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Selbstadaptive Fitness in evolutioniiren Prozessen'

Thomas Gabor?

Abstract: Evolutiondre Prozesse modellieren die Entwicklung von Objekten mit zunichst zufilligen
Eigenschaften zu Objekten, deren Eigenschaften einer Ordnung oder einem bestimmten Ziel (genannt
Fitness) folgen. Evolutionire Prozesse treten in Software hiufig als Optimierungsalgorithmen oder beim
maschinellen Lernen auf, wobei ihr Ziel meist extrinsisch durch einen Designer oder Programmierer
bestimmt ist. Oft ist es jedoch von Vorteil, wenn besagte Algorithmen ihre Fitnessberechnung wihrend
ihrer Ausfithrung intrinsisch selbst adaptieren konnen. Wir verfolgen dieses Phianomen zuriick auf
kiinstliche Chemiesysteme (artificial chemistry systems), wo Fitness ohne Designer entsteht. Wir
untersuchen diversititsbasierte Fitnessfunktionen in evolutiondren Algorithmen und kdnnen erstmalig
ihre Effektivitit begriinden, indem wir das theoretische Modell der produktiven Fitness definieren.
SchlieBlich finden wir einen Effektivititsgewinn auch beim Zusammenspiel von evolutiondren
Algorithmen und bestirkendem Lernen (reinforcement learning), wobei beide Methoden allein durch
eine wechselseitig adaptive Fitness interagieren. Dieses Konzept ldsst sich auch als Architekturmuster
fiir Softwaresysteme verallgemeinern.

1 Einleitung

Evolutiondres Rechnen (evolutionary computing) hat sich von grundlegenden Konzepten
der chemischen oder biologischen Evolution inspirieren lassen, um leistungsfiahige und
interessante Algorithmen zu entwerfen. Im praktischen Einsatz bleibt oft ein frappierender
Unterschied zwischen der in Software umgesetzten Evolution und ihrem natiirlichen Vorbild:
der Ursprung der Fitness. In der biologischen Evolution geht der Begriff der Fitness auf
Charles Darwin [Da09] selbst zuriick und beschreibt ein abstraktes Konzept zur Erklarung a
posteriori, bspw. warum sich bestimmte Merkmale eher durchsetzen als andere. Im Kontext
des evolutiondren Rechnens in Computern hat Fitness dagegen meist einen stark imperativen
Charakter, denn iiber eine Definition von Fitness in Software teilt der Programmierer dem
Algorithmus a priori die zu erreichenden Ziele mit [Del7].

Selbst-adaptive Fitness vereint diese beiden Perspektiven: Eine Zielfunktion kann extrinsisch
vorgegeben sein, doch sie bzw. ihre Auswirkung auf die Fitness wird aus dem Ablauf
der Evolution heraus, also intrinsisch, angepasst. Formal definieren wir zunéchst einen
evolutiondren Prozess, der an einer gegebenen (objektiven) Zielfunktion # gemessen wird.
O.B.d.A. nehmen wir an, dass die Werte der Zielfunktion im Bereich [0; 1] liegen und wir
deren Maximierung verfolgen.

! Englischer Titel der Dissertation: “Self-Adaptive Fitness in Evolutionary Processes”
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Definition 1 (Evolutionirer Prozess) Sei X ein beliebiger Suchraum (bspw. R*?). Eine
potenziell randomisierte Funktion’ e : £(X) — £(X) heifSe evolutiondire Schrittfunktion.
Eine Funktion t : X — [0; 1] heifie Zielfunktion. Sei (X;)1<;<n eine Serie von sogenannten
Populationen, d.h. X; ¢ X fiir alle i. Sei Xy C X eine initiale Population. Ein Tupel
& = (X, E,t,(Xi)i<g) heift evolutiondrer Prozess in g-ter Generation gdw. X; = e(X;_1)
fiir alle i < g. Ein evolutiondrer Prozess entwickelt sich gut, wenn t(X;) > t(X;) fiir viele*
i und jeweils ein j > i.

Um sich gut zu entwickeln benétigt die evolutiondre Schrittfunktion e meist selbst Kenntnis
iiber zumindest das ungefihre Ziel des evolutiondren Prozesses. Dies erfolgt durch eine
Fitnessfunktion f : X X £(X) — [0; 1], die dhnlich wie eine Zielfunktion zu verstehen ist,
aber den aktuellen Zustand des evolutionidren Prozesses (in unserem Fall iiblicherweise
die Population der aktuellen Generation) in eine Wertabschidtzung miteinbeziehen kann.
Natiirlich kénnen wir schlicht f(x,_) = #(x) wihlen, doch wir zeigen im Laufe dieses
Textes, dass eine Fitness auch ohne eine Zielfunktion entstehen kann (Abschnitt 2), die
ideale Fitnessfunktion zum Maximieren von ¢ praktisch und theoretisch nicht exakt ¢
selbst ist (Abschnitt 3) und sich hilfreiche Fitnessfunktion automatisiert generieren lassen
(Abschnitt 4). Damit orientieren wir uns an den drei Kernkapiteln 3 — 5 der diesem Text
zugrundeliegenden Doktorarbeit [Ga21a].

2 Die Entstehung von Fitness

Wir betrachten zunichst kiinstliche Chemiesysteme (artificial chemistry systems). Die-
se bestehen aus mehreren Partikeln, die meist mit zufilligen Eigenschaften initialisiert
sind, jedoch fixen Interaktionsregeln folgen, durch die fiir eine Menge an Partikeln ein
bestimmtes Verhalten oder eine bestimmte Struktur entstehen kann. Derartige System
sind gut untersucht, wenn man bspw. Skalare, Automaten oder A-Ausdriicke als Partikel
annimmt und entsprechende Interaktionen wie respektive mathematische Operationen,
Automatenvereinigungen oder A-Applikation als Interaktionen definiert [BY 15; DZBOI;
FB96]. In den jeweiligen Experimenten ist oft zu beobachten, dass die Menge von Partikeln
(in diesem Kontext auch Suppe genannt) bestimmte Zielzustéinde anzustreben scheint, auch
wenn der Versuchsaufbau keine extrinsische Belohnung fiir bestimmte Zustinde vorsieht.
Dennoch scheinen bestimmte Interaktionsregeln Partikel dahingehend zu beeinflussen,
dass sie stabilere oder sich selbst replizierende Belegungen ihrer Eigenschaften anstreben.
Diesem Phidnomen wird in der chemischen Ursuppe nicht zuletzt auch die Entstehung von
Leben auf dem Planeten Erde zugeschrieben [Da96].

3 Wir verwenden den Begriff Funktion in diesem Text eher im Sinne iiblicher (imperativer) Programmiersprachen.
Unsere Funktionen konnen dabei fiir dieselben Inputs unterschiedliche Outputs liefern. Fiir eine genauere
mathematische Betrachtung verweisen wir auf den Ursprungstext [Ga21a].

4 Die genaue Definition des Zielkriteriums hiingt von der praktischen Umsetzung des Prozesses und seiner
Anwendung ab. Fiir diese generische Definition bleiben wir bewusst unspezifisch und verweisen auf den
Ursprungstext [Ga2la].
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Diese ,,natiirlichen Zielzustéinde* des kiinstlichen Chemiesystems lassen sich als eine
natiirlich entstandene, emergente Fitnessfunktion auffassen. Da diese allein aus der Evolution
einer Suppe entsteht und stark von den aktuell in der Suppe lebenden Partikeln abhéngt, erfiillt
eine derartige Fitness auch unsere Definition von Selbst-Adaption. Gleichzeitig konnen wir
durch deren “natiirliche” Entstehung zeigen, dass evolutionére Prozesse eine intrinsische
Fitness jenseits ihrer gegebenen Ziele entwickeln kdnnen. Wir werden diese Fitness spéter
(siehe Kapitel 3, 4) auch in Ergiinzung zu einer extrinischen Fitness beobachten.

Im Rahmen dieser Doktorarbeit wurden kiinstliche Chemiesysteme entwickelt, deren Partikel
neuronale Netze sind [Gal9a]. Ahnlich wie oben erwihnte Automaten oder A-Ausdriicke
konnen neuronale Netze komplexe Funktionen représentieren. Ein neuronales Netz N fiihrt
eine Funktion N : R? — R? aus und ist dabei definiert durch einen Gewichtsvektor N’ € R”
aus |N| = n reellen Zahlen [Kr11]. Da ein neuronales Netz stets mehr Gewichte als Inputs
aufweist, d.h. [N| > p, lisst sich ein neuronales Netz nicht trivialerweise auf ein anderes
neuronales Netz derselben Grofle (bzgl. p, g, n € N) anwenden. Wir untersuchen daher
mehrere Reduktionen, die es ermoglichen den Informationsgehalt des Netzes zu vermindern
oder ein Netz iterativ in Teilen einem anderen Netz als Input weiterzugeben [CL18; Gal9a].
Wir schreiben hier kurz M(N) fiir die Anwendung von M auf die Gewichte von N, auch
wenn wir dabei insbesondere fiir den Fall |/V| = |N/| erwiihnte Reduktionen anwenden
miissen. Dies erlaubt uns die Einfiihrung folgender zwei (Inter-)Aktionen:

Self-Train. Die Aktion self-train(N) mit Hyperparameter A € N fiir die Intensitit des
Trainings trainiert mittels Backpropagation [Kr11] ein einzelnes neuronales Netz N
darauf, seine eigenen Gewichte wiederzugeben, d.h. N (N) = N anzunihern. Dabei
wird jedoch nur die aktuelle Gewichtskonfiguration von A zum Training benutzt und
es werden nicht bspw. zufillige Vektoren aus dem Inputraum gezogen.
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Abb. 1: Zwei Perspektiven auf die Evolution einer Suppe bestehend aus 20 zufillig initialisierten
neuronalen Netzen mit jeweils zwei versteckten Schichten mit jeweils zwei Zellen. Die 20 Gewichte
pro Netzwerk werden mittels Principal Component Analysis (PCA) in zwei Dimensionen X und Y
dargestellt. Bild aus [Gal9a].
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Attack. Die Interaktion attack(M, N) ersetzt die Gewichte des neuronalen Netzes M durch
das Ergebnis der Anwendung von N auf diese Gewichte, setzt also M := N (M).

Als ein Beispiel definieren wir nun eine Suppe, in der in jedem Evolutionsschritt (auch
Epoche genannt) jeder Partikel der Aktion self-train mit Intensitit A = 30 ausgesetzt
wird und jeder Partikel mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.1 einen zufilligen anderen
Partikel fiir eine Interaktion attack zugewiesen bekommt. Abbildung 1 zeigt die entstehende
Evolution. Hier konnen wir beobachten, dass auch ohne jede Zielvorgabe die Partikel zu
einem bestimmten Bereich ihres Datenraums tendieren. Der ausgewihlte Bereich ist je nach
Initialisierung und anderen Zufallsfaktoren unterschiedlich. Meist bringt die Suppe jedoch
vornehmlich Partikel hervor, die wir e-Fixpunkte nennen.

Definition 2 (¢-Fixpoint) Ein neuronales Netz N wird e-Fixpunkt genannt, wenn die
Anwendung des Netzes auf seine eigenen Gewichte die urspriinglichen Gewichte mit
einem Fehler von hochstens € € R pro Element des Gewichtsvektors wiedergibt, d.h.

IN(M) ;. = Nil| < & fiir jedes Gewicht mit Index i innerhalb der jeweiligen Netze.

Ahnlich wie fiir Automaten oder A-Ausdriicke bereits entdeckt, entsteht in dieser Art von
Suppe eine Tendenz zu Stabilitdt und Selbst-Replikation, die man als emergente, intrinsische
Fitnessfunktion auffassen kann. Mit neuronalen Suppen haben wir dabei ein spannendes
Werkzeug geschaffen, um komplexe Algorithmen als Partikel mit (vordergriindig) konstanter
Platzkomplexitit zu kodieren [Gal9a; Ga21b].

3 Die ideale Fitness

Wir folgen nun der Annahme, dass moglicherweise jeder evolutionére Prozess eine intrin-
sische Fitness bzw. Fitnesskomponente mitbringt, auch wenn wir ihn extrinsisch in eine
moglicherweise ginzlich andere Richtung steuern wollen. Zahlreiche Arbeiten beobachten
ein Phianomen, dass diese Annahme unterstiitzt: Wenn wir eigentlich Individuen fiir ein
bestimmtes Ziel gegeben durch eine Zielfunktion ¢ optimieren wollen, konnen wir ¢ dem
evolutiondren Prozess direkt als Fitnessfunktion f libergeben, also f := t; oft finden sich
jedoch andere Fitnessfunktionen [’ # ¢, die das Ziel ¢ aber besser optimieren. Dieses
Problem wird oft als fitness design oder (vor allem im Kontext von verstirkendem Lernen)
als reward engineering bezeichnet. Wir untersuchen in diesem Abschnitt beispielhaft
evolutionére Algorithmen.

Definition 3 (Evolutionirer Algorithmus) Sei mut : £(X) — £(X) eine Funktion, die
aus einzelnen Individuen einer gegebenen Population neue (leicht verdnderte) Varianten
generiert, rec : P(X) — P(X) eine Funktion, die aus mehreren Individuen einer gegeben
Population neue Individuen mit kombinierten Eigenschaften erzeugt, mig : () — P(X)
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eine Funktion, die eine bestimmte Menge an Individuen zufillig generiert, und sel :
N x £(X) — R(X) eine Funktion, die eine gegebene Anzahl an Individuen aus einer
gegebenen Population (probabilistisch und mit Bevorzugung nach einer Fitness f) auswdhlt.
Ein evolutiondrer Prozess & = (X, e, t,(X;)i<g) heifit evolutiondrer Algorithmus gdw. e
die Gestalt e(X) = sel(|X|, X U mut(X) U rec(X) U mig()) hat.

Ein hiufig implementiertes intrinsisches Ziel fiir evolutionire Algorithmen ist Diversitit. Im
einfachsten Fall wird dabei eine Diversitétsfunktion d : X x f(X) — R vorausgesetzt, die
die Diversitit eines Individuums x in der Population X misst. Mit deren Hilfe kann eine neue
diversitdtsbewusste Fitnessfunktion f'(x, X) = (1 =) - t(x) + ¢ - d(x, X) definiert werden.
Wir sehen sofort, dass diese Fitnessfunktion selbst-adaptiv ist, da ihr Wert fiir ein gegebenes
Individuum x von dem Zustand der Population X abhidngt. Wineberg; Oppacher [WO03]
zeigen, dass bspw. die durchschnittliche paarweise Manhattan-Distanz hier alle geldufigen
Diversitétsfunktionen vertreten kann; wir zeigen, dass sich diese Distanz auch gut durch
die paarweise Distanz zu nur einer kleinen zufilligen Untermenge der Gesamtpopulation
gut approximieren lasst [Gal8; GB17; GBL18]. Wir entwickeln auflerdem die Metrik
der genealogischen Diversitit, die die Diversitit von Individuen anhand eines zufillig
generierten Bitstrings ablesen lisst, der fiir zwei gegebene Individuen probabilistische
Riickschliisse iiber ihren Verwandtschaftsgrad zuldsst [GB17]. Damit erzielen wir im
Gegensatz zur Manhattan-Distanz zwar nicht notwendigerweise bessere Ergebnisse, doch
wir bendtigen keine Distanzfunktion zwischen den Daten der einzelnen Individuen, was
praktisch wird, wenn diese keine reellwertigen Vektoren sondern bspw. Programmbiume
oder neuronale Netze sind.
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Abb. 2: Evaluation von evolutiondren Algorithmen mit verschiedenen (meist diversitétsbasierten)
Fitnessfunktionen fiir ein beispielhaftes Optimierungsproblem (,,Pathfinding* [GBL18]). Es wurden
jeweils 20 Durchldufe ausgefiihrt; ausgefiillte Linien zeigen den Durchschnitt, transparente Linien das
Band einer Standardabweichung. Bild aus [GBL18].
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Abbildung 2 zeigt ein Beispiel fiir die Optimierung derselben Zielfunktion mit Hilfe verschie-
dener Fitnessfunktionen. Wir sehen einen deutlichen Vorteil fiir (einige) diversititsbasierte
Fitnessfunktionen gegeniiber der naiven Variante f(x,_) = f(x) und das eben obwohl
diese Fitnessfunktionen das eigentliche Ziel zunichst zu verfilschen scheinen. Um dieses
Phinomen erklédren zu kdnnen, entwickeln wir das Modell der final produktiven Fitness, mit
dem wir u.A. fiir bereits abgelaufene Evolutionen sagen konnen, welche Fitness bestimmte
Individuen am besten hitten bekommen sollen.

Definition 4 (Faktische final produktive Fitness) Sei x ein gegebenes Individuum und X;
fiiri = 1,...,n eine Population der Generation i, so dass Xy die zufillige Initialisierung
eines evolutiondren Algorithmus ist und X; durch Evolution aus X;_1 hervorgeht. X, ist
die finale Population vor Abbruch der Evolution. D sei die Menge aller evolutiondiren
Nachkommen des Individuums x. w sei ein Schlimmstwert fiir die Zielfunktion t. Dann ist
die final produktive Fitness ¢' gegeben durch

avgyep nx, [(x) wennDyNX, #0

o' (x) =

sonst.

Die final produktive Fitness misst also den Fitnesswert, den ein Individuum iiber seine
Nachkommen in die letzte Generation des Optimierungsprozesses einbringen kann. Wir
argumentieren formal [GL20] und zeigen empirisch [GPL21], dass die final produktive
Fitness die ideale Fitnessfunktion fiir einen evolutiondren Algorithmus darstellen konnte.
Freilich ist sie ohne hellseherische Fahigkeiten nicht praktisch zur Optimierung einsetzbar,
da die Mengen D, und X,, beide erst nach Abschluss der Evolution zur Verfiigung stehen.
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deter Fitness f* und faktischer final produktiver
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Abb. 3: Evolutionsliufe fiir das klassische Problem von Schwefel. Eine naive Evolution mit f(x,_) =
t(x) in Schwarz; diversititsbasierte Evolution mit f(x, X) = 0.5 - t(x) + 0.5 - d(x, X) in Blau; die
Verfahren inherited fitness und fitness sharing in respektive lila und orange. Es wurden jeweils 20
Durchléufe ausgefiihrt; ausgefiillte Linien zeigen den Durchschnitt, transparente Linien das Band
einer Standardabweichung. Bild aus [GPL21].
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Doch wenigstens kdnnen wir diese Grof3e a posteriori abschitzens. Wie Abbildung 3 zeigt,
ist diejenige Fitnessfunktion fiir das beste Ergebnis verantwortlich, die iiber die Evolution
hinweg die final produktive Fitness am stabilsten approximiert. Wir konnen deswegen
vermuten, dass die final produktive Fitness am besten a priori abzuschitzen der ideale
Nutzen jeder adaptierten Fitnessfunktion ist [GL20; GPL21].

4 Koevolutionire Adaption von Fitness

Im vorangehenden Abschnitt konnten wir ein besseres Wissen um intrinsische Ziele zwar fiir
eine bessere Performanz bei der Optimierung nutzen, mussten als Designer der Algorithmen
jedoch auch komplexere Fitnessfunktionen definieren. In diesem Abschnitt zeigen wir, dass
wir die exakte Fitnessfunktion auch durch eine eigene parallele Evolution steuern konnen.
Wir nennen diesen Aufbau einen koevolutiondiren Prozess. Abbildung 4 zeigt ein Beispiel
fiir so einen Prozess, das wir Szenarien-Koevolution (scenario co-evolution) nennen. Die
grundlegende Optimierung findet in einem Prozess des verstiarkenden Lernens statt: Ein
virtueller Roboter soll eine virtuelle Fabrik durchlaufen, um bestimmte Ziele aufzusuchen.
Auch dieser Prozess kann als Spezialfall eines evolutionéren Prozesses betrachtet werden.
In der virtuellen Fabrik kdnnen an jedem Ort zufillig Hindernisse erscheinen, die den
Roboter beim Erreichen seiner Ziele behindern. Eine naive Simulation wiirde also zufillige
Hindernisse mitsimulieren und den Roboter so im Laufe der Zeit auf deren Auftreten
und seine richtige Reaktion trainieren. Wir haben gezeigt, dass die Lernergebnisse des
Roboters jedoch besser ausfallen, wenn er nicht gegen zufillige sondern gegen moglichst
schwierige Hindernisse trainiert [Gal9b]; leichte Konfigurationen von Hindernissen 16st er
dann ohnehin. Um méglichst schwere Konfigurationen fiir Hindernisse zu finden, nutzen
wir einen evolutiondren Algorithmus, der parallel zu dem verstirkenden Lernen lduft.
Wir sprechen von einer kompetitiven Koevolution, weil Hinderniskonfigurationen danach
bewertet werden, wie schlecht sie den aktuell besten Roboter werden lassen, und der Roboter
danach bewertet wird, wie gut er mit den aktuell schwierigsten Hindernissen zurecht kommt.
Damit sind die Fitness fiir Roboter und die Fitness fiir Hinderniskonfigurationen jeweils
voneinander abhéngig und das System aus beiden weist eine selbst-adaptive Fitness auf.

Obwohl der Mehraufwand an Rechenzeit durch den evolutioniren Algorithmus durchaus
erheblich ist, ist der bessere Lernfortschritt durch Szenarienkoevolution doch den Aufwand
wert. Abbildung 5 zeigt, dass Szenarienkoevolution tendenziell bessere Ergebnisse pro
Lernzeit erreicht.

Wihrend wir das Schema eines koevolutioniren Prozesses hier auf einen konkreten ver-
starkenden Lerner und einen evolutioniren Algorithmus anwenden, konnte es sich auch

5 Wir klammern hier eine kleine Diskussion aus: Final produktive Fitness schitzt den Wert eines Individuums
iiber all seine moglichen Nachkommen in allen moglichen Folgeevolutionen ab, was natiirlich noch viel mehr
Berechnungskomplexitét mit sich bringt. Mit der faktischen final produktiven Fitness approximieren wir diesen
Wert nur noch, in dem wir ihn fiir nur eine faktisch beobachtete Folgeevolution berechnen und schlicht annehmen,
dass diese ausreichend reprisentativ war.
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als generelles Architekturmuster zur Entwicklung und dem Test von adaptiven System
eignen [Ga20]. Insbesondere ist auch eine Diskussion zu verschiedenen Formen von adapti-
vem Verhalten und dessen Absicherung (idealerweise koevolutionér durch weitere adaptive
Komponenten) Teil der hier beschriebenen Doktorarbeit [Gal6; Gal8; Ga20].

5 Schluss

Wir haben gezeigt, dass selbstadaptive Fitness natiirlicherweise entsteht, dass sie hilft
eine optimale Fitnessfunktion (fiir eine gegebene Zielfunktion) anzunéhern, und dass wir
angepasste Fitnessfunktionen effizient dynamisch adaptieren konnen, sogar fiir grundsitzlich
verschiedene Formen von Lernen und Evolution. Die zugrundeliegende Doktorarbeit geht
noch auf weitere Einsatzmdglichkeiten fiir (selbst-)adaptive Zielfunktionen ein und bietet
ein deutlich solideres formales Fundament fiir unsere Definitionen.
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Abb. 4: Schematische Darstellung von Szenarien-Koevolution. Eine Population aus Testszenarien wird
zunéchst zufillig erzeugt und dann durch einen evolutiondren Algorithmus stetig verbessert, wihrend
sich ein Agent mit verstirkendem Lernen auf zunehmend schwierigere Testszenarien einstellen kann.
Bild aus [Gal9b].
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Aktuelle Arbeiten zielen nun darauf ab, selbst-replizierende Netze fiir nicht-triviale Lern-
aufgaben einzusetzen und ihre besonderen Eigenschaften und mdéglichen Vorteile genau zu
analysieren. Eine systematische Betrachtung des Zusammenhangs zwischen extrinischer
Zielfunktion und (teilweise) intrinsischer Fitness scheint fiir viele Anwendungsgebiete lange
iiberfillig und eine Ubertragbarkeit der final produktiven Fitness auf andere Techniken des
maschinellen Lernens jenseits evolutionirer Algorithmen bleibt zu untersuchen. Koevolu-
tiondre Ansitze finden sich mittlerweile in vielen Algorithmen im Bereich der kiinstlichen
Intelligenz. Ein generelles Framework, das in der Lage ist hieriiber viele verschiedene
Lernalgorithmen sinnvoll zu kombinieren, bleibt eine Aufgabe fiir zukiinftige Arbeiten.
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