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Evolutionäre Algorithmen

 stochastische Suchverfahren (heuristisch)

 Abstraktion von Mechanismen der biologischen Evolution
 Rekombination

 Mutation

 Selektion
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Evolutionäre Algorithmen

 stochastische Suchverfahren (heuristisch)

 Abstraktion von Mechanismen der biologischen Evolution
 Rekombination

 Mutation

 Selektion

Evolutionäre Programmierung (EP)Genetische Programmierung (GP)

Evolutionsstrategien (EA)Genetische Algorithmen (GA)

Evolutionäre Algorithmen
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Evolution (biologisch)

 Rekombination: Neuanordnung von 
vorhandenem genetischen Material (DNA, 
RNA)

 Punktmutation: Austausch einer einzelnen 
Nukleotidbase

 Selektion: natürliche Auslese basierend auf 
der Fitness

… AGCTGCGCGCAAA …

… AGCTGCCCGCAAA …

Evolutionsstrategien 6



Evolutionsstrategien

 Unterklasse der Evolutionären Algorithmen 

 1960er: Ingo Rechenberg und Hans-Paul-Schwefel

Prof. Hans-Paul Schwefel

Prof. Ingo Rechenberg

„Der Dumme, der einfach losgeht, kommt weiter als der Schlaue, 
der sitzen bleibt und sich vor lauter Nachdenken nicht entscheiden 

kann.“ 
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Schema der Evolutionsstrategien

 gegeben:
 Objekt beschrieben durch einen Satz 

an Variablen
 Startwerte für die Variablen

 gesucht: 
 Werte aller Variablen, sodass das 

Objekt bzgl. eines bestimmten 
Zielzustandes optimal ist. 

 Zwei Regeln:
1) zufällige Veränderung aller 

Variablen ausgehend von den 
Startwerten

2) Auswahl des Sets an 
Variablen, das das beste 
Resultat liefert und setzen 
dieser als neue Startwerte.

Evolutionsstrategien 8



Evolutionsstrategien
Grundkonzept
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Begrifflichkeiten

 Individuum: Punkt im Suchraum, meist Vektor von n Elementen, der eine mögliche Lösung 
des Optimierungsproblems darstellt

 Population: Menge gleichartig strukturierter Individuen

 Generation: Iteration im Verfahren

 Rekombination: Kombination von Elementen verschiedener Individuen zu einem neuen 
Individuum

 Mutation: Operator, der die Komponenten eines Individuums auf zufälliger Basis 
verändert. 

 Selektion: Operator, der Individuen auf Basis eines Kennwertes (Fitnesswert) auswählt. 
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Ablauf

Entscheidungsvariablen റ𝑥 =

𝑥
⋮
𝑥𝑛

Strategieparameter റ𝜎 =

𝜎
⋮
𝜎𝑛

Individuum റ𝑎 = റ𝑥, റ𝜎

𝑎5 𝑎4

𝑎8

𝑎9
𝑎7

𝑎6
𝑎1

𝑎3 𝑎1

𝑎2

Startpopulation 
mit 𝜇 Individuen

Schritt 1: Initialisierung

Fitnessfunktion / Zielfunktion
F റ𝑎 → 𝑚𝑎𝑥
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Ablauf /2

Schritt 2: Bewertung der Individuen berechne F റ𝑎 für jedes Individuum

Schritt 3: Reproduktion erzeuge λ Nachkommen aus den 𝜇 Eltern, λ > 𝜇

Schritt 3-1: zufällige Auswahl der Eltern

Schritt 3-2: Rekombination für Entscheidungsvariablen und Strategieparameter

𝑎𝐸1und 𝑎𝐸2

𝑥𝐸1 =
3
2
7

Diskrete Rekombination

𝑥𝐸2 =
4
5
6

𝑥𝜆 =
3
5
7

𝑎𝜆 = (𝑥𝜆, 𝜎𝜆)
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Ablauf /2

Schritt 2: Bewertung der Individuen berechne F റ𝑎 für jedes Individuum

Schritt 3: Reproduktion erzeuge λ Nachkommen aus den 𝜇 Eltern, λ > 𝜇

Schritt 3-1: zufällige Auswahl der Eltern

Schritt 3-2: Rekombination für Entscheidungsvariablen und Strategieparameter

𝑎𝐸1und 𝑎𝐸2

𝑀𝑖𝑡𝑡𝑒𝑙𝑤𝑒𝑟𝑡 ( 𝑥𝐸1, 𝑥𝐸2)

Intermediäre Rekombination

𝑥𝜆 =
3.5
3.5
6.5

𝑎𝜆 = (𝑥𝜆, 𝜎𝜆)
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Ablauf /3

Schritt 3-3: Mutation

𝜎𝑗
𝑚𝑢𝑡 = 𝜎𝑗 ∗ 𝑒𝜏1∗𝑁 0,1 ∗ 𝑒𝜏2∗𝑁𝑗(0,1)

für alle 𝜎𝑗 gleich wird für alle 𝜎𝑗 neu 

bestimmt  individuelle 
Anpassung der 
Strategieparameter

𝑥𝑗
𝑚𝑢𝑡 = 𝑥𝑗 + 𝜎𝑗

𝑚𝑢𝑡 ∗ 𝑁𝑗(0,1)

𝑎𝜆 = 𝑥𝜆, 𝜎𝜆

=

𝑥1
⋮
𝑥𝑛

,

𝜎1
⋮
𝜎𝑛

berechne F റ𝑎 für jedes der 𝜆 NachkommenSchritt 3-4: Bewertung der Nachkommen
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Ablauf /4

Schritt 4: Selektion

𝑎𝜆5 𝑎𝜆4

𝑎𝜆8

𝑎𝜆9

𝑎𝜆7

𝑎𝜆6
𝑎𝜆1

𝑎𝜆3 𝑎𝜆1

𝑎𝜆2

𝑎𝜆10

𝑎𝜆11

𝑎𝜆12

𝑎𝜆13
𝑎𝜆14

𝑎𝜆15

(𝜇, 𝜆)-Selektion (𝜇 + 𝜆)-Selektion

𝑎𝜆5 𝑎𝜆4

𝑎𝜆8

𝑎𝜆9

𝑎𝜆7

𝑎𝜆6
𝑎𝜆1

𝑎𝜆3 𝑎𝜆1

𝑎𝜆2

𝑎𝜆10

𝑎𝜆11

𝑎𝜆12

𝑎𝜆13
𝑎𝜆14

𝑎𝜆15

𝑎𝜇1
𝑎𝜇2

𝑎𝜇3

𝑎𝜇4
𝑎𝜇5

𝑎𝜇6

𝑎𝜇7

𝑎𝜇8
𝑎𝜇9

Wähle die besten 𝜇 Individuen aus λ Nachkommen Wähle die besten 𝜇 Individuen aus μ + λ
Nachkommen
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Ablauf /5

Schritt 5: gehe zu Schritt 3 solange, bis eine Abbruchbedingung greift

unüberwachtes maschinelles 
Lernverfahren

Iteration = Generation

 Populationsbasierte Suche

 Intelligenter Suchprozess

 Selbstanpassung der Strategieparameter

 Mutation, Rekombination bedeutend

 Selektionsoperator arbeiten auf Phänotyp

 Deterministische Überlebensselektion
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Optimierung einer Kugelbahn
Beispielprogramm
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Evolutionsstrategien
als Alternative zum bestärkenden Lernen

[https://blog.openai.com/evolution-strategies/]
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Bestärkendes Lernen

 engl.: reinforcement learning

 Prinzip: Ein Agent erlernt eine Zuordnung („mapping“) von Zuständen zu Aktionen durch try-and-error 
Interaktionen mit der Umwelt

 Hauptbestandteile eines Reinforcement Learning Problems:
 Umgebung

 z.B. ein Spiel

 Policy Funktion
 Zuordnung von Zuständen zu Aktionen 
 „Anleitung“ für den Agenten, wie er sich zu verhalten hat (anfangs stochastisch) 
 implementiert als neuronales Netz

 Reward Funktion / Reinforcement Funktion 

 Zuordnung von Zuständen+Aktionen zu „Belohnungen“ (engl. Reward)  σ𝑟𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 soll maximiert werden

 Value Funktion

 Zuordnung von Zuständen+Aktionen zu dem Reward, den man langfristig erwarten kann, ausgehend vom gegebenen 
Zustand
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Bestärkendes Lernen

Ping Pong: Die Policy ist implementiert als neuronales Netz, das für jeden Pixel 
(jede mögliche Situation) die Wahrscheinlichkeit für Herauf-, Herunter oder 
Nicht-Bewegen des Schlägers berechnet. 
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Bestärkendes Lernen

 Trainingsprozess (iterativ)
 Wähle zufälligen Startpunkt, d.h. zufällige Werte für die Parameter des neuronalen Netzes

 Sammle Interaktionserfahrung und werte sie aus

 Aktualisiere die Parameter des neuronalen Netzes mittels Backpropagation
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Evolutionsstrategien

 Ablauf (iterativ)
 Wähle zufällige Werte für die Parameter des neuronalen Netzes  Parametervektor 𝑤

 Gauß‘sches Rauschen  generiere Population von Parametervektoren und werte jeden Vektor 
seperat aus

 Aktualisiere 𝑤 entsprechend. 
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Evolutionsstrategien

 Wie funktioniert die Auswertung?

 Black-box-Optimierung

black box
𝑤1

⋮
𝑤𝑛

𝐹(𝑤)

1) Erstelle neuronales Netz mit Gewichten 𝑤𝑖

2) Wende das Netz eine Weile auf die Umgebung an
3) Summiere alle erhaltenen Belohnungen auf und gib den 

Gesamt-Reward 𝐹(𝑤) aus. 
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Der Algorithmus

Python Code: https://gist.github.com/karpathy/77fbb6a8dac5395f1b73e7a89300318d
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Der Algorithmus /2

Evolutionsstrategien 25



Der Algorithmus /3
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Betrachtungen der „Zufälligkeit“ 

 Zielfunktion ist identisch  in beiden Fällen optimieren wir die erwartete „Belohnung“ 

 Die Einbringung von Varianz bzw. Rauschen unterscheidet sich

 Bestärkendes Lernen: in den Aktionsraum  guess and check on actions

 Evolutionsstrategien: in den Parameterraum  guess and check on parameters
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Benchmarking
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Benchmarking

 MuJoCo physics simulator
 Input: Positionen aller Gelenke

 Output: die jeweils nötige Drehmomente, um die Figur vorwärts zu bewegen

 vergleichbare Performance, aber nicht in allen Fällen
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Benchmarking /2

 Atari Games mit Pixelinput

 Schwierigkeit:
 Hinzufügen von Rauschen führt nicht immer dazu, dass ein Gradientensignal erhalten wird 

 Lösung: 
 Virtual batch normalization
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Vergleich

 Vorteile Evolutionsstrategien
 Einfach zu implementieren

 Keine Approximation der Value Funktion

 Keine exakte Berechnung von Gradienten

 Keine Backpropagation

 Weniger Hyperparameter

 Robustheit gegenüber Aktionsfrequenz 

 Erkennt intrinsische Dimensionalität
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Vergleich /2

 Vorteile Evolutionsstrategien
 Einfach zu implementieren

 Keine Approximation der Value Funktion

 Keine Approximation von Gradienten

 Keine Backpropagation

 Weniger Hyperparameter

 Robustheit gegenüber Aktionsfrequenz 

 Erkennt intrinsische Dimensionalität

 Parallelisierbarkeit

 Nachteile Evolutionsstrategien
 Man erhält nicht immer ein

Gradientensignal

 Nicht kompetitiv mit RL Methoden, die 
den Gradienten mittels Backpropagation 
exakt berechnen können (supervised 
learning).

Evolutionsstrategien 33



Vergleich /3
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 Wann sollte man also ES gegenüber RL bevorzugen?
 Große Anzahl an Schritten

 Aktionen haben langfristige Effekte

 Es gibt keine gute Schätzung für die Value Funktion



Weitere Anwendungen?
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Anwendungen

 Training neuronaler Netze

 Optimierung von Bauelementen 
 Brücken

 Strömungskrümmer

 Überschalldüsen für die Raumfahrt (Wirkungsgrad bei der Stromerzeugung optimieren)

 Optische Linsen

 Optimierung von Algorithmen der Videosignalverarbeitung
 Minimierung des Fehlers der Filterfunktion

 Tourenplanung (kombinatorische Optimierung)
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Take home

 Stochastische Suchverfahren (heuristisch)

 Basierend auf Rekombination, Mutation und Selektion

 Einfaches Grundprinzip, viele Varianten

 Hauptvorteil gegenüber klassischen RL-Verfahren: Parallelisierbarkeit

 Zahlreiche weitere Anwendungen in den Ingenieur- und Naturwissenschaften
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