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Vorbemerkung

Evolution�are Algorithmen (EA) haben als universell anwendbare Verbesserungs- und Optimie-
rungsstrategien seit Beginn der 1990'er Jahre eine weite Verbreitung in allen Bereichen von
Wirtschaft und Forschung gefunden. Der gro�e Erfolg liegt dabei u.a. in der Tatsache be-
gr�undet, da� ihre Anwendung auf einem scheinbar einfachen und leicht nachvollziehbaren Prin-
zip, dem Darwinschen Evolutionsparadigma, oder etwas zugespitzt ausgedr�uckt, dem

"
survival of

the �ttest\ basiert: Durch die Anwendung von Variation und Selektion auf eine Population von
L�osungsalternativen werden nach dem Muster der Natur schrittweise bessere L�osungen gefunden
und auf diese Weise Optima bestimmt { oder zumindest approximiert.

Bedingt durch die einfachen Grundprinzipien hat sich in den vergangenen Jahren eine Unzahl
von Varianten der EA gebildet (Anzahl der j�ahrlichen Ver�o�entlichungen z.Zt. gr�o�er als 1000).
War die Fr�uhphase der EA-Geschichte noch durch disjunkte EA-Klassen gekennzeichnet, die Ge-
netischen Algorithmen (GA), die Evolutionsstrategie (ES) und die Evolution�are Programmierung
(EP), so �ndet man zunehmend eine Vermischung all dieser Ans�atze. Aus diesem Grund wurde
der Oberbegri�

"
Evolution�are Algorithmen\ eingef�uhrt. Neben der allgemeinen Verwendung die-

ses Begri�es sollte dieser immer dann zur Anwendung kommen, wenn die spezielleren, in diesem
Papier genauer de�nierten EA-Varianten nicht zutre�en.

1 Zweck

Da es aufgrund der international gro�en Zahl von Ver�o�entlichungen und der Vielzahl von EA-
Varianten zu einem Wildwuchs von Begri�en gekommen ist, besteht ein gro�er Bedarf an Systema-
tisierung und Standardisierung. Der Zweck dieses Papiers ist es daher, eine einheitliche Begri�s-
und De�nitionsbasis f�ur die Evolution�aren Algorithmen zu liefern.

Ein gro�er Teil der hier zu de�nierenden Begri�e hat seinen Ursprung in der Biologie und
wird dort in �ahnlicher, jedoch nicht notwendigerweise �aquivalenter, teilweise auch abweichender
Form/Bedeutung verwendet. Die hier gegebenen De�nitionen sind f�ur die Anwendung im Bereich
der Ingenieur- und Naturwissenschaften gedacht. Ihre Anwendung wird f�ur alle Bereiche von
Wirtschaft und Wissenschaft empfohlen.

�Anmerkungen und Kommentare zu diesem Papier m�oglichst per email an Priv.-Doz. Dr. Hans-Georg Beyer, In-
formatik XI (Systemanalyse), Universit�at Dortmund, 44221 Dortmund, beyer@zappa.cs.uni-dortmund.de. Diese
Arbeit wurde vom Sonderforschungsbereich 531, "`Computational Intelligence"', der Universit�at Dortmund un-
terst�utzt und wurde auf seine Veranlassung unter Verwendung der ihm von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
zur Verf�ugung gestellten Mittel gedruckt.
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2 Begri�e und De�nitionen

A

Abbruchkriterium Bedingungen, unter denen der Evolutionsproze� im EA terminiert
(Beispiele: Anzahl der Funktionsberechnungen, max. Rechenzeit,
Konvergenz im Zielfunktions- oder Suchraum)

Abschneideselektion ! Kommaselektion, ! Plusselektion

Adaptation Proze� der Anpassung an gegebene (�au�ere) Bedingungen

Allele m�ogliche Auspr�agungen des Zustandes eines ! Gens (bei bin�arer
! Repr�asentation: 0 j 1)

automatisch de�nierte Funktion
(ADF)

Modularisierungskonzept, um die E�zienz von GP zu erh�ohen.
Hierzu werden Unterb�aume gebildet, welche in den Hauptb�aumen
als Funktionen verwendet werden k�onnen. Die ADF werden in
gleicher Weise variiert wie die Hauptb�aume.

B

Baldwin-E�ekt Vom Baldwin-E�ekt spricht man, wenn bei! hybriden Strategien
durch lokale Suchverfahren der Zielfunktionswert eines Individu-
ums ver�andert wird und dies zu einer �Anderung des Fitnesswer-
tes, d.h. der zu erwartenden Reproduktionsrate, f�uhrt. Im Ge-
gensatz zur ! Lamarckschen Evolution bleibt aber der Genotyp
unver�andert.

Baustein-Hypothese
(kurz BBH f�ur englisch:

"
building block hypothesis\)

Erkl�arungsversuch f�ur das Funktionieren des (bin�aren) GA auf
der Basis des ! Schematheorems. Die BBH basiert auf der An-
nahme, da� g�unstige Eigenschaften in den elterlichen Genomen in
(relativ) kleinen Codebl�ocken an verschiedenen Stellen aggregiert
sind und durch ! Crossover im Nachkommen zusammengef�uhrt
werden. Die verbesserte L�osung wird also aus

"
Teill�osungen\, den

Bausteinen,
"
zusammengebaut.\ Anmerkung: Die BBH erlaubt

keine Aussagen �uber die E�zienz des Zusammenbauens oder �uber
das Konvergenzverhalten (! Konvergenz) und die ! Performan-
ce des GA.

Bitmutation zuf�allige Negation einer Bitposition (Gen) im Individuengenom
(bei bin�arer ! Repr�asentation)

Block ! Knoten

C

Chromosom Satz der Gene eines Individuums

Codeaufbl�ahung Ph�anomen des unkontrollierten Wachstums der Genome von GP-
Individuen

Codierung ! Repr�asentation

Crossover
(CO, XO)

(seltener
"
Kreuzung\) spezielle Form der ! Rekombination in

GA bei der zwei Eltern durch Genaustausch (i.d.R.) zwei Nach-
kommen produzieren, Varianten: n-Punkt-CO, uniformes CO,
problemspezi�sche CO

Crossoverrate Wahrscheinlichkeit f�ur die Durchf�uhrung eines CO
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D

Di�usionsmodell ! lokales Populationsmodell

diskrete Rekombination auch dominante R., Erzeugung eines Rekombinanten durch koor-
dinatenweise Zufallsauswahl aus einer Menge von � Eltern

Diversit�at Grad bzw. Ma�(e) der Verschiedenartigkeit der Individuen auf
der Ebene ihrer Genome

dominante Rekombination ! diskrete Rekombination

E

Ein-F�unftel-Regel/
1/5-Regel

Regel zur Steuerung der ! Mutationsst�arke in der (1 + 1)-ES:
In Abh�angigkeit von der (gemessenen) ! Erfolgswahrscheinlich-
keit Ps wird die Mutationsst�arke nach einer gewissen Anzahl von
Generationen vergr�o�ert, wenn Ps > 1=5, und verkleinert, wenn
Ps < 1=5.

Elitismus/Eliteselektion Eigenschaft von Selektionsmethoden, die ein �Uberleben des besten
Individuums garantieren

Elter ! Individuum, das aufgrund seiner ! Fitness zur Generierung
von Nachkommen ausgew�ahlt/selektiert wurde

endogener Strategieparameter Strategieparameter, der der Evolution unterliegt, z.B. die ! Mu-
tationsst�arke in selbstadaptiven ES und EP

entstochastisierte ES ES, bei der der tats�achlich erfolgte Schritt im Objektvariablen-
raum zur ! Adaptation der ! Strategieparameter genutzt wird

Epistasis Nichtseparabilit�at der E�ekte einzelner Gene auf den Zielfunkti-
onswert (! Zielfunktion) bzw. auf die! Fitness des Individuums

Erfolgswahrscheinlichkeit Wahrscheinlichkeit, da� ein Nachkomme einen besseren Zielfunk-
tionswert hat als sein Elter (nur f�ur Mutation de�niert)

Evolution�arer Algorithmus (EA) Sammelbegri� f�ur alle Varianten von (probabilistischen) Optimie-
rungs- und Verbesserungsalgorithmen, die der Darwinschen Evo-
lution nachempfunden sind. Optimalzust�ande werden durch
schrittweise Verbesserung auf Basis des Variations-Selektions-
Paradigmas approximiert. Die ! Variationsoperatoren produzie-
ren dabei genetische ! Diversit�at und die ! Selektion gibt der
Evolution die Richtung.

Evolution�are Programmierung
(EP)

Variante der EA, die wie die ES auf der nat�urlichen Problemre-
pr�asentation evolviert, Mutation, jedoch keine Rekombination als
Variationsoperator, und (�+ �) ! Turnierselektion verwendet

Evolution�ares Rechnen (EC) Berechnungen unter Verwendung von ! Evolution�aren
Algorithmen
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Evolutionsstrategie (ES) Variante der EA, die i.d.R. in der nat�urlichen Problemre-
pr�asentation evolviert (keine Genotyp-Ph�anotyp-Abbildung f�ur!
Objektparameter) und deren Grundformen durch die (�=� +; � )-
ES (sprich:

"
m�u-Strich-rho-Plus-bzw.-Komma-lambda-ES\) No-

menklatur charakterisiert wird. Hierbei ist � die Elternanzahl, �
die Nachkommenzahl, � die Mischungszahl (Anzahl der Eltern-
individuen, die (multi-) rekombinativ einen Nachkommen gene-
rieren),

"
+\ bzw.

"
,\ die Art der ! (Abschneide-) Selektion.

Ein Individuum besteht aus einem Satz von Objektparametern,
dem dazugeh�origen Zielfunktionswert (! Zielfunktion) und ei-
nem Satz von (endogenen) ! Strategieparametern. Die ES ver-
wendet ! Mutation und ! Rekombination (falls � > 1) als
Variationsoperatoren.

Evolvierbare Hardware (EH) spezielle Vorrichtungen, Schaltkreise oder Maschinen, die eine
Realisierung des Darwinschen Evolutionsparadigmas auf materi-
eller Ebene erlauben

exogener Strategieparameter Strategieparameter, der w�ahrend der Evolution konstant gehalten
wird, z.B. (i.d.R.) Populationsgr�o�e, Lernparameter

F

Fitness Bewertung des Individuums bzgl. seiner Reproduktionstauglich-
keit. ! Selektion im EA erfolgt auf der Basis der F. Dabei wird
die F. im allgemeinen basierend auf dem(n) Zielfunktionswert(en)
im Vergleich zu allen anderen Individuen im ! Selektionspool
bestimmt. Die F.-funktion kann zus�atzlich von verschiedenen Ne-
benbedingungen abh�angen und stochastischen Ein
�ussen unter-
liegen (Fitnessrauschen). Der Begri� der F.-Funktion wird h�au�g
synonym zur ! Zielfunktion verwendet.

Fitnesslandschaft auch G�utegebirge, Metapher zur Verdeutlichung der Abh�angigkeit
der Fitness, bzw. Zielfunktion, von der Lage des Individuums im
Suchraum

�tness-proportionale Selektion Zufallsselektionsverfahren, wobei die Selektionswahrscheinlichkeit
f�ur ein Individuum proportional zu dessen Fitness ist. Die Fit-
ness mu� daher nichtnegativ sein (! Skalierungsfunktion). Als
Evolutionsziel ist nur die Maximierung m�oglich.

Fortschrittsgeschwindigkeit theoretisches Performancema�, Erwartungswert der �Anderung des
Abstandes zu einem vorde�nierten Ziel (i.d.R. Optimum) in einer
Generation

Funktionenmenge Menge problemangemessener elementarer Funktionen, die als in-
nere Knoten zusammen mit der! Terminalmenge einem GP zum
Bilden eines baumf�ormigen Individuums zur Verf�ugung stehen.
Beispiele f�ur F. sind arithmetische Operationen und mathemati-
sche Funktionen f+, �, �, /, sin, cosg f�ur die symbolische Regres-
sion oder Elemente einer Programmiersprache fif-then-else, for,
do-until, : : : g f�ur das Bilden von ! Programmen.
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G

Geburten�uberschu� �Uberschu� der Geburten gegen�uber der Gr�o�e der Elternpopu-
lation, notwendige Voraussetzung f�ur das Funktionieren gewisser
Selektionsoperatoren (! Kommaselektion)

Gen Untereinheit des Chromosoms (Genoms), die i.d.R. einen (!
Objekt-) Parameter bzw. ! Block (im GP) darstellt oder daf�ur
codiert

Generation (nat�urliche) Zeiteinheit im EA, eine Iteration des EA,
vollst�andiger Zyklus, der die Bildung und Evaluierung (Fitnessbe-
stimmung) eines oder mehrerer neuer Individuen umfa�t

Generationsl�ucke Konzept zur Beschreibung �uberlappender Generationen (! sta-
tion�arer EA), G. ist de�niert als das Verh�altnis der Anzahl der
Nachkommen zur Gr�o�e der Elternpopulation

Genetische Programmierung
(GP)

Variante der EA, die mit Genomen variabler L�ange arbeitet und
zum Evolvieren symbolischer Informationen dient. Hauptanwen-
dungsfelder sind das Evolvieren von Computercode, symbolische
Regression, automatischer Schaltungsentwurf. Eine h�au�ge Form
der ! Repr�asentation ist die baumf�ormige Anordnung der Gene
als ! Programm.

Genetischer Algorithmus (GA) (auch kanonischer GA, oder einfacher GA) Variante der EA, der
i.d.R. in Analogie zum biologischen DNA-Alphabet auf Zeichen-
ketten, insbesondere Bitketten konstanter L�ange, operiert (siehe
aber ! reellwertiger GA). Die Zeichenkette stellt den ! Geno-
typ des ! Individuums dar. Der ! Ph�anotyp des Individuums
wird durch eine Abbildung auf die! Objektparameter (Genotyp-
Ph�anotyp-Abbildung) realisiert. Die ! Fitness des Individuums
ist i.d.R. eine Funktion der zu optimierenden ! Zielfunktion, die
von den Objektparametern abh�angt. Der GA ist i.d.R. charakte-
risiert durch! �tness-proportionale Selektion bzw. ! Turnierse-
lektion, Haupt-Variationsoperator ist ! Crossover; Mutation (!
Bitmutation) ist Hintergrundoperator oder fehlt vollst�andig.

genetische Drift Zufallsproze�, der auch ohne ! Selektionsdruck zum Diver-
sit�atsverlust und zur ! Gen-Konvergenz in endlichen Populatio-
nen f�uhrt. Die Zeit bis zur Gen-Fixierung ist proportional zur
e�ektiven (d.h., reproduzierenden) ! Populationsgr�o�e.

genetische Operatoren ! Variationsoperatoren

Gen-Konvergenz Diversit�atsverlust w�ahrend der Evolution; von der Gen-Konver-
genz kann nicht mit Notwendigkeit auf Konvergenz gegen lokale
oder globale Optima geschlossen werden (Problem der ! vorzei-
tigen Konvergenz, engl. premature convergence)

Genom Satz der ! Gene eines Individuums

Genotyp bei EA mit Genotyp-Ph�anotyp Abbildung, die! Repr�asentation,
auf der die Rekombinations- und Mutationsoperatoren arbeiten
(! Ph�anotyp)

genotypische Varianz ! Diversit�at

Genpool Gesamtheit der ! Gene in einer ! Population

5



Genreparatur Ansatz zur Erkl�arung des m�oglichen Performancegewinns durch
! Rekombination. Danach besteht die Aufgabe der Rekombi-
nation in der Extraktion von Gemeinsamkeiten in der geneti-
schen Information der selektierten Individuen, da diese mit ge-
wisser Wahrscheinlichkeit f�ur den Fitnessgewinn verantwortlich
sind. Ein idealer Rekombinationsoperator sollte zudem die Anteile
im ! Genom, die f�ur Fitnessverlust verantwortlich sind, reduzie-
ren. Die Standard-ES-Rekombinationsoperatoren in reellwertigen
Suchr�aumen realisieren dies durch statistisches Herausmitteln von
Verlustkomponenten (Genreparatur).

geschachtelter EA ! Meta-EA

globales Populationsmodell auch! panmiktische Population, es �ndet keine Unterteilung der
Population statt, zum ! Selektionspool geh�oren alle Individuen
der Population. Die Population wird als

"
unstrukturierte Menge\

betrachtet. Individuen aus beliebigen Bereichen der Population
k�onnen gemeinsam Nachkommen bilden. Das globale P. entspricht
dem klassischen EA.

G�utegebirge ! Fitnesslandschaft

H

hybride Strategien Hier: Optimierungsverfahren, die EA mit meist problemspezi�-
schen Suchverfahren koppeln, wobei i.d.R. das problemspezi�sche
Suchverfahren die lokalen Optima bestimmt oder approximiert
und der EA auf der Menge der lokalen Optima operiert. Weitere
Varianten hybrider EA sind charakterisiert durch die Verwendung
problemspezi�scher Verfahren zur Initialisierung der Startpopula-
tion und/oder die Benutzung lokaler Suchverfahren zur Nachop-
timierung der EA-Ergebnisse.

I

Individuum Tr�ager der genetischen Information (! Chromosom), wird charak-
terisiert durch seinen Zustand im Suchraum und seine ! Fitness
(! Zielfunktion) und ggf. einem Satz von ! Strategieparame-
tern. Das Individuum ist die Einheit der ! Selektion.

Inselmodell ! regionales Populationsmodell

intermedi�are Rekombination Erzeugung eines Rekombinanten in reellwertigen Suchr�aumen
durch Schwerpunktbildung von � Eltern, Spezialfall der (gewich-
teten) arithmetischen R.

Introns Codesequenzen im Genom von GP-Individuen, die keinen direkten
Ein
u� auf die Fitness des Individuums haben. Introns sind eine
der Ursachen f�ur ! Codeaufbl�ahung.

Inversion Mutationsoperator, der einen (zuf�allig ausgew�ahlten) Teil des Ge-
noms eines Individuums herausschneidet und die Gene in um-
gekehrter Reihenfolge wieder einsetzt; bei Reihenfolgeproblemen
auch unter dem Namen

"
Lin-2-Opt\ bekannt
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K

kanonischer GA ! Genetischer Algorithmus

(starke)
Kausalit�at

Eigenschaft eines Systems, auf kleine Ursachen mit kleinen Wir-
kungen zu reagieren. In EA k�onnen Ursachen als �Anderungen des
! Genotyps und Wirkungen als �Anderungen des ! Ph�anotyps
oder des assoziierten Fitnesswertes (bzw. Zielfunktionswertes) an-
gesehen werden. Die s.K. f�uhrt zu e�ektiv arbeitenden EA, aber
auch bei Aufgaben mit nur teilweise vorhandener s.K. k�onnen EA
erfolgreich angewandt werden.

Klassi�kator System (CS) spezieller GA zum Evolvieren von Regelbasen f�ur regelbasierte
Klassi�katoren

Knoten/Block Element eines baumf�ormigen GP-Individuums. Die Menge der
Bl�ocke teilt sich auf in die ! Terminalmenge und die !
Funktionenmenge.

Kommaselektion/

"
,\-Selektion

Form der Zuchtauswahl, Abschneideselektion mit deterministi-
scher Auswahl der besten � Individuen aus der Menge von �
Nachkommen (Eltern werden nicht ber�ucksichtigt), notwendige
Bedingung: � > �

(strukturelle)
Komplexit�at

speziell in GP, Ma� f�ur die Gr�o�e eines baumf�ormigen Indi-
viduums. Dazu wird meist die Anzahl der ! Knoten/Bl�ocke
bestimmt.

Konvergenz Proze� der Ann�aherung an einen station�aren Systemzustand, wo-
bei die �Anderungsrate der betrachteten Zustandsvariablen gegen
Null strebt. Man unterscheidet ! Gen-Konvergenz (bzw. vorzei-
tige Konvergenz) und K. gegen Optimalzust�ande, letztere werden
unterschieden in lokale K. und globale K. in Abh�angigkeit davon,
ob die K. gegen ein lokales Optimum oder gegen ein globales Op-
timum erfolgt.

Konvergenzgeschwindigkeit/
Konvergenzordnung/
Konvergenzrate

mathematische Ma�e zur Beschreibung des Konvergenzverhaltens
von EA; man unterscheidet sublineare,! lineare (auch geometri-
sche) und superlineare Konvergenz (oder Konvergenzordnung)

Kovarianzmatrixadaptation
(CMA)

Adaptation der gesamten Kovarianzmatrix der Normalverteilung
bei der ES. Verfahren, das im Rahmen der ! entstochastisierten
ES genutzt wird.

L

Lamarcksche Evolution bei! hybriden Strategien erfolgende Anpassung des Genotyps ei-
nes Nachkommen an die durch das lokale Suchverfahren (! lokale
Suche) gefundene Verbesserung

Lernparameter auch Lernrate, in selbstadaptiven ES/EP, ein ! exogener Stra-
tegieparameter, der die Geschwindigkeit der Selbstanpassung der
! Mutationsst�arke beein
u�t

lineare Konvergenz Konvergenzrate/-ordnung, bei der die Ann�aherung an das lokale
(ggf. auch globale) Optimum, gemessen in Zielfunktionswerten F
oder im Objektparameterraum (Suchraum), exponentiell schnell
erfolgt (auch geometrische Progression genannt), wird oft bei EA
in reellwertigen Suchr�aumen beobachtet
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lokales Populationsmodell auch Di�usionsmodell, Nachbarschaftsmodell, �ne grained model.
F�ur jedes Individuum wird eine Nachbarschaft de�niert (nicht zu
verwechseln mit der ! (Suchraum-)Nachbarschaft). Nur Indi-
viduen innerhalb einer Nachbarschaft k�onnen Nachkommen mit-
einander bilden, die Nachbarschaft bildet den ! Selektionspool.
Die Anwendung des lokalen P. f�uhrt zu einer 
ie�enden Unter-
teilung der Population. Die Individuen sind untereinander durch
Distanz isoliert. Durch die Topologie/Struktur der Nachbarschaft
wird bestimmt, wie schnell Information innerhalb der Populati-
on 
ie�en (di�undieren) kann. Lokale P. werden benutzt, um
die ! Diversit�at in einer ! Population durch ! Nischenbildung
l�anger aufrecht zu erhalten und vorzeitiger ! (Gen-)Konvergenz
entgegenzuwirken.

lokale Suche auch lokale Optimierung oder Nachbarschaftssuche, Finden oder
Approximieren von Optimalzust�anden mit ! Variationsopera-
toren oder Suchstrategien (nicht notwendigerweise EA), die nur
einen eingeschr�ankten Teil des Suchraumes, die sogenannte !
(Such-) Nachbarschaft explorieren. Die gefundenen Optima sind
daher i.d.R. lokal.

M

Melioration Verbesserung, Synonym f�ur die Eigenschaft, da� EA i.d.R. initi-
al gegebene Zust�ande verbessern, jedoch i. allg. keine Garan-
tie daf�ur besteht, da� globale Optima in endlicher Zeit gefunden
werden

Meta-EA auch geschachtelter EA, hierarchisch organisierter EA oder
Populationen-EA, Anwendung eines EA1 auf eine Population von
EA2. Findet Verwendung im Bereich der gemischt-ganzzahligen
Optimierung, kombinatorischen Optimierung, und zum Erlernen
von kritischen (! endogenen) Strategieparametern.

Migration Austausch von Individuen zwischen ! Unterpopulationen, wird
im ! regionalen Populationsmodell verwendet. Durch die Mi-
grationstopologie (welche Unterpopulationen tauschen Individu-
en aus?), das Migrationsintervall (wie h�au�g �ndet ein Austausch
statt?) und die Migrationsrate (wieviele Individuen werden aus-
getauscht?) kann die Ausbreitung von Information zwischen den
Unterpopulationen beein
u�t werden (ob sich die Unterpopula-
tionen relativ unabh�angig voneinander oder eher wie eine ! pan-
miktische Population entwickeln).

multikriterielle Optimierung auch Vektoroptimierung, Optimierung unter mehrfacher Zielset-
zung, d.h. es gilt, mehrere Zielfunktionen gleichzeitig zu verbes-
sern. Die Ziele sind i.d.R. kon
ikt�ar, daher existiert keine Op-
timall�osung im herk�ommlichen Sinne, stattdessen wird z.B. !
Pareto-Optimalit�at angestrebt, d.h., es gilt die ! Pareto-Menge
zu bestimmen, aus der der Anwender dann geeignete L�osungen
ausw�ahlt.

Multirekombination Variationsoperator, der mehr als zwei Elternindividuen miteinan-
der rekombiniert, um ein oder mehrere Nachkommen zu generieren

8



Mutation/
Mutationsoperator

Variationsoperator, der die Information eines elterlichen Genoms
gem�a� einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilung zuf�allig
ab�andert. Das geschieht bei Bitketten durch zuf�allige Negation
(! Bitmutation, ! Mutationsrate) der einzelnen Bits, bei reell-
wertigen Objektparametern durch Addition einer Zufallszahl aus
einer geeigneten Verteilung (! Mutationsst�arke) und bei muta-
tiven Selbstadaptationsstrategien (in ES und EP) durch Multi-
plikation mit einer entsprechenden Zufallszahl (! Lernparame-
ter). In reellwertigen n-dimensionalen Suchr�aumen unterscheidet
man zwischen isotropen vs. anisotropen und unkorrelierten vs.
korrelierten M., die i.d.R. normalverteilt generiert werden. Bei
GP wird die M. durch L�oschen eines zuf�alligen Teilbaumes, Hin-
zuf�ugen eines zuf�allig erzeugten Teilbaumes oder durch Austausch
eines zuf�alligen Blocks (! Knoten) erreicht. Gegebenenfalls mu�
das Individuum danach repariert werden, um ein geschlossenes!
Programm zu erhalten.

Mutationsrate Wahrscheinlichkeit, mit der die Mutation eines Gens/Objektpara-
meters eines Individuums statt�ndet (bei bin�arer Repr�asentation
z.B. Wahrscheinlichkeit, da� ein Bit negiert wird). Die M. sagt
nichts �uber die ! Mutationsst�arke/Schrittweite aus.

Mutationsst�arke Standardabweichung �, mit der ein elterlicher!Objektparameter
(i.d.R. normalverteilt) mutiert wird; Ma� f�ur die realisierte !
(Such-) Nachbarschaftsgr�o�e

N

Nachbarschaft Zust�ande im Suchraum, die durch einen gegebenen! Variations-
operator in einem Schritt erreicht werden k�onnen

Nachbarschaftsgr�o�e in diskreten Suchr�aumen, Anzahl der Nachbarschaftszust�ande

Nachbarschaftsmodell ! lokales Populationsmodell

Nachkomme Individuum, das aus der genetischen Information eines oder meh-
rerer Eltern durch Anwendung von ! Variationsoperatoren er-
zeugt wird

neutrale Mutation Mutation, die eine �Anderung des ! Genotyps, jedoch keine
�Anderung des ! Ph�anotyps oder des assoziierten Fitnesswertes
zur Folge hat

Nischenbildung Proze� der Separation von Individuen bzgl. ihrer Suchraum-
zust�ande bzw. Aufrechterhaltung von ! Diversit�at durch geeig-
nete Techniken, wie z.B.! lokale Populationsmodelle oder �tness
sharing oder ! verteilte EA

O

Objektparameter auch Suchraumparameter oder Zielfunktionsparameter, Variablen
im Genom bzw. Ph�anotyp der Individuen, die direkten Ein
u�
auf die Fitness haben. Die zu optimierende ! Zielfunktion h�angt
direkt von den O. ab. Es ist i.d.R. das Ziel des EA, diejenigen Ob-
jektparameterwerte/Allele zu �nden, die das Optimum der Ziel-
funktion liefern.
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Optimierung Hauptanwendungsfeld der EA, Proze� der Bestimmung oder Ap-
proximation von! Objektparameters�atzen oder generell von Sy-
stemzust�anden, die gegebene! Zielfunktion(en) maximieren bzw.
minimieren. Man unterscheidet globale O. und lokale O. (! lo-
kale Suche). Optimalzust�ande sind immer bez�uglich einer gege-
benen ! Nachbarschaft im ! Suchraum de�niert. Bei globalen
Optima umfa�t die Nachbarschaft den gesamten Suchraum. In
Abh�angigkeit von der Struktur des Suchraumes unterscheidet man
Parameter-, kombinatorische und Strukturoptimierung.

P

panmiktische Population keine Gruppenstruktur (z.B. in Form von ! Unterpopulationen),
alle Individuen sind potentielle Rekombinationspartner (! globa-
les Populationsmodell)

Pareto-Menge auch Pareto-Front, Menge der Objektparameterzust�ande, die bei
der! multikriteriellen Optimierung den Kriterien der! Pareto-
Optimalit�at gen�ugen

Pareto-Optimalit�at Optimalit�atskriterium bei mehrfacher Zielsetzung. Ein Zustand
A (Objektparametersatz) ist dann Pareto-optimal, wenn es kei-
nen anderen Zustand B gibt, der Zustand A bzgl. der Zielfunk-
tionsmenge dominiert. Ein Zustand A dominiert einen Zustand
B, wenn er mindestens hinsichtlich einer Zielfunktion besser und
hinsichtlich keiner schlechter ist.

Performance Sammelbegri� f�ur verschiedene Aspekte der Bewertung der Opti-
mierungsleistung von EA, h�au�g auch Synonym f�ur die Darstel-
lung der Evolution der Fitness- bzw. Zielfunktionswerte �uber die
Generationen (s.a. ! Performancema�e)

Performancema�e man unterscheidet lokale und globale P. Die lokalen P. beschrei-
ben das Verhalten des EA von einer Generation zur n�achsten in
Bezug auf die Optimierungsleistung, gemessen im Suchraum (z.B.
! Fortschrittsgeschwindigkeit) oder im Raum der Zielfunktions-
werte (! Qualit�atsgewinn). Die globalen P. bewerten die Res-
sourcen, die erforderlich sind, um ein lokales/globales Optimum
zu bestimmen oder zu approximieren (z.B. ! Zeitkomplexit�at,
erwartete Laufzeit).

Permutationsoperator Mutationsoperator, insb. bei Reihenfolgeproblemen, der die An-
ordnung der Gene im Genom vertauscht

Ph�anotyp Auspr�agung der Eigenschaften, die durch den ! Genotyp des In-
dividuums codiert sind. Die Entwicklung des Ph�anotyps kann
zus�atzlichen (stochastischen) Randbedingungen unterworfen sein.
Die genaue De�nition ist zumeist problemabh�angig: Bei der Pa-
rameteroptimierung ist der P. i.d.R. identisch zum Objektpara-
metersatz, bei der Strukturoptimierung (z.B. neuronaler Netze)
repr�asentiert der Ph�anotyp eine spezielle Struktur.

Plusselektion/

"
+\-Selektion

Form der Zuchtauswahl, Abschneideselektion mit deterministi-
scher Auswahl der besten � Individuen aus der Menge der � Nach-
kommen und der � Eltern (Eliteselektion)
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Pollination (eigentlich
"
Best�aubung\ mit Pollen), Technik des Genomtrans-

fers in ! verteilten EA bei der { im Gegensatz zur ! Migration
{ die genetische Information des (selektierten) Individuums, nicht
jedoch das Individuum selbst, in die andere ! Unterpopulation
geschickt wird

Population Gruppe von Individuen mit gleichartiger oder �ahnlicher Genom-
struktur, die die Anwendung von ! genetischen Operatoren
erlaubt

Populationsgr�o�e Anzahl der Individuen in einer Population

Populationsmodelle Modelle f�ur die Unterteilung bzw. Verteilung von Individuen in-
nerhalb einer Population (! verteilte EA). Gemeinsam ist allen
P., da� die einzelnen (! Unter-) Populationen voneinander ge-
trennt sind und trotzdem miteinander in Verbindung stehen. Eine
Unterscheidung der P. kann nach der Reichweite der Selektion (!
Selektionspool) vorgenommen werden. Danach lassen sich drei P.
unterscheiden: ! globales P., ! regionales P. und ! lokales P.
Die hierarchische Kombination der P. f�uhrt zum hybriden P.

Problemgr�o�e Anzahl der! Objektparameter, Komponenten oder Freiheitsgra-
de eines Optimierungsproblems

Programm Individuum im GP, im Regelfall baumartig strukturiert. Program-
me k�onnen Algorithmen, boolsche Ausdr�ucke, aber auch mathe-
matische Funktionen beschreiben (! Funktionenmenge-, ! Ter-
minalmenge).

Q

Qualit�atsgewinn Erwartungswert der Zielfunktions�anderung der Elternpopulation
von einer Generation zur n�achsten

R

R�auber-Beute-EA Konzept f�ur die evolution�are Optimierung, welches einerseits der
Ber�ucksichtigung mehrerer (konkurrierender) Teilziele (! multi-
kriterielle Optimierung) auf nat�urliche Weise entgegenkommt und
andererseits die E�zienz auf Parallelrechnern verbessern kann
durch �Uberwindung der herk�ommlichen Synchronisierung der Ge-
nerationen: Die Beute-Individuen werden auf einem r�aumlichen
Gitter angeordnet, auf dem die R�auber umherirren und gem�a�
je eigenem Teilziel lokale Selektion betreiben. Die entstehenden
L�ucken in der Beute-Population werden durch die �ublichen Re-
produktionsmechanismen mit Nachkommen der �uberlebenden In-
dividuen wieder aufgef�ullt.

rangbasierte Selektion auch Ranking-Selektion, basierend auf der nach ! Zielfunktions-
werten geordneten Rangliste der Population erfolgt die Zuweisung
der Selektionswahrscheinlichkeiten als Funktion des Rangplatzes
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reellwertiger GA GA zum Optimieren in reellwertigen Suchr�aumen, im Gegensatz
zum kanonischen GA (! GA) besteht das Genom aus den (reel-
len) ! Objektparametern, d.h. es wird in der nat�urlichen Pro-
blemrepr�asentation evolviert. Der r. GA verwendet spezielle Re-
kombinationsoperatoren, die Hybride aus ! intermedi�arer Re-
kombination (i.d.R. � = 2) und ! Mutation darstellen; er kann
! selbstadaptives Verhalten zeigen.

regionales Populationsmodell auch Migrationsmodell, Inselmodell, coarse grained model. Die
Population wird in ! Unterpopulationen aufgeteilt. Der ! Se-
lektionspool umfa�t alle Individuen einer Unterpopulation. Nur
Individuen aus einer Unterpopulation k�onnen miteinander Nach-
kommen bilden. Von Zeit zu Zeit �ndet ein Austausch von In-
formation (Individuen) zwischen den Unterpopulationen durch!
Migration statt.

Rekombination Variationsoperator, der die genetische Information zweier oder
mehrerer Elternindividuen mischt und ein oder mehrere Indivi-
duen, die sogenannten Rekombinanten, produziert. In GA wer-
den { dem biologischen Vorbild entsprechend { i.d.R. jeweils zwei
Rekombinanten durch ! Crossover von zwei Eltern generiert. In
der ES �nden ! intermedi�are und ! diskrete Rekombination
Verwendung.

Replikation Kopieren eines selektierten Individuums

Repr�asentation auch Codierung oder Problemrepr�asentation, Abbildung des Op-
timierungsproblems auf der Ebene des Genoms. Man un-
terscheidet problemspezi�sche (auch

"
nat�urliche\) R. und pro-

blemunabh�angige R. Bei der Parameteroptimierung sind bei der
problemspezi�schen R. ! Genotyp und ! Ph�anotyp identisch,
w�ahrend die nat�urliche R. bei der kombinatorischen oder der
Strukturoptimierung zumeist nicht eindeutig (de�nierbar) ist. Der
kanonische GA arbeitet typischerweise mit problemunabh�angiger
R., d.h. alle Suchr�aume werden auf die Menge der Bitketten
abgebildet (Beispiel: Bin�ar- oder Graycode zur Codierung von
Zahlen). Sofern jede Eigenschaft des Ph�anotyps im Genotyp ein-
deutig repr�asentiert ist, spricht man von direkter, andernfalls von
indirekter Codierung; haben Teile des Genotyps keinen Ein
u�
auf den Ph�anotyp, spricht man von redundanter Codierung.

Roulett-Selektion randomisierte Variante der ! �tness-proportionalen Selektion

S

Schrittweite Erwartungswert der L�ange einer/s Mutation/Schrittes im
Suchraum

Schema in GA, Begri�, der aus mathematischer Sicht synonym f�ur Un-
terraum des Raumes f0; 1gl (Repr�asentationsraum) der Bitketten
der L�ange l steht. Unterr�aume der Dimension l � o werden als
Schemata der Ordnung o bezeichnet.
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Schema-Theoreme Theoreme, auf deren Grundlage Erkl�arungsans�atze f�ur die Funkti-
onsweise der GA vorgeschlagen wurden. Die Sch.T. liefern untere
Schranken f�ur die erwartete Besetzungsh�au�gkeit der ! Schema-
ta. Die N�utzlichkeit der Sch.T. wird zunehmend in Frage gestellt,
da sie auf unbegr�undeten bzw. unrealistischen Annahmen basie-
ren, geringen Vorhersagewert haben und keine Aussagen �uber die
! Performance der GA erlauben.

Selbstadaptation in ES/EP (im engeren Sinne), Standardverfahren zum Erlangen!
selbstadaptiven Verhaltens in ES- und EP-Algorithmen. S. wird
realisiert durch die Evolution eines sekund�aren Satzes von Para-
metern, den sogenannten (! endogenen) Strategieparametern, die
gewisse statistische Eigenschaften der (Objektparameter-) Varia-
tionsoperatoren parametrisieren (z.B. ! Mutationsst�arke, i.d.R.
Standardabweichung, oder Kovarianzmatrix des!Mutationsope-
rators). Jedes Individuum enth�alt neben dem Objekt- einen eige-
nen Strategieparametersatz der zusammen mit dem Objektpara-
metersatz selektiert wird. Die Mutationsoperatoren wirken zuerst
auf die Strategieparameter, die dann ihrerseits die Mutation der
Objektparameter steuern.

selbstadaptives Verhalten Eigenschaft eines EA, insb. gewisser Variationsoperatoren, ohne
�au�ere Kontrolle, also autonom, sich den jeweiligen Verh�altnissen
in der! Fitnesslandschaft bzw. im Suchraum so anzupassen, da�
der EA gewisse, zu de�nierende Performanceeigenschaften zeigt
(Alternative: Fremdadaptation, z.B. ! 1/5-Regel).

Selektion/
Selektionsoperator

notwendiger Operator im EA, der abh�angig von der Fitness, bzw.
der aktuellen Zielfunktionswerte, �uber die Reproduktion der Indi-
viduen entscheidet. Die Selektion gibt der Evolution die Richtung
(z.B. im Sinne einer Optimierung), sie konserviert gute Zust�ande,
reduziert jedoch die ! Diversit�at der Population, sie ist somit
Antagonist zur! Variation, die Diversit�at erzeugt. S., die die In-
formation des besten Individuums mit Sicherheit konserviert, wird
als

"
elit�are S.\ bezeichnet. G�angige Selektionsarten sind die Ab-

schneideselektion (Zuchtauswahl) mit den Varianten ! \+\- und
! \;\-Selektion, ! Turnierselektion, ! �tness-proportionale Se-
lektion (realisiert als Roulett-Selektion bzw. stochastic universal

sampling) und deren transformierte Versionen mit Rangbildung
(! rangbasierte Selektion) sowie Boltzmann-Selektion. Alle hier-
genannten S. arbeiten mit

"
Zur�ucklegen\, d.h. Individuen k�onnen

mehrfach selektiert werden.

Selektionsdruck Verh�altnis der Wahrscheinlichkeit der Auswahl des besten Indi-
viduums zur durchschnittlichen Selektionswahrscheinlichkeit aller
Individuen des ! Selektionspools

Selektionspool Bereich der Population, der alle Individuen enth�alt, die zusammen
zur Auswahl der Reproduktionspartner (! Eltern) in Betracht
gezogen werden. Bei einer ! panmiktische Population ist dies
die gesamte Population, bei der Verwendung des ! regionalen
Populationsmodells jeweils eine ! Unterpopulation und beim !
lokalen Populationsmodell die lokale Nachbarschaft.

Skalierbarkeit (nicht immer zu erf�ullende) Forderung, da� ein EA oder ein Varia-
tionsoperator derart parametrisiert werden kann, da� er f�ur belie-
bige ! Problemgr�o�en (! Suchraumdimension) hinreichende !
Performance zeigt
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Skalierungsfunktion auch Fitnessskalierung, Methoden zur Transformation von Ziel-
funktionswerten in Fitnesswerte (! Selektionsoperator). Insbe-
sondere bei ! �tness-proportionaler Selektion mu� sichergestellt
werden, da� negativen Zielfunktionswerten positive Fitnesswer-
te zugeordnet werden. Varianten: ! rangbasierte Selektion,
Boltzmann-Selektion

station�arer EA besser, steady-state EA, EA mit gleitender Generationenfolge, es
gibt keine Nachkommenpopulation im eigentlichen Sinne, viel-
mehr werden Nachkommen sukzessive generiert und die schlech-
testen Individuen entfernt, so da� die Populationsgr�o�e konstant
bleibt (! Generationsl�ucke). Typisches Beispiel: (�+ 1)-ES.

Strategieparameter Parameter, die das Verhalten des EA beein
ussen, bzw. den EA
n�aher de�nieren, wie z.B. ! Populationsgr�o�e, ! Mutations-
und ! Crossoverraten. Man unterscheidet ! exogene und !
endogene S. Endogene S. werden w�ahrend der Evolution adap-
tiert (z.B. ! Mutationsst�arke), wogegen die exogenen S. (z.B.
Elternanzahl �, Nachkommenzahl �, Mischungszahl �, Lernpa-
rameter) konstant gehalten werden. Die Adaptation der endo-
genen S. erfolgt durch statistische Regelverfahren (z.B. ! 1/5-
Regel, ! entstochastisierte ES), ! Meta-EA oder evolutiv durch
! Selbstadaptation.

Suchoperator Operator, der im Suchraum arbeitet, ! genetische Operatoren

Suchraum De�nitionsmenge des Objektparametersatzes (! Objektpara-
meter)

Suchraumdimension Anzahl der Freiheitsgrade des Objektparametersatzes in
unbeschr�ankten und kontinuierlichen Suchr�aumen (z.B. n-
dimensionaler reellwertiger Suchraum Rn)

T

Terminalmenge auch
"
Variablen- und Konstantenmenge\, Symbole in den Geno-

men von GP-Systemen, die als Terminale (Bl�atter) in den baumar-
tig strukturierten ! Programmen dienen, z.B. Variablen, Kon-
stanten, Funktionen ohne Argumente

Turnierselektion auch Wettkampfselektion, Selektionsoperator, der f�ur die Bestim-
mung jedes Elters q Individuen zuf�allig aus dem! Selektionspool
zu einem

"
Turnier\ ausw�ahlt und davon das beste Individuum

selektiert, also jeweils eine (1; q)-Selektion betreibt

U

Unterpopulation Teil der Individuen einer Population, der vom Rest der Population
zeitweilig (Isolationszeit) oder immer isoliert ist (! regionales Po-
pulationsmodell). Nur Individuen innerhalb derselben U. k�onnen
Nachkommen bilden. Ein Austausch zwischen U. kann durch !
Migration geschehen. Individuen innerhalb einer U. entwickeln
sich getrennt von anderen U. (! Nischenbildung).
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V

Variation/
Variationsoperatoren

auch Suchoperatoren, genetische Operatoren, die die geneti-
sche Information (auf der Ebene des ! Genotyps oder der !
Objekt-/Strategieparameter) ver�andern: ! Mutation und !
Rekombination

Vektoroptimierung ! multikriterielle Optimierung

verteilte EA EA-Varianten, die speziell f�ur Parallelrechnerarchitekturen vorge-
schlagen wurden, stellen spezielle ! Populationsmodelle (! glo-
bal, ! regional, ! lokal) dar, k�onnen auch beim Einsatz auf
seriellen Rechnern Vorteile bringen

vorzeitige Konvergenz Ph�anomen der ! Konvergenz gegen nichtoptimale Geno- und/
oder Ph�anotypen (s.a. ! Gen-Konvergenz)

Z

Zeitkomplexit�at in EA, Performancema�, i.d.R. Erwartungswert der Anzahl der
! Generationen oder Zielfunktionsauswertungen, die ein EA
ben�otigt, um ein Optimum einer gegebenen Zielfunktion zu loka-
lisieren oder zu approximieren, in Abh�angigkeit von der ! Pro-
blemgr�o�e bzw. ! Suchraumdimension

Zielfunktion auch G�ute- oder Qualit�atsfunktion, zu optimierende Funktion,
die von den ! Objektparametern (auch Suchraumparameter,
ph�anotypische Parameter) abh�angt. Die Z. stellt die Imple-
mentierung des zu l�osenden Problems dar. Sie wird mit einem
Satz von Objektparametern als Eingabeparameter ausgef�uhrt.
Als Ausgabe wird der Z.-wert als Bewertung/G�ute des Indivi-
duums/Ph�anotyps geliefert. Bei einem ! multikriteriellen Op-
timierungsproblem liefert die Z. mehrere Z.-werte pro Individuum
zur�uck. Der Z.-wert wird oft als ! Fitness bezeichnet.
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3 Englische Begri�e mit Verweisen auf das Glossar

A

adaptation ! Adaptation
allele ! Allel
automatically de�ned function (ADF) ! automatisch de�nierte Funktion

B

Baldwin e�ect ! Baldwin-E�ekt
bit 
ipping ! Bitmutation
bit mutation ! Bitmutation
bit string | Bitkette
bloat ! Codeaufbl�ahung
breeding selection | Zuchtauswahl (! Abschneideselektion)
building block | Baustein
� hypothesis ! Baustein-Hypothese

C

canonical GA ! kanonischer GA
chromosome ! Chromosom
classi�er system ! Klassi�kator System
coding ! Codierung
combinatorial optimization | kombinatorische ! Optimierung
comma selection ! Kommaselektion/

"
,\-Selektion

competing subpopulations | konkurrierende ! Unterpopulationen
complexity ! Komplexit�at
constraints | Nebenbedingungen
convergence ! Konvergenz
convergence order ! Konvergenzordnung
convergence rate ! Konvergenzrate
convergence velocity ! Konvergenzgeschwindigkeit
covariance matrix adaptation (CMA) ! Kovarianzmatrixadaptation
crossover (CO, XO) ! Crossover
crossover rate ! Crossoverrate

D

decoding | Decodierung
deme ! Unterpopulation
di�usion model | Di�usionsmodell (! lokales Populationsmodell)
discrete recombination ! diskrete Rekombination
distributed EA ! (r�aumlich) verteilter EA
diversity ! Diversit�at
dominant recombination ! dominante Rekombination
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E

elitism ! Elitismus
endogenous strategy parameter ! endogener Strategieparameter
epistasis ! Epistasis
evolutionary algorithm (EA) ! Evolution�arer Algorithmus
evolutionary computation (EC) ! Evolution�ares Rechnen
evolutionary programming (EP) ! Evolution�are Programmierung
evolution strategy (ES) ! Evolutionsstrategie
evolvability | Evolvierbarkeit
evolvable hardware (EH) ! Evolvierbare Hardware
exogenous strategy parameter ! exogener Strategieparameter

F

�tness ! Fitness
�tness assignment | Fitnesszuweisung
�tness landscape ! Fitnesslandschaft
�tness noise | Fitnessrauschen (! Fitness)
�tness proportionate selection ! �tness-proportionale Selektion
�tness scaling | Fitnessskalierung (! Skalierungsfunktion)
function optimization | Funktionsoptimierung
function set ! Funktionenmenge

G

gene ! Gen
gene �xation | Gen-Fixierung
generation ! Generation
generation gap ! Generationsl�ucke
genetic programming (GP) ! Genetische Programmierung
genetic algorithm (GA) ! Genetischer Algorithmus
genetic drift ! genetische Drift
genetic operator ! genetischer Operator
genetic repair ! Genreparatur
gene-pool ! Genpool
genome ! Genom
genotype ! Genotyp
genotype phenotype mapping | Genotyp-Ph�anotyp-Abbildung

H

hybrid strategies ! hybride Strategien
hierarchically organized EA ! Meta-EA

I

individual ! Individuum
intermediate recombination ! intermedi�are Rekombination
intron ! Intron
inversion ! Inversion
island model | Inselmodell (! regionales Populationsmodell)
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L

Lamarckian evolution ! Lamarcksche Evolution
learning parameter/ learning rate ! Lernparameter/Lernrate
linear convergence ! lineare Konvergenz
local population model ! lokales Populationsmodell
local search ! lokale Suche
loss of diversity | Diversit�atsverlust (! Gen-Konvergenz)

M

melioration ! Melioration/Verbesserung
meta EA ! Meta-EA
migration ! Migration
migration interval | Migrationsintervall
migration rate | Migrationsrate (! Migration)
multicriteria decision making ! multikriterielle Optimierung
multirecombination ! Multirekombination
mutation ! Mutation
mutation precision | Mutationspr�azision
mutation range | Mutationsbereich
mutation rate ! Mutationsrate
mutation strength ! Mutationsst�arke

N

neighborhood ! Nachbarschaft
neighborhood size ! Nachbarschaftsgr�o�e
neighborhood search | Nachbarschaftssuche (! lokale Suche)
nested EA ! Meta-EA
niching ! Nischenbildung
node ! Knoten
noisy �tness | verrauschte ! Fitness/ Fitnessrauschen
normal distribution | Normalverteilung

O

objective function ! Zielfunktion
objective value | Zielfunktionswert/

| G�utewert
object parameter ! Objektparameter
o�spring ! Nachkomme
1/5th rule ! Ein-F�unftel-Regel
one-point crossover | Einpunkt-Crossover
optimization ! Optimierung
ordering problem/
order-based problem

| Reihenfolgeproblem
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P

panmictic population ! panmiktische Population
parameter optimization | Parameteroptimierung
parent ! Elter
Pareto front | Pareto-Front
Pareto optimality ! Pareto-Optimalit�at
Pareto set ! Pareto-Menge
penalty function/ term | Stra�unktion/-term
performance ! Performance, Leistungsf�ahigkeit
performance measures ! Performancema�e
permutation operator ! Permutationsoperator
phenotype ! Ph�anotyp
plus selection ! Plusselektion/

"
+\-Selektion

pollination ! Pollination (Best�aubung)
population ! Population
population model ! Populationsmodell
population size ! Populationsgr�o�e
predator-prey EA ! R�auber-Beute-EA
premature convergence ! vorzeitige Konvergenz
problem size ! Problemgr�o�e
progress rate ! Fortschrittsgeschwindigkeit

Q

quality gain ! Qualit�atsgewinn

R

random genetic drift ! genetische Drift
ranking | Rangbildung
ranking selection | Ranking-Selektion
rank-based selection ! rangbasierte Selektion
real-coded GA ! reellwertiger GA
recombination ! Rekombination
recombination rate | Rekombinationsrate
replication ! Replikation
reproduction | Reproduktion
representation ! Repr�asentation
response to selection ! Qualit�atsgewinn
roulette wheel selection ! Roulett-Selektion
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S

scalability ! Skalierbarkeit
scaling function ! Skalierungsfunktion
scheduling | Reihenfolgeplanung
schema (pl.: schemata) ! Schema
schema theorem ! Schema-Theorem
search space ! Suchraum
search space dimension ! Suchraumdimension
search operator ! Suchoperator
selection ! Selektion
selection intensity | Selektionsintensit�at
selection pool ! Selektionspool
selection pressure ! Selektionsdruck
selection variance | Selektionsvarianz
selective pressure ! Selektionsdruck
self-adaptation ! Selbstadaptation
self-adaptation response | Selbstadaptationsantwort
self-adaptive behavior ! selbstadaptives Verhalten
single-point CO | Einpunkt-Crossover
steady-state EA ! station�arer EA
step size ! Schrittweite
stopping condition/ criterion, stop rule ! Abbruchkriterium
strategy parameter ! Strategieparameter
subpopulation ! Unterpopulation
success probability ! Erfolgswahrscheinlichkeit

T

terminal set ! Terminalmenge
termination criterion ! Abbruchkriterium
time complexity ! Zeitkomplexit�at
tournament selection ! Turnierselektion
truncation selection ! Abschneideselektion

U

uniform crossover | uniformes Crossover

V

vector optimization ! Vektoroptimierung
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4 Deutsch-Englisches W�orterbuch

A

Abbruchkriterium stopping condition/criterion,
auch stop rule,
auch termination condition

Abschneideselektion truncation selection
Adaptation adaptation
Allel allele
automatisch de�nierte Funktion automatically de�ned function (ADF)

B

Baustein building block
Baustein-Hypothese building block hypothesis
Bitkette bit string
Bitmutation bit 
ipping, bit mutation

C

Chromosom chromosome
Codeaufbl�ahung bloat
Codierung coding
Crossover crossover (CO, XO)
Crossoverrate crossover rate

D

Decodierung decoding
Di�usionsmodell di�usion model
diskrete Rekombination discrete recombination
Diversit�at diversity
Diversit�atsverlust loss of diversity
dominante Rekombination dominant recombination

E

Ein-F�unftel-Regel 1/5th rule
Einpunkt-Crossover one-point crossover,

auch single-point crossover

Elitismus elitism
Elter parent
endogener Strategieparameter endogenous strategy parameter
Epistasis epistasis
Erfolgswahrscheinlichkeit success probability
Evolvierbarkeit evolvability
Evolvierbare Hardware evolvable hardware (EH)
Evolution�are Programmierung evolutionary programming (EP)
Evolution�arer Algorithmus evolutionary algorithm (EA)
Evolution�ares Rechnen evolutionary computation (EC)
Evolutionsstrategie evolution strategy (ES)
exogener Strategieparameter exogenous strategy parameter
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F

Fitness �tness
Fitnesslandschaft �tness landscape
�tness-proportionale Selektion �tness proportionate selection
Fitnessrauschen �tness noise
Fitnessskalierung �tness scaling
Fitnesszuweisung �tness assignment
Fortschrittsgeschwindigkeit progress rate
Funktionenmenge function set
Funktionsoptimierung function optimization

G

Gen gene
Generation generation
Generationsl�ucke generation gap
genetische Drift (random) genetic drift
Genetische Programmierung genetic programming (GP)
Genetischer Algorithmus genetic algorithm (GA)
genetischer Operator genetic operator
Gen-Fixierung gene �xation
Genom genome
Genotyp-Ph�anotyp-Abbildung genotype-phenotype mapping
Genpool gene-pool
Genreparatur genetic repair
G�utewert objective value,

auch solution quality

H

hybride Strategie hybrid strategy

I

Individuum individual
Inselmodell island model
intermedi�are Rekombination intermediate recombination
Intron intron
Inversion inversion
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K

kanonischer GA canonical GA
Klassi�kator-System (learning) classi�er system
Knoten node
kombinatorische Optimierung combinatorial optimization
Kommaselektion comma selection
Komplexit�at complexity
konkurrierende Unterpopulationen competing subpopulations
Konvergenz convergence
Konvergenzgeschwindigkeit convergence velocity
Konvergenzordnung convergence order
Konvergenzrate convergence rate
Kovarianzmatrixadaptation covariance matrix adaptation (CMA)
Kreuzung crossover

L

Lernparameter learning parameter
Lernrate learning rate
lineare Konvergenz linear convergence
lokales Populationsmodell local population model
lokale Suche local search

M

Melioration melioration
Meta-EA meta EA,

auch hierarchically organized EA,
auch nested EA

Migration migration
Migrationsintervall migration interval
Migrationsrate migration rate
multikriterielle Optimierung multicriteria decision making
Multirekombination multirecombination
Mutation mutation
Mutationsbereich mutation range
Mutationspr�azision mutation precision
Mutationsrate mutation rate
Mutationsst�arke mutation strength
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N

Nachbarschaft neighborhood
Nachbarschaftsgr�o�e neighborhood size
Nachbarschaftssuche neighborhood search,

auch local search

Nachkomme o�spring (pl: o�spring),
auch descendant

Nebenbedingung constraint
Nischenbildung niching
Normalverteilung normal distribution,

auch Gaussian distribution

O

Objektparameter object parameter
Optimierung optimization

P

panmiktische Population panmictic population
Parameteroptimierung parameter optimization
Pareto-Front Pareto front
Pareto-Menge Pareto set
Pareto-Optimalit�at Pareto optimality
Performance performance
Performancema�e performance measures
Permutationsoperator permutation operator
Ph�anotyp phenotype
Plusselektion plus selection
Pollination pollination
Population population
Populationsgr�o�e population size
Populationsmodell population model

Q

Qualit�atsgewinn quality gain,
auch response to selection
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R

rangbasierte Selektion rank-based selection
Rangbildung ranking
Ranking-Selektion ranking selection
reellwertiger GA real-coded GA
Reihenfolgeplanung scheduling
Reihenfolgeproblem ordering problem,

auch order-based problem

Rekombination recombination
Rekombinationsrate recombination rate
Replikation replication
Repr�asentation representation
Reproduktion reproduction
Roulett-Selektion roulette wheel selection

S

Schema schema (pl: schemata)
Schema-Theorem schema theorem
Schrittweite step size
Selbstadaptation self-adaptation
Selbstadaptationsantwort self-adaptation response
selbstadaptives Verhalten self-adaptive behavior
Selektion selection
Selektionsdruck selection pressure,

auch selective pressure

Selektionsintensit�at selection intensity
Selektionsvarianz selection variance
Skalierbarkeit scalability
Skalierungsfunktion scaling function
Selektionspool selection pool
station�arer EA steady-state EA
Stra�unktion/-term penalty function/term
Strategieparameter strategy parameter
Suchoperator search operator
Suchraum search space
Suchraumdimension search space dimension

T

Terminalmenge terminal set
Turnierselektion tournament selection

U

uniformes Crossover uniform crossover
Unterpopulation subpopulation
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V

Vektoroptimierung vector optimization,
auch multicriteria decision making

verrauschte Fitness noisy �tness,
auch noisy �tness data

verteilter EA distributed EA

Z

Zeitkomplexit�at time complexity
Zielfunktion objective function
Zielfunktionswert objective value
Zuchtauswahl breeding selection
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