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1 Einfdhrung

Unter dem Begriff "Algorithmus" versteht man eine Verarbeitungsvorschrift. Diese

Vorschrift ist fest vorgegeben sodass sie von einem Computer abgearbeitet werden
kann.

Mit Evolutionaren Algorithmen wird eine Gruppe von Algorithmen bezeichnet, die

bei der Losungssuche den Evolutionsprozess simulieren. Evolutionarer Algorithmen
sind bereits seit den sechziger Jahren bekannt.

Um einen Evolutionsprozess zu simulieren bendtigt man drei Verfahren der
Evolution:
1. Mutation
Durch ungerichtete Veréanderung wird der Algorithmus und/oder deren
Parameter angepasst. Der Grad der Mutation gibt die Stérke der Verdnderung
an.
2. Rekombination/Vererbung
Ein Algorithmus entsteht immer aus seinen ,Eltern“ und Kombiniert deren
Eigenschaften. Im Unterschied zur Natur kdnnten auch mehr als zwei ,Eltern®
als Vorlage dienen.
3. Selektion
Erfolglose Lésungsanséatze werden nicht weiterverfolgt. Wird aber ein
Losungsansatz zu frih abgebrochen kénnen evt. auch nur lokale Maxima
gefunden werden.

/ Population (\

Selektion durch  / dor Bhem //l Selektion der
Angepasstheit ( W e Eltern
an die / \‘ /l\ ' \

Umwelt f .

i S— T f“\

/
A\ / Genetische
T 2 T iy * *
U mw elt- % _____// Rekombination,
einfliisse Mutation
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1.1 Vorteile Evolutionarer Algorithmen

Durch die zufallige Mutation gibt es evt. mehrere Lésungsmaoglichkeiten

Das Problem muss vom Algorithmus nicht verstanden werden, da er ,try and
error, mogliche Lésungen ausprobiert. Dies ist gerade bei sehr komplexen oder
ungel6sten Problemen von Vorteil

Die Suche nach Losungen lauft Parallel. Dadurch kdénnen Evolutionare
Algorithmen leichter fur stark verteilte Systeme konzipiert werden

1.2 Nachteile Evolutionarer Algorithmen

Lange Laufzeiten, da viele Lésungsanséatze ausprobiert und verworfen werden.
Findet evt. nur lokale Maxima bzw. Minima eines Problems.

Gibt es fur ein Problem schon ein Optimierungsverfahren, dann sind
Evolutiondre Algorithmen oftmals langsamer und ineffizienter
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2 Ursprung

Seit den 50er Jahren haben sich Wissenschaftler mit der Evolutionaren
Programmierung auseinander gesetzt. Die Anfange bildeten hier z.B. Friedman
[friedman56] Uber Selektion, oder Friedberg [friedberg58], [friedberg59] lber eine
lernende Maschine.

Praktische Ansatze wurden erstmals von Rechenberg 1973 in seinen Buch Uber die
Evolutionsstrategie [rechenberg73] erarbeitet. Bis dahin wurden zwar versucht die
Evolution im Computer oder mathematischen Modellen nachzubilden, aber ein
praktischer Nutzen wurde darin nicht gesehen.

Rechenberg setzte Mutation und Selektion ein um z.B. den Stromungswiederstand
eines Flugel zu optimieren. Da die Rechenkapazitéaten zu dieser Zeit nicht
ausreichten um einen Windkanal zu simulieren, musste Rechenberg eine flexible
Gelenkplatte bauen um verschiedene Mutationen aus zu probieren.

4 T] SR e

Dabei wurden zuféllig die Winkel der einzelnen Segmente verandert und danach der
Stromungswiederstand gemessen. Dieser Versuchsaufbau zeigt den hohen Aufwand
der Evolutionsstrategie. Jeder Veranderung muss gemessen werden um sie
anschlieRend bewerten zu kdénnen. Das man mit dieser Methode ein Optimum
findet scheint im ersten Augenblick reiner Zufall. Am Ende seiner Experimente
konnte Rechenberg sogar teilweise bessere Ergebnisse liefern, als bis dahin bekannt
gewesen war.
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3 Anwendungsgebiete

Grundsatzlich konnen alle Probleme (z.B. in der Informatik) die zu komplex sind
oder fir die es kein Optimierungsverfahren gibt mit Evolutiondren Algorithmen
untersucht werden. Doch oftmals schrankt die Rechenleistung die Moéglichkeiten
ein. Gerade bei grofRen Problemen mit vielen Parametern ist die nétige
Rechenleistung riesig.

Ein sehr interessantes Anwendungsgebiet sind Ampelnetze. Schon wenige
Ampelschaltungen kdnnen starke Wechselwirkungen aufeinander haben und sind
mit herkdmmlichen Algorithmen nur unzureichend gut zu I6ésen. Um ein Ampelnetz
optimal zu steuern, mussten unzahlige Parameter bertcksichtigt werden:

- Wetter

- Geschwindigkeitsbegrenzungen
- Anfahrtsverzdgerungen

- Bremswege

- Verkehrsaufkommen

- Storungen durch z.B. Unféllen

- Entfernung zwischen Ampeln

Ein Evolutionérer Algorithmus wirde nach einer Ampelschaltung suchen, die
maoglichst optimal ist, ohne die Eingabeparameter zu bertcksichtigen. Er wirde nur
die Auswirkungen Uberprifen und damit eine Selektion durchfihren. Bei einer
starken Mutation sollte man solch einen Algorithmus nicht in der Praxis einsetzen,
da es zu unvorhersehbaren Problemen kommen kann. In der einer Simulation
konnte aber ein solcher Algorithmus neue Losungsideen finden.
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4 Qualitats- und Tauglichkeitsdichte

Ziel der Evolutionsstrategie und auch jedes Mathematischen Ansatzes ist es die
Qualitat bzw. die Tauglichkeit einer Konstruktion zu erhéhen.

Versucht z.B. ein Ingenieur eine Maschine zu optimieren wird er versuchen am Ende
eine Maschine zu erfinden, die das gegebene Problem am besten 16st. Damit der
Ingenieur entscheiden kann welche Entwicklung die bessere ist, muss eine
Wertigkeit eingefuhrt werden. Die Maschine muss also im gesamten bewertet
werden.

Zum optimieren einer Maschine stehen dem Ingenieur gewisse Bauelemente zur
Verfugung z.B. Stabe, Platten, Rohre, Spulen usw. Dabei andert er nur die einige
charakteristischen Merkmale der Grundelemente, wobei die Funktionsidee der
einzelnen Elemente erhalten bleibt. Es werden geometrische Abmessungen,
physikalische ZustandsgrofRen, Stoffeigenschaften und ahnliches abgewangelt.
[rechenberg73]

4.1 Parameter

Die Merkmale der Grundelemente einer Konstruktion nennt man in der
Programmierung Parameter. Also mussen die Parameter (Merkmale) so lange
abgeéndert werden bis die maximale Tauglichkeitsdichte (Fitnesswert) gefunden
wird. Damit diese Vorgehensweise erfolgreich sein kann und nicht vollkommen den
Zufall Uberlassen ist, muss sichergestellt sein, dass eine unendlich kleine Anderung
im Parameterraum eine unendlich kleine Anderung der Tauglichkeitsdichte zur
Folge hat. Hat eine kleine Anderung eines Parameters mal groRe und mal keine
Auswirkungen auf die Tauglichkeitsdichte, so ist es unmdglich sinnvoll im
Parameterraum zu selektieren.
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5 Varianten der Evolutionsstrategien

5.1 (1 + 1) — Evolutionsstrategie

Bel der (1 + 1) — Evolutionsstrategie wird eine Generation kopiert. Die daraus
entstandenen Kinder werden zuféllig verdndert (mutiert). Die Kinder werden mit
ihren Vétern (jedes Kind hat nur einen Vater) verglichen und das schlechtere Objekt
wird geloscht.

Man kann mit dieser Methode nur lokale Maxima finden. Dafur kdnnen die
Nachfolgegenerationen nie schlechter sein als ihre Vorgéanger.

Da man mit der (1 + 1) — Evolutionsstrategie nur in monoton steigenden Funktionen
globale Maxima finden kann, gibt es oftmals schon eine Mathematisch schnellere
Losung. [evocomp]

5.2 (4 + A) —Evolutionsstrategie

Bei der (4 + A) — Evolutionsstrategie werden aus p Vatern A Kinder generiert. Dabei
wird genauso wie bei der (1 + 1) — Evolutionsstrategie einfach die Véater kopiert und
mutiert . Wenn A > p, dann findet eine Mehrfachauswahl der Véter statt.

Aus der Menge der Eltern und Kindern werden die p besten Objekte ausgewahlt.

Mit dieser Methode findet man wie bei der (1 + 1) — Strategie nur lokale Optima.
Dieses Verfahren ist aber schneller, da die besten Objekte aus der Gesamtmenge
ubernommen werden. [evocomp]

5.3 (U, A) —Evolutionsstrategie

Die (U, A) — Evolutionsstrategie wurde von Hans- Paul Schwefel eingefiihrt. Hierbei
werden auch aus p Eltern A Kinder erzeugt. Doch bei der Selektion nur die p
besten Kinder ausgewdahlt und die Véter grundsatzlich vergessen.

Wenn A nur geringfligig groRRer als pist, sind sehr wahrscheinlich auch viele
Kindergenerationen schlechter als ihre Vater Ist A wesentlich gréRer als p, so ist es
sehr wahrscheinlich, dass viele Kindergenerationen besser sind als ihre Vater.

Durch dieses Verfahren ist es auch mdglich globale Maxima zu finden. Die Grol3e
der Qualitatsschwankungen in den Nachfolgegenerationen kann lber die Mutation
und das Verhdltnis zwischen Anzahl der Véater und Anzahl der Kinder gesteuert
werden.

Das Nachkommen schlechter als ihre Vorfahren sein kénnen ist ein klarer Nachteil
dieses Verfahrens. [evocomp]
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5.4 (u/ p# A) —Evolutionsstrategie

Das (u/ p # N\) —Verfahren bildet die Evolution am realistischsten ab. Dabei werden
mit A mal p Eltern A Kinder erstellt. Eswerden also aus der Menge y immer p Eltern
herausgenommen um ein Kind zu erzeugen. Dies wir A mal wiederholt.

Fur das Erzeugen der Kinder gibt es zwei Mdglichkeiten.
1. Bilden von Durchschnittswerten des Parameter Arrays

Beispiel:

1 ElternTeil [0] = {5,9, 2}
2|ElternTeil [1] = {1, 4, 8}
3 ElternTeil[2] = {4,4,4}
4\ Kind = {(5+1+4)/3, (9+4+4)/3, (2+8+4)/3}

2. Die Eltern Parameter werden mithilfe einer Maske Vertauscht und aus der
Ergebnismenge wird zuféllig ein Array gewahlt.

Beispiel:

1 EternTeil[0] = {5,9, 2}
2|ElternTeil [1] = {1, 4, 8}
3|ElternTeil [2] = {4, 4,4}
4 |Maske fur 0 = {0, 2, 1}

5 ElternTeil [0] = {5, 4, 8}
6 ElternTeil[1] = {1,4,2}
7 ElternTeil[2] = {4,9, 4}
8| Sel ect Randon( El ternTei |)

Hierbei ist zu beachten, dass auch mehrere Vertauschungsmasken eingesetzt
werden kdnnten. Im Beispiel wurde nur das Elternteil O mit 1 und 2
vertauscht. Aber nicht 1 mit 2.

Mit dem (u/ p # A) —Verfahren kénnen einmal die durchschnittlich besten
Parameter gefunden werden, oder es kdnnen die Parameter aus den besten Eltern
miteinander kombiniert werden. Hierbei ist fir den Selektionsdruck wieder
abhangig von der GrofRe von A. [evocomp]
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6 Anwendung auf das Problem traffic control

6.1 Problemstellung

Aufgabe des Evolutionaren Algorithmus soll ein ein Straldennetz mit verschiedenen
Ampeln bzw Kreuzungstypen zu optimieren.

Abbildung 1: vier Kréuzungen in Kéln

Gegeben ist ein Straf3ennetz mit sieben Kreuzungen. Es gibt mehrere Ein- und
Ausgéange die aus denen unterschiedlich viele Autos rein oder raus fahren.

Auf den Kreuzungen sollen entweder Ampeln aufgestellt werden oder rechts vor
links Kreuzung installiert werden.

Am Ende soll eine Kombination an Ampeln und/oder Rechts vor Links Kreuzungen
gefunden werden, die fur den geringsten Stau und schnellsten Durchfluss von
Autos sorgen.
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Um einen Evolutiondren Algorithmus umsetzen Klnd

zu kénnen, muss man sich im klaren sein, was
in seiner Problemstellung das Kind, die Kreuzung 1
Generation und die Population ist.
. . . . Kreuzungyp 1-4
In diesem Fall sind die Kreuzungen die Gene
des Kindes. Jedes Gen besteht aus zwei Stz
Basenpaaren (Kreuzungstyp und Schatzeit). tzeiten 30-160 ek
Kreuzung ...
Kreuzungsyp 1-4
Schdtzaten 30-160 sk
Kreuzung 6
Kreuzungdyp 1-4
Schdltzaten 30-160 sk

Abbildung 2: Kind mit Parametern

Eine Generation beinhaltet eine begrenzte Generation

Anzahl an Kindern um den Rechenaufwand in

Grenzen zu halten.
Kind 1
Kind..
Kind 16

Abbildung 3: Generation mit
Kindern
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Population
In einer Population kdénnen unendlich viele
Generationen enthalten sein. Das Beste Kind aus einer
Population ist der Beste gefundene Wert. )
Genegdtion 1
Genegation ...
Generationn

Abbildung 4: Population mit
n Elementen
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Simulations- und Evolutions- Umgebung

7 Simulations- und Evolutions- Umgebung

Wie schon Anfangs erwahnt, werden die Evolutionaren Algorithmen anhand eines
Ampelnetz getestet. Dafur werden funf Komponenten bendtigt:

1.
2.
3.
4.
5.

Simulation

Darstellung der Simulation

Bewertung der Simulation bzw. deren Messwerte
Evolutionadres Selektieren und Kombinieren
Darstellung der erstellten Generationen

Dieses Paket von Programmteilen hat den Namen

plain evolutionary algorithm for naive urban traffic simulations

zu deutsch: einfacher evolutionadrer Algorithmus fur naive
Stadtverkehrssimulationen.

Sven Nissel, Christian Fehmer
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7.1 Aufbau

Damit ein reibungsloser Ablauf zwischen den Komponenten gewahrleistet ist,
wurden klare Schnittstellen definiert. Diese Schnittstellen erméglichten unabhangig
voneinander entwickelbare Komponenten. Teilweise war die Trennung der
Programmteile schwieriger, wie z.B. bei der Smulation und deren Darstellung.
Andere Teile wie die Darstellung der Bewertung konnten ganz klar getrennt werden.

_ _ Timer Event Dargdlung
—»  Smulion >  der Smulation
JvaFrame A
Neue Gengation as Generation
XML spechen Foeichern dsXML
Evolution
Spacherung Archivierung der
Oer Fitnesverte Generationen
in Datenbank (XML)
X
: =
Dargelung der ~, Dasdlungene  mappe
Fitnessverte Gengation

Der Datenaustausch Uber die Komponentengrenzen hinaus wurde mithilfe von Java
Interfaces, XML und SQL umgesetzt.
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7.1.1 Simulation
Die Simulation ist auf Grundlage von [vissim] weiterentwickelt worden.

Die Smulation stellt hauptséachlich das Fahrverhalten von Kraftfahrzeugen nach.
Dabei wurde besonderen Wert auf GleichméaRigkeit und vorausschauendes Fahren
gelegt. Die Fahrzeuge beschleunigen gleichmafig bis zur Héchstgeschwindigkeit.
Die Fahrzeuge bremsen fruhzeitig ab und beschleunigen erst wenn der Abstand zu
vorherigen Fahrzeug grol3 genug ist.

Die Simulation musste an vielen ,,Ecken“ korrigiert, erweitert und angepasst werden
um die Kommunikation mit anderen Komponenten gewahrleisten zu kdénnen.

7.1.2 Darstellung der Simulation

Die Darstellung ist eng mit der Smulation verknipft. Da das die Grundlage des
Projekts nur zur Darstellung gedacht war konnten nicht alle
Darstellungskomponenten entfernt werden. Doch das deaktivieren der meisten
Grafischen Ausgaben konnte das Programm ca. um den Faktor 50 beschleunigen.
Die Darstellung des StraRennetzes wurde auf eigene Bedirfnisse angepasst. So wird
auch ein Stadtplan im Hintergrund geladen um so ein besseres Verstandnis fur die
Simulation zu bekommen. Die srollbarkeit von Karten verursachte grol3e
Anderungen im Quellcode und machten die Ausgabe etwas langsamer.

Damit die Simulationen auch im Browser angezeigt werden konnen musste das Java
Applet komplett umgeschrieben werden. Anderungen am Uhrsprungsprogramm
hatten die Verwendung des ,aten* Applets unmdglich gemacht.

7.1.3 Evolution

Die Evolutions Komponente speichert die Generationen als XML — Dateien. Dies ist
die Schnittstelle zu der Simulation und Simulationsdarstellung. Die Parameter in
den XML — Dateien werden kombiniert, mutiert und selektiert. Die Ergebnisse einer
Simulation werden als so genanter Fitnesswert in eine MySgl Datenbank
gespeichert. Dies ist die Schnittstelle zur Komponente die fur die Darstellung der
Fitnesswerte zustandig ist.

7.1.4 Darstellung der Fitnesswerte

Die Fittnesswerte werden mithilfe von PHP aus der Datenbank geladen und als
HTML Seite angezeigt. Dazu werden Graphen und Tabellen erzeugt um eine
Ubersicht iber die Ergebnisse zu gelangen. Diese Komponente zeigt von der
ungefahren Rechenzeitnutzung der Generationen Uber Generationsiibersichten bis
hin zur Darstellung einzelner Parameter einer Generation alles tber den
Simulationsablauf und Evolutionsporzess.
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7.1.5 Darstellung einer Generation

Um eine Generation im Webfrontend anzeigen zu kdénnen wird die passende XML
Datei geladen und dem Java Applet Ubergeben. Dies zeigt &hnlich wie im Java
Fenster den kompletten Ablauf der Simulation an.
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7.2 Funktionsweise

Die wichtigsten Elemente des Programms sind Simulation, Evolution und
Auswertung. Deswegen wird auf andere Bereiche nicht eingegangen um den Fokus
auf das wesentliche zu halten.

7.2.1 Simulation

Eine Simulation kann die Realitat nur bedingt gut nachstellen. Das begrenzen auf
Parameter und das Vereinfachen und Digitalisieren von reellen Situationen fihrt
automatisch zu einer Verfalschung des Ergebnisses. Deswegen sollte groRen Wert
darauf gelegt werden, dass die Vereinfachungen nur zu geringen Verfalschungen
fuhren. Zwar ware eine ,Realitatsnahe” Simulation die beste Lésung, doch leider
erlauben heutige Rechenkapazitaten diesen Rechenaufwand nicht. Deswegen bleibt
es bei einen Modell der Situation.

Bel der Simulation wurde auf folgende Eigenschaften besonderen Wert gelegt:
1. GleichmalRiger aber nicht Gleicher Fluss an eingehenden Autos

Damit die Ampeln sich nicht auf einen immer gleich bleibenden eingehenden
Autofluss einstellen kdnnen, werden die Zeitabstande fiur das Einfahren in
die Stadt leicht variiert.

Damit aber die Generationen vergleichbar bleiben, sind die Zeitabstande im
Durchschnitt gleich.

2. Unterschiedliche Spuren Anzahl
3. Unterschiedlicher Zustrom von unterschiedlichen Richtungen
4. Gleich bleibendes Verhalten der Autos

Damit die Generationen untereinander vergleichbar sind, ist das verhalten
der Autos auf eine Situation immer gleich.

Dies zeigt schon eine Schwache unseres Modells auf. Niemand verhdalt sich in
der gleichen Situation genau gleich. Doch den verschlafenden Autofahrer der
einfach Uber rot fahrt oder den Fahranfanger der nicht sauber anfahren kann
zu simulieren erweist sich als sehr schwierig und als unendlichen
Unterfangen.

5. Verschiedene Kreuzungstypen
® Links vor Rechts
e Links vor Rechts mit Abbiegespur
e Ampeln werden im Uhrzeigersinn geschaltet
e Ampelschaltung (Wegerecht und Senkrecht gleich behandelt)
6. Verschiedene Ampelschaltzeiten
Beliebtheit von Stral3en
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7.2.2 Evolution

Fir die Nachstellung der Evolution wurde die (u/ p # A\) — Evolutionsstrategie und
im geringflgigen Mal3e die (1+1) — Evolutionsstrategie genutzt.

Grundsatzlich werden die Eltern mit einer zuféllig erstellten ,Gen*- Maske
miteinander kombiniert. Diese Maske wird aus Performancegrinden pro Generation
nur einmal erstellt. Mit einer einstellbaren Wahrscheinlichkeit (Standard 0,5%)
werden die ,Kindergene* Mutiert.

Die ,Kindergene" besthen aus folgenden Parametern:
6 Ampeln bestehend aus:

® 6 verschiedenen Ampelschaltzeiten

e 4 verschiedenen Kreizungstypen (2 ohne Schaltzeiten)
Damit gibt es:

(6 Schaltzeiten-2 i n® "+(2§ n°® "=20986.048 verschiedene
Kreuzungskombinationen

Bel einer Berechnungdauer von ca. 120 Sekunden pro Kind wirde man 4147 Tage
benttigen um alle Kombinationen auszurechnen.

In der Population ,mutation- 05“ wurde schon ab der 20 Generation ein guter
Fitnesswert gefunden. In Generation 87 wurde der beste der Population gefunden.

208 n-48 r-2 OB n=328 n
87Generationen-48&  r-120 Sekunden=>5,8Tage

7.2.3 Auswertung

Um aus den vielen Berechnungen eine Schlussfolgerung ziehen zu kdénnen, sind drei
Werte einer Generation sehr wichtig:

1. Bester Wert (Kind)
2. Durchschnittswert
3. Varianz

Der beste Wert ist fur die Suche nach der besten Ampleschaltung am wichtigsten.
Selbst wenn alle anderen Kinder einer Generation ,schlecht sind, kann der beste
Wert einer Generation der Beste aller Generationen sein und somit der gesuchte
Wert.

Der Durchschnittswert einer Generation gibt die Qualitat einer Generation an. Die
nachfolge Generation wird bei einen hohen Durchschnittswert sehr wahrscheinlich
auch einen hohen oder hoheren Durchschnittswert haben. Durch die Selektion
erhoht oder halt sich in der Regel der Durchschnittswert.

Die Varianz gibt die Unterschiede in einer Generation an. Eine Generation mit vielen
guten und schlechten Kindern hat eine hohe Varianz. Bei einer hohen Mutation ist
die Varianz sehr wahrscheinlich auch ziemlich hoch.
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Abbildung 5:, Mutation 05“ - 40 Generationen

Wie in Abbildung 5 zu sehen, steigt der Durchschnittswert (blau) an ohne merklich
ab zufallen. Da ran erkennt man, das der Selektionsdruck hoch ist und kaum
schlechtere Generationen zulasst. Ahnlich und fast parallel verhalt sich die
.Besten- * Kurve (orange). Die Gene der besten Kinder bleiben groftenteils durch
Kombination und Selektion erhalten. Somit verschlechtern sich auch hier die Werte
nur wenig. Die Varianz zeigt deutlich die Dynamik in der Evolution. Bissich eine
Population angepasst hat, ist die Varianz sehr hoch. Danach bestimmt
hauptsachlich der Mutationsgrad die Hohe der Varianz.
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Abbildung 6:, Mutation 06“ - 96 Generationen

Bei langeren durchfihren der Simulation andern sich die Kurven in Abbildung 6
kaum noch. Zwar liegen ab Generation 20 viele der besten Werte tber 200
(Fitnesswert), aber in der Generation 87 wurde der beste Wert mit 235 gefunden.
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Abbildung 7:, Mutation* - 84 Generationen

Bei einer hohen Mutationsrate wie in Abbildung 7 zu sehen, schwanken sich die
Werte starker. Trotzdem verschlechtern sich sie Werte kaum. Es werden sogar
deutlich bessere Werte gefunden, die durch die zuféllige Mutation entstanden sind.
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8 Fazit

Beim Einsatz von Evolutionaren Algorithmen kommt man in dem Beispiel des
traffic control System schnell zu brauchbaren Ergebnissen. Auch wurden
unerwartete Ampelschaltungen generiert, die zu Beginn der Entwicklung als
schlecht eingeschatzt wurden.

Sind aber die Problemstellung Mathematisch bzw. durch einen Einfachen
Algorithmus l6sbar, so sind Evolutionare Algorithmen zu langsam und geben haufig
auch nur gute, aber nicht den besten Wert aus.

Da aber viele Probleme in der Praxis sehr Komplex sind, ist das Anwendungsgebiet
fur Evolutionare Algorithmen sehr grof3.

Das Gebiet der Evolutionare Algorithmen ist sehr grof3 und fir viele Probleme
benutzbar. Es kann auf diesem Gebiet noch viel geforscht werden.

Wegen der Vielseitigkeit des Themas war dieses Projekt sehr interessant und
lehrreich.
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9 Glosar
Basenpaar
Eltern

Fitnesswert

Gen
Generation

Kind

Meta- Heueristik

Mutation
Population

Selektionsdruck
Tauglichkeitsdichte

Ein Basenpaar enthélt einen Parameter eines Kindes.

Ein Elternteil ist ein Kind welches zur Kinder Erzeugung
genutzt wird.

Der Fitnesswert gibt die Quallitat eines Kindes an. Die
Grundlage fur diesen Wert sind oftmals Messungen aus der
Simulation.

Eine Generation beinhaltet eine begrenzte Anzahl von
Kindern bzw. Eltern. Ein Kind wird nicht in eine andere
Generation kopiert. Eltern geben ihre Gene nur durch
Kombination an ihre Kinder weiter.

Ein Kind ist das Objekt, welches die Gene enthalt. Es wird
dann Kind genannt, wenn es gerade erzeugt wurde.

Neben den Heueristiken gibt es problemunabhéngige
Losungsverfahren, die so genannten Metaheueristiken deren
Ziel es ist, globale Losungen zu konstruieren, ohne in
schlechten lokalen Optima zu enden. Metaheueristiken sind
Vorgehensweisen zur Steuerung untergeordneter
Heueristiken, die auf ein bestimmtes Problem abgestimmt
sind. Dabei werden die Ergebnisse der untergeordneten
Heueristiken iterativ ausgewertet. Auf diese Weise will man
moglichst effizient Losungen ermitteln, die beim globalen
Optimum liegen. Zu diesen Metaheueristiken gehdren neben
Simulated Annealing, Tabu Search und Threshold Accepting
auch die Evolutionsalgorithmen (auch Evolutionare
Algorithmen genannt). Hier unterscheidet man wiederum
zwischen zwei unterschiedlichen Verfahrensweisen: den
Evolutionsstrategien und den Genetischen Algorithmen. Der
Einsatz dieser Verfahren ist allerdings erst ab einer
gewissen Komplexitat der Problemstellung
sinnvoll.[evocomp]

Gibt an wie haufig ein Gen Zuféllig verandert wird.
Eine Population beinhaltet eine Menge an Generationen.
Eine Generation wird nicht in eine andere Population
hineinkopiert.

Gibt an wie stark in einer Generation selektiert wird.
Anderer Begriff fur Fifnesswert.
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