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Beispiel
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Begriff e und Zusammenh ange
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Aquivalenz-
relationen

Aquivalenzklassen
Formae




Merkmale und Formae

>  Menge M von Merkmalen an Individuen

> Merkmal ( € M kann unterschiedliche
Auspragungen annehmen
= induziert eine Aquivalenzrelation ~¢

> Aquivalenzklassen [A]; = {B|A ~; B}

(heiRen Formae)
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Eigensc haften
> Anzahl der Aquivalenzklassen bzgl. eines Merkmals:
Genauigkeit
> Formae v und v’ sind miteinander vertraglich

vxiV & vNY £ 0

> Beispiel?
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Positionsbasier te Merkmale

>

>

>

Eigenschaften Gber Positionen im Genotyp definiert
Maske m e Pt} pestimmt relevante Positionen
Aquivalenzrelation A ~e B & <s.mm A; = B;

Ordnung einer Maske o(():

Anzahl der definierten Positionen

definierende Lange einer Maske d(():

3(¢) = max{li —j| |i,5 € ¢}
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Schemata

>

>

g = Aou HWN
Beispiel: Masken { = {2,4,5,6} und { = {1, 5} auf
G = {0, 1}°: Formae zum Individuum 1000102
Schema-Schreibweise:
H = (H,....H) ¢ QU

A;, fallsi€(
mit ms =

,  sonst

Instanzen eines Schemas I (H )

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker



Eine Generation eines EA

>

>

~ ,Formaw
1<i<n
Elternselektion Selédef . gn — G,
Ege(v, PY) 1= Yz |v N Selédee] |
R¢: G* — G2
Pry = Preez Beg T%Axr B)¢gv|Ac€ L
M¢:G — G, Pyy = Prees Tgmfc Zv|Ac€ &
Wirkung auf Haufigkeit der Vertreter von v:

mA@uwl_l Hv > MWMQA@“ NXSV AH — N@Fe — Numuev

Population P = A\»Fsv
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Schema-Theorem

>

mit fitnessproportionaler Selektion,
bitflipping Mutation mit Inversionswahrscheinlichkeit p,;,
1-Punkt-Crossover als Rekombination
Dann gilt fur £(H,t) = [I(H) N P®|;
E(H t+1) > B(H,H)1LeD
AH —o(H)pm — ﬁﬁmwﬁev
mit durchschnittlicher Qualitat f(P®)) (Gesamtpopulation)
bzw. f(H, P®) (Individuen in I(H) N P®)
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Folg erung en
> building blocks: Schema mit
— Uberdurchschnittlicher Fitness,
— kleiner definierender und Lange
— geringer Ordnung
vermehren sich rasch
> durch parallele Vermehrung solcher Eigenschaften

sollen sich komplexere tberlegene Individuen bilden

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Exponentielles Wachstum
D> zunachst nur eine Aussage zu einem Schritt
D> ware sie in jeder Generation wahr
= exponentielles Wachstum der building blocks
>  Aber: Annahme gilt nicht allgemein
> durchschnittliche Gute der Population nahert sich der

durchschnittlichen Qualitat des Schemas an

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Weitere Kritik

> Populationen sind sehr klein

= Wahrscheinlichkeitsaussagen sind kritisch
> Annahme: beobachtete Qualitat eines Schemas
entspricht der tatsachlichen durchschnittlichen Qualitat
= gilt nicht bei grofRer Gutevarianz innerhalb eines
Schemas

= gilt nicht bei partieller Konvergenz in der Population
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Entwurfsprinzipien

> wann gelten allgemein die Aussagen des
Schema-Theorems?

> kdnnen Regeln fur den Entwurf neuer Algorithmen
abgeleitet werden?

> Entwurfsprinzipien stellen Forderungen an das
Zusammenspiel Formae—Operatoren

> stellen nur eine Moglichkeit fir die Arbeitsweise der

Operatoren dar
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Minimale Redundanz

> moglichst: eindeutige Genotyp-Phanotyp-Abbildung

> falls Redundanz unvermeidbar ist

(34,Beg(aB) dec(A) = dec(B)):
redundante Punkte in selben Formae auffangen,
d.h. [A]e = [Bl¢

> sonst: unterschiedlich Formae mit &hnlicher

phanotypischer Wirkung hemmen die Suche
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Ahnlic hkeit in Formae

15

> Formae sollen Individuen mit &hnlicher Gite (oder
phanotypischer Auspragung) vereinigen

> insbesondere: fur Merkmale mit geringer Genauigkeit

> relevante Merkmale sollen auch in mittelgrofR3en

Populationen statistisch als ,gut* bewertet werden

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Absc hluss gegen den Schnitt von Formae

>

Rekombination soll sinnvolle Eigenschaften
unterschiedlicher Individuen kombinieren
durchsuchte Hyperebenen sollen sich wahrend der
Suche verfeinern

Schnitt miteinander vertraglicher Formae soll wieder

eine Forma bilden

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 17

Vertraglic hkeit der Formae

>

>

Entwurfsprinzip fir Rekombination
gemeinsame Eigenschaften der Eltern sollen immer auf

Kinder Gbergehen

<e<\w,mmd<mmm mm A\Qu mv m ()

bisher durch die Suche Erreichtes wird dadurch erhalten
insbesondere auch bei der Rekombination eines

Individuums mit sich selbst
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Ubertragung von Genen

Verschmelzungseig ensc haft

eine Rekombination tGbertragt Gene oder phanotypische
Allele (Formae V' mit minimaler Genauigkeit), wenn
fur jedes neue Individuum, die Eigenschaften auf ein

Elternteil zurtickgefuhrt werden kbnnen

<>“m<mmm<em< mwmA\r mv cv = A\w cvV Be dv

spricht fur einen kombinierenden Operator

andernfalls: Rekombination nimmt implizite Mutationen vor

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 19

kompatible Formae in zwei Individuen sollen sich immer
durch die Rekombination miteinander verbinden lassen

<e“e\AeXe\v<\»me<mme\ M_mmm mm A\r mv cvnNv

effektive Suche erfordert die Mdglichkeit, alle

kombinierbaren Eigenschaften zu kombinieren

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 20



Gesamtk onz ept

Evolutionére

Eine tausc hende Funktion

Entwurfsprinzipien weisen der Rekombination eine
strikte Rolle des Zusammenfihrens von existierenden
Eigenschaften zu

Erreichbarkeit von allen Punkten im Suchraum muss
durch Mutation gewahrleistet werden

sonst: zu starke Abhangigkeit von der Anfangspopulation

Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Genotyp | Glte Genotyp | Gute
000 3.0 110 1.0
001 2.0 101 1.0
010 2.0 011 1.0
100 2.0 111 3.5
> durchschnittliche Gute der Schemata?

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Weitere Kritik am Schema-Theorem
> EA besitzen die Fahigkeit sich auf vielversprechende

Regionen im Suchraum zu konzentrieren
> im Schema-Theorem: Regionen = Schemata
vielversprechend = mit Uberdurchschnittlicher Gite
> setzt implizit voraus:
Uberdurchschnittliche Gute vererbt sich tatséchlich weiter
> fehlende Voraussetzung: Korrelation der Gutewerte

zwischen Eltern und Kind

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker

Price-Theorem: Rahmen

23

> wir betrachten EA (GA) als Q<:m3_mo:mm System
c
Ps = Ypoeg T(A + B,C) 1L i LBy ppe
> px = Haufigkeit eines Individuums N
> T(A < B,C) = Wahrscheinlichkeit A aus B und C zu

erzeugen

D> Betrachten im weiteren eine qualitative Bewertung von

einzelnen Individuen ) : G — IR sowie

von Populationen Q = 3" 4cg Q(A)p

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Price-Theorem
> Es gilt fiir zwei Eltern B und C";

Q = E+ Cov |E[T(B,C)], L] mi
> erwartete Bewertung der Nachkommen:
E[T(B,C)] =Y 46 QA)T(A < B,C)
> durchschnittliche erwartete Bewertung in der Population:
¥ = Yp.ceq EIT(B,C)pspc
> Kovarianz zwischen Elterngtte und Kindbewertung:
Cov |E[T(B,C)], ‘\@.\a; —
> B,ceg E[T(B, o) & MA Ypppe — E

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 25

Bewertungsfunktionen
> Haufigkeit eines Schemas H:

1, AcI(H)

0, sonst

Qu(A) =

= flhrt zu einer Variante des Schema-Theorems

> Betrachtung eines Guteschwellwerts w:
1, Ae f(A) >

0, sonst

QSA\NC =
> fuhrt zu folgendem Theorem

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 26

Rolle der Rekombination
> Angenommen es gilt die Ubertragung der Gene: vom Vater

g € G = Pl vonderMutter g = {1,...,1}\ g:

B, ic
R,(B,C) = teg

C;, sonst
> sei p, die Wahrscheinlichkeit, dass I? g erzeugt
> Danngilt: T'(A < B,C) = Y ,capgRy(B, C)
> g bestimmt Menge von Schemata:
H(g)={H....H; | H; € {0,1} fallsi € g,
H; = * sonst}

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 27

,Fehlendes* Schema-Theorem
> Ql — Qu =

> gec Pg Cov Twi (B, 0)), \|m£g

- Mummq Pg Mummm@bmm@ @mim C) — &wv@%vv

(Qu(By(B, C)) — Qu) 2B

> mitpl) = = X_ceH(g) PRy(B,C) c:o_@% = 2_.BeH(3) PRy(B,C)

> und Grenzgutewerten der Schemata

f3(B) @wv Ycern(g) f(Ry(B, C))pr,B,c)
fo(C) = @@ > Ben(g) f (Rg(B, C))pry(8,0)

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker 28



Folg erung en
> eine positive Kovarianz zwischen den Gutewerten der
Schemata und den besseren erzeugten Kindindividuen
beeinflusst die Guteentwicklung positiv
> nicht alle Schemata werden verarbeitet, sondern nur
diejenigen mit p; > 0

D> Schemata treten immer in komplementaren Paaren auf

Evolutionére Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Folg erung en

(9),.(9)

> Gilt pr,(B,c) > Pp’Po’, dann zerstort R mehr Instanzen

der Kombination als dass neue geschaffen werden

Gilt zuséatzlich, dass die Instanz Uberdurchschnittliche Gite

besitzt Qo (Ry (B, C)) > Qu

Dann hat die Rekombination einen negativen Einfluss auf

die Guteentwicklung

Positiver Einfluss wenn pg_(p,¢) unterreprasentiert ist

Evolutionare Algorithmen, Vorlesung 5, Weicker
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Folg erung en

> die Rekombination kann dadurch optimiert werden, dass

Py SO angepasst wird, dass diejenigen g mit sehr positivem
Wert
C
Cov [Qu(Ry(B, C)), 1B 9)]
(9) @J

— Y_BeH(3),C<H(g vocmim c) — PB PE

AQSAmmAm C)) — QSV fa(B)f4(C) PAQV

eine hohere Wahrscheinlichkeit erhalten
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