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Kurzfassung

Bei der Losung von Optimierungsproblemen mit Evolutiondren Algorithmen
zéhlen unter anderem die Evolutionsstrategien (ES) zu den wichtigsten Ver-
fahren. Sie ermdglichen eine kontinuierliche, zielgerichtete Verbesserung von
potentiellen Losungen in einer Weise, die es erlaubt beliebige Problemstel-
lungen zu bewiéltigen. Die Wahl der passenden Algorithmus-Parameter und
der dadurch entstehende Selektionsdruck sind dabei ausschlaggebend fiir die
erreichte Qualitat der ermittelten Losung. In den aktuell etablierten Arten
der Evolutionsstrategie muss der Selektionsdruck in Abhéngigkeit des zu
l6senden Problems und dessen Komplexitét richtig gewahlt werden. Der Se-
lektionsdruck bleibt dann im Laufe der Optimierung zu jedem Zeitpunkt
konstant. Es kann jedoch auch sinnvoll sein, den Druck wahrend der Aus-
fiihrung des Verfahrens zu erhdhen oder wieder zu senken, um einen besse-
ren Fortschritt der Optimierung zu ermoéglichen. Durch eine selbstadaptive
Selektionsdruck-Steuerung ist der Algorithmus in der Lage, den ausgeiib-
ten Selektionsdruck selbststéndig anzupassen. Ein Konzept zur Realisierung
einer solchen selbstadaptiven Steuerung ist die Offspring Selection. Durch
die Integration dieses Konzeptes in die (u/pTA)-ES und die CMA-ES evalu-
iert diese Arbeit die Auswirkung einer selbstadaptiven Steuerung im Bezug
auf die erreichte Losungsqualitét. Fiir die CMA-ES konnten durch den Ein-
satz von Offspring Selection keine besseren Resultate erzielt werden. Die
(u/ptA)-ES erreichte jedoch fiir viele Probleme durch die selbstadaptive
Steuerung des Selektionsdruckes eine bessere Losungsqualitét.



Abstract

In the field of solving optimization problems by applying Evolutionary Algo-
rithms, the so called Evolution Strategies (ES) belong to the most important
methods. They implement a continuous and goal-oriented improvement of
possible solutions in a way, that can be applied to many different optimiza-
tion problems. The use of appropriate parameters for the algorithm and
the resulting selection pressure are then critical for reaching a good solution
quality. For the currently well-known types of evolution strategies, an ap-
propriate selection pressure has to be chosen depending on the underlying
problem and its complexity. The selection pressure then remains constant
during the process of optimization, although it may be useful to increase
or reduce the selection pressure over time. By implementing a self-adaptive
selection pressure steering, the algorithm is able to modify the applied se-
lection pressure automatically. A concept for realizing this self-adaption is
given by the Offspring Selection. This thesis evaluates the effect of a self-
adaptive steering in terms of the achieved solution quality by applying this
concept to the (u/pTA)-ES and to the CMA-ES. Although it was not pos-
sible to improve the results of the CMA-ES, a better solution quality could
be reached for many problems by applying a self-adaptive selection pressure
steering to the (u/pTA)-ES.
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Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Das Gebiet der Optimierung beschéftigt sich mit Verfahren, die es ermogli-
chen die optimalen Parameter eines meist komplexen Systems herauszufin-
den. Die Anwendungsgebiete sind dabei vielseitig. In der Finanzwelt konnen
durch die Optimierung beispielsweise Aktien-Portfolios entwickelt werden,
die den Gewinn maximieren oder ein minimales Risiko aufweisen. Betriebs-
wirtschaftliche Anwendungsgebiete umfassen die Planung von optimalen
Losgrofien und Auftragsreihenfolgen in der Produktion oder eine moglichst
sinnvolle Personaleinsatzplanung. Auch im technisch-naturwissenschaftlichen
Bereich finden sich zahlreiche Anwendungen, z.B. fiir den optimalen Ent-
wurf von Mikroprozessoren um deren Geschwindigkeit zu verbessern [Nis97].

Die Evolutionsstrategien (ES) zéhlen neben einigen anderen Algorithmen
zu einer bestimmten Gattung an Optimierungsverfahren, die speziell in den
letzten Jahren immer mehr an Bedeutung gewannen und unter dem Begriff
der Fvolutiondren Algorithmen zusammengefasst sind. Diese Verfahren wer-
den oft auch als naturanalog bezeichnet, da sie aus Vorgéngen in der Natur
inspiriert sind. Sie ermdglichen durch eine abstrakte Definition der Ablau-
fe die Bearbeitung verschiedenster Problemstellungen. Strukturelles Wissen
iiber die Probleme ldsst sich ohne hohen Modellierungs- oder Formalisie-
rungsaufwand in diese Methoden integrieren [GKK13]. Je nach Komplexitét
der Problemstellung kann die Optimierung jedoch sehr rechen- oder zeitin-
tensiv sein, weshalb sich mittlerweile zahlreiche Forschungsgruppen intensiv
mit der Weiterentwicklung solcher Verfahren auseinandersetzen. Regelméfig
finden auch grofie Konferenzen in FEuropa oder den U.S.A zu diesen Themen
statt.
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1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Komplexe Probleme weisen hiufig viele fiir den Algorithmus scheinbar op-
timale Belegungen der Losungs-Variablen auf, die es schwierig machen die
tatséchlich beste Losung zu finden. Fiir die Fuvolutionsstrategien zeigt sich
dieses Problem durch ein Stagnieren des Algorithmus an einem solch schein-
bar optimalen Punkt. Es ist in diesem Fall nicht mehr mdoglich, durch eine
weitere Ausfithrung des Verfahrens noch bessere Losungen zu finden. Wie
schnell eine Evolutionsstrategie zu einem solchen Punkt konvergiert, und
somit auch die erreichte Qualitdt der Losungen, ldsst sich durch die Wahl
einiger Konfigurations-Parameter beeinflussen. Durch diese Parameter ent-
steht ein bestimmter, fix definierter Druck, der fiir den Fortschritt der Op-
timierung verantwortlich ist. Aufgrund der Analogie zu den Vorgéngen in
der Natur spricht man auch von einem bestimmten Selektionsdruck. Die-
ser sollte je nach Problemstellung passend gewéhlt sein. Bei den aktuell
etablierten Evolutionsstrategien bleibt der Selektionsdruck anschlieflend fiir
den gesamten Optimierungsprozess konstant, obwohl es sinnvoll sein kénnte
je nach Fortschritt der Optimierung nach einiger Zeit wieder etwas mehr
oder weniger Druck auszuiiben.

Diese Arbeit widmet sich der Umsetzung einer selbstadaptiven Steue-
rung des Selektionsdruckes fiir die Evolutionsstrategie, die den Selektions-
druck anschliefend zu jedem Zeitpunkt der Ausfiihrung selbststindig an-
passt. Diese selbstadaptive Steuerung ist anhand des Konzeptes der Off-
spring Selection, das bereits erfolgreich in anderen Optimierungsverfahren
eingesetzt wurde, in die (u/pTA)-ES und die CMA-ES zu integrieren. Die
Funktionsweise dieser neuen Evolutionsstrategien soll anschlieBend anhand
einiger bekannter Benchmark-Probleme getestet und evaluiert werden.
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Evolutionare Algorithmen

2.1 Iteratives Problemlosen durch Evolution

Die ersten Ansétze und Ideen in Richtung Fvolutiondrer Algorithmen gab es
bereits in den 50er und 60er Jahren [Wei02]. Dabei wurden verschiedenste
Betrachtungsweisen und Zielsetzungen verfolgt, unter anderem auch die Lo-
sung von Optimierungsproblemen. Einige Zeit spéter, in den 70er und 80er
Jahren, entstanden unter dem Fokus der Optimierung einige noch heute re-
levante Arten an Algorithmen, die sich unter dem Begriff der Evolutiondren
Algorithmen (kurz FA) sammelten und alle eine Gemeinsamkeit teilen: Sie
sind inspiriert durch den in der Natur vorkommenden, biologischen Evoluti-
onsprozess. Ein bekannter Vorreiter in der Entwicklung von Evolutionéren
Algorithmen, John H. Holland, formulierte dazu folgende Zeilen [Hol92a]:

Lebewesen sind vollendete Problemléser. In der Vielzahl der Auf-
gaben, die sie bewdltigen, tbertreffen sie die besten Computer-
programme bei weitem - zur Frustration der Programmierer, die
Monate oder gar Jahre harter geistiger Arbeit fiir einen Algorith-
mus aufwenden, wihrend Organismen ihre Fahigkeit durch den
scheinbar ziellosen Mechanismus der Evolution erwerben.

Dieses Zitat deutet bereits darauf hin, dass der Mechanismus der Evo-
lution in Wirklichkeit sehr zielgerichtet arbeitet. Durch den Einfluss der
natiirlichen Evolution sind die unterschiedlichen Organismen der Erde per-
fekt an die jeweilige Umgebung und die damit verbundenen Probleme und
Herausforderungen angepasst. Die Evolutiondren Algorithmen nutzen das
Prinzip der Evolution zur Lésung von Optimierungsproblemen und basie-
ren auf dem Modell der natiirlichen, biologischen Evolution, das Charles
Darwin bereits im Jahre 1859 erstmals definierte [Dar06]. Die Vielfalt und
Komplexitit der Lebensformen, die im Laufe der Zeit durch die Evolution
auf unserem Planeten entstanden sind, kénnen laut Darwin auf einige wenige
Mechanismen zuriickgefiihrt werden. Das Zusammenspiel dieser Mechanis-

3
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/{ Population der Eltern ’\

Natiirliche _Auslese Rekombination, Mutation
(Selektion) (Variation)

Neue Population

Abbildung 2.1: Der grundlegende Zyklus der Evolution.

men fihrt letztendlich zur laufenden Anpassung an den vorherrschenden
Lebensraum und die damit verbundenen Lebensbedingungen. Ein solcher
Mechanismus ist unter anderem die Fortpflanzung von Individuen und die
damit verbundene Weitergabe von Erbinformationen von einer Generati-
on zur nichsten. Die Individuen einer neuen Generation unterscheiden sich
jedoch von ihren Eltern, da bei der Fortpflanzung Faktoren wie Mutation
oder Rekombination die Erbinformationen verdndern oder vermischen. Die
so erzeugten Nachkommen weisen unterschiedliche Merkmale auf und sind
in Anbetracht ihres Lebensraumes mehr oder weniger konkurrenzfihig. Die
natirliche Auslese sorgt dann dafiir, dass sich die besser angepassten Indivi-
duen durchsetzen und wiederum ihre Erbinformationen weitergeben kénnen.
Es entsteht ein fortwahrender Zyklus der Evolution, der zur kontinuierlichen
Weiterentwicklung und Anpassung einer Spezies fiihrt.

2.1.1 Von der Biologie zur Optimierung

Dieser grundlegende Evolutionszyklus ist in Abb. 2.1 grafisch dargestellt.
Durch das Wechselspiel aus Variation (Mutation und Rekombination) und
Selektion (natiirliche Auslese) lasst sich die schrittweise Entstehung der un-
terschiedlichen Lebensformen und ihre Anpassung an die verschiedenen Le-
bensrdume erklaren. Die Reproduktion, also das Vermischen von Erbmate-
rial, sowie spontane Veranderungen des Erbmaterials durch Mutation sind
verantwortlich fir die Erzeugung neuer, mehr oder weniger konkurrenzfa-
higer Individuen. An dieser unterschiedlichen Konkurrenzfdhigkeit kann die
natiirliche Auslese ansetzen. Die Weiterentwicklung einer Spezies anhand
dieses Prinzips wird oft auch mit dem Begriff ,survival of the fittest® ver-
bunden, der vom britischen Sozialphilosophen H. Spencer stammt und spéter
von Darwin iibernommen wurde. Im Kontext von nur einer Spezies und de-
ren Anpassung an die Umwelt besteht der Evolutionsprozess aus folgenden
Punkten:

e Aus einer vorhandenen Population von Individuen einer Spezies
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e entstehen neue Individuen durch Rekombination und Mutation,
o welche abhingig ihrer Fitness in der aktuellen Umwelt entweder
e in die nidchste Population einfliefen oder

e durch natiirliche Selektion ausscheiden.

Durch Umlegen dieses Prinzips auf das Problem der Optimierung entsteht
folgender Ablauf:

e Aus einer Population an potentiellen Lésungen eines Problems

« entstehen neue potentielle Losungskandidaten durch Rekombination
und Mutation,

e welche abhéngig ihrer Fitness zur Losung des Problems
e in die nichste Population einfliefen oder
e durch Selektion ausscheiden.

Konkret kann dies beispielsweise zur Optimierung des Problems eines
Handlungsreisenden (Traveling Salesman Problem, kurz TSP) eingesetzt
werden. Das Traveling Salesman Problem ist eines der am intensivsten unter-
suchten Probleme im Bereich Computational Mathematics' [ABCO07]. Ausge-
hend von einer Menge an Stadten und deren Distanzen zueinander soll eine
Rundreise (nachfolgend auch Tour genannt) erstellt werden, die den kiirzest
moglichen Weg darstellt, alle Stadte zu bereisen und wieder zur Ausgangs-
stadt zuriickzukehren. Es gilt also eine bestimmte Kombination an Stddten
zu finden, die den minimalsten Weg einer Rundreise beschreibt. Die Schwie-
rigkeit dieses kombinatorischen Optimierungsproblems lasst sich anhand der
Berechnung der Anzahl an moglichen Touren? fiir eine gewisse Anzahl an
Stadten verdeutlichen. Diese errechnet sich wie folgt, wobei n die Anzahl an
Stddten und N die Anzahl an méglichen Touren beschreibt:

N=(n-1)! (2.1)
Bereits bei nur 14 Stéddten gibt es mehr als sechs Milliarden mogliche
Rundreisen. Bei 22 Stéddten sind es genau 51.090.942.171.709.440.000 Tou-

ren:

This computation would require even the fastest supercomputers
to roll up its sleeves and prepare for a hard day’s work, but with
patience it may be possible to carry out the search. If, however, we
had one hundred cities or so, then checking all routes to select the
shortest is out of the question, even devoting the entire planet’s
computing resources to the task.

So beschreibt William J. Cook, bekannt durch seine Arbeiten zum TSP,
die Komplexitat des Problems [Cooll]. Alle moglichen Losungen zu berech-
nen, um danach die beste auszuwahlen, ist bei sehr vielen Staddten nahezu

! Computerunterstiitztes Losen mathematischer Probleme, mehr dazu in [Yan08]
*berechnet durch die Anzahl an Permutationen, mehr iiber Kombinatorik in [JJ03]
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Abbildung 2.2: Der grundlegende Ablauf eines Evolutiondren Algorithmus.

unmoglich. Durch die Anwendung eines Evolutiondren Algorithmus kann je-
doch eine sehr gute, eventuell sogar die optimale Losung ermittelt werden.
Es ergibt sich folgender Ablauf:

o Aus einer vorhandenen Menge an moglichen Rundreisen (Population)

o entstehen neue mogliche Rundreisen durch den Einsatz von Rekombi-
nation und Mutation,

o welche abhéngig der gesamten Weglinge der Rundreise (Fitness)
e in die nichste Population einfliefen oder
o ausscheiden (Selektion).

Anstelle von Organismen in der Biologie werden hier also TSP-Rundreisen
von einer Generation zur néchsten evolviert. So ist es moglich in absehbarer
Zeit eine akzeptable Losung zu finden, ohne jede einzelne der moglichen
Touren berechnen zu miissen.

Abb. 2.2 zeigt die wichtigsten Schritte eines EA als Ablaufdiagramm
[Wei02]. Bevor der Evolutionszyklus startet wird zunéchst die Basispopu-
lation initialisiert und anschliefend die Fitness der Individuen berechnet.
In obigem Beispiel wére dies das Erstellen einer Menge moglicher TSP-
Rundreisen und das Ermitteln der gesamten Weglénge pro Rundreise. Nach
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der Fitness-Evaluierung betritt der Algorithmus seine Hauptschleife und er-
zeugt neue Losungskandidaten durch den Einsatz von Rekombinations- und
Mutations-Methoden. Abhédngig vom behandelten Problem sind verschiede-
ne Arten an Operatoren fiir Rekombination und Mutation moglich. Im Falle
des TSP kann z.B. die Rekombination auf Basis zweier Rundreisen eine
ginzlich neue generieren. Die Mutation kénnte wiederum ganz zufillig die
Reihenfolge von zwei Stddten einer Rundreise vertauschen. Es ist auch mog-
lich, dass ein Evolutionidrer Algorithmus génzlich auf Rekombination ver-
zichtet und nur Mutation einsetzt. Dies wére vergleichbar mit Organismen,
die keinen Paarungs-Partner benétigen, sondern sich selbst reproduzieren
kénnen. Zuletzt wird die Fitness der neuen Losungen evaluiert und aus den
Individuen der neuen und alten Generation die nachste Population selek-
tiert. Wieder am Beispiel des TSP wiirde dies bedeuten, dass der Prozess
der Selektion eine neue Menge an Rundreisen wahlt, welche die anfangs er-
stellte Erstpopulation ersetzt und als Basis fiir die ndchste Generation dient.
Man spricht in diesem Zusammenhang auch von einer Selektion der Uberle-
benden. Am Ende jeder Schleifen-Iteration muss entschieden werden, ob der
Algorithmus weiterlaufen soll. Griinde fiir die Terminierung des Algorithmus
sind beispielsweise:

e Das Erreichen einer bestimmten maximalen Anzahl an Generationen
o Das Uberschreiten einer Grenze der Anzahl an evaluierten Lésungen
e FErreichen eines Zeitlimits

o Erkennen einer Stagnation des Algorithmus (der Algorithmus schafft
es nicht mehr bessere Losungen zu generieren).

Je nach Typ des Algorithmus oder Problemstellung kénnen verschiedene
Abbruchbedingungen zum Einsatz kommen.

Algorithmus 2.1: Struktur eines Evolutiondren Algorithmus

Basic EVOLUTIONARY ALGORITHM
t<0
initialize : P(0) < {s1,...,Sn}
evaluate P(0) : {®(s1),...,P(sn)}
while terminate(...) # true do
recombine : P' + rec(P(t))
mutate : P+ mut(P")
evaluate P': {®(s)),...,P(s),)}
select : P(t+ 1) < sel(...)
t+t+1
end while
end

Der oben dargestellte Algorithmus 2.1 giefit den in Abb. 2.2 prasentierten
Ablauf in Pseudocode und umreifit grob die grundlegende Struktur eines EA-
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Programms [Nis97][B&c96]. ¢ entspricht der Anzahl der bisher berechneten
Generationen. Die Menge P stellt eine Population dar und enthilt die n
Losungen s; einer bestimmten Generation. In der Zwischenpopulation P’
sind die m erzeugten Nachkommen jeder Generation temporéir verwaltet.
Damit ein Programm die Lésungen verarbeiten kann, miissen diese eventuell
in geeigneter Form kodiert werden, z.B. im Bindrformat, als Baum oder
als Vektor. Die Fitnesswerte dieser Losungen werden durch Anwenden der
Fitnessfunktion ® ermittelt. Sie iibernimmt iiblicherweise zwei Schritte:

e Das Anwenden der Dekodierungsfunktion I’
e und die anschlieBende Berechnung der Fitness iiber die Zielfunktion F

B(s;) = F(I(s,)) (2.2)

In vielen Anwendungen ist der Schritt des Dekodierens nicht notwendig, da
die Zielfunktion direkt die Fitness berechnen kann. Aus diesem Grund wer-
den die Begriffe Zielfunktion und Fitnessfunktion oft synonym verwendet.
Beim TSP ist die Zielfunktion dafiir verantwortlich die gesamte Tourlange
einer Rundreise zu berechnen. Der EA soll danach die Tour mit der mini-
malsten Lange finden. Es handelt sich somit um ein Minimierungsproblem.
Ebenso kann der EA eingesetzt werden, um ein Maximum der Zielfunktion
zu suchen. Bei der Losung von Maximierungs- und Minimierungsproblemen
besteht grundsétzlich kein Unterschied. Jedes Minimierungsproblem mit der
Zielfunktion f ist in ein Maximierungsproblem mit der Zielfunktion f — —f
transformierbar [GKK13]. Die terminate-Methode ermittelt fiir jede Gene-
ration ob der Algorithmus beendet werden soll. Das Ergebnis der Methode
ist oft durch einige zuvor definierte Zusatzparameter bestimmt, welche die
Abbruchbedingungen regeln. Dazu zahlt z. B. ein Generationslimit (s. oben).
Details zur Funktionsweise der Rekombinations-, Mutations- und Selektions-
Operatoren sind in den nachfolgenden Abschnitten 2.1.2, 2.1.3 sowie 2.1.4
beschrieben. Die Evolutiondren Algorithmen unterscheiden sich durch den
der Biologie entsprungenen Ablauf stark von anderen Optimierungs- und
Suchverfahren. Die biologische Terminologie ist deshalb sehr wesentlich fiir
den Umgang mit den EA [Nis97]. Tabelle 2.1 gibt Aufschluss tiber die wich-
tigsten Begriffe und deren praktische Bedeutung.

2.1.2 Rekombination

Die Rekombination mischt normalerweise zwei Individuen der Elternpopu-
lation durch den Einsatz eines Crossover-Operators und erzeugt Nachkom-
men, die Eigenschaften beider Elternteile enthalten. Je nach Problemstellung
und der dafiir gewdhlten Lésungsdarstellung kénnen sehr unterschiedliche
Crossover-Operatoren zum Einsatz kommen [Béc96]. Eine weit verbreitete
Darstellung ist die bindre Kodierung, die Losungen als Bit-Strings verwal-
tet. Fiir diese Darstellung existieren viele etablierte Crossover-Operatoren,
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Tabelle 2.1: EA-Terminologie im Uberblick.

’ Begriff

H

Praktische Bedeutung

Individuum

Losung (in geeigneter Weise repré-
sentiert, z. B. Vektor, Bitstring, Lis-
te, Baum, usw.)

Population (von Individuen)

Menge von Losungen

Eltern

zur Reproduktion selektierte Losun-
gen

Kinder, Nachkommen

aus den Eltern erzeugte Losungen

Mutation

Operator, der jeweils ein Individuum
modifiziert

Rekombination, Crossover

Operator, der Merkmale zweier Indi-
viduen vermischt

Fitness Qualitédt der Losung bezogen auf die
Ziele
Generation Verfahrensiteration

Eltern

Nachkommen

Abbildung 2.3: Rekombination mittels Single Point Crossover (SPX).

die aus zwei Bit-Strings einen neuen kombinieren. Abb. 2.3 zeigt ein Bei-
spiel des Single Point Crossover (SPX). Der Operator wihlt eine zuféllige
Schnittposition und erzeugt zwei Nachkommen durch einfaches Vertauschen
der Bits nach dem Schnittpunkt. Weitere Operatoren zur Rekombination in
bindrer Darstellung werden in dieser Arbeit nicht angefiihrt, sind aber in
anderen Werken ausfiihrlich behandelt [Gol89][Hol92b].
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Abbildung 2.4: Funktionsweise der Diskreten Rekombination.

Kodierungsformen von Lésungen

Soll durch die Losungen ein Graph représentiert werden, eignet sich anstelle
der bindren Darstellung der Einsatz eines Integer-Vektors. Ein Beispiel dafiir
findet sich wiederum bei der Optimierung des Traveling Salesman Problems
[KKK12][RK14][AhmO07]. Crossover oder Mutation kénnen bei diesem Pro-
blem aber ungiiltige Kind-Losungen erzeugen, die keine korrekte Rundreise
im Sinne des TSP darstellen. Solche ungiltigen Losungen miissen entweder
korrigiert, oder in der Fitnessfunktion stark bestraft werden, damit sie durch
die Selektion ausscheiden. Eine weitere Moglichkeit wére das Einfithren eines
speziellen, problemspezifischen Operators, der von Beginn an nur korrekte
Losungen erzeugt [Uco02]. Ein solcher Operator ist jedoch meist rechen-
intensiver und langsamer als einfache Operatoren. Dieses Problem der il-
legalen Routen kommt ebenso in bindrer Darstellung vor, wére dort aber
weitaus schwieriger zu handhaben. Solch neue Représentationen fiir spezi-
fische Probleme und ihre zugehorigen Operatoren weisen héufig nur wenig
Gemeinsamkeiten mit der klassischen bindren Kodierung auf. Jedoch zeigte
sich durch zahlreiche Untersuchungen, dass speziell entwickelte Darstellun-
gen und Operatoren im praktischen Einsatz zu sehr effizienten Lésungen
fithren kénnen [Mic98].

Sehr hiufig sind Losungen auch als reellwertige Vektoren dargestellt.
Dies ist die Norm fiir Zielfunktionen, die n-reellwertige Eingangsparameter
(Entscheidungsvariablen) erwarten und daraus den Fitnesswert ermitteln,
also Funktionen der Form F' : R® — R. Fiir eine konkrete Zielfunktion f
kann der Fitnesswert fiir £ € R™ dann durch f(Z) ermittelt werden [Nis97].
Ein Beispiel zu einem Crossover in dieser Darstellung ist die in Abb. 2.4
gezeigte Diskrete Rekombination. Dieser Operator wahlt fiir jede Entschei-
dungsvariable des erzeugten Individuums mit gleicher Wahrscheinlichkeit
entweder den Wert des einen oder des anderen Elters. Aus Griinden der
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Vollstandigkeit ist als letzte wichtige Darstellungsform an dieser Stelle noch
die Baumstruktur zu nennen, die hauptséchlich im Bereich der Genetischen
Programmierung® ihren Einsatz findet.

Eltern-Selektion

Rekombination bedeutet das Erzeugen von neuen Individuen durch Ver-
mischen von Individuen der Eltern-Population. Die FEltern-Selektion tragt
dabei die Verantwortung jene Individuen auszuwéhlen, die als Eltern fiir die
Kreuzung dienen [Wei09]. Realisiert wird dies durch einen Pool an Individu-
en, der auf Basis eines bestimmten Selektions-Mechanismus aus der aktuel-
len Population befiillt wird. Der gewédhlte Crossover-Operator erzeugt nun
aus den Individuen dieses Paarungs-Pools (engl. Mating Pool) die Nach-
kommen. Die FEltern-Selektion kann unterschiedliche Strategien verfolgen.
Durch ein Befiillen des Paarung-Pools ausschliefilich mit besonders guten
Individuen sind schlechte Losungen von der Paarung ausgeschlossen und
erzeugen keine Nachkommen. Weiters ist es moglich ein bestimmtes Indivi-
duum mehrfach in den Paarungs-Pool zu wihlen. Ein solches Individuum
dient dann in der selben Generation bei unterschiedlichen Paarungen als El-
ter und erzeugt mehrfach Nachkommen. Die Fitnessproportionale Selektion
selektiert z. B. Individuen auf Basis ihrer Fitness im Verhéltnis zur durch-
schnittlichen Fitness der Population. Je besser das Individuum im Gegensatz
zum Durchschnitt abschneidet, desto 6fter kommt es im Paarungs-Pool vor.
Der Paarungs-Pool kénnte aber auch durch einen reinen Zufallsmechanismus
befiillt werden, und somit keine Individuen bei der Paarung bevorzugen.

Da die Eltern-Selektion Individuen von der Paarung ausschlieffen und
andere mehrfach wéhlen kann, ist sie vergleichbar mit der am Ende jeder
Generation stattfindenden Selektion der Uberlebenden, und kann diese ge-
gebenenfalls sogar ersetzen.

o Die Eltern-Selektion kann Individuen von der Paarung ausschliefen.
Diese erzeugen somit keine Nachkommen

« Die Uberlebenden-Selektion kann Individuen von der néichsten Popu-
lation ausschliefen. Diese erzeugen ebenso keine Nachkommen mehr.

Der Evolutionére Fortschritt entsteht durch das Wechselspiel von Variation
und Selektion. Die Wahl einer passenden Losungsdarstellung, der richtigen
Operatoren, sowie eines geeigneten Selektions-Mechanismus ist von grofiter
Wichtigkeit fiir den Erfolg eines Evolutiondren Algorithmus. Mehr dazu in
Abschnitt 2.1.4.

3Ein Spezialgebiet der Evolutioniren Algorithmen, das darauf abzielt Programme zu
generieren [Koz93].
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2.1.3 Mutation

Wie bereits bei den Crossover-Operatoren existieren abhéngig der Losungs-
kodierung verschiedenste Mutations-Operatoren zur Verdanderung eines In-
dividuums. Holland beschrieb die Mutation als ,Hintergrund-Operation®,
die ab und zu bei einigen Nachkommen der binédr kodierten Lésungen ein
zufilliges Bit invertiert [Hol75]. Sie kann aber ebenso als Haupt-Operator
fungieren und auf jedes Individuum einer Generation einwirken. Unabhén-
gig von der Haufigkeit der Anwendung hat der Operator immer die Aufgabe
zuféllige Verdnderungen an den Nachkommen vorzunehmen. Ein simpler
Operator bei reellwertiger Kodierung modifiziert z. B. jede Komponente des
n-dimensionalen Losungsvektors # auf Basis einer bestimmten Standardab-
weichung o [BS02]:

&' < T+ 0(N1(0,1),...,Nu(0,1)) (2.3)

Wobei N;(0,1) jeweils einen unabhédngigen normalverteilten Zufallswert zwi-
schen Null und Eins darstellt. Der Strategieparameter ¢ kann bei diesem
Operator nun dazu eingesetzt werden, die Mutationsweite, also das Ausmaf
der Zufallsinderungen, zu steuern. Die Mutationsweite ist mafigeblich fur
die Qualitéit der erzielten Losungen eines Algorithmus, der diesen Operator
einsetzt. Die korrekte Wahl der Mutationsweite ist jedoch sehr schwierig
und abhéngig von der Beschaffenheit der so genannten Fitnesslandschaft,
die durch die Zielfunktion iiber den Suchraum gespannt wird.

Fitnesslandschaft und Suchraum

Als Suchraum bezeichnet man die Menge aller moglichen Lésungen eines
Optimierungsproblems. Im Beispiel des TSP umfasst der Suchraum also alle
moglichen Touren. Bei reellwertigen Optimierungsproblemen ist der Such-
raum bei einem Losungsvektor mit n-Dimensionen, sofern keine Beschran-
kungen existieren, der gesamte Raum R". Ordnet man nun jedem Punkt
dieses Suchraums, also jeder Losung, den durch die Zielfunktion ermittelten
Fitnesswert zu, ergibt sich die Fitnesslandschaft des Optimierungsproblems.
Man kann sich diese Fitnesslandschaften als einen Blick auf eine ldndliche
Gegend aus der Vogelperspektive vorstellen, wobei die Hohe jedes Punk-
tes analog zum Fitnesswert der entsprechenden Losung ist [LP02]. Abb. 2.5
zeigt eine mogliche Fitnesslandschaft eines zwei-dimensionalen Suchraumes.
Da hier nur zwei Parameter zu optimieren sind, lisst sich die Zielfunkti-
on als eine drei-dimensionale Gebirgslandschaft darstellen. In héheren Di-
mensionen mit n-Entscheidungsvariablen muss die Zielfunktion als abstrakte
(n+1)-dimensionale Gebirgslandschaft gesehen werden, die sich jedoch nicht
mehr darstellen ldsst [GKK13]. Durch multi-dimensionale Skalierung kann
versucht werden einen hoher-dimensionalen Datensatz in eine niedrigere Di-
mension zu skalieren, wobei die Struktur moglichst erhalten bleiben sollte.
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1 FHohe Fitness ~

Fitness

Abbildung 2.5: Eine beispielhafte Fitnesslandschaft eines 2-dimensionalen
Suchraums.

Denn die Fitnesslandschaft ist nur dann aussagekraftig, wenn dhnliche Lo-
sungen auch als benachbarte Punkte in der Landschaft abgebildet sind. Ein
simpler Optimierer kann dann als kurzsichtiger Wanderer gesehen werden,
der versucht das tiefste Tal oder den hochsten Berg der Landschaft zu finden.
Ausgehend von einem zufalligen Punkt auf der Karte versucht er dieses Ziel
mit einer moglichst kleinen Anzahl an Schritten zu erreichen. Die Mutations-
weite regelt dabei die maximale Schrittweite, also Distanz, die eine Losung
auf der Landschaft durch den Mutations-Operator zuriicklegen kann. Bei ei-
ner sehr kleinen Schrittweite konnte der Algorithmus bei einem niedrigeren
Berg ,hiangen bleiben“. Man bezeichnet einen solchen Berg auch als lokales
Optimum. Das globale Optimum, also der hochste Berg, wird dann nicht ge-
funden. Bei einer zu groflen Schrittweite endet das Ergebnis der Mutation
eher in einem zufélligen Sprung an einen anderen Ort, als in einer kon-
trollierten, schrittweisen Suche. Die Mutation sollte also immer ein auf das
Problem passendes Ausmafl an Verdnderung einbringen. Bei manchen Lo-
sungsdarstellungen und anderen Mutations-Operatoren, ist es grundsétzlich
gar nicht moglich das Ausmaf3 der Verédnderung einer Mutation vorauszu-
sagen. Das Vertauschen von zwei zufélligen Stéddten einer TSP-Rundreise
kénnte beispielsweise die Rundreise nur minimal, aber auch extrem stark
verandern.

Zusammenspiel von Rekombination und Mutation

Rekombination und Mutation sind verantwortlich fiir das Finden neuer Lo-
sungen im Suchraum. Sie werden daher auch als Suchoperatoren bezeichnet.



2. Evolutionare Algorithmen 14

Dabei spielt die Balance zwischen Breitensuche (Exploration) und Tiefensu-
che (Ezploitation) eine wichtige Rolle. Am Beispiel einer Fitnesslandschaft
bedeutet die Tiefensuche das schrittweise Finden eines Berges oder Tals in
der Nachbarschaft einer Losung. Die Breitensuche wére hingegen in der Lage,
bisher unbekannte, weiter entfernte Berge oder Téler zu finden. Die Such-
operatoren konnen je nach Problemstellung und Parametrierung eher ex-
plorativ oder exploitativ arbeiten. Eine grundsatzlich sehr starke Mutation
wére beispielsweise eher explorativ. Der Einsatz passender Suchoperatoren
ist demnach ausschlaggebend fiir die Qualitét der erzielten Losungen. Es ist
auch moglich Rekombination als eher exploitativen und Mutation als mehr
explorativen Operator zu implementieren, um eine ausgewogene Mischung
der Suchvarianten zu erreichen.

2.1.4 Selektion

Wihrend Rekombination und Mutation verantwortlich fiir die Suche nach
neuen Loésungen sind, hat die Selektion die Aufgabe den Optimierungspro-
zess in bestimmte, besonders vielversprechende Bereiche des Suchraumes zu
treiben. Selektions-Operatoren wéhlen die Menge jener Losungskandidaten,
die in der néchsten Iteration untersucht werden [Wei09]. Sie kénnen ent-
weder eine kleine Gruppe der besten Losungen oder eine grofie Breite an
Kandidaten selektieren. Léasst die Selektion eine grofie Breite verschiedener
Individuen zu, arbeitet der Algorithmus eher explorativ. Das Einschrianken
auf einige wenige, besonders fitte Individuen jeder Generation ist stark ez-
ploitativ. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von einem niedrigen
oder hohen Selektionsdruck.

Eine mégliche Selektionsstrategie bei einer Population von n ist das Aus-
wéahlen der n besten Individuen aus einer Menge von m erzeugten Nach-
kommen, wobei m > n gilt. So kénnten z. B. in jeder Iteration die besten 20
Individuen aus 50 erzeugten Nachkommen als nédchste Population gewéhlt
werden. Das Ergebnis dieser Uberlebenden-Selektion dient spiter auch als
Basis fiir eine mogliche Paarung durch den Einsatz von Rekombination. Die
dabei notwendige FEltern-Selektion kann den vorhandenen Selektionsdruck,
der bereits durch die Uberlebenden-Selektion besteht, noch zusétzlich erho-
hen. Typischerweise fokussieren konkrete Algorithmen meist nur eine der
beiden Selektionsformen. In obigem Beispiel wéire demnach im Anschluss an
die Uberlebenden-Selektion eine rein zufillige Selektion der Eltern die typi-
sche Wahl. Weitere Selektionsstrategien erlauben neben den Nachkommen
auch das Einbinden der Eltern in den Selektionsprozess. Dies wiirde Er-
moglichen, dass besonders gute Losungen iiber viele Generationen erhalten
bleiben.
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Zusammenspiel von Selektions- und Suchoperatoren

Um die optimale Losung eines Problems zu finden, muss der Algorithmus
ein gutes Verhéltnis zwischen Exploitation und Exploration umsetzen. Da-
bei spielt die richtige Kombination von Selektions- und Suchoperatoren eine
zentrale Rolle. Der Einsatz von sehr explorativen Suchoperatoren, kann bei-
spielsweise durch einen hoheren Selektionsdruck ausgeglichen werden. Evo-
lutiondre Algorithmen, die Exploitation tiber Exploration stellen, konvergie-
ren schneller, jedoch riskieren sie dabei, die optimale Lésung nicht zu finden.
Auf der anderen Seite konnen Algorithmen, die zu stark explorativ arbeiten,
ihre Losungen eventuell nie gut genug verbessern um das globale Optimum
zu finden - oder es wird nur per Zufall nach sehr langer Zeit entdeckt. Zahl-
reiche Werke widmen sich bereits diesem Problem der Ausgewogenheit von
Breiten- und Tiefensuche, das bei jedem Optimierungsalgorithmus eine Rolle
spielt [ECS89][Hol92b][ES9S].

2.2 Evolutionsstrategien und Genetische Algorith-
men

Seit den ersten Versuchen, Optimierungsprobleme auf Basis der Evolution
zu l6sen, wurde viel auf diesem Gebiet geforscht. Speziell auch die rasante
Entwicklung der Computertechnik und die damit verbundenen Rechenka-
pazitédten sorgten stark fiir immer mehr Interesse und neue Anwendungs-
gebiete. Heute unterscheidet man vier Hauptstromungen der Evolutionédren
Algorithmen, die in Abb. 2.6 dargestellt sind [Nis97]:

o Der Bereich Genetische Algorithmen (Genetic Algorithms, GA),

o die Fvolutiondre Programmierung (Evolutionary Programming, EP),
o die Evolutionsstrategien (Evolution Strategies, ES)

o und die Genetische Programmierung (Genetic Programming, GP).

Bereits 1965 arbeiteten Ingo Rechenberg und Hans-Paul Schwefel in Berlin
an der Optimierung des Windwiderstandes eines stromlinienférmigen Kor-
pers. Nachdem sie das Problem mathematisch nicht 16sen konnten entwi-
ckelten sie die Idee, den Korper auf Basis einfacher evolutionérer Prinzipien
zu optimieren. So entstand die Evolutionsstrategie [Rec73][Sch74]. Ungeféhr
zeitgleich begann Lawrence J. Fogel in San Diego mit dem Entwurf kiinst-
licher, intelligenter Automaten und entwickelte dabei die Evolutiondre Pro-
grammierung [Fog66]. Die Genetischen Algorithmen entstanden Mitte der
70ger durch die Forschungen von John H. Holland und sind heute die wahr-
scheinlich meist verbreitetste Form der Evolutiondren Algorithmen [Hol75].
Neben den vielen Varianten, die zu Genetischen Algorithmen bisher entwi-
ckelt wurden, konnte speziell die Genetische Programmierung, stark beein-
flusst durch John R. Koza, besondere Bedeutung erlangen [Koz93]. Algo-
rithmen dieses Bereichs versuchen ganze Programme zu generieren, indem
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Evolutionare
Algorithmen

Genetische Evolutionare Evolutions- Genetische
Algorithmen Programmierung strategie Programmierung
Holland (1975) Fogel (1966) Rechenberg (1965/73) Koza (1993)

Schwefel (1974)

Abbildung 2.6: Taxonomie der Evolutiondren Algorithmen.

Lésungen in Form von Computerprogrammen dargestellt und mit Mechanis-
men der Evolution verdndert werden. Diese Arbeit widmet sich der mogli-
chen Verbesserung der Evolutionsstrategie durch Implementieren eines neuen
Konzepts, das zuvor erfolgreich in Genetischen Algorithmen umgesetzt wur-
de. Im folgenden werden daher nur diese beiden Gebiete, mit Fokus auf die
ES, ndher beschrieben.

ES setzen als Suchoperator hauptsichlich die Mutation ein und erzielen
evolutiondiren Fortschritt durch eine Selektion der Uberlebenden am Ende
jeder Generation. In ihrer einfachsten Form wird sogar ganz auf Rekombi-
nation verzichtet. Ein weiteres Merkmal der ES ist die Tatsache, dass sie
hauptséchlich zur Optimierung kontinuierlicher Entscheidungsvariablen, al-
so reellwertiger Vektor-Losungen, eingesetzt wird. Die erste Variante der
Evolutionsstrategie war noch nicht populations-basiert, sondern verbesserte
pro Generation immer nur ein Individuum. Diese spezielle Form der Evolu-
tionsstrategie ist auch als (14+1)-Evolutionsstrategie bekannt.

2.2.1 Die (1+41) - Evolutionsstrategie

Die (14+1)-Evolutionsstrategie erstellt eine zufillige Losung, erzeugt durch
Mutation genau einen Nachkommen und ersetzt die Eltern-Losung eventuell,
falls die neue Losung besser ist. Es existiert also immer nur eine aktuelle Lo-
sung in der Population, die so lange mutiert wird, bis eine bessere gefunden
wird. Die Mutation wird dabei iiber zufillige, normalverteilte Anderungen
jeder Komponente des Losungsvektors durchgefiihrt:

2 &+ (N1 (0,1),...,N,(0,1)) (2.4)

Wobei jede Komponente x; der Losung tiber die Schrittweite o modifiziert
wird. Untersuchungen zeigten, dass die Konvergenzgeschwindigkeit verbes-
sert werden kann, indem die Mutationsweite laufend angepasst wird [Rec73].
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Eltern | | | | | li

Nachkommen | | | | | | |

Neue Population | | | | | |

Abbildung 2.7: Selektion einer neuen Population bei der (u + A)-ES.

Dabei kristallisierte sich heraus, dass durchschnittlich 1/5 der Mutationen
zu einem besseren Ergebnis fithren sollten, der Rest sollte schlechtere Lo-
sungen produzieren. Wird dieser Grenzwert unter- oder {iberschritten muss
die Mutationsweite o erhoht oder gesenkt werden. Dieses Konzept ist heute
auch als 1/5 Erfolgsregel bekannt.

Spéater wurden auch populations-basierte Evolutionsstrategien entwickelt,
wobei sich auch dort eine selbstadaptive Anpassung der Mutationsweite als
wichtig herausstellte [HOG95][MBO07]. Zur Spezifikation der Populationsgro-
Be und der Anzahl an daraus erzeugten Nachkommen existiert bei den ES
eine etablierte Darstellungsform im Stil (u+ ). Ubersetzen wiirde man dies
in eine ES mit Populationsgréfie 4 und A erzeugten Kindern pro Generation.

2.2.2 (u+A) und (@,N)-Notation

Die erste populations-basierte Evolutionsstrategie, die (u + 1)-ES, erzeug-
te wie auch die (1 + 1)-ES genau einen Nachkommen in jeder Generation.
Dieser Nachkomme wurde jedoch durch Rekombination zweier Eltern einer
Population von p Individuen erzeugt, und zuséatzlich noch mutiert. Studien
zeigten, dass dieser Algorithmus dazu tendiert die Mutationsweite laufend
zu verringern, egal ob dies vorteilhaft ist oder nicht, weshalb Schwefel dar-
aufhin zwei weitere Varianten entwickelte [BS02]:

o Die (1 + A)-ES, die eine Menge A > 1 an Nachkommen ohne Re-
kombination erzeugt und anschlieBend mutiert. Abb. 2.7 stellt den
Selektionsprozess grafisch dar. Bei dieser Form der ES wird die neue
Population aus den besten Individuen der Eltern und der Nachkom-
men zusammengestellt.

o Die (i, A)-ES, die eine Menge A > p an Nachkommen erzeugt, jedoch
die Eltern in jedem Fall von der nachsten Population ausschlieft und
die neue Population nur aus den Nachkommen A\ wéhlt (Abb. 2.8).

Das Selektionsverfahren ist in beiden Féllen, abgesehen von einem méog-
lichen Einbinden der Eltern, immer gleich. Durch einfache Deterministische
Selektion werden die jeweils u besten Individuen zur neuen Population ge-
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Eltern | | | | | |

Nachkommen | | | | | | | |

Neue Population

Abbildung 2.8: Selektion einer neuen Population bei der (i, \)-ES.

wéhlt. Bei der (i, A\)-ES umfasst die Lebensdauer eines Individuums maxi-
mal eine Generation, da es danach prinzipiell von der Selektion ausgeschlos-
sen ist. Es kann daher vorkommen, dass gute Zwischen-Losungen wieder
verloren gehen, sofern durch die Mutation ausschliefSlich schlechtere Losun-
gen entstehen. Die beste bisherige Losung muss in dieser Form daher separat
gespeichert werden. Weiters ist es bei der (u + A)-ES einfacher Konvergenz
zu gewéhrleisten, da im schlimmsten Fall eine verfrithte Stagnation auftritt,
z. B. wenn die Mutationsweite zu klein wird, bevor das Optimum erreicht ist.
Im Gegensatz dazu kann die Komma-Variante sogar divergieren, vor allem
wenn die Mutationsweite zu grof} ist. Die Idee zu den populations-basierten
Varianten war hauptséchlich aus zwei Griinden motiviert:

e Auf parallelen Rechner mit A Kernen, kénnte die Menge der Nachkom-
men gleichzeitig berechnet werden. Die Geschwindigkeit der Evolution
einer Generation wére somit stark erhoht.

¢ Selbstadaption zu einer optimalen Mutationsweite erfordert einen ge-
wissen Nachkommens-Uberschuss, da ansonsten moglicherweise klei-
nere Mutationsweiten bevorzugt werden. Weiters kann die Komma-
ES eine Selbstadaption unterstiitzen, indem sogar bei einem negativen
Fortschritt durch zu grofie Mutationsweiten die Nachkommen mit dem
geringsten Riickschritt bevorzugt werden.

Anstelle der Selbstadaption einer einheitlichen Schrittweite o wurde mit den
neuen populations-basierten ES auch die Moglichkeit eingefiihrt, jede Kom-
ponente der Losungsvektoren durch eine eigene Schrittweite zu optimieren.
Denn fiir unterschiedliche Dimensionen des Losungsraumes sind wahrschein-
lich auch unterschiedliche Mutationsweiten vorteilhaft:

2 Z+ (N1(0,01), ..., Np(0,00)) (2.5)

Wobei jede Losungskomponente xz; iiber die zugehorige Schrittweite o; an-
gepasst wird. Die Schrittweite ist dabei anfangs fix gewahlt und wird da-
nach gemeinsam mit den Losungskomponenten als Bestandteil der Losung
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mitentwickelt?. Somit werden die Schrittweiten im Laufe des Algorithmus
mitoptimiert. Der Losungsvektor umfasst dann die Menge der Zielvariablen,
sowie ebenso die Menge der Standardabweichungen. Die Selbstadaption der
Schrittweiten iibernimmt danach die Evolutionsstrategie, da bei der Selek-
tion schlechte Losungen ausscheiden, die durch falsche Schrittweiten entste-
hen. In jeder Iteration muss dafiir aber noch zusétzlich vor der Mutation
der Eingangsvariablen z; jede Schrittweite o; zufillig mutiert werden. Dies
geschieht durch Multiplikation mit einer logarithmisch normalverteilten Zu-
fallsgrofe [Nis97):

o} « o; exp(r;y N(0,1) + 72 N;(0,1)) (2.6)

Die Strategieparameter 7 und 72 regeln dabei das Ausmaf} der Verénderung,
also die Mutationsweite, fiir o. Der Teil 74 N(0,1) gilt dabei global fiir
alle ¢ und wird einmal pro Generation ermittelt. 72 N;(0,1) hingegen ist
unabhéngig fiir jedes o; zu berechnen. Traditionell galt fiir die Wahl der
Parameter folgende Empfehlung, bei einer Dimensionsgréfie von n :

n=(Van) (2.7)
= (/2vm) ! (2.8)

Spétere Forschungen zeigten jedoch, dass diese Werte nicht immer optimal
sind, weshalb giinstige Werte fiir beide Parameter aktuell eher bei 0,1 bis
0,2 liegen.

Algorithmus 2.2: Aufbau der (utA)-Evolutionsstrategie

Basic EVOLUTION STRATEGY
choose parameters: u, A, o;, 71, 7o, . ..
t<«+0
initialize : P(0) <= {51,...,8,} > 8 (T1,...,Tn,01,...,00)
evaluate P(0) : {®(51),...,P(5,)}
while terminate(...) # true do
mutate : P < mut(P(t), 1, T2) > mutate all o; and z;
evaluate P': {®(5}),...,2(5))}
select : P(t+ 1) < sel(P'|P" U P(t))  © different for , and +-ES
t+—t+1
end while
end

Alg. 2.2 veranschaulicht den Ablauf einer (11 ))-ES. Als erster Schritt ist
die Wahl der Strategieparameter vorzunehmen. Bei einer Verwendung von

“Béck empfiehlt fiir simtliche Standardabweichungen einen Startwert o; = 3,0 [Bic96].
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@ = Mutationsellipsoid

Abbildung 2.9: Grafische Darstellung einer unkorrelierten Mutation.

Standardwerten der Parameter fiir die Selbstadaption der Schrittweiten ist
hauptséchlich die Groéfie der Population p und die Anzahl der Nachkommen
A zu wahlen. Hierbei ist anzumerken, dass bei groflen Populationen mit
sehr unterschiedlichen Werten der Zielvariablen und Schrittweiten in der
Population die Unterschiede zwischen der Komma- und der Plus-Variante
der ES immer mehr verblassen.

2.2.3 MSC-ES und CMA-ES

Ein Problem der Evolutionsstrategie in dieser Grundform ist, dass die Mu-
tationen in den einzelnen Problemdimensionen, also den Entscheidungsva-
riablen, unabhéngig voneinander stattfinden. Man bezeichnet dies auch als
Unkorrelierte Mutation. Dadurch ist es nicht moglich, der lokal besten Such-
richtung unmittelbar zu folgen. Veranschaulichen lasst sich dies anhand eines
zwei-dimensionalen Suchraumes durch das Einzeichnen der moglichen Lo-
sungen, die durch Mutation einer Lésung erreicht werden kénnen (Abb. 2.9).
Jede Losungskomponente wird anhand einer bestimmten Mutationsweite an-
gepasst, wodurch bei zwei Dimensionen ein Mutationsellipsoid aufgespannt
wird, das die durch die Mutation erreichbaren Losungen beschreibt. Dieses
Ellipsoid liegt bei einer unkorrelierten Mutation immer parallel zu den Ach-
sen des Suchraumes. Versteht man die Linien im Bild als Héhenlinien® einer
bestimmten Fitnesslandschaft wird klar, dass der Algorithmus schneller ans
Ziel kommen wiirde, wenn die Ellipsoiden in Richtung Gipfel des Berges
gedreht wiren. Abb. 2.10 zeigt die selbe Landschaft mit entsprechenden El-
lipsoiden bei Korrelierter Mutation. Die Ausrichtung der Ellipsoiden &ndert
sich in diesem Fall, denn sie kénnen sich dem Verlauf der Fitnesslandschaft
anpassen und ermoglichen der Evolutionsstrategie somit schneller bei der
Optimierung voranzuschreiten.

5Alle Punkte einer Hohenlinie weisen denselben Fitnesswert auf.
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Abbildung 2.10: Grafische Darstellung der korrelierten Mutation.

FEine solche Darstellung eines Mutationsellipsoids kann dabei auch als ei-
ne in der Statistik tibliche Visualisierung der Dichte einer zwei-dimensionalen
Normalverteilung betrachtet werden® [HE06]. Simtliche Punkte, die iiber
die Mutation erzeugt werden, fallen normalverteilt in diesen Raum. Die Ab-
bildung der Varianz von mehrdimensionalen Normalverteilungen ist in der
Statistik tiblicherweise durch eine Kovarianzmatriz 3 definiert. Diese Kova-
rianzmatrix generalisiert die Notation der Varianz in mehreren Dimensionen,
denn eine einzige Zahl reicht nicht mehr aus um die Streuung von zufélligen
Punkten eines beispielsweise zwei-dimensionalen Raumes anzugeben. In die-
sem Fall wire dann bereits eine (2 x 2)-Kovarianzmatrix zur Beschreibung
notwendig. Pro Dimension wiirde eine weitere Zeile und Spalte hinzukom-
men, also ergibt sich bei n-Dimensionen eine (n x n)-Kovarianzmatrix. Es
existieren drei spezielle Formen der Kovarianzmatrix fiir bestimmte Normal-
verteilungen [Han98]:

1. Die Kovarianzmatrix ¥ entspricht einem Vielfachen der Einheitsmatrix
I. Das bedeutet, dass nur eine Varianz o2 fiir simtliche Dimensionen
der Matrix definiert ist: ¥ = o I. Abb. 2.11a zeigt die Dichtevertei-
lung dieser Form bei zwei Dimensionen. Da nur ein Parameter o frei
wéahlbar ist ergibt sich hier ein Kreis, bei drei Dimensionen eine Kugel,
USW.

2. Die Kovarianzmatrix hat die Struktur einer Diagonalmatrix. Jedes Ele-
ment der Diagonale ist frei wihlbar, wodurch bei n Dimensionen n
Variablen moglich sind. In Abb. 2.11b ist diese Form fiir zwei Dimen-
sionen grafisch dargestellt. Es ergeben sich achsparallele Ellipsen, bzw.
bei hoheren Dimensionen Hyperellipsen. Jedes Element der Diagona-
le einer solchen Matrix kann als individuelle Standardabweichung o;
einer der Achsen gesehen werden. Diese Form entspricht dem zuvor

SPunkte im Raum streuen abhéngig der Varianz normalverteilt um den Mittelpunkt.



2. Evolutionare Algorithmen 22

a) Einheitsmatrix b) Diagonalmatrix ¢) beliebige Matrix

Abbildung 2.11: Spezielle Formen der Kovarianzmatrix und die Visualisie-
rung ihrer Dichte bei einer zwei-dimensionalen Normalverteilung.

dargestellten Ergebnis der bisher Unkorrelierten Mutation.

3. Die Kovarianzmatrix ist eine beliebige positiv definite, symmetrische
Matrix”. Das Ergebnis einer solchen Matrix ist in Abb. 2.11c dar-
gestellt und entspricht einer beliebig orientierten (Hyper-)Ellipse. In
diesem Fall weist die Matrix (n? +n)/2 freie Parameter auf. Um Kor-
relierte Mutationen zu erzeugen, muss also diese Form eingesetzt wer-
den. Héufig betrachtet man zunéchst eine achsparallele Ellipse (Dia-
gonalmatrix), die anschlielend mit Hilfe einer orthogonalen linearen
Transformation gedreht wird.

MSC-ES

Die (i, \)-MSC-Evolutionsstrategie® war die erste ES, die fihig war korre-
lierte Mutationen anhand einer Kovarianzmatrix durchzufithren [BFK13].
Der Algorithmus wurde von Schwefel entwickelt und ist auch bekannt un-
ter dem Namen CORR-ES. In dieser Strategie wird die Kovarianzmatrix
durch (n? — n)/2 Rotations-Matrizen ermittelt, die auf die bereits exis-
tente Diagonalmatrix der bisherigen unkorrelierten Mutation multiplikativ
angewendet werden. Die dazu notwendigen Rotationswinkel sind als zu-
sitzliche Strategieparameter realisiert. Neben den n Standardabweichun-
gen erhélt jedes Individuum nun auch n, Rotationswinkel a,, € [—m,7]
(m=1,2,...,n,) als interne Parameter, sodass eine Losung aus drei Teilen
besteht: 5; < (¥;,5;,d;). Die genaue Anzahl der Rotationswinkel”? betriigt
in diesem Fall n,, = (n?—n)/2 [SR95]. Das ergibt eine Summe von insgesamt

"Kovarianzmatrizen miissen immer symmetrisch und positiv definit sein.

8MSC ist eine Abkiirzung fiir mutative self-adaption of covariances.

9Bei einer unterschiedlichen Anzahl an Schrittweiten n, und Dimensionen n wird die
Anzahl der Winkel tiber no = (n — ns/2) (n, — 1) ermittelt.
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(n? + n)/2 Strategieparametern. Da die Qualitiit der ermittelten Losungen
stark von den Strategieparameterwerten abhingt, ist es wieder vorteilhaft
diese selbstadaptiv zu wéhlen. Die Selbstadaption einer Vielzahl von Para-
metern kann dabei aber durchaus zeitaufwindig sein, vor allem bei grofien
Populationen.

Der Ablauf der Mutation erfolgt wie bisher, auler dass zusétzlich noch
jeder Rotationswinkel «; zu mutieren ist, bevor die Entscheidungsvariablen
mutiert werden:

oy + aj + B N;(0,1) (2.9)

Es wird also wieder ein zufélliger, normalverteilter Wert zu jedem Winkel ad-
diert. Die Mutationsweite 5 empfiehlt Schwefel auf den Wert 8 ~ 0, 0873 (~
5°) zu setzen. Sollte der zulédssige Bereich [—m, 7] iiber- oder unterschritten
werden, wird eine zirkuldre Abbildung auf diesen Bereich angewandt, wo-
durch ungiiltige Werte vermieden werden. Ist der neue Winkel z. B. um ¢,
grofer als m wird der Wert —m + ¢, verwendet.

Die Formel zur Mutation der Entscheidungsvariablen ist in der Literatur
nun wie folgt definiert [Nis97]:

i« i+ N(0,5,d) (2.10)

N (0,5, a') bezeichnet dabei einen normalverteilten Zufallsvektor, generiert
mit dem Erwartungswertvektor 0 und der durch die mutierten Standard-
abweichungen und Winkel beschriebenen Kovarianzmatrix. Zur Berechnung
eines solchen Vektors wird mit Hilfe der Standardabweichungen wie bisher
cin Zufallsvektor A = N (0,&) erzeugt. Dieser enthélt normalverteilte, aber
unkorrelierte Komponenten. Anschlielend folgt eine ebenenweise Rotation
anhand n, Multiplikationen mit den Rotationsmatrizen R, 4(cyq). Der da-
fiir zu wéhlende Winkel oy, ermittelt sich durch die Indextransformation
pqg = (1/2) (2n —p) (p+ 1) — 2n + ¢q. Jede Multiplikation entspricht ei-
ner Koordinatentransformation hinsichtlich der Achsen p und ¢ anhand des
zugehorigen Rotationswinkels a,,. Die n-dimensionalen Rotationsmatrizen
R, 4 sind definiert iiber die Einheitsmatrix und folgenden Ausnahmen:

e An den Stellen (p,p) und (g, q) gilt cos ayy,.

o Fiir (p,q) gilt —sin a,.

o Der Wert fiir (g, p) ist definiert iitber —(p, q) = sin a,yq

Auf diese Weise werden die normalverteilten aber unkorrelierten Muta-
tionen anhand der Rotationswinkel transformiert. Bei nur zwei Dimensionen

existiert genau ein Winkel, bzw. eine Rotationsmatrix. Diese wére entspre-
chend obiger Formel wie folgt aufgebaut:

(2.11)

sinae cosa

Ri2(a) = (

cosa —sin a>
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Das Erzeugen eines mutierten Losungsvektors entspricht danach:

o L unkor o

# e F+N0,5) Ria=7+ @é"’“”) : (Zj’ﬁj Cglsnao‘) (2.12)
In Summe erfordert diese Variante keine grofien Erweiterungen an der Im-
plementierung der ES-Grundform, jedoch kann der verursachte Rechenauf-
wand betrichtlich sein, vor allem bei grofleren Populationen. Hinzu kommt
weiters, dass die hier eingesetzte Selbstadaption von individuellen Schritt-
weiten durch Mutation laut Ostermeier im Falle kleiner Populationen nur
schwer moglich ist [OGH94], wobei zwei Hauptgriinde genannt werden: Ers-
tens ist eine gute Mutation der Entscheidungsvariablen nicht unbedingt das
Ergebnis von guten Strategieparametern, da auch einfach eine vorteilhafte
Instanz des normalverteilten Zufallsvektors auftreten kann. Weiters steht
das Ziel, eine grofle Varianz an Schrittweiten in der Population zu behalten,
im Konflikt mit dem Ziel, grole Spriinge der Schrittweiten in aufeinander-
folgenden Generationen zu vermeiden. Die Erwartung beliebige Topologi-
en selbstadaptiv durch korrelierte Mutationen bearbeiten zu kénnen erfiillt
sich letztendlich nicht, denn die Konvergenzraten liegen nur unwesentlich
héher, jedoch bei weit groflerem Rechenaufwand. Aus diesem Grund wurde
an verschiedenen Derandomisierten ES geforscht, die von einer Selbstad-
aption der Strategieparameter durch Mutation absehen, und versuchen auf
andere Weise eine flexible Anpassung an die Fitnesslandschaft umzusetzen.
Der Aufbau dieser Varianten unterscheidet sich teilweise stark von der zuvor
beschriebenen Standard-ES. Nach einiger Zeit mindeteten die Forschungen
und Zwischenvarianten in der heute etablierten CMA-Evolutionsstrategie.

CMA-ES

Die Kovarianzmatrix-Adaption (covariance matrix adaption, CMA) wahlt
eine der lokalen Topologie angepasste Mutationsverteilung durch ein Aus-
werten der Uber die Selektion realisierten Mutationsschritte. Eine passende
Kovarianzmatrix wird demnach anhand der tberlebenden Individuen er-
mittelt [Han98]. Die Grundidee basiert auf dem Prinzip, dass die Struktur
einer Normalverteilung und damit auch die Kovarianzmatrix, die diese Ver-
teilung beschreibt, auf Basis einer Menge von Punkten gewonnen werden
kann. Abb. 2.12 zeigt sechs Vektoren in einem zwei-dimensionalen Raum.
Diese Vektoren beschreiben eine durch die Ellipse dargestellte Normalver-
teilung. Die Kovarianzmatrix C' einer solchen Verteilung lasst sich durch das
Anwenden folgender Formel fiir n Vektoren v schétzen:

n

1 1 & 1<
Cemp = —— > (i - > vy (vi— - > v (2.13)
J=1 j=1

i=1

Wurden diese Punkte zuvor anhand einer Kovarianzmatrix C' zufillig er-
zeugt, entspricht die empirische Kovarianzmatrix Ce,;, einer Schatzung der



2. Evolutionare Algorithmen 25

Abbildung 2.12: Visualisierung einer zwei-dimensionalen Normalverteilung
anhand der Vektoren vq,...,vg

tatsdchlichen Kovarianzmatrix C'. Dieses Prinzip bildet die Grundlage der
CMA-Evolutionsstrategie.

Bevor jedoch die genaue Funktionsweise der Adaption der Kovarianz-
matrix beschrieben werden kann, ist ein grundséatzlicher Unterschied der
CMA-Evolutionsstrategie zur Standard-ES zu beachten: Die Mutations- und
Rekombinations-Methoden operieren nicht wie bisher auf jedem Individuum
der Population einzeln, sondern betreffen die gesamte Population. Der fol-
gende Abschnitt widmet sich der Umsetzung dieser speziellen Mutation und
Rekombination des Algorithmus. Die Mutation der CMA-ES basiert in jeder
Generation auf einer Kovarianzmatrix C, die im Laufe des Algorithmus {iber
die selektierten Losungen an die Topologie der Fitnesslandschaft angepasst
wird. Die Nachkommen jeder Generation werden anhand dieser Matrix und
genau einer Standardabweichung o erzeugt:

Tin ¢ m—+0oN(0,C) i=1,...A (2.14)

Samtliche Nachkommen z;.) sind geméfl der Kovarianzmatrix C' um den Mit-
telpunkt m zufillig normalverteilt. Es wird also im Gegensatz zur Standard-
ES nicht jede Losung der Population individuell mutiert. Sémtliche Nach-
kommen sind durch eine Normalverteilung um den Mittelwert der Populati-
on zu erzeugen. Der Evolutionare Fortschritt entsteht dann fiir eine (1, A)-
CMA-ES durch folgende Operationen:

1. Die Mutation erzeugt normalverteilt um den Mittelwert von p Eltern
eine Menge an A Nachkommen.

2. Die Selektion wéhlt wie bisher die besten i Nachkommen.
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3. Die Rekombination errechnet einen neuen Mittelwert m aus den selek-
tierten Nachkommen.

4. Die Kovarianzmatrix wird anhand der selektierten Losungen adaptiert.

5. Anhand des neuen Mittelwertes und der angepassten Kovarianzmatrix
kann durch Mutation die nichste Generation erzeugt werden.

Die Rekombination ist im Falle der CMA-ES demnach dafiir verantwortlich,
die selektierten Individuen zu einem neuen Mittelwert m zu kombinieren.
Hier sind wiederum verschiedene Rekombinations-Verfahren mdglich, eine
etablierte Variante ist die Berechnung des neuen Mittelwertes m’ als Ge-
wichteter Durchschnitt der selektierten Losungsvektoren [Han07]:

I
m' = Zwi Ti:x (2.15)
i=1

u entspricht der Anzahl der Eltern und demnach auch der Anzahl an se-
lektierten Individuen der Nachkommen. Diese Individuen z;., werden unter
Einbezug der Gewichte w; € Ry aufsummiert. Ein Wert von w; = 1/p fiir
alle Gewichte entspricht dabei einem ungewichteten Mittelwert der Punkte.
Hohere Gewichte fiir bessere Losungen wiirden den Mittelwert starker in
Richtung dieser Losungen riicken.

Die Adaption der Kovarianzmatrix baut auf die Berechnung einer empi-
rischen Kovarianzmatrix geméfl Formel 2.13 auf. Es kann durch ein Umle-
gen dieser Formel auf die Population der Nachkommen die Verteilung der
erzeugten Punkte z;., beschrieben werden [Han07]:

A A A
1 1 1
Cemp = N_1 Z(%’:A DY Zx]’:/\) (Tin — 3 Zx]’)\)T (2.16)
i=1 j=1 =1

Cemp entspricht in diesem Fall einer Schatzung der Kovarianzmatrix C, wel-
che die Varianz der generierten Lésungen beschreibt. Ein etwas anderer An-
satz zur Ermittlung der Matrix ist in folgender Formel gegeben:

A
1
=3 Z Tin — (zin —m)T (2.17)

Auch hier entspricht C) einer Schatzung der Kovarianzmatrix C, jedoch liegt
der Unterschied zwischen den Formeln 2.16 und 2.17 im Referenz-Mittelwert.
Bei Cepmp ist dies der Mittelwert der erzeugten Punkte. Bei C) kommt der
echte Mittelwert m, der als Basis fiir die Mutation diente, zu tragen. Wah-
rend Cepyp also die Varianz der Losungen rund um deren Mittelwert be-
schreibt, schitzt C') die Varianz der Losungen zum originalen Mittelwert,
also eher die echte Kovarianzmatrix. Das Ziel der CMA-ES ist es nun, eine
bessere Kovarianzmatrix fiir die nidchste Generation zu finden. Um dies zu



2. Evolutionare Algorithmen 27

a) Erzeugen der Nachkommen b) Ermitteln von m" und C' ¢) Basis fur neue Generation

Abbildung 2.13: Ein beispielhafter Ablauf der Kovarianzmatrix-Adaption.

Erreichen kommt die bereits bei der Rekombination eingesetzte Gewichtete
Selektion zum Kinsatz:

12
C' = wi(min —m) (win —m)T (2.18)
i=1

Die so ermittelte Matrix C” ist, ebenso wie auch C zuvor, eine Schiatzung
der Varianz bezogen auf den originalen Mittelpunkt, jedoch jetzt nach dem
Anwenden der Selektion. C’ beschreibt nun jene Varianz, die auf Basis des
gleichen Mittelwerts m nur die besten p Nachkommen der Generation um-
fasst. Die Kovarianzmatrix &ndert sich also in Richtung der besseren Losun-
gen. Sie ersetzt anschliefend die aktuelle Kovarianzmatrix C' und dient als
Basis fiur die Mutation der néchsten Generation.

Abb. 2.13 zeigt ein Beispiel einer Kovarianzmatrix-Adaption nach diesem
Prinzip in einem zwei-dimensionalem Raum:

o Ausgehend von einer Einheitsmatrix als initiale Kovarianzmatrix C
(kreisformige Verteilung) werden zufillige Nachkommen erzeugt. Diese
sind als Punkte im Raum dargestellt (Abb. 2.13a).

o Die Selektion wahlt in Abb. 2.13b die besten p Punkte. In diesem
Beispiel liegt das Optimum oben rechts im Bild, weshalb Punkte in
dessen Néhe selektiert werden. Die Rekombination ermittelt den neu-
en Mittelwert m’, und auf Basis der selben Punkte wird die neue Ko-
varianzmatrix C” geschétzt. Es entsteht eine Kovarianzmatrix, welche
rund um den urspriinglichen Mittelpunkt die Form einer Ellipse in
Richtung des Optimums beschreibt.

e Abb. 2.13c veranschaulicht den néchsten Mutationsschritt, der den
zuvor erzeugten Mittelwert und die neue Varianz kombiniert um neue
Losungen zu erzeugen, die mehr in Richtung des Optimums streuen.

Alg. 2.3 beschreibt die grundlegende Struktur einer CMA-ES Implemen-
tierung und setzt die zuvor beschriebenen Methoden und Formeln fiir Muta-
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Algorithmus 2.3: Struktur der CMA-Evolutionsstrategie

Basic CMA EVOLUTION STRATEGY
choose parameters: u, A, o, w;, . ..

t<+0
C+1
repeat
t+—t+1
fori=1,...,Ado > create A children
mutate : x;.) < m~+ o N(0,C)
evaluate : ®(z;.)
end for
select : sel(x1.x, ..., Tx\) > select u best offspring
recombine : m = Zf;:l Wi Ti > move mean value
C =" wi(zin—m) (@ — m)T > adapt covariance matrix
o< oexp(...) > update step width o
until terminate(...) # true
end

tion, Selektion, Rekombination und Selbstadaption ein. Die Selbstadaption
der Kovarianzmatrix durch einfaches Schétzen anhand der selektierten Nach-
kommen bringt jedoch einige Probleme mit sich. Die so gewonnene adaptier-
te Kovarianzmatrix ist nur dann zuverléssig, wenn die Anzahl an selektierten
Individuen grofl genug ist, um die Verteilung gut zu beschreiben. Fir eine
stark zielgerichtete Suche (im Gegensatz zu einer eher explorativen Suche)
ist es jedoch notig, dass die Anzahl der Nachkommen A eher gering gehalten
ist. Aus diesem Grund wird in moderneren CMA-Varianten die Adaption
der Matrix durch komplexere Methoden ersetzt. Diese Methoden unterstiit-
zen auch kleinere Populationsgrofien besser, indem auch Informationen ver-
gangener Generationen in die Adaption der Matrix einfliefen. Weiters ist
auch eine geeignete Form zur Adaption der Schrittweite o im beispielhaf-
ten Algorithmus nicht niher angefiihrt. Ublicherweise setzt die CMA-ES
dafir das Prinzip der Kumulativen Schrittweitenadaption (cumulative step-
size control, CSA) ein. Im Rahmen dieser Arbeit ist es ausreichend ein grobes
Verstandnis fiir die Funktionsweise der CMA-ES zu schaffen. Fiir genauere
Beschreibungen und neuere Varianten des Algorithmus wird an dieser Stelle
an die Werke [Han98], [Han07] und [BFK13] verwiesen.

2.2.4 Rekombination in Evolutionsstrategien

Der Einsatz von Rekombination erweitert die (11 \)-Notation der Evoluti-
onsstrategien um die Anzahl p der pro Rekombination verwendeten Eltern.
Es ergibt sich dadurch die erweiterte Schreibweise (u/ptA) [HAAL5]:

e Die Elternpopulation besteht aus p Individuen.
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o Fiir die Rekombination werden jeweils p aus p Individuen verwendet.
Demnach gilt p < p.

e A beschreibt die Nachkommen pro Generation.

o 1 gibt Aufschluss iiber die Art der Selektion.

Bei der CMA-ES ist die Rekombination fixer Bestandteil des Algorithmus,
da sie das Verschieben des Mittelwertes der Population beschreibt. Auch
fiir die CMA-ES ist die Angabe der Anzahl der Eltern p tblich. Die in
Abschnitt 2.2.3 beschriebene CMA-ES bildet den Mittelwert aus allen p
selektierten Eltern, es gilt in diesem Fall p = p. Haufig wird bei der CMA-ES
zusétzlich noch die Art der eingesetzten Rekombination angedeutet. Fiir eine
Gewichtete Rekombination anhand der Gewichte w ergibt sich dann p = pi,,.
Die korrekte Beschreibung einer solchen CMA-ES lautet dann (p/ gy, A). In
der Literatur ist diese Definition auch oft in der Form (g, \) abgekiirzt
dargestellt.

Im Gegensatz dazu ist die Rekombination in der Standard-ES optional.
Eine (15,100)-ES erzeugt 100 Nachkommen iiber Mutation aus einer Po-
pulation von 15 Individuen. Erweitert man diese ES zu (15/2,100) werden
alle 100 Nachkommen durch eine Rekombination von jeweils zwei Individu-
en erzeugt und anschlieBend mutiert. Ein Wert p = 2 ist sehr iiblich, jedoch
sind auch héhere Werte moglich. Die Rekombination kombiniert dann ein
neues Individuum bei z.B. p = 3 aus den Bestandteilen von drei Eltern.
Rekombination ist fiir die ES keinesfalls unwichtig, wie teilweise behauptet
wird. Sie begiinstigt die Selbstadaption der Strategieparameter und kann
somit die Optimierung beschleunigen. Untersuchungen zeigten, dass es von
Vorteil ist unterschiedliche Operatoren fiir die Rekombination der Entschei-
dungsvariablen und der Strategieparameter anzuwenden. In Abschnitt 2.1.2
wurde bereits die Diskrete Rekombination diskutiert, die héufig als Ope-
rator bei den Entscheidungsvariablen eingesetzt wird. Die Rekombination
der Strategieparameter ist hingegen meist durch eine Mittelwertbildung der
Werte aller Eltern definiert, man bezeichnet dies auch als Intermedidre Re-
kombination. Formal kann man diese Rekombinationen fiir p = 2 wie folgt
ausdriicken:

Zeomb(7) = xzE1(j) oder zga(j) (j=1,2,...,n), (2.19)
Ocomb(k) = 0,5 (0p1(k) + opa(k)) (k=1,2,...,00) (2.20)

Jede Komponente j des erzeugten Nachkommens x .., erhalt entweder den
Wert des Elters Fy oder Eq, wobei Ey, Ey € (1,2,...,u). Die rekombinier-
ten Standardabweichungen .., errechnen sich iiber den Mittelwert der
einzelnen Standardabweichungen k. Im Falle einer MSC-ES, die korrelierte
Mutationen iiber mehrere Rotationswinkel o, beschreibt, miissen diese als
zusitzliche Strategieparameter ebenso rekombiniert werden. Ublicherweise
kommt dabei der selbe Operator wie auch bei den Standardabweichungen



2. Evolutionare Algorithmen 30

o, in unserem Fall eine Intermediére Rekombination, zum Einsatz [Nis97].
Alg. 2.4 erweitert abschlieBend den Ablauf einer (u?)\)-ES um Rekombina-
tion.

Algorithmus 2.4: Aufbau einer (u/pt\)-Evolutionsstrategie

BAsiC RECOMBINATION EVOLUTION STRATEGY
choose parameters: u, A, p, 0y, 71, T2, . . .
t<0
initialize : P(0) <= {51,...,8,} > 8 (T1,...,Tp,01,...,00)
evaluate P(0) : {®(51),...,P(5,)}
while terminate(...) # true do
recombine : P' < rec(P(t), p) > generate A children
mutate : P < mut(P’, 11, 72) > mutate all children
evaluate P': {®(5}),...,®(5))}
select : P(t 4+ 1) < sel(P'|P'U P(t)) b different for , and +-ES
tt+1
end while
end

2.2.5 Genetische Algorithmen

Neben den Evolutionsstrategien liegen auch die Genetischen Algorithmen
(Genetic Algorithms, GA) im Fokus dieser Arbeit. Die grundlegende Idee
hinter den beiden Arten von Evolutionidren Algorithmen ist jedoch ganz
verschieden. Wahrend die Evolutionsstrategie hauptsichlich die Mutation
als Suchoperator einsetzt, und somit eher einer populations-basierten Nach-
barschaftssuche entspricht, arbeiten Genetische Algorithmen grofiteils mit
Rekombination. Die Rekombination vereint die Eigenschaften von verschie-
denen Losungen im Suchraum, die eventuell weit voneinander entfernt sind,
zu einem neuen Individuum, das nicht unbedingt in der direkten Nachbar-
schaft der Eltern liegen muss. Die so erzeugten Nachkommen kénnen somit
weniger als benachbarte, sondern eher als ,,verwandte®, also den Eltern dhn-
liche, Losungen klassifiziert werden. Man geht davon aus, dass durch eine
Weitergabe von den jeweils guten Komponenten der Eltern ein besseres Kind
erzeugt werden kann. Besonders gut funktioniert dieser Ansatz verstdnd-
licherweise, wenn auch das Optimierungsproblem und die Suchoperatoren
diese Metapher moglichst gut unterstiitzen. Genetische Algorithmen wur-
den bisher erfolgreich auf verschiedensten Gebieten, vor allem auch zur Lo-
sung kombinatorischer Optimierungsprobleme, eingesetzt. Am Beispiel des
in Abschnitt 2.1.1 vorgestellten Traveling Salesman Problems wird dieser
Unterschied deutlich:

e Die Evolutionsstrategie sucht durch Mutation einer Menge an Rund-
reisen nach besseren Losungen in deren Umfeld. Je gréfler die Mu-
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Tabelle 2.2: GA Terminologie im Uberblick.

’ Begriff H Praktische Bedeutung
Chromosom iiblicherweise identisch mit
(besteht aus Genen) Individuum!®
Gen Freiheitsgrad, Variable

eines Chromosoms
Allel mogliche Auspragungen
eines Gens
Genotyp kodierte Losung

(bestimmte Sammlung von Genen
aus versch. Chromosomen)

Phénotyp dekodierte Losung
(von auflen sichtbare Auswirkung
eines Genotyps)

tation, desto weniger zielgerichtet ist die Suche. Einzelne Bestandteile
(Teilstrecken) der Rundreise konnen durch die Mutationen zuféllig ent-
stehen oder wieder verloren gehen.

o Genetische Algorithmen suchen durch Kombinieren von guten Rund-
reisen nach neuen Losungen, die aus Komponenten der Rundreisen
ihrer Eltern bestehen. Treffen dabei jeweils gute Teilstrecken aufeinan-
der, entsteht eine bessere Rundreise. Die oben beschriebene Metapher
passt in diesem Fall sehr gut. Es macht Sinn, zu versuchen eine Lésung,
also die Rundreise, nicht in der Gesamtheit, sondern auf Basis ihrer
Komponenten, zu betrachten und zu optimieren. Gute Teilstrecken
bleiben dabei in der Population erhalten und gehen nicht verloren.

Auch in der Biologie konnten anstelle der eher abstrakten, darwinistischen
Evolutionstheorie, speziell durch neue Kenntnisse in den Bereichen Popu-
lationsgenetik und Molekularbiologie, genauere Modelle zur Beschreibung
der evolutionéren Weitergabe von Erbmaterial (Genen) gewonnen werden.
Genetische Algorithmen nutzen daher oft die dort vorherrschende Termino-
logie zur Beschreibung ihrer Konzepte. Tabelle 2.2 iibersetzt die wichtigs-
ten neuen Begriffe. Ein praktisches Beispiel gibt Abb. 2.14 anhand einer
als Integer-Vektor kodierten TSP-Losung mit fiinf Stddten. Jedes Gen be-
schreibt die Stadt fiir eine gewisse Position in der Rundreise. Der gesamte
Genotyp spiegelt die Reihenfolge der Stadte einer Rundreise wider.

s wire auch moglich, Individuen mit mehreren Chromosomen zu entwickeln. Dies
wird jedoch selten praktiziert.



2. Evolutionare Algorithmen 32

Chromosom/Genotyp Gen
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Abbildung 2.14: Die Darstellung einer TSP-Loésung mit fiinf Stddten als
Integer-Vektor.

Eine gute Einfithrung in die genetischen Algorithmen auf Basis der von
John H. Holland entwickelten Konzepte [Hol75] bietet David Goldberg in sei-
nem Werk , Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Lear-
ning“ [Gol89]. In folgendem Abschnitt wird auf den Ablauf eines einfachen
GA in abstrakter Form eingegangen.

Funktionsweise eines GA

Abb. 2.15 beschreibt die wichtigsten Operationen eines Genetischen Algo-
rithmus als Ablaufdiagramm [Scr13]:

e Zunéchst muss die Ausgangspopulation mit zufélligen Chromosomen
(Losungen) befiillt und anhand der Fitnessfunktion evaluiert werden.
Wie auch schon bei den Evolutionsstrategien ist die Wahl einer pas-
senden Populationsgrofie sehr wichtig. Damit die Rekombination gute
Losungen generieren kann, miissen die Komponenten des optimalen
Chromosoms in der Population vorhanden sein. Man spricht in die-
sem Zusammenhang auch von einer ausreichenden Genetischen Diver-
sitdt in der Population. Bestimmte Merkmale (Allele) der optimalen
Losung, die in der Population fehlen, konnen vom GA nur schwer zu-
riickgewonnen werden.

e Die FEltern-Selektion sorgt bei den Genetischen Algorithmen fiir den
notigen Selektionsdruck. Sie ersetzt die bei den ES {ibliche Selektion
der Uberlebenden und bestimmt welche Individuen mit welcher Hiu-
figkeit im Paarungs-Pool vorkommen.

o Jeweils zwei Individuen des Paarungs-Pools erzeugen danach durch das
Anwenden des Rekombinations-Operators die Nachkommen der Gene-
ration. Diese enthalten Allele (Genauspriagungen) beider Elternteile.
Die Anzahl der erzeugten Nachkommen entspricht der zuvor gewéhl-
ten Populationsgrofe.

e Anhand einer geringen Mutations-Wahrscheinlichkeit werden manche
Nachkommen zuféllig verdndert. Allele, die ansonsten in der Populati-
on fehlen wiirden, konnen so eventuell wieder zuriickgewonnen werden.
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Mutation <— Rekombination

Abbildung 2.15: Der Ablauf eines einfachen Genetischen Algorithmus.

Die Mutation bei GA ist in Bezug auf die Allele also ein explorativer
Faktor.

e Die Fitnessfunktion bestimmt anschliefend die Qualitit der erzeug-
ten Losungen. Die alte Population wird nun durch die Nachkommen
ersetzt. In der Literatur ist dieses Ersetzen als Generational Replace-
ment!! bezeichnet.

Verfriihte Konvergenz

Das grofite Problem der Evolutionsstrategien ist eine Stagnation des Al-
gorithmus in einem lokalen Optimum. Die Ursache dieses Problems besteht
durch zu kleine Mutationsweiten, also einem zu stark exploitativen Verhalten
des Algorithmus. Auf der anderen Seite sind grofie Mutationsweiten proble-
matisch, da sie sich negativ auf das Konvergenzverhalten einer ES auswirken.
Bei Genetischen Algorithmen existiert ein dhnliches Problem, das man als
Verfriihte Konvergenz bezeichnet, aber durch eine andere Ursache entsteht.
Im Gegensatz zur ES stagniert der Algorithmus hier aufgrund von fehlenden

' Anstatt eines génzlichen Ersetzens der Population ist es auch méglich einige besonders
gute Eltern zu behalten. Diese Strategie nennt man dann Elitismus.
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Allelen in der Population, also einer zu geringen Genetischen Diversitit. Da
sich gute Genauspragungen im Laufe der Generationen immer mehr durch-
setzen, werden die Losungen einer Population zunehmend &hnlicher. Die
Mutation ist dann die einzige Kraft, die zufillig die fehlende Information ein-
bringen kann, welche sich danach in folgenden Generationen eventuell wieder
ausbreiten kann. Das zuféllige Finden solch fehlender Allele bei der geringen
Mutations-Wahrscheinlichkeit eines GA ist sehr schwierig. Eine hhere Mu-
tationsrate wiirde jedoch dazu fithren, dass sich gute Losungskomponenten
durch Rekombination schwerer durchsetzen, da eine Mutation diese guten
Losungen zerstoren konnte. Weiters kann ebenso ein zu hoher Selektions-
druck (nur die besten Individuen werden als Eltern selektiert) dazu fiihren,
dass spater benotigte Losungsbestandteile durch die Selektion ausscheiden
und aus der Population verschwinden. Ohne geniigend Selektionsdruck kann
jedoch kein Fortschritt erzielt werden. Aufgrund dieser Problematik entstand
die Idee zu einer selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung bei Genetischen
Algorithmen, die im néchsten Abschnitt detailliert behandelt wird.

2.3 Selektionsdruck-Steuerung

Bevor detailliert auf die Umsetzung einer selbstadaptiven Selektionsdruck-
Steuerung eingegangen werden kann, sollte Klarheit iiber die Art der Se-
lektion in Genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien bestehen. Die
folgenden Abschnitte fassen die wichtigsten Fakten zusammen und erkléren
die Umsetzung einer selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung bei Geneti-
schen Algorithmen anhand des Konzeptes der Offspring Selection.

2.3.1 Selektion in Genetischen Algorithmen

Die Einstellung des Selektionsdruckes im Kontext der Genetischen Algo-
rithmen basiert hauptsichlich auf dem Selektions-Operator fiir die Eltern-
Selektion und dem vorherrschenden Ersetzungs-Mechanismus [Mic98]. Je
starker die Selektion bei der Auswahl der Eltern ist, desto hoher ist der Se-
lektionsdruck. Schreibt der Ersetzungs-Mechanismus anschlielend vor, dass
einige schlechte Individuen der Nachkommen mit besonders guten Individu-
en der Eltern ersetzt werden, steigt der Selektionsdruck ebenso. Besonders
gute Individuen kénnen dann iiber viele Generationen in der Population er-
halten bleiben und in jeder Generation Nachkommen erzeugen. Diese Form
der Ersetzung nennt sich Elitismus und kommt iiblicherweise schneller zu
guten Losungen. Der Nachteil ist jedoch, dass sich die Population leichter
aus sehr dhnlichen Individuen zusammensetzt und somit eine hohere Ge-
fahr der Verfrithten Konvergenz besteht. Hinzu kommt weiters, dass in der
grundlegenden Theorie der Genetischen Algorithmen kein geeignetes Mo-
dell besteht, das eine kontrollierte Selektionsdruck-Steuerung erlaubt. Aus
diesem Grund ist eine Erweiterung des GA-Modells notwendig, die eine sol-
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che Steuerung moglich macht. Diese ist inspiriert durch die Steuerung des
Selektionsdruckes in Evolutionsstrategien.

2.3.2 Selektion in Evolutionsstrategien

Im Gegensatz zu den Genetischen Algorithmen setzen die Evolutionsstrate-
gien auf eine Selektion der Uberlebenden. Der Selektionsdruck ist dadurch
bei der (uTA)-ES tiber eine passende Wahl der Parameter p und A konfigu-
rierbar. Betrachtet man den Selektionsdruck als ,,Chance eines Individuums,
zu tberleben®, wére eine Formalisierung wie folgt moglich [SHF94]:

1
= = 2.21

s=k (2.21)

Bei einer (10, 100)-ES errechnet sich dadurch ein Wert von s = % oder 0, 1.

Nur eines pro zehn erzeugten Individuen schafft es in die néchste Generation.
Fiir eine (u + A)-ES ist eine solche Berechnung ebenso méglich:

s:i'u
o+ A

Je kleiner der Wert fiir s ist, desto geringer ist die Uberlebenschance eines In-
dividuums. Niedrige Werte bedeuten demnach einen hohen Selektionsdruck.
Liegt der Fokus auf dem tatséchlichen Selektionsdruck beschreibt s diesen
nur indirekt proportional. Ein direkter Wert fiir den Selektionsdruck kann
iber den Kehrwert von s gewonnen werden:

(2.22)

1
SelPressure = — = é oder ptA
s

(2.23)

Diese Form der Uberlebenden-Selektion und die Moglichkeit der Berechnung
des Selektionsdruckes erlauben im Gegensatz zu Genetischen Algorithmen
eine kontrollierte Steuerung des Selektionsdruckes. Die Offspring Selection
bei Genetischen Algorithmen nutzt dieses Prinzip um eine direkte und in
weiterer Folge auch selbstadaptive Steuerung des Selektionsdruckes umzu-
setzen.

2.3.3 Offspring Selection

Um eine Selektion im Stile der Evolutionsstrategien bei Genetischen Algo-
rithmen zu implementieren, ist es notwendig das Modell des typischen Ge-
netischen Algorithmus um eine virtuelle Zwischenpopulation zu erweitern
[Aff01]. Diese Zwischenpopulation entspricht der Nachkommenspopulation
A von Evolutionsstrategien und dient als Basis fiir eine zusétzliche Selektion
der Uberlebenden.

Abb. 2.16 veranschaulicht die Funktionsweise eines GA mit virtueller
Zwischenpopulation. Die {iber Rekombination und Mutation erzeugten Nach-
kommen fiillen zunéchst nur die virtuelle Population auf. Wie auch bei den
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Population (t)

Rekombination, Mutation
Y
Virtuelle
Population
zusatzliche Selektion
Y
Population (t+1)

Abbildung 2.16: Integration einer virtuellen Population in den GA.

Evolutionsstrategien erlaubt der Algorithmus danach nur den besten Nach-
kommen in die néchste Population einzufliefen. Der Selektionsdruck dieses
zusitzlichen Selektionsschrittes kann nun fiir eine Population |POP| durch
folgende Formel beschrieben werden:

_ |POP|
® POPirual
Wobei |POP| > |POPyituen| gilt. Die Grofie der virtuellen Population
ldsst sich als Vielfaches der echten Populationsgréfie darstellen, wodurch

sich angelehnt an die Notation eines Simulated Annealing-Algorithmus'?
|POPyirtuen| = |POP| - T ergibt:

(2.24)

|POP)| 1

s = POP-T T (T'>1) (2.25)
Ausgehend von diesem erweiterten GA-Modell ist es moglich den Selekti-
onsdruck zielgerichtet zu steuern. Durch eine passende Wahl von T" kann die
Konvergenz des Algorithmus kontrolliert werden. Biologisch gesehen ent-
spricht diese Selektion einem Sterben von Kindern, bevor diese Nachkom-
men zeugen koénnen. Die Anzahl der Kinder, die es nicht in die néchste
Generation schaffen, entspricht:

|POP| - T — |POP| = |POP| - (T — 1) (2.26)

Ein Verringern der Kindersterblichkeitsrate, also ein stetiges Senken des Se-
lektionsdruckes wéahrend der Optimierung tber den Parameter T, ist auch
in biologischer Hinsicht sinnvoll, da in besser entwickelten Populationen ei-
ne geringere Sterblichkeitsrate der Kinder vorherrscht. Diese Erweiterung
des Genetischen Algorithmus arbeitet zwar noch nicht selbstadaptiv, bildet

2Durch kontinuierliches Verringern eines Strategieparameters T sucht der Algorithmus
zunehmend weniger explorativ und mehr in die Tiefe [KGV83][Cer85].
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aber die Grundlage zur Realisierung einer selbstadaptiven Steuerung des
Selektionsdruckes.

Selbstadaptive Selektionsdruck-Steuerung

Die zentrale Frage zur Umsetzung einer Selbstadaption ist, wie grof3 die
erzeugte Menge an Nachkommen in einer bestimmten Generation sein soll
und welche dieser Individuen in die nichste Population einflielen. Die Grofie
der virtuellen Population muss bei einer selbstadaptiven Variante variabel
sein und je nach Anforderungen an den Algorithmus automatisch angepasst
werden. Um eine generische Implementierung zu ermoglichen darf aulerdem
keine problemspezifische Information fiir das selbstadaptive Modell heran-
gezogen werden. Es liegt daher nahe, die Strategie-Entscheidungen auf Basis
der Fitness der erzeugten Individuen zu treffen. Eine Idee dafiir liefert die
in Abschnitt 2.2.1 vorgestellte (1 4 1)-Evolutionsstrategie mit ihrer selbsta-
daptiven Anpassung der Standardabweichung anhand der 1/5 Erfolgsregel.
Die Selbstadaption erfolgt dort iiber einen Vergleich der erzeugten Losung
mit dem Elter. Die Standardabweichung wird so angepasst, dass in Summe
ungefédhr 1/5 der erzeugten Losungen erfolgreich sind, also bessere Ergeb-
nisse liefern als die Eltern-Loésung. Dieses Modell muss zwar fiir den Einsatz
in Genetischen Algorithmen noch adaptiert werden, die Idee der Festlegung
eines bestimmten Anteils an erfolgreichen Nachkommen erscheint jedoch
durchaus sinnvoll.

Es ergibt sich durch das Anwenden dieser Idee folgender GA-Ablauf
[Aff05]: Der erste Selektionsschritt wéhlt die Eltern fiir die Rekombination.
Entweder zufillig oder in einer anderen Weise, die bei Genetischen Algo-
rithmen tiblich ist, z. B. iiber eine Fitnessproportionale Selektion. Nach der
Durchfiihrung von Rekombination und Mutation folgt ein weiterer Selekti-
onsschritt anhand des Erfolges der Reproduktion. Durch einen Vergleich mit
den Eltern kann gewéhrleistet werden, dass die Suche zu jeder Generation
mit einer ausreichenden Anzahl an Nachkommen arbeitet, welche die Fit-
ness ihrer Eltern tibertreffen. Zu diesem Zweck wird ein neuer Parameter
SuccessRatio € [0,1] definiert, der fiir jede néchste Generation den Min-
destanteil an erfolgreichen Nachkommen in Relation zur Populationsgrofie
beschreibt. Fiir SucessRatio = 0,5 und |[POP| = 100 gilt demnach, dass je-
de Generation mindestens 50 Nachkommen beinhalten muss, die ihre Eltern
iibertreffen. Die restlichen |POP| - (1 — SuccessRatio) Individuen der Po-
pulation kénnen sowohl aus erfolgreichen oder nicht erfolgreichen Individuen
bestehen. Abb.2.17 présentiert den Genetischen Algorithmus mit Offspring
Selection als Ablaufdiagramm.

Der tatséchliche Selektionsdruck am FEnde jeder Generation ist definiert
iiber die Populationsgréfie |[POP| und der variablen Anzahl an Individuen
|POOLY|, die generiert werden mussten um das Kriterium der SuccessRatio
zu erfiillen, aber nicht Teil der neuen Population wurden:
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Abbildung 2.17: Ablauf der selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung
iiber Offspring Selection anhand des Parameters SuccessRatio.

|POP| + | POOL)
|POP|

Durch den Einsatz der selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung iiber den
Parameter SuccessRatio und der Berechnung von ActSel Pressure in jeder
Generation ergibt sich auch die Moglichkeit der Einfiihrung eines maxima-
len Selektionsdruckes MaxSelPressure. Dieser Parameter beschreibt die
maximale Anzahl an erzeugten Nachkommen pro Generation und dient als
Indikator fiir das Auftreten einer Verfrithten Konvergenz. Wenn die Nach-
kommensgrenze (MaxSelPressure - |POP|) erreicht ist und noch nicht
geniigend Reproduktionen (SuccessRatio - |POP) erfolgreich waren, kann
der Algorithmus beendet werden. Im Sinne der Genetischen Algorithmen
stellt die Offspring Selection nicht unbedingt eine hohere Gefahr auf eine
Verfrithte Konvergenz dar. Die Ursache der Verfrithten Konvergenz liegt in
fehlender Genetischer Diversitéit, also sehr dhnlichen Individuen. Die Off-
spring Selection erlaubt jedoch keine Nachkommen, die ident zu den Eltern
sind, da diese keine bessere Fitness aufweisen. Uber die Offspring Selec-
tion und weiteren darauf aufbauenden GA-Varianten konnten bisher sehr
gute Ergebnisse erzielt werden. Vor allem auch das Erkennen von Verfriih-
ter Konvergenz hat sich bei speziellen Algorithmen, die diese Information
nutzen und darauf reagieren, als sehr vorteilhaft herausgestellt.

ActSelPressure =

(2.27)



Kapitel 3

OS-ES: Offspring Selection
Evolution Strategy

Das Ziel dieser Arbeit ist die Integration einer selbstadaptiven Steuerung des
Selektionsdruckes im Stile der Offspring Selection in die Evolutionsstrategi-
en. Dieses Kapitel widmet sich den dazu noétigen Anpassungen am Beispiel
der (utTN)-ES sowie der CMA-ES.

3.1 Erweiterung der Evolutionsstrategie

3.1.1 Offspring Selection in der (w,\)-ES

Im Gegensatz zu den Genetischen Algorithmen arbeiten die Evolutionsstra-
tegien ausschlieflich mit einer deterministischen Selektion der Uberlebenden
am Ende jeder Generation. Dieser Selektionsschritt arbeitet bereits auf ei-
ner Menge A an Nachkommen, die auf Basis ihrer Fitness in die néchste
Population kommen oder ausscheiden. Der Selektionsdruck ist dabei iiber
die Populationsgréfie ¢ und die Anzahl der Kinder A steuerbar.

v
s=3 (3.1)

Die selbstadaptive Variante soll nun dquivalent zur Offspring Selection bei
Genetischen Algorithmen einen Vergleich mit dem Elter umsetzen. Jene Kin-
der, die nach dem Anwenden der Mutation eine schlechtere Fitness als das
Elter aufweisen, werden in einem Pool von Nachkommen archiviert. Die Gro-
Be dieses Pools wéchst so lange an, bis das neue Kriterium der SuccessRatio
erfillt ist, also bis ein gewisser Anteil der ndchsten Population aus erfolg-
reichen Mutationen besteht. Der aktuelle Selektionsdruck am Ende jeder
Generation berechnet sich dann ident zu den Genetischen Algorithmen:

|POP| + |POOL)
|POP|

ActSelPressure = (3.2)

39



3. OS-ES: Offspring Selection Evolution Strategy 40

Ein Unterschied zu den Genetischen Algorithmen besteht in der Tatsache,
dass diese neue Selektion das alte Selektionsverfahren géinzlich ersetzt und
nicht zusétzlich zur Eltern-Selektion wirkt. Zu Anfang wird der Algorith-
mus relativ einfach erfolgreiche Mutationen durchfiihren kénnen, im besten
Fall ist sogar jedes Kind erfolgreicher als die Eltern, was einem Wert von
ActSelPressure = 1 entspricht. Die normale (i, \)-ES mit deterministischer
Selektion wiirde durch den fixen Uberschuss an Nachkommen von Beginn an
einen hoheren Selektionsdruck aufweisen. In spateren Generationen kommt
jedoch die Selbstadaption der Offspring Selection zu tragen und eine varia-
ble Anzahl an Nachkommen wird generiert. Nun ist die restliche Population
mit Individuen aus diesen Nachkommen zu befiillen. Folgende Punkte sind
dabei zu beachten:

e Bei der Offspring Selection dient die SuccessRatio als Kriterium fiir
die Selektion. Dabei ist es egal welche Individuen der Population dieses
Kriterium erfiillen, solange die Mutation ein Kind mit besserer Fitness
erzeugt.

o Erfolgreiche Kinder, die aus weniger guten Losungen entstehen, kon-
nen eine schlechtere Fitness aufweisen, als nicht erfolgreiche Kinder,
die aus bereits sehr guten Losungen erzeugt wurden.

o Auf die gesamte Population der Nachkommen betrachtet ist ein erfolg-
reiches Kind demnach nicht zwingend auch eine tiberdurchschnittlich
gute Losung.

Im Falle von niedrigeren Werten fiir SuccessRatio und einem héheren Uber-
schuss an Nachkommen kann es daher Sinn machen, den Rest der Populati-
on nicht zuféllig aus dem Nachkommens-Pool zu befiillen, sondern an dieser
Stelle eine bei den ES iibliche deterministische Selektion durchzufiihren. Bei
einem Wert von SuccessRatio = 0.5, u = 40 und |[POOL| = 100 in einer
bestimmten Generation wiirde eine deterministische Selektion dafiir sorgen,
dass die restlichen 20 Individuen der néchsten Generation nicht zufallig,
sondern aus den besten Individuen im Nachkommens-Pool selektiert wer-
den. Dieses Verfahren entspricht eher dem Verhalten einer normalen Evo-
lutionsstrategie, jedoch wird durch die Offspring Selection zusétzlich noch
das Kriterium des Mindestanteils an erfolgreichen Kindern in der Population
erfiillt. Abb 3.1 beschreibt diese Variante der Offspring Selection.

Wie auch bei den Genetischen Algorithmen kann der berechnete Selekti-
onsdruck ActSel Pressure dazu eingesetzt werden eine Stagnation des Algo-
rithmus zu erkennen und iiber die Definition eines Limits MaxSel Pressure
als Abbruchkriterium genutzt werden. In den weiteren Ausfiihrungen dieser
Arbeit ist diese neue Variante der Evolutionsstrategie als OS-ES (Offspring
Selection Evolution Strategy) bezeichnet. Die obigen Ausfithrungen beziehen
sich auf die Adaption der (u, \)-ES, bei der eine neue Generation nur aus
den erzeugten Nachkommen besteht. In gleicher Weise kann jedoch ebenso
die (1 + A\)-ES angepasst werden.



3. OS-ES: Offspring Selection Evolution Strategy 41

Population (t)

Mutation

Pool der Nachkommen

Kind besser
als Eltern?

Nein

Auffillen der restlichen Population
durch deterministische Selektion

Population (t+1)

SuccessRatio * |POP]|

Abbildung 3.1: Integration der Offspring Selection in die ES.

Erweiterung der (i + A)-ES

Im Gegensatz zur Komma-Variante der Evolutionsstrategien bindet die (u+
A)-ES auch die gesamte Population der Eltern in die Selektion ein. Ersetzt
man diese Selektion durch eine Offspring Selection bieten sich zwei M&glich-
keiten zur Einbindung der Eltern:

1. Die deterministische Selektion in der Offspring Selection befiillt die
néchste Population mit den besten p - (1 — SuccessRatio) Individu-
en der nicht erfolgreichen Nachkommen. Hier kdnnte zusétzlich die
Eltern-Population miteinbezogen werden. In dieser Variante wéren
1+ SuccessRatio Individuen der néchsten Generation immer durch er-
folgreiche Kinder bestimmt. Nur die restlichen Plétze konnen eventuell
von guten Eltern eingenommen werden. In Abb. 3.2 ist diese Variante
grafisch dargestellt.

2. Die Offspring Selection erzeugt eine (Zwischen-)Population bestehend
aus u Nachkommen. Anschlieend kann die neue Population durch ei-
ne zusétzliche deterministische Selektion aus diesen Nachkommen und
den Eltern bestimmt werden. In dieser Variante ist es auch moglich,
dass in der neuen Population die erfolgreichen Nachkommen durch
Individuen der Eltern ersetzt werden. Dies wére der Fall, wenn al-
le erfolgreichen Kinder von besonders schlechten Eltern abstammen,
und dadurch eine geringere Fitness als sdmtliche anderen Eltern auf-
weisen. Im Gegensatz zur Einbindung der Eltern bereits innerhalb
der Offspring Selection kénnen die Eltern hier auch bei hohen Wer-
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Abbildung 3.2: Ablauf der ES mit Einbezug der Eltern innerhalb der OS.

ten von SuccessRatio besser miteinbezogen werden. Bei beispielswei-
se SuccessRatio = 0.85 und p = 40 wéren in der ersten Variante nur
noch zehn Plétze der gesamten Population fiir die Eltern frei.

Typischerweise ist es bei einer (u + \)-ES moglich, dass die gesamte neue
Population nur aus den Eltern besteht. Eine zusétzliche Selektion im An-
schluss an die Offspring Selection entspricht eher dieser Metapher, weshalb
die hier vorgestellte OS-ES diese Variante umsetzt. Im praktischen Einsatz
werden erfolgreiche Kinder der zunehmend besseren Losungen einer Popu-
lation in der Regel auch gesamt betrachtet eine gute Fitness aufweisen, und
sich somit auch gegen die Eltern durchsetzen. In Abb. 3.3 ist der Ablauf
einer solchen Evolutionsstrategie grafisch dargestellt.

OS-ES und Rekombination

FEine selbstadaptive Steuerung des Selektionsdruckes iiber Offspring Selec-
tion ist ebenso in ES-Varianten moglich, die zusétzlich zur Mutation auch
Rekombination niitzen. Der einzige Unterschied zu den zuvor ausgefiihr-
ten Abldufen liegt darin, dass séimtliche Nachkommen durch Rekombination
und einer anschlieBenden Mutation erzeugt werden. Abb. 3.4 zeigt diesen
leicht gednderten Ablauf. Auf diese Weise kann die Offspring Selection in
samtliche Varianten einer (u/pTA)-ES integriert werden. Da bei der OS-
Evolutionsstrategie anstelle der Anzahl der Nachkommen A lediglich die
SuccessRatio definiert werden kann, ist die obige standardisierte Notation
nicht mehr passend. Damit auch fiir die OS-ES eine solche kurze Schreibwei-
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Abbildung 3.3: Ablauf der ES mit Einbezug der Eltern nach der OS.
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Abbildung 3.4: Ablauf der ES bei Offspring Selection mit Rekombination.

se der Parameter moglich ist, wird in dieser Arbeit eine Notation der Form
(1) ptSuccessRatio) verwendet. Eine (10/2,0.7)-OS-ES beschreibt nachfol-
gend z.B. eine Offspring Selection Evolution Strategy ohne Einbezug der
Eltern, die Rekombination einsetzt und mit den Parametern p = 10, p = 2
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und SuccessRatio = 0.7 arbeitet. Auf Basis dieser neuen Modelle kann nun
der in Abschnitt 2.2.4 vorgestellte ES-Algorithmus erweitert werden. Alg. 3.1
beschreibt diesen neuen Ablauf in Pseudocode.

Algorithmus 3.1: Ablauf der (u/ptSuccessRatio)-OS-ES

OFFSPRING SELECTION EVOLUTION STRATEGY
choose parameters: u, p, 05,71, T2, . . -
choose os parameters: SuccessRatio, MaxSel Pressure
t+0
initialize : P(0) <= {51,...,5,} > 5 (T1,...,%n,01,...,0p)
evaluate P(0) : {®(51),...,P(5,)}
while terminate(...) # true do
CurrSuccRatio < 0
POOL «+ {}
P {}
while CurrSuccRatio < SuccessRatio 1> success ratio reached?
or (|P'| +|POOLJ|) < |P| do > enough children generated?

recombine : ' + rec(P(t), p) > generate one child
mutate : &' < mut(z’, 1, 12) > mutate child
evaluate : ®(z') > evaluate child
if childlsBetter(...) then
P+ P U{z"} > add child to next population
CurrSuccRatio = |§,,‘| > update success ratio
else
POOL « POOL U {x'} > add child to pool
end if
end while
fill population : fill(P', POOL)
select : P(t+ 1) + sel(P', P(t)) > plus selection?
t+t+1
end while

end

3.1.2 Offspring Selection in der CMA-ES

Neben der (11/pTA)-Evolutionsstrategie soll diese Arbeit auch fiir die CMA-
Evolutionsstrategie eine mégliche selbstadaptive Selektionsdruck-Steuerung
untersuchen. Der grofite Unterschied bei der Integration von Offspring Se-
lection fiir die CMA-Variante liegt in der Tatsache, dass bei der CMA-ES
sdmtliche Kinder anhand des Mittelwertes der letzten Generation und der
adaptierten Kovarianzmatrix erzeugt werden. Um zu entscheiden, ob die
Kinder erfolgreich sind, miissen diese demnach alle mit dem gleichen El-
ter, also dem Mittelwert der vorhergehenden Generation, verglichen werden.
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Anhand des SuccessRatio-Parameters wird wiederum entschieden, welcher
Anteil der so erzeugten Population aus erfolgreichen Kindern bestehen soll.
Es ergibt sich folgender Ablauf:

1. Die Mutation erzeugt normalverteilt um den Mittelwert von p Eltern
eine variable Menge an Nachkommen, bis dass eine neue Population
der Grofle p generiert wurde, die das Kriterium der SuccessRatio er-
filllt. Die Qualitét der erzeugten Kinder ist dabei mit der Qualitét des
Mittelwertes m der Population zu vergleichen. Jene Nachkommen, die
eine bessere Qualitdt als der aktuelle Mittelwert aufweisen, gelten als
erfolgreich und werden ein Teil der neuen Population. Nicht erfolgrei-
che Nachkommen sind im Nachkommens-Pool aufgehoben.

2. Durch die Offspring Selection ist nun die gesamte neue Population de-
finiert. Dabei wird die Population in jeder Generation mit Individuen
aus dem Pool der nicht erfolgreichen Nachkommen befiillt, nachdem
die erforderliche Menge an erfolgreichen Nachkommen erzeugt wurde.
FEin zuséatzlicher Selektionsdruck kann durch die angewandte Strategie
zur Wahl dieser p - (1 — SuccessRatio) nicht erfolgreichen Nachkom-
men ausgeiibt werden. Wie auch im Konzept der OS-ES kommt in der
hier vorgestellten Erweiterung der CMA-ES die bei den Evolutionss-
trategien iibliche deterministische Selektion zum Einsatz.

3. Die Rekombination errechnet den neuen Mittelwert m auf Basis der
Population, die durch Offspring Selection erzeugt wurde. Es kann wie-
derum ein beliebiger Rekombinations-Operator der CMA-ES, z. B. eine
gewichtete Rekombination, eingesetzt werden.

4. Die Kovarianzmatrix wird anschliefend anhand der neuen Populati-
on adaptiert. Die Implementierung der Adaption der Kovarianzmatrix
erfolgt wie bisher und erfordert durch den Einsatz von Offspring Se-
lection keine zusétzlichen Anpassungen.

5. Anhand der verdnderten Kovarianzmatrix und des neuen Mittelwertes
erzeugt der Algorithmus die nichste Generation iiber Mutation.

Abb. 3.5 zeigt das Zusammenspiel von Rekombination, Mutation und Off-
spring Selection in der CMA-ES. Die notwendige Adaption der Kovarianz-
matrix sowie die Anpassung der Strategieparameter sind in diesem Ablauf
nicht enthalten, da die Integration von Offspring Selection keine Auswirkung
auf diese Methoden hat.

Diese neue Variante der CMA-ES mit selbstadaptiver Selektionsdruck-
Steuerung durch den Einsatz von Offspring Selection ist im Folgenden auch
als OS-CMA-ES bezeichnet. Die Definition der Parameter dieses Algorith-
mus erfolgt &hnlich zur CMA-ES in der Form (u/p, SuccessRatio). Da die
Rekombination typischerweise die gesamte Population p umfasst gilt y = p,
wodurch sich die Notation auf (u, SuccessRatio) beschrankt. Im Nachfolgen-
den bezeichnet z. B. eine (20, 0.2)-OS-CMA-ES eine CMA-ES mit Offspring
Selection und den Parametern p = 20 sowie SuccessRatio = 0.2.
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Abbildung 3.5: Ablauf der CMA-ES mit Offspring Selection.

Auch in dieser Variante ist es moglich iiber den aktuellen Selektionsdruck
in einer bestimmten Generation eine Stagnation des Algorithmus zu erken-
nen. Durch die Definition eines zusétzlichen Parameters MaxzSel Pressure
kann diese Information dazu genutzt werden, ein Limit des Selektionsdruckes
als zusétzliches Abbruchkriterium des Algorithmus einzusetzen. Die Erwei-
terung einer Implementierung der CMA-ES um das Konzept der Offspring
Selection ist in Alg. 3.2 dargestellt.

3.2 Umsetzung der Algorithmen

In den folgenden Abschnitten ist die Implementierung der beiden neuen Vari-
anten an Evolutionsstrategien ndher ausgefiihrt. Diese dient anschlieffend als
Basis fiir die durchgefiihrten Tests und die Analyse der Ergebnisse. Sowohl
die Umsetzung der Algorithmen als auch die Tests und deren Auswertung
wurden unter Einsatz des Frameworks HeuristicLab durchgefiihrt.
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Algorithmus 3.2: Struktur der OS-CMA-Evolutionsstrategie

OFFSPRING SELECTION CMA EVOLUTION STRATEGY
choose parameters: u, o, w;, . ..
choose os parameters: SuccessRatio, MaxSel Pressure
t<« 0
C+1

m < randomPoint(. . .) > initialize mean value

repeat
t+—t+1
CurrSuccessRatio < 0
POOL «+ {}
P+ {}

evaluate mean value : (m) > for child comparison
while CurrSuccRatio < SuccessRatio 1> success ratio reached?
or (|P'| +|POOL|) < p do > enough children generated?

mutate : ' < m+ o N(0,C) > generate one child
evaluate : P(z') > evaluate child
if childIsBetter(...) then
P+ P U{2"} > add child to population
CurrSuccRatio = |IZ| > update success ratio
else
POOL + POOL U {z'} > add child to pool
end if
end while
fill population : fill(P', POOL)
recombine : m = Zle Wi Ti > move mean value
C =" wi(z; —m) (xz; —m)T > adapt covariance matrix
o< oexp(...) > update step width o

until terminate(...) # true
end

3.2.1 HeuristicLab als Entwicklungsumgebung

HeuristicLab ist ein Framework fiir heuristische und evolutionére Algorith-
men, das 2002 von Mitgliedern des Heuristic and FEvolutionary Algorithms
Laboratory (HEAL) entwickelt wurde und laufend weiterentwickelt wird.
Die Entstehung von HeuristicLab ist motiviert durch spezielle Anforderun-
gen, die von der groflen Anzahl an existierenden Implementierungen und
Frameworks fiir Optimierungs-Algorithmen nicht hinreichend erfiillt werden
konnten. Diese Entwicklungen lassen sich grob in zwei Arten gliedern [Aff05]:

o Es existieren einerseits viele Implementierungen von Forschern oder
Studenten, die nur die Umsetzung eines bestimmten Algorithmus zur

Losung einer bestimmten Problemstellung behandeln.
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o Andererseits finden sich einige Software-Pakete, meistens Bibliotheken,
die von Forschungsgruppen entwickelt werden und den Programmierer
bei der Implementierung einer bestimmten Algorithmus-Variante fiir
die Losung beliebiger Probleme unterstiitzen.

Die erste Form ist im Bezug auf neue Problemstellungen sehr unflexibel,
da der Algorithmus nur fiir ein bestimmtes Problem implementiert wur-
de. Doch selbst bei den fortschrittlicheren Bibliotheken, die bei der Losung
verschiedener Probleme unterstiitzen, existiert eine Einschrankung anhand
einer bestimmten Art von Algorithmen. HeuristicLab bietet hingegen ein
Framework, das die Implementierung und Anwendung unterschiedlichster
Algorithmen und Problemstellungen erlaubt. Es ist moglich neue Algorith-
men zu entwickeln und diese auf sdmtlichen bisher integrierten Problem-
stellungen zu testen. Genauso kann ein neues Problem mit allen implemen-
tierten Algorithmen bearbeitet werden, um danach die Performanz der Al-
gorithmen zu vergleichen. Einen weiteren Grund fiir die Entwicklung von
HeuristicLab als neues Framework lieferten die Programmiersprachen, die
andere Bibliotheken einsetzen. Diese sind entweder fiir den Programmierer
zu wenig komfortabel (z.B. C, C++) oder eignen sich aufgrund der Aus-
fiihrungsgeschwindigkeit nicht gut zur Losung von Optimierungsproblemen
(z.B. Java). Fiir die Entwicklung von HeuristicLab fiel die Entscheidung
auf C# als Programmiersprache, da diese als moderne Hochsprache einen
sehr guten Programmierkomfort bietet und durch die ausgekliigelte .NET-
Runtime! auch eine gute Ausfiihrungs-Geschwindigkeit aufweist. Das Heu-
risticLab Framework ist Open-Source und steht kostenlos im Internet zur
Verfiigung?. Es umfasst mittlerweile eine groBe Menge an Features, unter
anderem:

e Ein grafisches User-Interface

e Implementierungen zahlreicher Evolutionédrer Algorithmen

e Viele bekannte Benchmark-Probleme

e Tools zur Daten-Analyse und Visualisierung

o Simulations-basierte Optimierung

e U.V.m.
Das Ziel einer losen Kopplung der Algorithmen und Problemstellungen ist
in HeuristicLab durch eine stark Plugin-basierte Architektur der Software
realisiert. Sdmtliche Algorithmen und Problemstellungen sind als Plugins
umgesetzt und werden bei jedem Programmstart vom Framework geladen.

Um jede der vorhandenen Problemstellungen bearbeiten zu konnen, miissen
die Algorithmen in einer Weise implementiert werden, die nur den Ablauf des

'Es kommen spezielle Methoden zum Einsatz, welche die Geschwindigkeit im Vergleich
zu einfachen Interpretern enorm verbessern, z.B. JIT-Kompilierung, Pre-jitting, usw..
Mehr iiber C# und die .NET-Plattform findet sich in [Trol2].

http://dev.heuristiclab.com/
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Abbildung 3.6: Klassen-Diagramm zu Algorithmen in HeuristicLab.

Algorithmus festlegt. Sdmtliche Operationen, die Abhéngigkeiten zu einem
bestimmten Problem haben, diirfen nur in abstrakter Form ein Bestandteil
dieses Ablaufs sein. Durch die Auswahl eines Problems kommen dann an
dieser Stelle die konkreten Operationen zum Einsatz.

Algorithmen in HeuristicLab

Die fiir die Implementierung von Algorithmen notwendigen Basis-Klassen
und deren Zusammenspiel sind in Abb. 3.6 als Klassendiagramm dargestellt.
Die HeuristicLab-Engine verwaltet wahrend der Ausfiithrung eines Algorith-
mus die wichtigsten Variablen in speziellen Scopes. Die Scopes kénnen auch
weitere Sub-Scopes aufnehmen, welche wiederum eine Menge an Variablen
umfassen. Beispielsweise liele sich auf diese Weise eine Struktur definieren,
die auf oberster Ebene (im Haupt-Scope, Main-Scope) globale Variablen wie
die Anzahl der Generationen, die bisher beste gefundene Losung, sowie die
Werte fiir Strategieparameter enthélt. Fine Population von Lésungen kann
dann in Form von Sub-Scopes fiir jedes Individuum hinzugefiigt werden.
Jeder dieser Sub-Scopes ist dann ident aufgebaut und verwaltet z. B. eine
konkrete Losung und deren Qualitdt. Es ergibt sich durch die Verschachte-
lung von Scopes auf diese Weise eine Baumstruktur. Ein solcher Scope-Tree
ist in Abb. 3.7 dargestellt.

Die Algorithmen selbst besitzen Parameter und bestehen aus einer Kette
von Operatoren. Die Parameterwerte miissen vor dem Ausfithren des Algo-
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Abbildung 3.7: Beispielhafter Scope-Tree zur Verwaltung der Variablen.

rithmus definiert werden, es ist aber auch moéglich Standardwerte festzule-
gen. Die Parameter verweisen dabei nur auf Variablen im Scope-Tree, die
den tatsdchlichen Wert beinhalten. Der Ablauf des Algorithmus ist dann de-
finiert durch eine festgelegte Abfolge der Operatoren, die sequentiell von der
Engine abgearbeitet werden. Fiir einen Evolutiondren Algorithmus umfasst
diese Kette dann z. B. Operatoren fiir Selektion, Mutation, Rekombination,
Fitness-Evaluierung, u. v. m. Ebenso sind Aufgaben wie das Erhéhen des Ge-
nerationszéhlers, das Priifen des Abbruchkriteriums oder das Sammeln von
Daten zur spéteren Analyse in Form von Operatoren realisiert und in den
Algorithmus integriert. Sdmtliche Operatoren verarbeiten bestimmte Sco-
pes und koénnen Variablen in diesem Scope oder den Sub-Scopes anlegen
oder verdndern, neue Sub-Scopes definieren oder auch ganze Sub-Scopes
l6schen. Der Evaluierungs-Operator startet beispielsweise die problemspe-
zifische Fitness-Evaluierung und fiigt die so ermittelte Qualitdt als neue
Variable zum Scope der Losung hinzu. Ein Selektions-Operator kénnte die
aktuelle Population in zwei Sub-Scopes aufteilen, welche einerseits die se-
lektierten und andererseits die nicht gewdhlten Individuen beschreiben. Ein
Beispiel eines solchen Selektions-Operators ist in Abb. 3.8 dargestellt.

Die Operatoren sind dabei in einer Weise implementiert, die nur die
notwendigsten Informationen iiber den Aufbau der Scopes voraussetzt. Die
Selektion nach obigem Beispiel erwartet etwa, dass unterhalb des aktuellen
Scopes die Losungen als Sub-Scopes vorhanden sind, die jeweils eine Variable
enthalten, welche deren Qualitdt beschreibt. Durch diese Implementierung
ist das aktuell gewéhlte Optimierungs-Problem unwichtig fiir die Ausfiih-
rung des Operators. Fir Problem-abhéngige Operatoren, wie beispielsweise
die Losungs-Evaluierung, enthéilt der Ablauf nur Platzhalter, die nach der
Auswahl eines Problems durch einen bestimmten Operator ersetzt werden.
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Abbildung 3.8: Beispiel der Verdnderung des Scope-Trees durch einen
Selektions-Operator, der die Individuen in zwei neue Sub-Scopes aufteilt.

Durch diesen Aufbau ist die Trennung von Problem und Algorithmus klar
definiert und eine beliebige Kombination von Problem und Algorithmus ist
moglich. Die Definition der Algorithmen in Form von Operator-Ketten hat
jedoch noch weitere Vorteile:

o Es existieren verschiedene Implementierungen der Engine zur Ausfiih-
rung der Operatoren. Neben der Sequential Engine ist es auch moglich
die Parallel Engine zu wahlen, welche die Abarbeitung einzelner Sub-
Scopes (beispielsweise bei der Evaluierung der Losungen) automatisch
parallel ausfiihrt, wodurch die Geschwindigkeit auf Rechnern mit meh-
reren Kernen verbessert werden kann. Der Einsatz der Debug Engine
erlaubt hingegen zu jedem Zeitpunkt der Ausfithrung die Betrachtung
des aktuellen Scope-Trees und die Werte aller Variablen.

o Weiters kann die Ausfithrung des Algorithmus jederzeit pausiert wer-
den. Die Engine hélt in diesem Fall vor dem néchsten Operator an.
Dadurch ist es moglich den aktuellen Fortschritt zu persistieren und
zu einem spateren Zeitpunkt wieder mit der Ausfithrung fortzufahren.

Die Software bietet somit ein sehr umfangreiches und flexibles Framework
zur Losung von Optimierungsproblemen. Eine detailliertere Betrachtung der
Architektur der Software fithrt an dieser Stelle jedoch zu weit. Die néchsten
Abschnitte widmen sich der Umsetzung der neuen Evolutionsstrategien mit
Offspring Selection als HeuristicLab-Plugins.
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3.2.2 Implementierung der OS-ES

In der aktuellen Version 3.3.9 von HeuristicLab? ist bereits jeweils eine Im-
plementierung der (u/ptA)-ES und der CMA-ES in Form von HeuristicLab-
Plugins vorhanden. Diese bereits lauffahigen Plugins bilden die Basis fiir eine
Erweiterung der Algorithmen um Offspring Selection:

e Das Projekt HeuristicLab.Algorithms. EvolutionStrategy-3.3 der NET
Solution von HeuristicLab beinhaltet das Plugin der (u/p7TA)-ES. Die-
ses Plugin liefert die Grundlage fiir das Projekt des neuen Algorithmus.

e HeuristicLab. Algorithms. OffspringSelectionEvolutionStrategy-3.3 stellt
eine exakte Kopie des bestehenden ES-Projektes dar. Die Namen fiir
die Algorithmen-Klassen, die Namespaces und das Plugin sind jedoch
entsprechend angepasst. Die Implementierung des Algorithmus defi-
niert bis auf einige Anderungen den selben Ablauf und besteht aus
den folgenden zwei Klassen:

o Die Klasse OffspringSelectionEvolutionStrategy definiert den Algorith-
mus in grober Form. Hier sind die Parameter des Algorithmus defi-
niert und die wichtigsten Operatoren fiir die Ausfihrung durch die
Engine angelegt. Zusatzlich kiimmert sich diese Klasse auch um das
Anlegen verschiedener Analyzer, die Daten fiir eine spatere Auswer-
tung und Evaluierung der Ergebnisse sammeln. Weiters kann hier auf
Events wie z. B. das Laden einer Problemstellung reagiert werden, um
Platzhalter-Operatoren automatisch durch konkrete Implementierun-
gen zu ersetzen.

o Die Klasse OffspringSelectionEvolutionStrategyMainLoop ist ein spezi-
eller Operator, der in den Ablauf des Algorithmus integriert ist und
die eigentlich Logik der Evolutionsstrategie umsetzt. Die Hauptschleife
mit all ihren Operationen ist hier in Form einer Verkettung von Opera-
toren definiert. Dazu zahlen Mutation, Rekombination, Selektion, das
Priifen der Abbruchbedingungen und auch die Fitness-Evaluierung.
Zusétzlich sind verschiedene Ausfithrungspfade fiir Varianten mit Re-
kombination oder Einbindung der Eltern méoglich.

Im Folgenden sind die notwendigen Erweiterungen an diesen Klassen fiir die
Einfithrung der Offspring Selection beschrieben.

Erweiterung der Algorithmus-Klasse

Der Algorithmus benétigt fiir die Umsetzung der Offspring Selection einige
zuséatzliche Parameter:

o Die SuccessRatio ersetzt den Parameter Children (\, Anzahl der Nach-

kommen) und wird zur Konfiguration der selbstadaptiven Variante
eingesetzt.

3Stable Release vom 11. Oktober 2013
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e Der Parameter MaxzimumoSelectionPressure legt eine Grenze fiir den
Selektionsdruck fest und dient als zusétzlich Abbruchkriterium.

o Der Parameter SelectedParents beschreibt die Menge der Nachkom-
men, die pro Iteration der Offspring Selection erzeugt werden. Dieser
Parameter wird bendtigt, da die Implementierung der Offspring Se-
lection in HeuristicLab nicht jeden Nachkommen einzeln erzeugt, um
diesen danach zur neuen Population oder zum Pool der Nachkom-
men hinzuzufiigen. Stattdessen wird jeweils eine Menge an Kindern
generiert, mit den Eltern verglichen und durch Offspring Selection
zur Population hinzugefiigt oder im Pool archiviert. Sollten danach
noch zusétzliche Kinder benétigt werden, generiert der Algorithmus
wiederum diese fixe Menge an Nachkommen, solange bis das Ziel der
SuccessRatio erreicht ist.

o Weiters ist neben dem Parameter MazimumdSelectionPressure auch ein
Terminieren nach einer bestimmten Anzahl an evaluierten Losungen
interessant, weshalb auch ein zusatzlicher Parameter MazimumFEwva-
luatedSolutions eingefiihrt wurde, der ebenso als Abbruchkriterium fiir
den Algorithmus eingesetzt wird.

Folgender Code-Abschnitt beschreibt das Hinzufiigen der SuccessRatio als
neuen Parameter:
1 Parameters.Add(new ValueLookupParameter<DoubleValue>("SuccessRatio",

2 "The ratio of successful to total children that should be achieved.",
3 new DoubleValue(1)));

Fiir jeden Parameter ist dabei der Name, der Datentyp, eine Beschreibung,
sowie ein optionaler Standardwert zu definieren. Das Anlegen der weiteren
Parameter folgt dem selben Prinzip. Auch die Hauptschleife des Algorithmus
benotigt einen Zugriff auf diese Parameter, weshalb die selben Parameter
in gleicher Weise fiir den Operator der Hauptschleife definiert sind. Der
Algorithmus iibermittelt anschlieBend beim Anlegen des Operators seine
Parameter ebenso der Hauptschleife.

Da in der neuen Algorithmus-Variante die Anzahl der Nachkommen (Pa-
rameter Children) nicht mehr definiert werden muss, sind in der Algorithmus-
Klasse auch sédmtliche Priifungen des Parameters auf giiltige Werte zu entfer-
nen, z.B. ist es nicht mehr notig bei einer Anderung der Populationsgrofie
sicherzustellen, dass Children in der Komma-Variante mindestens so grof3
wie die Population sein muss.

Die letzte Anderung in der Algorithmus-Klasse betrifft die Konfigura-
tion der Analyzer fir spitere Auswertungen. Zusétzlich zum BestAverage-
WorstQualityAnalyzer, der die Qualitdt der Losungen in jeder Generation
verarbeitet, ist fiir die Offspring Selection noch der Verlauf des tatséchli-
chen Selektionsdruckes der Generationen interessant. Fiir diese Aufgabe ist
ein neuer Analyzer , selectionPressureAnalyzer® als zusétzliche Eigenschaft
der Klasse definiert:
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1 [Storablel
2 private ValueAnalyzer selectionPressureAnalyzer;

Zur Initialisierung der Analyzer ist in der urspriinglichen Klasse bereits eine
Methode ParameterizeAnalyzers vorgesehen, die um folgende Zeilen erwei-
tert wird:

selectionPressureAnalyzer.Name = "SelectionPressure Analyzer";

selectionPressureAnalyzer.ResultsParameter.ActualName = "Results";

selectionPressureAnalyzer.ValueParameter.ActualName =
"SelectionPressure";

selectionPressureAnalyzer.ValueParameter.Depth = O;
selectionPressureAnalyzer.ValuesParameter.ActualName =
"Selection Pressure History";

N O Ot W N

Der ,SelectionPressure Analyzer“ verarbeitet nun die Daten der Variable
»SelectionPressure” und sammelt diese unter dem Namen ,,Selection Pres-
sure History*.

Erweiterung des Hauptschleifen-Operators

Wie zuvor erwidhnt weist der Hauptschleifen-Operator die selben zusétzli-
chen Parameter SuccessRatio, MazimumdSelectionPressure, SelectedParents,
sowie MazimumEvaluatedSolutions wie der Algorithmus selbst auf. Auch der
Children-Parameter ist hier wiederum zu entfernen. Zusétzlich zu diesen An-
derungen kommt jedoch noch ein weiterer Parameter CurrentSuccessRatio
hinzu, welcher die globale Variable beschreibt, die wihrend der Ausfiihrung
des Algorithmus die aktuell erreichte SuccessRatio aufnimmt. Die Current-
SuccessRatio steigt wahrend der Offspring Selection so lange an, bis die
gewlinschte SuccessRatio erreicht wurde.

Alle weiteren Anpassungen der Hauptschleife betreffen das Einfiihren
zusétzlicher Operatoren in den Ablauf der Evolutionsstrategie. Die notwen-
digen Operatoren umfassen:

o Einen WeighedParentsQualityComparator, der eine Losung mit belie-
big vielen Eltern vergleicht, wobei auch eine Gewichtung angegeben
werden kann, die den Vergleich in Richtung besserer oder schlechterer
Eltern verschiebt. Uber das Gewicht kann geregelt werden, dass das
Kind beispielsweise nur besser als das schlechteste Elter sein muss. Das
Ergebnis der Anwendung dieses Operators im Bezug auf die Offspring
Selection ist das Setzen der Variable SuccessfulOffspring auf ,true“
oder ,false“. Zusétzlich zur Ermittlung der Qualitit jedes Nachkom-
mens muss dieser Operator eingesetzt werden, um die erfolgreichen
Kinder zu ermitteln. Der Operator erwartet, dass bei jeder Kind-
Losung die Eltern als Sub-Scopes im Scope-Tree vorhanden sind. Bei
einer Evolutionsstrategie mit Rekombination ist dies der Fall, da vor
der Rekombination die jeweiligen Eltern als Sub-Scopes des Kindes ein-
gefligt werden. Fiir die Durchfithrung der Mutation ist ein Hinzufiigen
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des Elters normalerweise jedoch nicht nétig. Aus diesem Grund ist bei
einer ES ohne Rekombination ein zusétzlicher Operator notwendig, der
vor der Mutation eine Kopie der Losung (das Elter) als Sub-Scope ein-
fligt. Erst nachdem das Elter in einem Sub-Scope gespeichert wurde,
kann die Mutation durchgefiihrt und die Fitness verglichen werden.

o Die Aufgabe des Kopierens der Eltern-Losung in einen Sub-Scope tiber-
nimmt der ChildrenCopyCreator. Dieser Operator wurde neu speziell
flir diesen Zweck entwickelt.

e Nachdem sédmtliche Nachkommen mit den Eltern verglichen wurden,
kénnen die Eltern wieder aus den Scopes der Nachkommen entfernt
werden. Dies wird durch die Anwendung eines SubScopesRemover-
Operators durchgefiihrt.

e Nachdem durch den Einsatz der obigen Operatoren sidmtliche Nach-
kommen erzeugt und mit den Eltern verglichen wurden, kommt der
EvolutionStrategyOffspringSelector zum Einsatz. Dieser Operator ver-
waltet temporédr in jeder Generation den Pool der nicht erfolgrei-
chen Nachkommen, sowie die neue Population. Sdmtliche erzeugten
Nachkommen (definiert durch den Selected Parents-Parameter) werden
iiberpriift und entsprechend des Wertes der Successful Offspring Varia-
ble zur Population oder zum Pool hinzugefiigt. Sofern eine weitere Ite-
ration der Nachkommens-Erzeugung nétig ist startet dieser Operator
diese. Sobald die SuccessRatio erreicht wurde iibernimmt der Evolu-
tionStrategyOffspringSelector das Befiillen der Population mit nicht
erfolgreichen Nachkommen. Das Ergebnis des Operators ist eine neue
Population in Form von Sub-Scopes, die das Kriterium der SuccessRa-
tio erfiillt und wie in der urspriinglichen Algorithmus-Variante weiter-
verarbeitet werden kann.

e Weiters sind noch zwei Comparator-Operatoren notig, die am Ende der
Generation die Bedingungen des maximalen Selektionsdruckes und der
maximalen Anzahl evaluierter Losungen ermitteln. Je nach Ergebnis
dieser Vergleiche fiihrt der Einsatz eines ConditionalBranch-Operators
entweder zu einem Terminieren oder Weiterlaufen des Algorithmus.

Abb. 3.9 zeigt einen Ausschnitt der Operator-Kette der Evolutionsstrategie
mit Offspring Selection im Vergleich zur Standard-ES. Die genaue Umset-
zung fiir Operatoren wie Mutation oder Rekombination ist in diesem Ablauf
nicht behandelt, entspricht aber der vorhandenen ES-Implementierung. Die
zuvor angefiihrten zuséitzlichen Operatoren sind hingegen an den relevanten
Stellen eingefiigt. Der SubScopesRemover direkt nach der Rekombination
entfallt in der neuen Variante und verschiebt sich nach den WeighedParent-
sQualityComparator, der die erfolgreichen Kinder ermittelt. Anhand dieser
Anderung der Operator-Kette kann eine Offspring Selection erfolgreich in
die Evolutionsstrategie integriert werden.
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Abbildung 3.9: Anderungen am Ablauf der ES durch Einsatz zusétzlicher
Operatoren fiir die Offspring Selection.
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3.2.3 Implementierung der OS-CMA-ES

Das bereits lauffihige HeuristicLab-Plugin einer CMA-ES findet sich im Pro-
jekt HeuristicLab. Algorithms. CMA EvolutionStrategy-3.3. Das Projekt um-
fasst nicht nur die Implementierung des Algorithmus, sondern auch die Um-
setzung der speziellen Operatoren, die in der CMA-Variante benotigt wer-
den. Zum Beispiel enthélt das Projekt fiir die Rekombination in der CMA-ES
einen FqualweightedRecombinator, einen Linearweighted Recombinator und
einen LogweightedRecombinator. Das neue Projekt HeuristicLab. Algorithms.
OffspringSelection CMA EvolutionStrategy-3.3 basiert zwar auf der verfiigha-
ren Implementierung, verzichtet aber auf die Kopie der generellen Operator-
Implementierungen und niitzt durch einen Verweis auf das Basis-Projekt die
bestehenden Operatoren. Somit sind bei einer Erweiterung der moglichen
Operatoren fiir die CMA-ES diese auch direkt in der OS-CMA-ES verfiig-
bar. Im Gegensatz zum Projekt der einfachen Evolutionsstrategie existiert
hier keine Aufteilung in eine Algorithmus-Klasse und einen Operator fiir die
Hauptschleife, das Projekt umfasst:

o Die Klasse OffspringSelectionCMA EvolutionStrategy, welche den Al-
gorithmus mit all seinen Parametern beschreibt und auch die gesamte
Operator-Kette festlegt.

« Einen speziellen Operator OffspringSelectionCMATerminator, der ana-
log zum Terminator in der Implementierung der CMA-ES sdmtliche
Abbruchbedingungen priift.

Die folgenden Abschnitte beschreiben die nétigen Anderungen an diesen
Klassen um die Offspring Selection zu integrieren.

Erweiterung der Algorithmus-Klasse

Zunichst sind samtliche fiir diese Variante neuen Parameter zu definieren.
Dazu zédhlen:

e Der fiir die Offspring Selection notwendige Parameter SuccessRatio.
Die in HeuristicLab implementierte CMA-Variante arbeitet jedoch oh-
ne die Erzeugung eines Uberschusses an Nachkommen () durch einen
Children Parameter. Es gilt hingegen p = A. Jede Generation erzeugt
genau jene p-Individuen, welche die néchste Population formen. In die-
ser Variante ist der evolutionére Fortschritt rein iiber Adaption der Ko-
varianzmatrix und die gewihlten Rekombinations-Gewichte definiert,
die den neuen Mittelwert fiir die néchste Generation bestimmen. Die
OS-CMA Variante sorgt dann dafiir, dass diese Population zusétzlich
die SuccessRatio erfiillt, bevor ein neuer Mittelwert ermittelt und die
Kovarianzmatrix adaptiert wird.

e Der Parameter MaxzimumSelectionPressure legt eine Grenze fiir den
Selektionsdruck fest und dient als zusétzliches Abbruchkriterium. Ein
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Terminieren anhand des Erreichens einer bestimmten Anzahl an evalu-
ierten Losungen ist in der CMA-ES bereits umgesetzt und muss dem-
nach nicht hinzugefiigt werden.

Neben diesen beiden Parametern benotigt der Algorithmus noch einige zu-
sitzliche globale Variablen, die ebenso als Parameter implementiert sind,
jedoch nicht als Algorithmus-Parameter angezeigt werden:

e Die Variable zMeanQuality enthélt in jeder Generation die Qualitét
des Mittelwertes, um anschlieBend die Nachkommen mit der Fitness
des Mittelwertes vergleichen zu kénnen.

e Die SelectionPressure verwaltet den aktuellen Selektionsdruck jeder
Generation. Der Verlauf dieser Variable kann danach iiber einen zu-
sdtzlichen Analyzer visualisiert werden.

o Weiters beschreibt wie auch bei der OS-ES-Hauptschleife der Parame-
ter CurrentSuccessRatio die aktuell erreichte SuccessRatio wahrend
der Ausfiihrung des Algorithmus.

Das Anlegen dieser Parameter erfolgt nach dem bekannten Prinzip, der ein-
zige Unterschied fiir eine Definition der globalen Variablen, die nicht als
Parameter sichtbar sind, ist der eingesetzte Typ LookupParameter:

1 Parameters.Add(new LookupParameter<DoubleValue>("xMeanQuality",
2 "The value which represents the quality of the current xMean."));

Die Definition eines neuen Analyzers fiir den Selektionsdruck erfolgt d&hnlich
zur OS-ES Implementierung. Es muss zunéchst der neue Analyzer als Eigen-
schaft der Klasse angelegt, und anschlieend in der Parameterize-Methode
konfiguriert werden. Diese Erweiterungen reichen aus, um den Algorithmus
fiir eine Offspring Selection vorzubereiten. Die weiteren Anderungen betref-
fen die zusétzlichen Operatoren und den geédnderten Ablauf des Algorithmus.

Fiir eine Integration der Offspring Selection in die Operator-Kette sind
folgende Operatoren notwendig:

e Der QualityComparator kann die Qualitdt zweier Losungen verglei-
chen. Im Gegensatz zum WeighedParentsQualityComparator erwartet
der Operator nicht, dass eine Menge an Eltern-Losungen als Sub-
Scopes der Nachkommen angelegt ist. Durch ihn ist es moglich, die
Qualitét einer Kind-Losung mit der globalen Variable zMeanQuality
zu vergleichen und die Nachkommen als erfolgreich oder nicht erfolg-
reich zu markieren.

e Fiir den Schritt der Fitness-Evaluierung des aktuellen Mittelwertes
ist ein zuséatzlicher Fvaluator notwendig. Im Ablauf des Algorithmus
ist dieser zunéchst als Placeholder-Operator festgehalten, der bei der
Auswahl eines Problems durch den spezifischen Evaluator ersetzt wird.

e Die so ermittelte Losungsqualitdt muss anschlieffend in der zuvor defi-
nierten globalen Variable zMeanQuality persistiert werden. Zu diesem
Zweck wird der Assigner-Operator eingesetzt.
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e Nach dem Speichern der xMeanQuality ist fiir einen korrekten Ablauf
des Algorithmus die temporéire Quality-Variable zu léschen, welche
durch die Evaluierung automatisch erzeugt wurde. Fir diese Aufgabe
ist der neu implementierte Remover-Operator verantwortlich.

o Dieser zuséitzliche Evaluierungsschritt sollte auch in der Anzahl der
evaluierten Losungen beriicksichtigt werden, weshalb ein IntCounter-
Operator einzufiigen ist, der die passende Variable erhoht.

e Der Operator CMA FEvolutionStrateqyOffspringSelector fiihrt die Off-
spring Selection fir die CMA-ES durch. Sein Aufbau und seine Funkti-
onsweise sind dem Operator der OS-ES sehr dhnlich. Da jedoch bei der
CMA-ES keine Erzeugung von Nachkommen durch Crossover existiert,
und jeder Nachkomme vom selben Elter (dem Mittelwert der letzten
Population) abstammt, ist der Aufbau des Scope-Trees in dieser Vari-
ante anders. Diesen Unterschied muss der Operator berticksichtigen.

o Fiir die Offspring Selection ist es notwendig, dass auch innerhalb einer
Generation oftmals eine zusétzliche Menge an Nachkommen erzeugt
wird, bis dass die SuccessRatio erreicht ist. Die Individuen werden da-
bei aus der aktuellen Menge der Losungen entfernt und entweder im
Pool der Nachkommen archiviert oder zur ndchsten Population hin-
zugefiigt. Der Operator sieht anschlieend vor, dass in einer néchsten
Erzeugungs-Iteration neue Scopes fiir die Kinder angelegt werden. In
der CMA Variante ohne Offspring Selection wurde jedoch nur eine als
Sub-Scopes dargestellte Population anfangs initialisiert und anschlie-
Bend immer iiberschrieben. Fiir einen korrekten Ablauf ist es deshalb
notig das Generieren der Nachkommens-Scopes in jeder Generation
neu durchzufiihren, weshalb am Ende des Algorithmus die aktuelle
Population iiber einen SubScopesRemover entfernt werden muss.

o Der OffspringSelectionCMATerminator, der in einer eigenen Klasse des
Projektes speziell implementiert ist, iiberpriift sdmtliche Abbruchbe-
dingungen des Algorithmus. Dieser Operator ersetzt den Terminator-
Operator der zu Grunde liegenden CMA-ES Implementierung.

Abb. 3.10 zeigt die Anderungen am Ablauf der Operator-Kette bei einer
Integration der neuen Operatoren fir die Offspring Selection. Die zusétzli-
chen Operatoren erweitern an den passenden Stellen den Algorithmus und
sorgen fiir die Evaluierung und Speicherung der Fitness des aktuellen Mit-
telwertes fiir den Vergleich der Nachkommen mit dem Elter, sowie fiir die
Durchfithrung der Offspring Selection. Auch der zusétzliche SubScopesRe-
mover vor Beginn einer neuen Iteration ist angefiihrt. Seine Berechtigung
wird klar, wenn der aktuelle Ablauf mit der Abfolge der Operatoren in der
CMA-Variante verglichen wird. Dort beginnt eine neue Iteration sofort bei
der Erzeugung der Nachkommen durch die Mutation und tberspringt ein
erneutes Anlegen der Scopes.
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Abbildung 3.10: Der gednderte Ablauf der CMA-ES durch Einsatz zusétz-
licher Operatoren fiir die Offspring Selection.

Aufbau des Terminators

Der Terminator-Operator der CMA-ES ist am Ende der Operator-Kette
des Algorithmus eingesetzt und priift sdmtliche Abbruchbedingungen des
Algorithmus. Diese umfassen das Generationslimit, die Grenze an evaluier-
ten Losungen, sowie einige weitere durch die Strategieparameter der CMA
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festgelegte Kriterien. Der neue Operator OffspringSelectionCMATermina-
tor leitet von der Klasse Terminator ab, und erweitert diese um die Uber-
priffung des maximalen Selektionsdruckes. Dies ist durch ein Einfiigen der
betreffenden Parameter SelectionPressure und MazimumdSelectionPressure
geldst. Das Uberschreiben der Apply-Methode des Operators erlaubt die Er-
weiterung der Implementierung des Basis-Terminators um die Prifung des
Selektionsdruckes.
1 public override IOperation Apply() {

2 var terminateOp = Terminate != null ? ExecutionContext.CreateOperation
(Terminate) : null;

3

4 var selPress = SelectionPressureParameter.ActualValue.Value;

5 var maxSelPress = MaximumSelectionPressureParameter.ActualValue.Value;
6 if (selPress >= maxSelPress) return terminateOp;

7

8 return base.Apply();

9 }

Durch diese Anpassung und den Einsatz des neuen Terminators am Ende
der Operator-Kette ist das Terminieren bei einem Erreichen des maximalen
Selektionsdruckes gewahrleistet.

Die Umsetzung von Algorithmen in HeuristicLab in der zuvor beschrie-
benen Weise benétigt zwar eine gewisse Zeit zur Einarbeitung in das Fra-
mework, den Klassenaufbau und in die Art der Implementierung mittels
Operatoren, Scopes und Parametern, jedoch bietet das Framework danach
viele Vorteile. Fiir spatere Tests sind unter anderem die Verfligharkeit ver-
schiedenster Problemstellungen, die Analyse-Tools, sowie die Moglichkeit
der Pausierung und Persistierung von Testldufen sehr praktisch. Weiters be-
steht auch die Moglichkeit zur Definition von Experimenten, um unterschied-
lichste Parameter-Werte der Algorithmen mit einer ausreichenden Anzahl
an Wiederholungen pro Konfiguration zu untersuchen. Das néchste Kapitel
widmet sich dem Aufbau der Tests der neuen Algorithmen mit HeuristicLab
und den durch die Durchfiihrung erzielten Ergebnissen.



Kapitel 4

Empirische Untersuchung

4.1 Aufbau der Experimente

Der Vorteil von Evolutionsstrategien ist, dass sie gute Losungen in Form
von lokalen Optima relativ schnell finden kénnen. Das Erreichen des glo-
balen Optimums ist hingegen héufig schwierig, da vor dem Finden dieses
Optimums der Algorithmus bereits in Richtung eines guten lokalen Opti-
mums konvergiert und danach nur schwer bessere Losungen findet. Es tritt
eine Stagnation im lokalen Optimum ein. Der Vorteil der schnellen Ermitt-
lung einer relativ guten Losung spielt vor allem in jenen Anwendungsgebie-
ten eine Rolle, die eine sehr zeitaufwéindige Fitnessevaluierung jeder Losung
erfordern. Im Bereich der simulations-basierten Optimierung wird der Fit-
nesswert einer Losung beispielsweise durch die Simulation eines Problems
ermittelt. Solche Berechnungen dauern mitunter sehr lange. Das Ermitteln
einer guten Losung anhand einiger weniger Losungs-Evaluierungen ist fir
solche Probleme sehr vorteilhaft. Die durchgefiihrten Tests der neuen Al-
gorithmen sollen diese moglichst sinnvoll mit den bestehenden Varianten
vergleichen. Da die Stédrke der Evolutionsstrategie genau in der geringen
Anzahl an notwendigen Evaluierungen liegt, wurde fiir sdmtliche Tests zu-
néchst die Qualitit bei einer gewissen Anzahl an evaluierten Losungen als
MafBstab fiir den Vergleich gewahlt. Sollten die weiteren Tests anschlielend
andere Zielsetzungen verfolgen, ist diese in den entsprechenden Abschnitten
néher erklart.

4.1.1 Testen mit HeuristicLab

Alle in diesem Kapitel vorgestellten Tests wurden anhand der Implemen-
tierung der Algorithmen in HeuristicLab durchgefiihrt und analysiert. Ei-
nige kurze Testlaufe der Algorithmen bei verschiedenen Problemstellungen
dienten als Grundlage fiir die Wahl der passenden Parameter, die anschlie-
Bend fiir intensivere Tests herangezogen wurden. Fir das Durchfithren der
Testldufe bietet das HeuristicLab die Moglichkeit der Definition von Fz-
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Abbildung 4.1: Visualisierung des Verlaufes der Losungsqualitéit in Heuri-
sticLab.

perimenten. Jedes Experiment besteht aus einer Sammlung verschiedener
Konfigurationen an Algorithmen oder Problemstellungen, die mit einer fi-
xen Anzahl an Wiederholungen durchgefiihrt werden. Fiir die hier vorge-
stellten Tests kam jeweils ein Experiment pro Algorithmus-Variante und
Problemstellung mit fiinf Wiederholungen pro Testlauf zum Einsatz. Zur
Analyse der Ergebnisse bietet das HeuristicLab verschiedene Tools, von de-
nen hauptséchlich zwei bei der Evaluierung zum Einsatz kamen:

1. Es kann die beste und die durchschnittliche Losungsqualitét aller Wie-
derholungen eines Testlaufs berechnet werden. Anhand dieser Ergeb-
nisse wird die erreichte Losungsqualitiat der Algorithmen verglichen.

2. Der Einsatz von Analyzern in der Algorithmen-Implementierung er-
laubt die Visualisierung des Verlaufs von Variablen, wie z. B. Qualitat
oder Selektionsdruck, iiber die Generationen hinweg. Diese Verlaufe
geben Aufschluss iiber den Fortschritt der Verbesserung der Quali-
tat, die Geschwindigkeit der Konvergenz oder wann ein Algorithmus
stagniert. Abb. 4.1 zeigt einen solchen Qualitédtsverlauf. Die rote, gel-
be und hellblaue Linie zeigen jeweils die schlechteste, durchschnittliche
und beste Qualitdt der Population einer gewissen Generation. Die dun-
kelblaue Linie zeigt die beste bisher gefundene Qualitéit, die generell
beste Losung ist durch eine hellgraue Linie dargestellt.

4.1.2 Ausgewihlte Probleme

Da Evolutionsstrategien haufig zur Optimierung von Zielfunktionen mit re-
ellwertigen Losungsvektoren eingesetzt werden, ist ein Test anhand stan-
dardisierter Benchmark-Funktionen in verschiedenen Problemdimensionen
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sinnvoll. Diese Funktionen stammen von verschiedenen Autoren und wer-
den fiir die Analyse und den Vergleich von unterschiedlichen Optimierungs-
Verfahren eingesetzt. Sie sind in einer Weise konstruiert, die es Algorithmen
schwer macht das globale Optimum zu finden und eignen sich so zum Er-
kennen von moglichen Schwachstellen. Folgende Funktionen wurden fiir die
Tests in dieser Arbeit ausgewéhlt!:

o+ Die n-dimensionale Rosenbrock-Funktion [Ros60]:

n—1
7) = Z 100 - (2441 — 22)% + (1 — 2)? (4.1)
fur —2.048 < z(i) < 2.048 mit einem globalen Optimum f(Z) = 0 bei

=(1,1,1,...,1).

 Die n-dimensionale Rastrigin-Funktion [MSBI1]:

f(@) = IO-n—i—zn::):?—lO cos(2 - - ;) (4.2)
i=1

fur —5.12 < z(i) < 5.12 mit einem globalen Optimum f(z) = 0 bei
= (0,0,0,...,0).

 Die n-dimensionale Schwefel-Funktion [Sch81]:

F(&) = 418.982887272433 - n+ > —a; sin(y/|z|)  (4.3)
=1

fir =500 < (i) < 500 mit einem globalen Optimum f(Z) = 0 bei
7 = (420.968746453712,420.968746453712, . . ., 420.968746453712).

o Die n-dimensionale Griewank-Funktion [Gri81]:

4000 Z H cos( (4.4)

fir —600 < z(i) < 600 mit einem globalen Optimum f(Z) = 0 bei
= (0,0,0,...,0).

!Die Zahlen in den mathematischen Formeln sind in der englischen Komma-Notation
angegeben (z. B. 5.12 statt 5,12).
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o Die n-dimensionale Ackley-Funktion [Ack87][Bac96]:

F(#) =20+ e—20- ¢ OV X _ i Xicos@ma) (45
=0

fir —32.768 < z(7) < 32.768 mit einem globalen Optimum f(Z)
bei 7 = (0,0,0,...,0).

Zusétzlich zu diesen reellwertigen Testfunktionen ist ebenso die Betrach-
tung einiger kombinatorischer Optimierungsprobleme interessant. Zu diesem
Zweck wurden die Algorithmen auf zwei TSP-Benchmarkproblemen (ch130,
kroA100?), sowie einem CVRP-Problem (E-n101-k143) getestet.

4.2 Untersuchung der OS-ES

Die Evolutionsstrategie kann in einigen unterschiedlichen Varianten betrie-
ben werden. Dazu zéhlen der optionale Einsatz von Rekombination oder die
Art der durchgefithrten Selektion mit oder ohne Einbezug der Eltern. Die
folgenden Tests vergleichen die Ergebnisse der Evolutionsstrategie ohne Off-
spring Selection mit denen der neuen OS-ES anhand der gleichen Wahl fiir
die Rekombination und das Selektions-Verfahren.

4.2.1 Ergebnisse ohne Rekombination
Rosenbrock-Funktion

Fiir die Rosenbrock-Funktion wurde eine (10+50)-ES mit einer (10+41.0)-
OS-ES verglichen. Diese Parameterwerte erwiesen sich bei einigen Testlaufen
fiir eine Problemdimension von 100 innerhalb 1000 berechneter Generatio-
nen als sinnvoll. Tabelle 4.1 zeigt die Ergebnisse der ES, Tabelle 4.2 die
entsprechende erreichte Losungs-Qualitdt der OS-ES.

Tabelle 4.1: Ergebnisse der (10450)-ES fiir die Rosenbrock-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 13,0466 15,8295 250.010
n=100 680,8342 1.064,5199 350.010
n=>500 14.598,0586 21.163,7322 490.010
n=1000 69.284,4179 76.286,9836 585.010

*Bestandteil der TSPLIB der Ruprecht-Karls-Universitit Heidelberg, http://www.iwr.
uni-heidelberg.de/groups/comopt /software/ TSPLIB95/
3ein Capacitated Vehicle Routing Problem von Christofides und Eilon [CE69)]
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Abbildung 4.2: Qualititsverlauf der ES fiir die 1000-dimensionale
Rosenbrock-Funktion.

Tabelle 4.2: Ergebnisse der (10+1.0)-OS-ES fiir die Rosenbrock-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwal. Losungen

n=20 11,7903 15,1770 250.030
n=100 605,1310 891,3160 350.030
n=>500 16.918,8000 21.631,7472 490.030
n=1000 119.071,8099 132.540,2243 585.030

In geringen Problem-Dimensionen konnte die neue OS-ES etwas besse-
re Ergebnisse als die ES erzielen. Fiir hohe Problemdimensionen erreichte
jedoch die Evolutionsstrategie ohne Offspring Selection eine hohere Losungs-
qualitat. Die Visualisierung des Qualitédtsverlaufes bei einer Problemdimen-
sion von 1000 verdeutlicht den Unterschied (Abb. 4.2 und 4.3). Wahrend
die ES speziell in den ersten Generationen bereits sehr schnell die Lésungs-
qualitdt verbessert, konvergiert die OS-ES weit langsamer und erreicht bei
gleicher Anzahl an evaluierten Losungen eine weniger gute Qualitét.

Rastrigin-Funktion

Folgende Tabellen 4.3 und 4.4 zeigen die Ergebnisse fiir die Rastrigin-Funktion
bei einer Problemdimension von bis zu 2000 unter Einsatz einer (10,100)-ES
und einer (20,0.7)-OS-ES.
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Abbildung 4.3: Qualitdtsverlauf der OS-ES fiir die 1000-dimensionale

Rosenbrock-Funktion.

Tabelle 4.3: Ergebnisse der (10,100)-ES fiir die Rastrigin-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitat ‘ FEwval. Losungen

n=20 66,6621
n=100 444,1541
n=500 3.959,6549
n=1000 9.575,8919
n=2000 23.021,6559

99,7710
519,1151
4.238,4909
9.873,1461
23.700,2786

500.010
700.010
980.010
1.170.010
1.400.010

Tabelle 4.4: Ergebnisse der (20,0.7)-OS-ES fiir die Rastrigin-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitat ‘ Eval. Losungen

n=20 53,7355
n=100 490,8381
n=500 4.026,7815
n=1000 13.733,5413
n=2000 31.734,2130

78,8022
555,2990
4.704,9818
14.416,3747
32.186,78023

500.020
700.020
980.020
1.170.020
1.400.020

Die Ergebnisse unterstreichen die Resultate der Rosenbrock-Funktion.
Bei einer Dimensionsgréfie von n = 20 ermittelt die OS-ES noch gute Losun-
gen, in hoheren Dimensionen wird der Unterschied der erreichten Qualititen
jedoch zunehmend gréfler. Auch die im folgenden dargestellten Ergebnisse
der weiteren Benchmark-Funktionen entsprechen dieser Beobachtung.

Ergebnisse der Schwefel-, Griewank- und Ackley-Funktion

Fiir den Test anhand der Schwefel-Funktion wurde eine (20,100)-ES mit

einer (10,0.7)-OS-ES verglichen:
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Tabelle 4.5: Ergebnisse der (20,100)-ES fiir die Schwefel-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 2.428,0488 2.921,9992 500.020
n=100 16.321,7174 17.821,7649 700.020
n=>500 112.630,8635 114.259,4156 980.020
n=1000 251.498,5269 258.541,0286 1.170.020
n=2000 568.536,5850 575.360,2675 1.400.020

Tabelle 4.6: Ergebnisse der (10,0.7)-OS-ES fiir die Schwefel-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat

‘ Durchsch. Qualitdt

Eval. Losungen ‘

n=20 2.053,0017 3.192,8875 500.050
n=100 16.499,0389 18.126,2569 700.050
n=>500 105.505,5094 112.427,4804 980.050
n=1000 322.671,6670 326.511,1125 1.170.050
n=2000 717.981,9362 735.373,1489 1.400.050

Fiir die Griewank-Funktion wurde die Optimierung von einer (10+100)-
ES und einer (20+0.7)-OS-ES durchgefiihrt:

Tabelle 4.7: Ergebnisse der (10+100)-ES fur die Griewank-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen

n=20 5,10 -10~2 3,98-1071 500.010
n=100 9,4155 35,0942 700.010
n=>500 1.733,9927 2.055,2837 980.010
n=1000 6.397,6716 6.698,7323 1.170.010
n=2000 21.167,8198 23.566,1836 1.400.010

Tabelle 4.8: Ergebnisse der (2040.7)-OS-ES fiir die Griewank-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt

|

Eval. Losungen

n=20 6,40 - 102 4,74-1071 500.020
n=100 32,0055 103,7828 700.020
n=>500 2.045,0486 2.300,1205 980.020
n=1000 7.976,9450 8.801,0774 1.170.020
n=2000 28.532,5493 31.953,3182 1.400.020

Abschliefend kam noch eine (104-100)-ES im Vergleich zu einer (204-0.85)-
OS-ES bei der Ackley-Funktion zum Einsatz:
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Tabelle 4.10: Ergebnisse der (20+0.85)-OS-ES fiir die Ackley-Funktion.

Tabelle 4.9: Ergebnisse der (10+100)-ES fiir die Ackley-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 2,1697 6,2091 500.010
n=100 14,6881 16,1077 700.010
n=>500 19,2942 19,756 980.010
n=1000 20,6673 20,7869 1.170.010
n=2000 21,0044 21,0442 1.400.010

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 1,85-107° 6,2296 500.020
n=100 9,4143 13,3497 700.020
n=>500 19,6987 20,0084 980.020
n=1000 20,8424 20,9189 1.170.020
n=2000 21,0711 21,0939 1.400.020

Zusétzlich zu den Benchmark-Funktionen wurden auch die Ergebnisse
der Algorithmen fiir kombinatorische Optimierungsprobleme bei ungefihr
2.500.000 evaluierten Losungen ermittelt.

Ergebnisse fiir TSP und CVRP

Die folgenden Tabellen zeigen die Resultate der (10+100)-ES und einer
(104-0.4)-OS-ES fiir zwei Traveling Salesman Probleme. Das Capacitated
Vehicle Routing Problem wurde von einer (10,100)-ES und einer (10,1.0)-
OS-ES gelost:

Tabelle 4.11: Ergebnisse der ES fiir ausgewdhlte TSP-Probleme und ein
CVRP-Problem.

’ Problem H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘
TSP ch130 1.591,0000 1.781,2000 2.500.010
TSP kroA200 0,0000 533,4000 2.500.010
CVRP e-n101-k14 0,0000 7,2000 2.500.010
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Tabelle 4.12: Ergebnisse der OS-ES fiir die TSP-Probleme und das CVRP-
Problem.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘
TSP ch130 1.506,0000 2.100,4000 2.500.030
TSP kroA200 0,0000 2.085,6000 2.500.030
CVRP e-n101-k14 0,0000 28,6000 2.500.030

Die Auswertung der Ergebnisse deckt sich auch fiir diese Probleme mit
den Resultaten der Benchmark-Funktionen. Aufgrund der langsameren Kon-
vergenz der OS-ES werden eher schlechtere Losungsqualitéiten erzielt. Eine
starke Verbesserung der Qualitit in weiteren Generationen ist in beiden
Algorithmus-Varianten nicht zu erwarten. Die Evolutionsstrategie erreicht
sehr schnell eine gute Losung und stagniert dann bereits viele Generationen
ohne merkliche Verbesserungen zu erzielen. Die OS-ES erreicht ihre Losung
langsamer, weist aber speziell in spdten Generationen bereits extrem hohe
Selektionsdruck-Werte auf. Der Algorithmus kann also ebenso keine guten
Loésungen mehr ermitteln, die eine bessere Fitness als ihre Eltern aufweisen.
Ein Unterschied der Wirkung von Offspring Selection in der Komma- und
Plus-Variante der Evolutionsstrategie kann in diesen Tests nicht erkannt
werden. In beiden Féllen entspricht der Einsatz der Offspring Selection ei-
nem leichten Ausbremsen der Evolutionsstrategie. Bei manchen Problemen
in geringen Dimensionen kann dieses Verhalten jedoch zu leicht besseren
Ergebnissen fithren, z. B. bei der Rosenbrock oder der Rastrigin-Funktion
bei einer Dimension von n = 20.

Ein weiterer wichtiger Aspekt von Evolutionsstrategien ist der zusétzli-
che Einsatz von Rekombination. Die folgenden Tests widmen sich der Aus-
wirkung von Rekombination auf die Evolutionsstrategie mit und ohne Off-
spring Selection. Dabei kam jeweils eine Rekombination von zwei Eltern
(p = 2) durch Einsatz eines bestimmten Operators zum Einsatz.

4.2.2 Ergebnisse mit Rekombination

Fiir die reellwertigen Benchmark-Funktionen erwies sich durch einige kurze
Tests der Einsatz eines Awverage-Crossovers, der den neuen Loésungsvektor
iiber den Durchschnitt der Komponenten der Eltern-Vektoren ermittelt, als
sehr passend. Eine Ausnahme bildet die Schwefel-Funktion, fiir die eine Dis-
krete Rekombination zu besseren Ergebnissen fiihrte.

Rosenbrock-Funktion

Im folgenden sind die Ergebnisse einer (20/2+100)-ES im Vergleich zu einer
(20/2+4-0.4)-OS-ES dargestellt:
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Tabelle 4.13: Ergebnisse der (20/24100) -ES fiir die Rosenbrock-Funktion

unter Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen

n=20 9,00-1074 7,99 1071 500.020
n=100 62,6459 65,5622 700.020
n=>500 481,7807 490,3841 980.020
n=1000 1.019,0252 1.054,0206 1.170.020

Tabelle 4.14: Ergebnisse der (20/2+0.4)-OS-ES fur die Rosenbrock-
Funktion unter Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 6,50 1073 1,24-1072 500.060
n=100 71,6823 72,7621 700.060
n=500 484,1540 489,7204 980.060
n=1000 1.003,4412 1.022,8139 1.170.060

Die Ergebnisse zeigen generell eine starke Verbesserung der erreichten
Qualitdt gegeniiber den Algorithmen ohne Rekombination. Weiters ist es
der OS-ES nun auch in hoéheren Problemdimensionen moglich, etwa gleich
gute, wenn nicht leicht bessere Resultate zu erzielen.

Rastrigin-Funktion

Fiir die Rastrigin-Funktion wurden eine (20/2,100)-ES und eine (10/2,0.55)-
OS-ES getestet:

Tabelle 4.15: Ergebnisse der (20/2,100)-ES fiir die Rastrigin-Funktion mit
Rekombination durch einen Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 7,9597 10,9445 500.010
n=100 96,5110 113,8232 700.010
n=>500 1.046,1368 1.508,6665 980.010
n=1000 10.936,6916 11.138,2186 1.170.010
n=2000 22.102,8128 22.683,3197 1.400.010
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Tabelle 4.16: Ergebnisse der (10/2,0.55)-OS-ES fiir die Rastrigin-Funktion
mit Rekombination durch einen Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen

n=20 6,9647 11,5415 500.030
n=100 67,6572 221,4398 700.030
n=>500 4.976,9768 5.135,6664 980.030
n=1000 10.981,6203 11.085,8972 1.170.030
n=2000 22.698,8646 23.098,7133 1.400.030

Obwohl auch hier der Einsatz von Rekombination zu besseren Ergeb-
nissen fithrt, ist die Variante mit Offspring Selection nicht in der Lage, die
normale Evolutionsstrategie zu iibertreffen. Eine Analyse der Verlaufe von
Qualitdt und Selektionsdruck zeigen, dass speziell in frithen Generationen
sehr wenig Selektionsdruck ausgeiibt wird, da das Ziel der SuccessRatio
noch relativ leicht erfiillt werden kann.

Schwefel-Funktion

Die (20/2,100)-ES und die (20/2,0.55)-OS-ES der folgenden Tests der Schwefel-
Funktion arbeiten mit Diskreter Rekombination:

Tabelle 4.17: Ergebnisse der (20/2,100)-ES fiir die Schwefel-Funktion mit
Disktreter Rekombination.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 236,8767 623,7774 500.020
n=100 2.645,1364 3.818,9092 700.020
n=>500 180.525,5511 181.800,4916 980.020
n=1000 380.666,4031 381.920,9306 1.170.020
n=2000 785.985,8225 787.785,0499 1.400.020

Tabelle 4.18: Ergebnisse der (20/2,0.55)-OS-ES fiir die Schwefel-Funktion
mit Diskreter Rekombination.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt

FEwal. Losungen

n=20
n=100
n=>500
n=1000

n=2000

592,1917
4.678,3414
42.982,8983
358.003,3155
762.430,3591

1.133,0770
5.248,1094
46.179,3437
361.491,9957
765.235,2278

500.060
700.060
980.060
1.170.060
1.400.060

In geringen Dimensionen ist es der OS-ES nicht méglich, bessere Er-
gebnisse als die ES zu erzielen. Beide Algorithmen stagnieren innerhalb der
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ungefahr 500.000 evaluierten Losungen bereits. Hohe Problemdimensionen
machen es den Algorithmen jedoch zunehmend schwieriger ein gutes lokales
Optimum zu finden. Die Evolutionsstrategie stellt sich sehr schnell auf ein
Optimum ein und stagniert dann. Der Qualitdtsverlauf zeigt beispielswei-
se bei Dimension n = 1000 bereits nach ca. 800.000 evaluierten Losungen
keine merkliche Verbesserung der Qualitdt. Die OS-ES hingegen schafft es
die Qualitét {iber alle Generationen hinweg langsam immer weiter zu verbes-
sern und erreicht somit innerhalb der 1.170.000 evaluierten Losungen eine in
Summe etwas bessere Qualitit als die ES. Die Analyse des Selektionsdruckes
zeigt, dass eine weitere Verbesserung durch ldngere Laufzeit des Algorith-
mus eventuell noch méglich wére. Es ist jedoch fraglich, ob die Qualitat der
Evolutionsstrategie ohne Rekombination und Offspring Selection {ibertrof-
fen werden kann, welche bei der Schwefel-Funktion in hohen Dimensionen
iber alle Tests hinweg die besten Ergebnisse lieferte.

Griewank- und Ackley-Funktion

Die Kombination von Rekombination mittels Durchschnittsbildung und dem
Finsatz der Offspring Selection erwies sich speziell bei der Griewank- und
der Ackley-Testfunktion als sehr effektiv. Im Falle der Griewank-Funktion
kamen eine (10/24100)-ES und eine (40/2+1.0)-OS-ES zum Einsatz.

Tabelle 4.19: Ergebnisse der (10/2+100)-ES fiir die Griewank-Funktion mit
einem Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwal. Lésungen

n=20 0,0000 3,95-1073 500.010
n=100 4,90-10-13 1,13-1071 700.010
n=>500 3,1805 5,2654 980.010
n=1000 65,9563 89,0327 1.170.010
n=2000 636,5047 765,3862 1.400.010

Tabelle 4.20: Ergebnisse der (40/2+1.0)-OS-ES fiir die Griewank-Funktion
mit einem Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 0,0000 0,0000 500.040
n=100 0,0000 2,46 -1073 700.040
n=500 3,54-1076 3,70-1072 980.040
n=1000 2,44 -1072 5,89-10"2 1.170.040
n=2000 6,72-1071 9,16 -10~1 1.400.040

Fiir Problemdimension n = 20 konnte bei allen Wiederholungen das glo-
bale Optimum gefunden werden, in allen weiteren Dimensionen zumindest
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eine Qualitat kleiner als Fins. Dies entspricht einer enormen Verbesserung
im Vergleich zur ES ohne Offspring Selection. Bei der Ackley-Funktion wur-
den eine (10/2,100)-ES und eine (40/2,0.85)-OS-ES gewéhlt:

Tabelle 4.21: Ergebnisse der (10/2,100)-ES fiir die Ackley-Funktion unter
Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 3,55-10715 3,55-10715 500.010
n=100 1,3231 2,0328 700.010
n=>500 3,8774 4,3568 980.010
n=1000 5,5171 5,9648 1.170.010
n=2000 9,3913 9,9255 1.400.010

Tabelle 4.22: Ergebnisse der (40/2,0.85)-OS-ES fiir die Ackley-Funktion
unter Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 3,55.1015 3,55.10715 500.040
n=100 1,42-10"14 2,13-10~14 700.040
n=500 1,71-10~4 5,41 -10—2 980.040
n=1000 9,04-10"1 9,22.10"1 1.170.040
n=2000 1,2694 1,3479 1.400.040

Auch hier ist es moglich, durch die Offspring Selection die erreichte Lo-
sungsqualitédt in sémtlichen Problem-Dimensionen zu verbessern. Im Gegen-
satz zur Schwefel-Funktion in hohen Dimensionen findet die Optimierung
der Griewank- und Ackley-Funktion nicht schleppend iiber alle Generatio-
nen hinweg statt, sondern konvergiert &hnlich der Evolutionsstrategie sehr
schnell zu einem Optimum. Die so iiber Offspring Selection ermittelte Lo-
sung ubertrifft jedoch das von der ES ermittelte Optimum.

TSP und CVRP

Fiir die Durchfiithrung der Rekombination der Traveling Salesman Proble-
me durch eine (10/2+100)-ES und eine (10/24-0.2)-OS-ES wurde ein ERX-
Operator (Edge Recombination Crossover) verwendet. Zur Kreuzung zwei-
er CVRP-Losungen kam ein einfacher Permutations-Operator nach Alba
und Dorronsoro zum Einsatz [ADO04]. Die Optimierung des CVRP-Problems
iibernahmen eine (10/2,100)-ES und eine (20/2,0.7)-OS-ES:
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Rekombination.
’ Problem H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘
TSP ch130 504,0000 818,8000 2.500.010
TSP kroA200 0,0000 965,0000 2.500.010
CVRP e-n101-k14 0,0000 21,4000 2.500.010

Tabelle 4.24: Ergebnisse der OS-ES fiir die TSP- und CVRP-Probleme mit

Rekombination.
’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitat ‘ Eval. Losungen ‘
ch130 778,0000 963,4000 2.500.030
kroA200 0,0000 574,2000 2.500.030
CVRP e-n101-k14 0,0000 8,2000 2.500.020
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Die Integration einer Rekombination erwies sich fiir die ES bei dem
CVRP-Problem und dem TSP-Problem kroA200 als eher negativ, da die
durchschnittliche Losungsqualitdt hier héher liegt. Die OS-ES konnte je-
doch in allen Féllen von der zusétzlichen Rekombination profitieren. Es ist
der OS-ES jedoch nicht moglich, die ES zu iibertreffen, da fiir das kroA200
und das CVRP-Problem die ES ohne Rekombination zuvor bessere Losun-
gen ermittelte. Eine weitere Verbesserung der Qualitdt durch eine ldngere
Laufzeit ist wieder unwahrscheinlich, da beide Varianten bereits stagnieren
und ein starker Fortschritt der Optimierung nicht mehr moglich ist, aufler
durch einen zufilligen Gliickstreffer.

4.2.3 Rekombination mit multiplen Operatoren

Neben der Auswahl eines fixen Rekombinations-Schemas ist es auch moglich,
fir jede Rekombination zuféllig einen Operator aus einem Pool an mogli-
chen Operatoren zu selektieren. Dies hat den Vorteil, dass manche Proble-
me, die eventuell im spéteren Optimierungsverlauf besser auf einen anderen
Rekombinations-Operator ansprechen, noch weiter optimiert werden kon-
nen. Die Verwendung von multiplen Operatoren fiihrte im Gegensatz zu
einfachen Operatoren fiir die meisten Probleme eher zu schlechteren Ergeb-
nissen.

Ergebnisse der Rosenbrock-, Rastrigin- und Schwefel-Funktion

Die Rosenbrock-Funktion wurde anhand einer (20/24100)-ES und einer
(20/2+40.4)-OS-ES optimiert:
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Tabelle 4.25: Ergebnisse der (20/24100)-ES fiir die Rosenbrock-Funktion
unter Einsatz eines Multi-Operator-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen

n=20 8,63.10~4 1,88 1073 500.020
n=100 74,8550 77,5443 700.020
n=>500 501,8779 514,7614 980.020
n=1000 1.349,5512 1.413,7105 1.170.020

Tabelle

Funktion unter Einsatz eines Multi-Operator-Crossovers.

4.26: Ergebnisse der (20/2+0.4)-OS-ES fiir die Rosenbrock-

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt

Ewal. Losungen

n=20 1,04 -10~2 1,51-10~2 500.060
n=100 79,6632 81,4449 700.060
n=>500 498,2709 511,7052 980.060
n=1000 1.228,1557 1.375,7207 1.170.060

Die Ergebnisse sind etwas schlechter als jene unter Einsatz des Average-
Crossovers, jedoch besser als génzlich ohne Rekombination. Die OS-ES {iber-
trifft die Qualitdt der ES nun nur noch in héheren Dimensionen. Fir die
Rastrigin-Funktion wurden eine (10/2,100)-ES und eine (10/2,0.55)-OS-ES

verwendet:

Tabelle 4.27: Ergebnisse der (10/2,100)-ES fiir die Rastrigin-Funktion mit
Rekombination durch verschiedene Crossover-Operatoren.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 5,9698 11,5415 500.010
n=100 103,4756 116,0121 700.010
n=>500 5.352,0984 5.435,3904 980.010
n=1000 10.819,3022 11.186,5072 1.170.010
n=2000 22.827,9411 23.037,9094 1.400.010

Tabelle 4.28: Ergebnisse der (10/2,0.55)-OS-ES fiir die Rastrigin-Funktion
mit Rekombination durch verschiedene Crossover-Operatoren.

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewval. Losungen

n=20 9,9496 17,1133 500.030
n=100 94,521 114,6192 700.030
n=>500 5.252,7748 5.356,3567 980.030
n=1000 11.714,7477 11.845,3991 1.170.030
n=2000 24.893,665 25.606,0853 1.400.030
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Auch hier kénnen durch multiple Rekombinations-Operatoren keine bes-
seren Ergebnisse erzielt werden. Die Ergebnisse der OS-ES sind eher etwas
schlechter als die der ES, konnen diese aber eventuell manchmal leicht tiber-
treffen. Grofle Unterschiede durch eine lédngere Ausfiihrungszeit sind hier
nicht zu erwarten, da der Selektionsdruck gegen Ende der durchgefithrten
Berechnung bereits relativ hoch ist. Anhand der Schwefel-Funktion wurden
eine (10/2,50)-ES und eine (40/2,0.55)-OS-ES verglichen:

Tabelle 4.29: Ergebnisse der (10/2,50)-ES fiir die Schwefel-Funktion mit
Rekombination durch zuféllige Operatoren.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen

n=20 2.526,8307 2.692,6080 250.010
n=100 10.936,2655 12.851,5789 350.010
n=>500 177.077,3837 178.461,9964 490.010
n=1000 382.864,5183 383.725,2190 585.010
n=2000 780.656,9792 789044,4974 700.010

Tabelle 4.30: Ergebnisse der (40/2,0.55)-OS-ES fiir die Schwefel-Funktion
mit Rekombination durch zuféllige Operatoren.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 1.677,9229 2.069,6030 250.040
n=100 11.726,0132 14.122,8425 350.040
n=>500 87.559,3650 134.989,3801 490.040
n=1000 225.935,3995 342.643,0206 585.040
n=2000 773.808,9329 780.626,6840 700.040

Wie auch bei einfacher Rekombination iibertrifft die OS-ES die Lésungs-
qualitat der ES in hoheren Problem-Dimensionen. Die besseren Ergebnisse
lieferte jedoch die OS-ES mit einfacher Rekombination, die generell bes-
ten Ergebnisse der Schwefel-Funktion in hohen Dimensionen ermittelte die
Evolutionsstrategie ohne Rekombination und Offspring Selection.

Griewank-Funktion

Fiir die Griewank-Funktion kamen eine (40/24100)-ES und eine (20/24-0.4)-
OS-ES zum Einsatz:
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Tabelle 4.31: Ergebnisse der (40/2+100)-ES fiir die Griewank-Funktion mit
einem Multi-Operator-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt

FEwval. Losungen

n=20 0,0000 0,0000 500.040
n=100 0,0000 1,94-10~2 700.040
n=500 1,31-10"1 5,44 -10"1 980.040
n=1000 3,7904 4,8653 1.170.040
n=2000 85,4860 102,5100 1.400.040

Tabelle 4.32: Ergebnisse der (20/2+0.4)-OS-ES fiir die Griewank-Funktion
mit einem Multi-Operator-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitdt

‘ Durchsch. Qualitdt

|

Eval. Losungen

n=20 0,0000 8,87-1073 500.100
n=100 1,15-10" 14 1,08-1072 700.100
n=500 1,2657 1,6496 980.100
n=1000 24,3682 32,9565 1.170.100
n=2000 629,3811 889,9040 1.400.100

Erstaunlicherweise fithrt die multiple Rekombination bei der ES anhand

der Griewank-Funktion zu den bisher besten Ergebnissen ohne Einsatz von
Offspring Selection. Die durch Average-Crossover und Offspring Selection
ermittelten Ergebnisse schlagen diese Werte jedoch noch.

Ackley-Funktion

Bei der Ackley-Funktion fiihrt die multiple Rekombination wieder zu schlech-
teren Ergebnissen, wobei sich jedoch die (40/20,0.85)-OS-ES besser schléagt
als die (20/2,100)-ES:

Tabelle 4.33: Ergebnisse der (20/2,100)-ES fiir die Ackley-Funktion unter
Einsatz eines Multi-Operator-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitat

‘ Durchsch. Qualitdt

Eval. Losungen

n=20 3,55-10715 3,55-10715 500.020
n=100 5,33.10"14 8,56 101 700.020
n=>500 14,6419 15,3532 980.020
n=1000 16,7860 17,0305 1.170.020
n=2000 16,8269 17,0872 1.400.020
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Tabelle 4.34: Ergebnisse der (40/2,0.85)-OS-ES fiir die Ackley-Funktion
unter Einsatz eines Multi-Operator-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt

FEwval. Losungen

n=20 3,55-10715 3,55-10715 500.040
n=100 2,13.10"14 3,27.10"14 700.040
n=>500 4,00-10"1 7,09-1071 980.040
n=1000 1,2509 1,4274 1.170.040
n=2000 3,7322 3,8197 1.400.040

Die insgesamt besten Ergebnisse fiir die Ackley-Funktion konnten durch
die OS-ES mit Rekombination durch einen Average-Crossover ermittelt wer-
den.

TSP und CVRP

Auch fiir die kombinatorischen Optimierungsprobleme wurde der Einsatz
multipler Rekombinations-Operatoren getestet. Die Optimierung der TSP-
Probleme wurde anhand einer (10/2+100)-ES und einer (10/2+0.2)-OS-ES
durchgefiihrt. Das Capacitated Vehicle Routing Problem léste eine (10/2,100)-
ES und eine (20/2,0.7)-OS-ES:

Tabelle 4.35: Ergebnisse der ES fiir die TSP-Probleme und das CVRP-
Problem mit verschiedenen Rekombinations-Operatoren.

’ Problem H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘
TSP ch130 608,0000 853,8000 2.500.010
TSP kroA200 0,0000 986,4000 2.500.010
CVRP e-nl101-k14 0,0000 12,4000 2.500.010

Tabelle 4.36: Ergebnisse der OS-ES fiir die TSP-Probleme und das CVRP-
Problem mit verschiedenen Rekombinations-Operatoren.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘
TSP ch130 877,0000 1021,8000 2.500.030
TSP kroA200 0,0000 282,0000 2.500.030
CVRP e-n101-k14 0,0000 0,6000 2.500.030

Ohne Offspring Selection erwies sich die multiple Rekombination fiir die
TSP-Probleme als weniger vorteilhaft. Das CVRP-Problem konnte jedoch
durchschnittlich besser gelost werden. Die Offspring Selection konnte die
Qualitat fiir das kroA200 und das CVRP-Problem dann noch weiter verbes-
sern. Das TSP-Problem ch130 wurde durch eine ES mit ERX-Rekombination
am besten geldst. Die besten Losungen fiir das TSP-Problem kroA200, sowie
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fiir das CVRP-Problem, konnten durch die OS-ES mit multiplen Crossover-
Operatoren erzielt werden.

4.2.4 Weitere Experimente

Abgesehen von der Ackley-Funktion wurden alle erfolgreichen Tests der
Benchmark-Funktionen durch eine OS-ES mit Plus-Selektion erzielt. Einige
kurze Experimente zeigten, dass durch den Einsatz der Plus-Selektion fiir die
Rastrigin-Funktion eventuell bessere Losungen erreicht werden kénnen. Die
besten Resultate konnten bisher fiir die Griewank- und die Ackley-Funktion
erzielt werden, wobei die Ackley-Funktion nicht ganz so stark von der Off-
spring Selection profitierte. Eventuell kénnte eine Plus-Selektion wie bei der
Griewank-Funktion auch fiir die Ackley-Funktion vorteilhaft sein. Fiir die
Schwefel-Funktion erwies sich die Verwendung der Plus-Selektion als weni-
ger passend.

Plus-Selektion fiir die Rastrigin- und Ackley-Funktion

Im folgenden sind die Ergebnisse der Rastrigin- und Ackley-Funktion unter
Einsatz einer Plus-Selektion bei gleicher Anzahl an evaluierten Lésungen an-
gefiihrt. Die Rastrigin-Funktion wurde dabei von einer (40/2+100)-ES und
einer (40/2+0.2)-OS-ES unter Einsatz eines Average-Crossovers optimiert:

Tabelle 4.37: Ergebnisse der (40/2+100)-ES fiir die Rastrigin-Funktion mit
Rekombination durch einen Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘

n=20 4,9748 7,5617 500.040
n=100 69,6471 592,8804 700.040
n=>500 4.677,2092 4.704,5858 980.040
n=1000 9.708,4941 9.821,3278 1.170.040
n=2000 20.171,5191 20.388,1573 1.400.040

Tabelle 4.38: Ergebnisse der (40/2+0.2)-OS-ES fiir die Rastrigin-Funktion

mit Rekombination durch einen Average-Crossover.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen

n=20 3,9798 6,9647 500.040
n=100 739,7991 753,1174 700.040
n=>500 4.712,1159 4.734,6611 980.040
n=1000 9.934,0729 9.967,7666 1.170.040
n=2000 20.019,1209 20.430,5434 1.400.040

Die Ergebnisse zeigen, dass die Plus-Selektion in beiden Algorithmus-
Varianten eine bessere Qualitdt erreicht als die zuvor eingesetzte Komma-
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Selektion. Durch die Offspring Selection kénnen jedoch auch hier, mit Aus-
nahme der Dimension n = 20, keine besseren Ergebnisse erzielt werden. Die
OS-ES ist demnach zur Optimierung der Rastrigin-Funktion nicht gut geeig-
net. Fiir die Ackley-Funktion wurde eine (40/2+4100)-ES und eine (40/24-0.4)-
OS-ES gewiéhlt:

Tabelle 4.39: Ergebnisse der (40/24100)-ES fiir die Ackley-Funktion unter
Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen

n=20 3,55.1015 3,55.10"15 500.040
n=100 3,20-10"14 6,96 - 1014 700.040
n=>500 1,1672 1,2831 980.040
n=1000 1,7474 1,9262 1.170.040
n=2000 2,5772 2,6376 1.400.040

Tabelle 4.40: Ergebnisse der (40/2+40.4)-OS-ES fiir die Ackley-Funktion
unter Einsatz eines Average-Crossovers.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Liosungen ‘

n=20 3,55-10715 3,55-10715 500.040
n=100 2,84.10" 14 5,90- 1014 700.040
n=>500 0,9853 1,1291 980.040
n=1000 1,3452 1,5299 1.170.040
n=2000 1,9785 2,0073 1.400.040

Die Plus-Selektion stellt fiir die ES ohne Offspring Selection eine Verbes-
serung der Ergebnisse dar. Die Resultate der OS-ES iibertreffen diese dann
noch. Die generell besten Ergebnisse fiir die Ackley-Funktion wurden jedoch
durch die OS-ES mit Komma-Selektion ermittelt. In Anbetracht aller Ex-
perimente ist die Wahl eines passenden Selektions-Mechanismus zwar sehr
wichtig, ob eine Verbesserung der Losungsqualitit durch Offspring Selection
moglich ist, hdngt aber eher von dem zu 16senden Optimierungsproblem ab.

Nihere Betrachtung der Schwefel-Funktion

Der Einsatz von Offspring Selection konnte die Resultate der ES fir die
Schwefel-Funktion bisher in keiner der verschiedenen Dimensionsgréfien iiber-
treffen. In kleinen Dimensionen erwies sich die ES mit Rekombination als
effektiv, hohere Problemdimensionen wurden von der ES ohne Rekombina-
tion am besten gelost. Fiir die Dimensionsgréfien n = 500 und n = 1000
konnte jedoch die OS-ES mit Rekombination manchmal innerhalb der Aus-
flihrungszeit ein lokales Optimum finden, das eine bessere Qualitit aufweist.
Eine Analyse des Selektionsdruckes zeigt, dass in diesen Dimensionen spe-
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ziell auch durch einen Einsatz von multiplen Rekombinations-Operatoren
bei allen Durchldufen noch Verbesserungspotential durch eine ldngere Lauf-
zeit besteht. Wahrend die ES bereits bei einem Optimum stagniert, schafft
die OS-ES auch in spédten Generationen noch einen weiteren Fortschritt.
Die folgenden Experimente widmen sich dem Test der OS-ES mit multiplen
Rekombinations-Operatoren fiir die Schwefel-Funktion anhand einer gréfie-
ren Menge an evaluierten Losungen im Vergleich zur Standard-ES ohne Re-
kombination. Dabei kamen die selben Algorithmus-Parameter wie bei den
ersten Tests zum Einsatz:

Tabelle 4.41: Ergebnisse der (20,100)-ES fiir die Schwefel-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Eval. Losungen ‘

n=20 1.756,8571 2.736,8209 1.000.020
n=100 16.014,8354 17.256,1606 1.400.020
n=>500 103.321,8152 108.302,8960 1.960.020
n=1000 242.890,0731 245.717,8423 2.340.020
n=2000 562.426,8207 564.105,1532 2.800.020

Tabelle 4.42: Ergebnisse der (40/2,0.55)-OS-ES fiir die Schwefel-Funktion
mit Rekombination durch zuféllige Operatoren.

Eval. Losungen

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt

n=20 1.500,2461 1.863,4729 1.000.040
n=100 14.292,9804 14.889,0442 1.400.040
n=>500 78.236,2711 83.554,9278 1.960.040
n=1000 173.115,7425 216.981,5297 2.340.040
n=2000 651.584,7558 717.980,3997 2.800.040

Die durch eine langere Laufzeit ermittelten Losungen fiir die ES sind
dabei nur unwesentlich besser, da der Algorithmus bereits zuvor schon zu
einem lokalen Optimum konvergierte und nur noch schwer bessere Losungen
erreicht. Fiir die OS-ES zeigt sich durch die ldngere Laufzeit eine stérkere
Verbesserung der Qualitdat. In Problemdimension n = 500 und n = 1000
schafft es der Algorithmus nun zu einem lokalen Optimum zu konvergieren,
das sogar die bisher beste Losung der Standard-ES ohne Rekombination
iibertrifft. Fiir die Dimensionsgréfie n = 2000 waren die ca. 2.800.000 eva-
luierten Losungen noch nicht ausreichend, um ein solches lokales Optimum
zu finden. Es ist jedoch anzunehmen, dass durch eine noch ldngere Laufzeit
hier ebenso eine bessere Losung gefunden werden kann. Fiir kleinere Pro-
blemdimensionen erreicht nach wie vor die ES mit diskreter Rekombination
die besten Resultate.
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4.2.5 Evaluation der Ergebnisse

Die Offspring Selection erméglicht in vielen Féllen eine Verbesserung der er-
reichten Losungsqualitdt im Gegensatz zur Evolutionsstrategie ohne selbst-
adaptiver Steuerung des Selektionsdruckes, vor allem unter Einsatz von
Rekombination. Ohne Rekombination fiihrt die Offspring Selection meist
zu einem langsameren Konvergenzverhalten und kann speziell in hoheren
Problem-Dimensionen die Ergebnisse der ES nicht tibertreffen. In kleinen
Problemdimensionen kann die OS-ES auch ohne Rekombination eher mit-
halten oder teilweise sogar etwas bessere Qualititen erreichen. Dies ist z. B.
bei der Rosenbrock oder Rastrigin-Funktion fiir die Dimensionsgrofie n = 20
der Fall.

Die Einfiihrung von Rekombination erméglicht, mit Ausnahme der Schwefel-
Funktion, durchwegs bessere Ergebnisse bei einer gleichen Anzahl an Losungs-
Evaluierungen. In hohen Dimensionen der Schwefel-Funktion erreichte die
Evolutionsstrategie ohne Rekombination bessere Ergebnisse. Bei samtlichen
anderen Testfillen verbessert die Rekombination die Losungsqualitét, wobei
sich nun auch in hohen Problemdimensionen die Integration von Offspring
Selection positiv auswirkt und dhnliche oder sogar bessere Ergebnisse pro-
duziert. Fiir die Rosenbrock, die Griewank und die Ackley-Funktion kénnen
in nahezu allen Dimensionen bessere Resultate erzielt werden. Speziell die
Optimierung der Griewank-Funktion profitiert sehr stark von der Kombi-
nation aus Offspring Selektion und Rekombination, denn sogar bei 2000
Dimensionen wird eine Qualitat kleiner als Eins erreicht. Fiir die Ackley-
Funktion ist dies bis zu einer Dimensionsgréfie von 1000 méglich. Auch fiir
die kombinatorischen Probleme kann die Rekombination sinnvoll sein, vor
allem wenn auch Offspring Selection zum Einsatz kommt. Sadmtliche kombi-
natorischen Probleme lassen sich bei Offspring Selection mit Rekombination
besser 16sen als ohne Rekombination. Bei der normalen Evolutionsstrategie
hat die Rekombination fiir die Probleme kroA200 und E-n101-k14 eine nega-
tive Auswirkung auf die durchschnittliche Qualitét, die Offspring Selection
hebt diesen negativen Effekt wieder etwas auf. In Summe erreicht jedoch die
Evolutionsstrategie ohne Offspring Selection leicht bessere Ergebnisse fiir
diese beiden Probleme.

Der Einsatz von multiplen Crossover-Operatoren anstelle eines einzigen
fihrte in den meisten Féllen zu schlechteren Ergebnissen, wobei trotzdem
die OS-ES édquivalent zu den Ergebnissen bei einfacher Rekombination et-
was bessere Resultate als die ES erzielt. Eine Ausnahme bildet die Schwefel-
Funktion, da hier durch multiple Operatoren zumindest bei einer lédnge-
ren Ausfiihrungszeit in héheren Dimensionen die besten Ergebnisse erzielt
werden konnen. Fiir die kombinatorischen Probleme erwies sich eine Re-
kombination mit verschiedenen Operatoren fiir die Probleme kroA200 und
E-n101-k14 als sinnvoll. Die beste Durchschnitts-Qualitdt konnte fiir die-
se Probleme durch die OS-ES unter Einsatz multipler Operatoren erzielt
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werden. Das TSP-Problem ch130 wurde am besten von der normalen Evo-
lutionsstrategie mit ERX-Rekombination gelost.

Es kann zusammengefasst werden, dass in vielen Fallen die Kombina-
tion von Rekombination und Offspring Selection zu sehr guten Ergebnis-
sen fithrt, wobei jedoch eventuell eine etwas hohere Anzahl an Losungs-
Evaluierungen nétig ist. Fiir manche Probleme kann auch der Einsatz von
multiplen Crossover-Operatoren sinnvoll sein. Beispielsweise konnten durch
die richtige Parameter- und Operator-Wahl fiir die Probleme Rosenbrock,
Griewank, Ackley, TSP kroA200 und CVRP e-n101-k14 iiber den Einsatz der
selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung die in Summe besten Resultate
erzielt werden. Auch fiir die Schwefel-Funktion konnte die erreichte Losungs-
qualitdt in hoheren Dimensionen verbessert werden, wobei dies aber eine
grofere Anzahl an Losungs-Evaluierungen benétigte. Ohne Rekombination
ist der Einsatz von Offspring Selection eher weniger sinnvoll und erzielt bei
einer langsameren Konvergenz-Geschwindigkeit im besten Fall &hnlich gute
bis nur leicht bessere Ergebnisse. Ein Unterschied zwischen der Komma- und
der Plus-Variante der Evolutionsstrategie unter Verwendung der Offspring
Selection konnte nicht erkannt werden. Sofern die Offspring Selection mit
einem bestimmten Crossover-Operator fiir das gewédhlte Problem sinnvoll
ist, gilt dies fiir beide Selektions-Verfahren. Eine passende Parameterwahl
ist jedoch fiir die Komma-Variante etwas leichter, da sich hier ein Wert von
SuccessRatio ~ 0.7 in vielen Féllen als sinnvoll erwies.

4.3 Untersuchung der OS-CMA-ES

4.3.1 Aufbau der Tests

Auch die Experimente zur Untersuchung der CMA-ES mit Offspring Se-
lection wurden unter Einsatz der Implementierung in HeuristicLab durch-
gefiihrt. Da die CMA-ES jedoch eine spezielle Form der Evolutionsstrate-
gie darstellt, die Mutation {iber den Mittelwert der letzten Population und
einer Kovarianzmatrix realisiert, konnen damit nicht sdmtliche Probleme
bearbeitet werden. Es ist nicht mdglich, fiir kombinatorische Optimierungs-
probleme einen Mittelwert und eine Kovarianzmatrix zu ermitteln, weshalb
diese Algorithmus-Variante nur auf den zuvor vorgestellten reellwertigen
Benchmark-Zielfunktionen getestet wurde. Weiters wurden diese Probleme
nicht in sehr hohen Dimensionen bearbeitet, da bei hoher Dimensionsgrofie
die am Ende jeder Generation durchgefithrte Adaption der Kovarianzmatrix
und die Anpassung der Strategieparameter sehr rechen- und zeitintensiv
sind. Selbst bei einer Dimension von n = 500 und nur wenigen Generatio-
nen kann die Optimierung bereits mehrere Stunden in Anspruch nehmen,
weshalb hier nur sehr wenige evaluierte Losungen als Grenze gesetzt wur-
den. Eine Optimierung mit héheren Dimensionsgréfien wurde nicht durchge-
fiihrt. Die Wahl einer vorteilhaften Populationsgrofie, sowie der eingesetzte
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Rekombinations-Operator wurden wieder anhand einiger kurzer Testlédufe
ausgewahlt.

4.3.2 Ergebnisse

Rosenbrock-Funktion

Die Rosenbrock-Funktion wurde anhand einer CMA-ES mit g = 10 und
einer logarithmisch-gewichteten Rekombination optimiert. Tabelle 4.43 zeigt
die Resultate der CMA-ES ohne Offspring Selection. Fir die OS-Variante
kam eine SuccessRatio von 0,1 zum Einsatz (Tabelle 4.44).

Tabelle 4.43: Ergebnisse der CMA-ES fiir die Rosenbrock-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen ‘

n=20 2,13-10-28 2,98.10—28 500.000
n=100 1,07 -10~26 7,97 1071 700.000
n=>500 495,8189 533,0588 25.000

Tabelle 4.44: Ergebnisse der OS-CMA-ES fiir die Rosenbrock-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitat ‘ Ewal. Losungen

n=20 88,1206 107,2130 500.000
n=100 2262,3838 2973,7259 700.000
n=>500 184.284,2441 201.355,9702 25.000

Die Ergebnisse der CMA-ES mit Offspring Selection sind sehr viel schlech-
ter als die der normalen CMA-ES. Der Grund dafir kann durch einen Ver-
gleich der Qualitdtskurven in Abb. 4.4 und Abb. 4.5 ermittelt werden. Die
CMA-ES schafft es bereits in den ersten 250 Generationen (ca. 2500 evalu-
ierte Losungen) die Qualitdt enorm zu verbessern und erreicht dann nach
ca. 450.000 evaluierten Loésungen Werte nahe bei Null. Die OS-CMA-ES
berechnet insgesamt nur zehn Generationen bis die Grenze der evaluier-
ten Losungen erreicht ist. Ein Blick auf den Verlauf des Selektionsdruckes
zeigt, dass die SuccessRatio in den ersten sieben Generationen sehr leicht
erreicht werden konnte, danach jedoch immer schwieriger. In der neunten
Generation mussten bereits iiber 50.000 Losungen erzeugt werden, um nur
eine erfolgreiche Losung zu generieren. In der zehnten Generation wurde
die Berechnung nach tiber 600.000 evaluierten Losungen schliefllich abge-
brochen, da das Limit erreicht wurde. Der Algorithmus befand sich also an
einem Punkt, an dem keine besseren Losungen anhand des Mittelpunktes
und der Kovarianzmatrix mehr erreicht werden konnten. Durch ein Anpas-
sen der Kovarianzmatrix und der Strategieparameter wiirde die CMA-ES
stiarker explorativ weitersuchen. Die Offspring Selection verhindert jedoch
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Abbildung 4.4: Qualitatsverlauf der CMA-ES fiir die 100-dimensionale
Rosenbrock-Funktion, der Auschnitt zeigt die Generationen 0 bis 300.
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Abbildung 4.5: Qualititsverlauf der OS-CMA-ES fiir die 100-dimensionale
Rosenbrock-Funktion.

die Anpassung der Strategieparameter und der Kovarianzmatrix bevor die
SuccessRatio erfilllt ist. Die Folge davon ist ein Stagnieren des Algorith-
mus. Dieses Verhalten betrifft im speziellen die Rosenbrock-Funktion. Doch
auch bei den weiteren Testfunktionen ist zu beobachten, dass der Algorith-
mus durch die Offspring Selection eher ausgebremst wird und schlechtere
Ergebnisse liefert.

Rastrigin-, Schwefel-, Griewank- und Ackley-Funktion

Die Rastrigin-Funktion wurde anhand einer CMA-ES mit g4 = 20 und
linear-gewichteter Rekombination, sowie einer OS-CMA-ES mit u = 20,
gleichméfBig-gewichteter Rekombination und SuccessRatio = 0.55 getestet:
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Tabelle 4.45: Ergebnisse der CMA-ES fiir die Rastrigin-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen ‘

n=20 5,9698 10,7456 500.000
n=100 71,6370 101,4857 700.000
n=>500 4.433,6512 5.375,5164 25.000

Tabelle 4.46: Ergebnisse der OS-CMA-ES fiir die Rastrigin-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen ‘

n=20 39,3024 58,4043 500.000
n=100 744,4716 879,4295 700.000
n=>500 7.681,0548 7.812,1940 25.000

Bei der Schwefel-Funktion kamen eine CMA-ES mit einer Populations-
grofie von p = 40 und logarithmisch-gewichteter Rekombination, sowie eine
(10,0.2)-OS-CMA-ES mit linear-gewichteter Rekombination zum Einsatz:

Tabelle 4.47: Ergebnisse der CMA-ES fiir die Schwefel-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitat ‘ FEwval. Losungen ‘

n=20 2.844,1108 3.471,9115 500.000
n=100 17.449,2758 18.6666,1292 700.000
n=>500 98.426,7301 99.756, 5135 25.000

Tabelle 4.48: Ergebnisse der OS-CMA-ES fiir die Schwefel-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwal. Losungen ‘

n=20 3.377, 3700 3.909,8486 500.000
n=100 20.001,8512 20.800,8918 700.000
n=>500 114.344,4612 119.081,6507 25.000

Die Ergebnisse der Griewank-Funktion wurden durch eine CMA-ES mit
p = 40 und linear-gewichteter Rekombination erzielt. Fiir die Variante mit
Offspring Selection wurden die Parameter g = 10 und SuccessRatio = 0.2
bei linear-gewichteter Rekombination gewahlt:
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Tabelle 4.49: Ergebnisse der CMA-ES fir die Griewank-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen ‘

n=20 0,0000 0,0000 300.000
n=100 0,0000 0,0000 700.000
n=>500 17,1531 21,8040 25.000

Tabelle 4.50: Ergebnisse der OS-CMA-ES fiir die Griewank-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitdt ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ Ewal. Losungen ‘

n=20 8,5718 12,5779 500.000
n=100 82,3140 85,0914 700.000
n=>500 960,4716 1.045,8641 25.000

Die Ackley-Funktion wurde jeweils mit einer Populationsgrofie von 40
und gleichméfBig-gewichteter Rekombination gelost. Die OS-CMA-ES wurde
mit SuccessRatio = 0.2 betrieben:

Tabelle 4.51: Ergebnisse der CMA-ES fiir die Ackley-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Lisungen ‘

n=20 3,55-1015 7,7816 300.000
n=100 1,42 -10~14 11,7070 700.000
n=>500 17,1531 21,8040 25.000

Tabelle 4.52: Ergebnisse der OS-CMA-ES fir die Ackley-Funktion.

’ Dimension H Beste Qualitat ‘ Durchsch. Qualitdt ‘ FEwval. Losungen ‘

n=20 15,3557 19,1058 500.000
n=100 15,9346 18,9712 700.000
n=>500 21,0900 21,1170 25.000

Samtliche Testfunktion zeigen bessere Ergebnisse ohne den Einsatz von
Offspring Selection. Diese sind wahrscheinlich durch eine bessere Anpas-
sung des Algorithmus an den aktuellen Suchraum durch die Adaption der
Kovarianzmatrix und der Strategieparameter am Ende jeder Generation zu
erkldren. Vor allem wenn nur noch schwer bessere Ergebnisse erzielt werden
kénnen, ist die Anderung zu einem eher explorativen Suchverhalten durch
die Anpassung der Kovarianzmatrix an die aktuellen Gegebenheiten sehr
wichtig. Die Offspring Selection verhindert diese Anpassung jedoch.
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4.3.3 Evaluation der OS-CMA-ES

Die Offspring Selection in der CMA-Evolutionsstrategie erscheint anhand
der durchgefiihrten Tests als nicht sinnvoll. Sie bremst den Fortschritt der
Evolutionsstrategie eher aus, oder fithrt im schlimmsten Fall sogar zu einer
Stagnation des Algorithmus:

e Sofern relativ leicht gute Losungen erreicht werden kénnen, ist es sehr
einfach die SuccessRatio zu erfiillen. Falls die Kovarianzmatrix und
Strategieparameter so gewahlt sind, dass der Algorithmus auf ein Op-
timum hinarbeitet, ist nahezu kein zusédtzlicher Aufwand nétig, um
genug erfolgreiche Kinder zu erzeugen. In diesem Fall konvergiert das
Verfahren &hnlich schnell zur Variante ohne Offspring Selection.

e Sobald es schwieriger wird bessere Kinder zu erzeugen, fiihrt die An-
passung der Kovarianzmatrix innerhalb weniger Generationen zu pas-
senden Werten, die ermdglichen anschlieend bessere Losungen zu fin-
den oder aus einem lokalen Optimum zu gelangen, um danach wieder
eher zielgerichtet zu arbeiten. Die Offspring Selection verhindert dies,
da sie in diesem Fall die weitere Erzeugung von Kindern erzwingt, bis
dass die SuccessRatio erreicht ist. Bei einem lokalen Optimum ist es
unwahrscheinlich, dass die zuvor stark zielgerichtete Kovarianzmatrix
zufillig aus diesem herausfindet. Wenn beispielsweise zwanzig Iteratio-
nen der Offspring Selection notig sind, um die SuccessRatio zu erfiillen,
hétte die normale CMA-ES bereits zwanzig Generationen berechnet,
in denen wieder stéarker explorativ gesucht wurde, und eventuell be-
reits weiterer Fortschritt erzielt werden konnte. Im besten Fall kann
die OS-CMA-ES nach wenigen Iterationen wieder die Kovarianzmatrix
anpassen und weitersuchen, im schlimmsten Fall stagniert der Algo-
rithmus bei dem lokalen Optimum.

Durch dieses Verhalten ist es der OS-CMA-ES nicht moglich, die norma-
le CMA-ES zu ibertreffen. Je mehr zusitzliche Losungen die Offspring-
Selection benétigt, desto mehr Zeit geht verloren, in der das Verfahren durch
die Anpassung der Matrix schneller vorankommen wiirde. Eine Integration
der Anpassung der Kovarianzmatrix in den Zyklus der Offspring Selection
wiirde im Endeffekt die Offspring Selection ausschalten. Denn das Ziel der
Offspring Selektion ist es, die Beschaffenheit der Population zu beeinflussen,
bevor solche Anpassungen durchgefithrt werden. Es muss trotzdem festge-
halten werden, dass die Ergebnisse der CMA-ES ohne Offspring Selection
teilweise sehr gut sind und die Resultate der ES tibertreffen. Dies gilt fiir die
Rosenbrock, die Rastrigin und die Griewank-Funktion in niedrigen Dimen-
sionen. Hohere Dimensionen erfordern fiir die CMA-ES durch die Adaption
der Kovarianzmatrix sehr zeitintensive Berechnungen und kénnen iiber die
OS-ES besser gelost werden. Ein weiterer Nachteil ist, dass die CMA-ES nur
auf reellwertige Probleme angewandt werden kann.



Kapitel 5

Zusammenfassung

Diese Arbeit widmete sich nach einer umfassenden Einfiihrung, welche Evo-
lutiondre Algorithmen, Evolutionsstrategien und Offspring Selection behan-
delte, der Implementierung einer selbstadaptiven Selektionsdrucksteuerung
fir die Evolutionsstrategie. Durch eine Integration des Konzeptes der Off-
spring Selection wurden zwei neue Algorithmen, die (uTSuccessRatio)-OS-
ES und die OS-CMA-ES, entwickelt und in Form von HeuristicLab-Plugins
implementiert. Anhand einiger Tests konnten anschlieBend das Verhalten
und die erzielte Losungsqualitét dieser Algorithmen untersucht werden. Da-
bei wurden die reellwertigen Benchmark-Funktionen Rosenbrock, Rastrigin,
Griewank und Ackley in verschiedenen Problemdimensionen bearbeitet. Die
OS-ES wurde zusatzlich noch zur Losung des CVRP-Problems E-n101-k14
und der TSP-Probleme ch130 und kroA200 eingesetzt. Fiir die CMA-ES er-
wies sich die Offspring Selection als eher ungiinstig, da diese einer regelma-
Bigen Anpassung der Kovarianzmatrix und der Strategieparameter im Wege
steht. Die Folge ist eine langsamere Konvergenz-Geschwindigkeit oder im
schlimmsten Fall sogar ein Stagnieren des Algorithmus. Die OS-ES kann je-
doch vor allem unter Einbezug von Rekombination in vielen Féllen bessere
Ergebnisse erzielen, wobei aber eventuell eine hohere Anzahl an Losungs-
Evaluierungen notwendig ist. Die Griewank- und die Ackley-Funktion pro-
fitierten am meisten von der selbstadaptiven Selektionsdruck-Steuerung, je-
doch konnten ebenso fiir die Funktionen Rosenbrock und Schwefel teilweise
bessere Resultate erzielt werden. Auch fiir die Probleme kroA200 und E-
nl101-k14 wurde eine bessere Durchschnitts-Qualitéit aller Testldufe erreicht.
Weiteres Potential besteht hauptsédchlich durch eine mogliche Weiterent-
wicklung der OS-ES in einer Form, die sich die Information des aktuell
bestehenden Selektionsdruckes zunutze macht. Beispielsweise konnten die
Strategieparameter am Ende jeder Generation anhand des Selektionsdruckes
dynamisch angepasst werden. Die Anwendung einer selbstadaptiven Selek-
tionsdrucksteuerung in Evolutionsstrategien mit mehreren parallelen Popu-
lationen kénnte ebenso noch interessant sein.
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