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Zusammenfassung

Diese Seminararbeit untersucht, wie Populations-Lernen durch die Einfithrung von
Lebzeit-Lernen beeinflusst werden kann. Sie Betrachtet dazu die Arbeit An Ana-
lysis of the Effects of Lifetime Learning on Population Fitness and Diversity in
an NK Fitness Landscape von Dara Curran, Colm O’Riodan und Humphrey So-
rensen [2]. Diese ergénzt die Erkenntnisse von Geoffrey E. Hinton und Steve J.
Nowlan, die in dem Paper How learning can guide Fvolution [3] bereits zeigten,
dass Lebzeit-Lernen bei gradientlosen Fitnesslandschaften die Genetische Suche
erheblich verbessert. Es wird gezeigt, dass Lebzeit Lernen die Genetische Suche
auch bei NK Fitnesslandschaften verbessert und zusétzlich die Diversitdat der Po-
pulation steigert.

Diese Arbeit geht zunéchst auf die theoretischen Hintergriinde des Papers ein und
préasentiert anschliefend die gewonnen Erkenntnisse.
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1 Theoretische Grundlagen

1.1 Genetik
1.1.1 Genom

Als Genom bezeichnet man die Gesamtheit der Vererbbaren Informationen eines
Organismus. Diese sind bei Lebewesen grofsteils in der Abfolge der Basen Adenin,
Guanin, Cytosin und Thymin in der DNA verschliisselt. Dabei werden zu Lebzeit
erlangte Eigenschaften des Organismus nicht auf die DNA iibertragen. Durch, im
Alterungsprozess auftretende Einfliisse, verdndert sich die DNA dennoch. Dabei
konnen Basen hinzugefiigt, entfernt oder ausgetauscht werden. Diese Mutationen
konnen vorteilhafte oder auch nachteilhafte Auswirkung haben, in vielen Fallen
bewirken die Mutationen jedoch keine Auswirkungen auf den Organismus, bei-
spielsweise wenn die Betroffene Sequenz nicht genetisch relevant ist oder von an-
deren Merkmalen {iberdeckt wird (Rezessive Wirkung).

Das Konzept des Genoms ist jedoch nicht an Lebewesen gebunden und lésst sich
leicht auf Systeme wie Schaltkreise oder Computerprogramme iibertragen [4].

Bei der asexuellen Reproduktion wird das genom eines Organismus direkt an seine
Nachkommen vererbt. Dabei erhalten die Nachkommen bis auf zufillige Mutatio-
nen eine exakte Kopie des Vorgédngergenoms.

Bei der Sexuellen Reproduktion werden die Genome der Nachkommen durch intra-
und interchromosomale Rekombination von Mutter- und Vatergenomen erzeugt.
Durch interchromosomale Rekombination erhalten die Nachkommen Kombinatio-
nen der Chromosomen von Vater und Mutter. Bei intrachromosomaler Rekombi-
nation wird durch Neukombination von Allelen] aus zwei Chromosomen ein neues
Chromosom gebildet.

Die interchromosomale Rekombination wird oft auch als Cross-Over bezeichnet.
Eine schematische Darstellung von One-Point Cross-Over, also Rekombination mit
einer Schnittstelle, ist auf Abbildung [1| dargestellt. Es sind auch mehrere Schnitt-
stellen moglich.

LAls Allel wird die Auspriigung eines Gens in einem Chromosom bezeichnet
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der genetischen Rekombination durch One-
Point Crossover. Der Rote und Blaue Strang symbolisieren die Basenstringe der
Vorfahren. Der Crossover-Punkt entspricht der gestrichelten Linie. Die unteren
beiden Strange stellen die daraus resultierenden méoglichen Nachfolgerstréange dar.
[Quelle: http://de.wikipedia.org/wiki/Crossing-over, stand 13.08.2012 um 10:00]
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1.2 Genetische Algorithmen
1.2.1 Einfiihrung in Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen sind stochastische Suchalgorithmen, die sich an die natiir-
lichen Prozesse der Genetik und Selektion anlehnen. Diese werden auf eine oder
mehrere Populationen moglicher Losungen angewendet, wobei die Informationen,
die eine Losung eindeutig charakterisieren, als Genom verschliisselt werden. Durch
genetische Operationen wie Rekombination und Mutation, die auf solche Genome
wirken, werden iterativ neue Losungen erzeugt. Durch Selektion werden bessere
Losungen dabei behalten, wéhrend schlechtere verworfen werden. Es gibt eine Viel-
zahl von Griinden, warum es sinnvoll ist Genetische Algorithmen bei Maschinellem
Lernen anzuwenden. Da sie auf einen diskreten Losungsraum wirken, werden sie
dort angewendet, wo Gradient-basierte Suchalgorithmen nicht méglich sind [6]. Die
gefundenen Losungen werden durch eine einzige Zahl, der Fitness bewertet. Dies
erlaubt es, genetische Algorithmen in Situationen zu verwenden, wo potentielle
Losungen nur anhand ihrer Leistung (Fitness) bewertet werden kénnen. Geneti-
sche Algorithmen kénnen auch in Problemstellungen angewendet werden, wo keine
einzelne, sondern eine Gruppe von Losungen gesucht wird, da diese selbst auf Po-
pulationen von Losungen wirken. Aktuelle Anwendungsgebiete Genetischer Algo-
rithmen sind unter anderem die Suche nach Quantenalgorithmen, Erzeugung von
elektrischen Schaltkreisen, Regelsuche bei Zellularen Automaten und Erzeugung
von Sortieralgorithmen [4].



1.2.2 Ablauf eines genetischen Algorithmus

Der genetische Algorithmus erzeugt aus einer oder mehreren zufillig erzeugten
Anfangspopulatioen iterativ neue Populationen, bis eine Abbruchbedingung erfiillt
ist. Die Struktur des vorgestellten Genetischen Algorithmus ist eine Variation des
in Kapitel 2.2 des Buches Genetic Programming IV von John Koza [4] vorgestellten
Algorithmus:

1. Erzeuge eine Anfangspopulation (Generation 0) aus zuféllig erzeugten Ge-
nomen.

2. Folgende Operationen werden nun iterativ auf die Population angewendet,
bis die Abbruchbedingung erfiillt ist (Dieser Schritt wird auch als Generation
bezeichnet):

(a) Bestimme fiir jedes Genom die entsprechende Fitness.

(b) Ersetze die Population durch eine neue Population mit gleicher An-
zahl an Genomen. Diese wird durch sukzessive Anwendung jeweils mit
Wahrscheinlichkeit p; ausgewéhlter genetischen Operationen gebildet:

i. pr : Reproduktion: Selektiere ein Genom und kopiere es in die neue
Population.

ii. pe : Crossover: Selektiere zwei Genome und erzeuge durch Rekom-
bination zwei neue Genome.

iii. pps : Mutation: Selektiere ein Genom und erzeuge ein neues Genom,
welches sich durch zufillige Mutationen von dem urspriinglichen
Genom unterscheidet.

3. Die zu dem Genom mit der hochsten Fitness gehorende Losung wird als
Ergebnis der Simulation ausgegeben.

Ublicherweise wird die Crossover-Wahrscheinlichkeit sehr hoch gew#hlt, wahrend
die Wahrscheinlichkeiten fiir Mutation und Reproduktion eher klein gehalten wer-
den [4]. Die Geschwindigkeit, mit der sich die Population verédndert, bezeichnet
man als Evolutionsrate.

1.2.3 Selektion

Entscheidend fiir die Evolutionsrate ist die Methode mit der Genome aus einer Po-
pulation selektiert werden. Die einfachste Variante ist die Wahrscheinlichkeit p; ein
bestimmtes Genom i zu selektieren, proportional zu der Fitness f; des jeweiligen
Genoms zu setzen. Dies fithrt jedoch bei Populationen mit hoher durchschnittlichen



Fitness dazu, dass alle Genome mit ndherungsweise gleicher Wahrscheinlichkeit se-
lektiert werden und dadurch die Evolutionsrate mit zunehmender Fitness sinkt.
Eine mogliche Methode dies zu umgehen wiére die Sigma-Skalierung, bei der p; pro-
portional zur Differenz von f; zu der durchschnittlichen Fitness (f) der Population
gesetzt wird [5]:

by = 1+f’;—§f>, falls o #0
‘ 1, sonst.

o ist hierbei die Varianz der Fitness der Population.

1.2.4 Fitnessfunktion

Die Fitnessfunktion ordnet jedem Genom einen Fitnesswert zu. Dabei entschei-
det sie wesentlich den Ausgang des Genetischen Algorithmus, da der Wert dieser
Funktion maximiert werden soll. Wird auf den Raum der Genome eine Metrik
definiert, so ergibt sich eine Fitnesslandschaft, welche im allgemeinen eine hohe
Raubheit besitzt, auf der also viele lokale Hiigel und Téler vorkommen.

1.3 NK-Modell
1.3.1 Beschreibung

Das NK-Modell beschreibt eine Menge von Abbildungen, die Zeichenketten der
Lange N skalare Werte zuordnen. Diese Werte werden auch als Fitness der Zei-
chenkette bezeichnet. Wird ein Metrik zwischen den Zeichenketten gewahlt, bei-
spielsweise der Hamming-Abstand, erzeugt ein NK-Modell eine Fitnesslandschaft.
Die Raubheit einer solcher Landschaft wird durch den Parameter K bestimmt. Je
groker K gewéhlt wird, desto rauer ist die sich ergebende Landschaft.

Dieses Modell hat wurde in der Optimierungstheorie viel Aufmerksamkeit ge-
schenkt, da es sich hierbei um ein verhéltnisméfig einfaches Beispiel fiir ein NP-
Vollsténdiges Problem handelt [7].

1.3.2 Definition
Ein NK Modell definiert eine Menge von skalaren Abbildungen Fiyg, die auf Zei-
chenketten aus IV Zeichen eines Alphabetes A wirken.

FNK : AN —R

Dabei setzt sich der Wert einer Zeichenkette S = {5, Ss, ..., Sy} aus der Summe
von Beitriagen der einzelnen Zeichen f(.S;) zusammen:



N
Fni(S) = f(S).
i=1
Der Einzelbeitrag eines Zeichens S; hingt selbst von K weiteren Zeichen ab:

Die Form dieser Funktion f(S;, Si, S%,...,S%) und von welchen weiteren Zeichen
S? sie abhéngt, bleibt offen.
1.3.3 Beispiel 1

Wir wéhlen ein NK-Modell mit N = 5 und K = 1. Als Alphabet wéhlen wir das
bindre Alphabet A = {0,1}. Den Einzelbeitrag eines Zeichens definieren wir als:

N Jf(S5.51),  falls i=5
f(Sl) N {f(sz’>si+1), sonst.

und

f£(0,0) =0, f(0,1) =1, f(1,0) =2, f(1,1) = 0.
Die Zeichenketten 01100 sowie 01010 erhalten somit die Fitness:

= 14+0+2+0+0 = 3
— 142414240 =5

1.3.4 Beispiel 2

Auf Abbildung [2] ist eine N K-Fitnesslandschaft als Graph dargestellt. N wurde
dabei auf 5 gesetzt, wihrend K abwechselnd auf 0, 1 und 2 gesetzt wurde. Dabei
ist zu erkennen, wie die Rauheit mit steigendem K ansteigt.



Abbildung 2: Darstellung einer NK Landschaft als Graph mit N = 5 und bindrem
Alphabet. Die Knoten stellen alle 32 moglichen Zeichenketten dar, wobei Knoten
mit einem Hamming-Anstand von 1 {iber Kanten miteinander verbunden sind. K
ist im linken Bild 0, im mittleren 1 und im rechten Bild als 2 gewahlt. Die Farbe
der Knoten stellt die Fitness der entsprechenden Zeichenkette dar. Rote Werte
bedeuten dabei hohere Fitness. [Quelle: http: / /en.wikipedia.org/wiki/NK model,
stand 13.08.2012 um 10:00|

1.4 Baldwin-Effekt

Der Baldwin Effekt bezeichnet einen evolutiondren Mechanismus, der 1896 von
Jack Mark Baldwin beschrieben wurde [I]. Dieser besagt, dass Lernen einen star-
ken Einfluss auf den Lauf der Evolution hat, selbst wenn erlernte Eigenschaften
nicht vererbbar sind. Geoffrey E. Hinton und Steve J. Nowlan haben diesen in
ihrem Paper How Learning can guide Evolution [3] an dem folgenden einfachen
(jedoch unrealistischen) Beispiel demonstriert.

Betrachtet man eine Fitnesslandschaft, die bis auf bei einer ganz bestimmten Allel-
kombination immer einen minimalen Wert annimmt, ist es fiir einen Genetischen
Algorithmus nur durch Zufall méglich diese optimale Allelkombination zu finden,
da kein Gradient existiert, der eine Richtung fiir die Evolution vorgibt (Nadel
im Heuhaufen). Die evolutiondre Suche wird deutlich verbessert, wenn das Genom
nur einige Eigenschaften vorgibt, andere jedoch dem lernen {iberlassen werden. Da-
durch entsteht ein Bereich ,erhohter Fitness um den Peak (rot), da nun Genome
in der Nahe des Peaks die richtigen Eigenschaften durch lernen erlangen kénnen.
Dadurch entsteht ein kiinstlicher Gradient, der dem Genetischen Algorithmus er-
laubt, die richtige Allelkombination gezielt zu finden.
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Abbildung 3: Veranschaulichung des Beispiels zum Baldwin-Effekt aus Kapitel [I.4]
Die Abszisse stellt Allelkombinationen dar, ist also nicht wirklich eindimensional.
Ohne lernen wére die Fitnesslandschaft ein einzelner Peak (blau) bei der optimalen
Allelkombination. Mit lernen entsteht um diesen Peak ein Bereich erhohter Fitness.



2 Methoden

2.1 Modell

Es werden nun Populationen mit lernenden oder nicht-lernenden Agenten betrach-
tet. Dabei besitzt jeder Agent ein Genom aus einer Zeichenkette und einen Fitness-
Wert, der diesem iiber eine NK-Fitnesslandschaft zugeordnet wird. Die Populatio-
nen werden iiber genetische Algorithmen entwickelt und dabei die durchschnittliche
Fitness und Diversitéat aufgezeichnet.

2.2 Genom

Das Genom eines einzelnen Agenten wird als Zeichenkette mit 20 Buchstaben aus
einem Alphabet Ajcmena fiir lernende bzw. Anicht-lernena fiir nicht-lernende Agenten
realisiert. Dabei ist Anichtternend = {0, 1}, wobei bei der Anfangspopulation bei-
de Zeichen mit gleicher Wahrscheinlichkeit gewdhlt werden. Apemena = {0, 1,7},
wobei bei der Anfangspopulation die Wahrscheinlichkeit fiir ;7 als 0,5 und die
Wahrscheinlichkeit fiir 0 und 1 entsprechend als 0,25 festgelegt wird.

2.3 Fitnessfunktion

Als Fitnessfunktion wird eine normierte NK-Fitnesslandschaft erzeugt, wobei N =
20, K =15 und A = {0, 1} gewéhlt wird. Normiert bedeutet dabei, dass der ma-
ximal erreichbare Fitnesswert 1 betrdgt. Die Fitness eines Agenten ¢ mit Genom
G;, F(G;), wird nun iiber die NK Fitnessfunktion Fyk bestimmt:

Fiir einen nicht-lernenden Agenten: F(G;) = Fnk(G}).

Fiir einen lernenden Agenten: F(G;) = max(Fxk(G}), Fxx(G?),. .., Fxx(GF)),
wobei G{ erzeugt wird, indem die ,,7 im Genom G; zu gleicher Wahrscheinlichkeit
durch 0 oder 1 ersetzt werden.

Es wird nun fiir lernende sowie nicht lernende Agenten ein Phaenotypﬂ definiert.
Bei nicht-lernenden Agenten ist dieses mit dem Genom gleichzusetzen, bei ler-
nenden Agenten ist es die aus dem Genom resultierende Zeichenkette, die zur
hochsten Fitness beigetragen hat. Der Prozess zur Fitnessbestimmung ist auf den

Abbildungen [] und [5] dargestellt.

2Der Phaenotyp bezeichnet die Menge aller Merkmale eines Organismus.
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[0700717071+—*| 0100111011 [—— 0.392
1011011000
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Abbildung 4: Veranschaulichung der Fitness Bestimmung bei nicht-lernenden
Agenten. Aus: [2].

Population Agent Phenotypes Phenotype Final Fitness
Fitness

0100171071 T—>| 0100101001 [——>| 0.232
0100111011 [———] 0.392

1011222000 0100111001 .| 0.871 —— | 0.871

11?1111017? 0100101011 |———| 0.412
0011000111
0101771010

Abbildung 5: Veranschaulichung der Fitness Bestimmung bei lernenden Agenten.
Aus: [2].



2.4 Bestimmung der Diversitat

Die Diversitéat einer Population wird bestimmt iiber den mittleren Hamming Ab-
stand h(z,y) zwischen zwei einzigartigen Phenotypen x und y, gewichtet mit dem
Verhiltnis einzigartiger Phaenotypen m mit der Gesamtzahl an Phaenotypen n
der Population:

o 2 -\
Diversitit := mz Z h(z,y).

z=1 y=z+1
2.5 Ubersicht der Parameter

Name Wert
Populationen 3
L 0, 10, 30
Generationen 400
Pc 0,6
Pr 0,01
PR 0,39
N 20
K 15

Tabelle 1: Ubersicht der Parameter

Auf Tabelle[l]ist eine Ubersicht der fiir die Simulation verwendeten Parameter dar-
gestellt. Die folgenden Resultate sind der Mittelwert aus 20 unabhingigen Léufe.
Uber die Selektionswahrscheinlichkeit werden in dem Paper keine weiteren Anga-
ben gemacht, vermutlich wird p; = f; gewahlt]

3siehe hierzu auch Kapitel
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3 Ergebnisse

Die Mittleren Fitnessverliufe der drei Populationen sind auf Abbildung [6] abge-
bildet. Die mittlere Diversitit ist auf Abbildung [7] abgebildet. Hierbei schneiden
Populationen mit Lernen sowohl in ihrer Fitness als auch in ihrer Diversitat besser

ab, als Populationen ohne lernen.

1 T T T T T T T
Y e N S B N R
2 |
o .
£ .
= |
O
0.2 - b
" No Learniﬁg e
Learningx 10 ———-
: Learningx30 - - - -
O i i i 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Generations

Abbildung 6: Mittlerer Fitnessverlauf aus 20 Laufen. Aus: [2].
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Abbildung 7: Mittlere Diversitét aus 20 Léufen. Aus: [2].
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4 Zusammenfassung und Ausblick

Die hier vorgestellte Arbeit: An Analysis of the Effects of Lifetime Learning on
Population Fitness and Diversity in an NK Fitness Landscape von Dara Curran,
Colm O’Riodan und Humphrey Sorensen zeigt nach eigenen Angaben einerseits,
dass Lernen zu Lebzeit einen Anstieg der durchschnittlichen Fitness und der Di-
versitat bewirkt. Andererseits wird gezeigt, dass das eingefiithrte Diversitdtsmaf
(siche Kapitel eine einfache Methode ist, diese Diversitiat zu bestimmen.

Die Erkenntnisse haben im Bereich der Anwendungsgebiete von genetischen Algo-
rithmen weitreichende Auswirkungen. So sollte es motivieren, bei Anwendungsge-
bieten von Genetischen Algorithmen neben dem Populationslernen auch Lebzeit-
Lernen einzufiihren, da dies in bessere Losungen resultieren konnte. Ein Beispiel
ist eine Arbeit des Autors dieser Seminararbeit, bei der iiber genetische Algorith-
men Funktionale fiir nichtlineare Optimierungsprobleme gesucht werden. Durch
die Einfiihrung von Lebzeit-lernen (in diesem Fall ein Levenberg-Marquardt Al-
gorithmus) war es moglich die Qualitdt der gefundenen Losungen drastisch zu
erhohen.
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