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Resumo

O trabalho objetivou desenvolver um modelo de Algoritmo Genético (AG) para selecionar o
maior numero de jogadores de voleibol dentre 10 candidatos. Para cada atleta foi criado
um indice de Custo e Ponto, entdo o modelo deveria maximizar o Ponto, porém com Custo
< 53. Esse problema tinha 1009 combinacdes possiveis. O AG do tipo binario selecionou
oito atletas, ao Custo = 49 e conquistou Pontos = 52. Possivel foi concluir que o objetivo foi
conquistado adequadamente.

Palavras-chave: Meta-heuristica. Algoritmo evolutivo. Inteligéncia artificial. Computacgao
cientifica. Ciéncias de dados.

Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es, ein Modell des Genetischen Algorithmus (GA) zu entwickeln, das
aus 10 Kandidaten die grote Anzahl von Volleyballspielern auswahlt. Fir jeden Athleten
wurde ein Kosten- und Punkteindex erstellt, so dass das Modell die Punkte maximieren
musste, aber mit Kosten < 53. Dieses Problem hatte 1009 mogliche Kombinationen. Die
binare GA wahlte acht Spieler zu Kosten = 49 aus und erhielt Punkte = 52. Es konnte
festgestellt werden, dass das Ziel angemessen erreicht wurde.

Schlisselworter: Meta-Heuristiken. Evolutionarer Algorithmus. Kinstliche Intelligenz.
Wissenschaftliches Rechnen. Datenwissenschaft.

Abstract

The aim of this work was to develop a Genetic Algorithm (GA) model to select the greatest
number of volleyball players out of 10 candidates. A Cost and Point index was created for
each player, so the model had to maximise the Point, but with a Cost < 53. This problem
had 1009 possible combinations. The binary GA selected eight players at Cost = 49 and
obtained Points = 52. It was possible to conclude that the objective was achieved
adequately.

Keywords: Meta-heuristics. Evolutionary algorithm. Artificial intelligence. Scientific
computing. Data science.
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Einleitung

Der Genetische Algorithmus (GA) ist eine Meta-Heuristik, die auf dem Prozess der
natirlichen Selektion basiert (Linden, 2012), was bedeutet, dass das am besten an die
Umweltbedingungen angepasste Individuum die groRten Uberlebenschancen hat. Es
handelt sich also um einen evolutionaren Algorithmus, der die biologische Evolution in die =
Mathematik Ubertragt, um die Lésung eines bestimmten Problems zu finden (S&ez-Gutiérrez
etal., 2024), und der 1992 von Holland vorgeschlagen wurde (Katoch, Chauhan und Kumatr,
2021).

Die konzeptionelle Konsequenz daraus war, dass die GA eine lokale Suchmaschine
ware, so dass die Losung wirde in der Nahe des aktuellen Zustands gesucht werden.
Pragmatisch gesehen wirde die Suche jedoch im gesamten verfligbaren Raum stattfinden,
was sie als globale Suche klassifizieren wirde (Russel und Norvig, 2022). Infolgedessen
besteht die Herausforderung fur GAs darin, hochkomplexe und konkurrierende Ziele
auszugleichen (Pinto, Martarelli und Nagano, 2022; Michalewicz, 2013):

e Exploration (Erkundung): Neue Regionen im Suchraum zu untersuchen;

e Exploitation (Intensivierung): Den gréRten Nutzen aus dem erworbenen
Wissen zu ziehen und die besten Lésungen an den vielversprechendsten
Punkten des bereits besuchten Suchraums zu finden.

Die Anwendung dieser ldee wirde das Verstandnis bestimmter Konzepte
voraussetzen. Zunachst muss man sich dariber im Klaren sein, dass jede mégliche Lésung
fur ein bestimmtes Problem alle gemessenen Variablen einschlie3t. In der GA wiirde dies
bedeuten, dass jedes Individuum aus allen beteiligten Genen besteht, was auf die folgenden
grundlegenden Arten geschehen kann (Eiben und Smith, 2015):

e Binar: Die Individuen waren Folgen von Bits (0 und 1). Diese Darstellung
eignet sich fur kombinatorische Optimierungsprobleme, die darauf abzielen,
Elemente unter bestimmten Bedingungen auszuwahlen. Beim Kauf von bis zu
sechs Elementen (Genen) mit einer bestimmten Hochstmenge ware ein
mogliches Individuum 010101, was bedeutet, dass die Elemente an den
ungeraden Positionen nicht ausgewahlt werden;

e Permutation: Die Individuen waren numerische Sequenzen und eignen sich
daher fur Probleme, die eine bestimmte Reihenfolge erfordern, wie sie bei der
Routenplanung oder der Terminplanung h&ufig vorkommen. Ein Beispiel: Ein
Lastwagen muss acht Stadte beliefern, wobei er sie nur einmal durchfahrt.
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Jede Stadt ware ein Gen, wenn die Nummerierung 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 und 8
lautet, dann wére ein Individuum 61243758;

e Realer Wert: Wenn das Ziel darin besteht, Funktionen mit kontinuierlichen
Variablen zu optimieren, dann ware das Individuum ein Vektor aus reellen -
Zahlen. Bei einer Funktion mit vier Variablen kdnnte das Individuum zum
Beispiel (9.4, 0, -3.7, 6) sein.

Folglich wirde die Menge aller mdglichen Losungen (Individuen) als Population
bezeichnet werden. Da es sich um eine Meta-Heuristik handelt, muss die
Ausgangspopulation generiert werden (Michalewicz und Fogel, 2013), was durch die
Verwendung von Seeds, einer Zufallszahl, die zum Starten eines Algorithmus verwendet
wird (L'Ecuyer, 1994; Park und Miller, 1998), geschehen kann, die in zufalligen Individuen
gipfelt, die der Bewertungsfunktion vorgelegt werden. Die Individuen mit den hochsten
Punktzahlen wirden die Ausgangspopulation bilden (Meadows et al., 2013). Die Alternative
ware, diese gesamte Population nach dem Zufallsprinzip zu erzeugen, was von der
Komplexitat des Problems abhangt und die Beachtung von Diversitat und Auswahl erfordert
(Diaz-Gomez und Hougen, 2007).

Die Bewertungsfunktion (Zielfunktion, Eignungsfunktion oder Fitnessfunktion) schatzt
die Fahigkeit des Individuums, das Problem zu lésen (Biancardi und Mestria, 2024), und
driickt somit notwendigerweise die Anforderungen an die Anpassung der Population aus.
Mit anderen Worten, sie sollte genau zwischen geeigneten Individuen unterscheiden und
die besten Losungen bevorzugen (Eiben und Smith, 2015), was bedeuten wirde, dass die
Menge der Individuen gefunden wird, die die am besten angepassten Nachkommen haben,
die die nachste Generation bilden. Diese Auswahl hangt von der Selektionsmethode ab, fur
die folgende Moglichkeiten bestehen (Linden, 2012):

Auswahl nach Fitness: Es wirden die Individuen mit den hdchsten Werten in der
Bewertungsfunktion ausgewahlt, so dass die fittesten immer die n&chste Generation bilden
wurden. Dies wirde eine vorzeitige Konvergenz begunstigen, da sich die Suche auf einen
bestimmten Bereich des Raums konzentrieren wirde, wodurch die globale Suche
tendenziell undurchfiihrbar wirde und das Ergebnis ein lokales Optimum waére;

Auswahl im Roulette-Rad: Je nach Wert der Bewertungsfunktion wirde jedem
Individuum ein proportionaler Bereich im Roulette-Rad zugewiesen. Ausgewahlt werden die

Individuen, bei denen das Roulette-Rad nach dem Drehen stehen bleibt, so dass sie in der
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nachsten Generation zu Eltern werden. Die Anzahl der Durchlaufe ware gleich der
festgelegten Anzahl der Individuen in der Population;

Auswahl nach Rangfolge: Dies wirde eine vorzeitige Konvergenz vermeiden, da die
Individuen nach dem Wert der Bewertungsfunktion geordnet wirden und die
Wahrscheinlichkeit der Auswahl durch die Reihenfolge der Individuen bestimmt wurde; =

Auswahl durch Turnier: die vielleicht am haufigsten verwendete Methode. N
Individuen werden nach dem Zufallsprinzip ausgewahlt. Das Turnier wird durch den
Vergleich der Bewertungsfunktion von zwei Individuen durchgefuhrt, und dasjenige mit dem
hochsten Wert wird ausgewahlt. Es gibt auch eine Variante, bei der eine Konstante
verwendet wird, zum Beispel Z = 0,82, die bei jedem Turnier mit einer Zufallszahl (A)
zwischen Null und Eins verglichen wird. Wenn A < Z des Paares von Individuen ist, wirde
dasjenige mit dem héheren Bewertungswert ausgewahlt werden, andernfalls ware es ihr
Gegner.

Um effektiv eine neue Generation zu erhalten, mussten die Individuen durch
Crossover kombiniert werden, um die Suche zu verfeinern, und durch Mutation, um den
Suchbereich zu erweitern. Diese Operatoren wirden eine Erhéhung der genetischen
Variabilitéat in der nachfolgenden Generation fordern (Dréo et al., 2010). Beim Crossover
werden zwei Individuen ausgewdahlt und Teile ihrer Gene nach dem Zufallsprinzip
ausgetauscht. Dies kann auf verschiedene Weise geschehen, aber die am haufigsten
verwendeten Methoden sind (Chaudhry und Usman, 2017; Umbarkar und Sheth, 2015):

Abbildung 1: Darstellung der Methoden fur das Kreuzen eines einzelnen Punktes (A), mehrerer Punkte mit
k = 2 (B) und einheitlich mit der Kreuzungsrate = 0,30 (C).
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Quelle: Die Autoren (2025).

Die Mutation wirde bei zufallig ausgewahlten Individuen stattfinden, die als Eltern
gewahlt werden (Ribeiro und Brasil, 2025; Cossi und Afonso, 2024; Simdes und Ebecken,
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2016) und deren jeweilige Reprasentationen zuféllig durch eine der folgenden Methoden
verandert werden (Eiben und Smith, 2015; Soni und Kumar, 2014):

e Uniform: wird in jeder ganzzahligen oder reellen Darstellung verwendet und
besteht darin, den Wert eines Gens unter Beachtung des festgelegten
Bereichs zu andern, wobei beide (Wert und Gen) zufallig ausgewahlt werden
(Abbildung 2A);

e Einflgung: bei der Permutation werden im Wesentlichen zwei Gene
ausgewabhlt, wobei das erste an die Position vor dem zweiten Gen verschoben
wird, wahrend die anderen nach links verschoben werden (Abbildung 2B);

e Inversion: Bei der Permutation werden ebenfalls zwei Gene nach dem
Zufallsprinzip ausgewahlt, wobei die Position aller Gene untereinander

getauscht wird (Abbildung 2C).

Abbildung 2: Darstellung der Methoden Uniform Mutation (A), Insertion (B) und Inversion (C).
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Quelle: Die Autoren (2025).

Wie bei jedem Algorithmus muss ein Stoppkriterium festgelegt werden, das das
Erreichen des optimalen Wertes oder die Erfullung einer Bedingung sein kann, wie zum
Beispel die maximale Ausfuhrungszeit, die maximale Anzahl von Generationen, die
maximale Anzahl von Anwendungen der Bewertungsfunktion oder das Nichtvorhandensein
von Veranderungen durch die genetischen Operatoren (Cappellini, 2017; Michalewicz,
2013). Dann mussten zwangslaufig notwendige und operationell sensible Parameter in
Ubereinstimmung mit dem Kontext des untersuchten Phanomens konfiguriert werden
(Linden, 2012; Goldberg, 1989):

e Anzahl der Generationen: Wenn sie klein ist, wird in der Regel keine
zufriedenstellende Losung gefunden, wenn sie jedoch hoch ist, wirde sie die
Rechenzeit beeintrachtigen;

e PopulationsgrofRe: gibt die Anzahl der Individuen pro Generation an, die
konstant oder variabel sein kann. Sie kann konstant oder variabel sein. Der

Einfluss auf den GA ist &hnlich wie der Einfluss der Anzahl der Generationen;
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e Crossover-Wahrscheinlichkeit: gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass Individuen
genetisches Material austauschen. Ist sie hoch, beginstigt sie die Entstehung
neuer Merkmale, aber angepasste Individuen kdnnten ersetzt werden;

e Mutationswahrscheinlichkeit: gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass Individuen -
verandert werden. Normalerweise wird ein niedriger Wert festgelegt, dies ist
jedoch keine Regel;

e GroRRe des Turniers: gibt die Anzahl der fir das Turnier ausgewahlten
Individuen an. Sie steht in direktem Zusammenhang mit dem Selektionsdruck,
denn wenn sie hoch ist, begunstigt sie die am besten angepassten Individuen,
wenn sie jedoch niedrig ist, erhdht sie die Zufalligkeit der Selektion und
verringert den Selektionsdruck. Dies ware die Intensitat der Selektion, mit
anderen Worten, die Variabilitéat der durchschnittlichen Fitness der Population
(Blickle, 1996).

Sobald die oben genannten Kriterien festgelegt sind, wird die Standard-GA-Operation

darin bestehen, dass die urspriingliche Population der Bewertungsfunktion unterzogen wird,

wodurch die besten Individuen ausgewahlt werden kénnen. Diese werden dann den

Operatoren Mutation und Crossover unterworfen, um die neue Population zu erzeugen.

Anschlie3end wird das Stopp-Kriterium tberpruft, und wenn es erfllt ist, werden die Werte

der Bewertungsfunktion geschétzt und die besten Ergebnisse angezeigt. Andernfalls

beginnt der gesamte Prozess wieder beim ersten Durchlauf der Anpassungsfunktion

(Abbildung 3). Auf der Grundlage der obigen Ausfiihrungen bestand das Ziel der Studie in

der Entwicklung des GA-Modells zur Auswahl der besten Kombination von Sportlern.

Abbildung 3: Darstellung der Standardoperation eines genetischen Algorithmus.
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Quelle: Die Autoren (2025) adaptiert von lIzidoro et al. (2014).
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Methodik

Die Gruppe der Freiwilligen bestand aus 10 mannlichen Volleyballspielern im Alter
zwischen 16 und 18 Jahren. Sie alle waren Kandidaten, die von einem Verein in der Stadt
Rio de Janeiro eingestellt werden sollten. Die Organisation stufte die Spieler nach Kosten 388
und potenziellem Ertrag (Punkte) ein. Die Kosten umfassten die Ausgaben und Investitionen
fur Transport, Verpflegung, Studium, Gesundheit und Uniformen, deren Summe mit einer
direkten Beziehung auf das Intervall [1; 10] normiert wurde. Die Variable Punkte wurde
ahnlich behandelt, beriicksichtigte jedoch Aspekte wie technische und taktische
Fahigkeiten, korperliche Kondition, potenzieller kinftiger Verkaufswert, Imageverwertung
und allgemeine Verhandlungsfuhrung (Tabelle 1). Diese Parameter wurden aufgrund der
strategischen Wahrnehmung (Zukunftsvision) der fir die Auswahl im Zielverein
Verantwortlichen berlcksichtigt, was die Verwendung anderer Parameter wie Gesundheit,
Ernahrung, funktionelle Variablen, Verletzungsgeschichte, anthropometrische Merkmale,
Alter oder Ergebnisse physischer, psychometrischer und biochemischer Tests nicht
ausschlief3t (Freitas, 2024; Félix, 2017; Nascimento und Alencar, 2007).

Tabelle 1: Athletendaten als Eingabe fiir das Modell des genetischen Algorithmus.
Sportler Kosten Punkte
Al
A2
A3
A4
A5
A6
A7
A8
A9
Al10

Gesamt 61
Quelle: Die Autoren (2025).
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Die Zielfunktion musste die Variable Punkte unter der Kostenbeschrénkung
maximieren, die nicht gré3er als 52 sein durfte, was 85,52 % der Gesamtkosten entspricht.
Die Kodierung wurde in RStudio 2022.07.1+554 ,Spotted Wakerobin“® Release
(7872775ebddc40635780caled238934c3345c5de, 2022-07-22) fur Windows entwickelt,
wobei das Paket GA 3.2.4 (Genetic Algorithms) zur Modellierung des genetischen

Algorithmus verwendet wurde. Um die Anzahl der Kombinationen zu ermitteln, die die
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gestellten Bedingungen erfiillen, wurde das Paket gtools 3.9.5 (Various R Programming
Tools) verwendet.

Ergebnisse und Diskussion
389

Zunachst musste die Anzahl der mdglichen Kombinationen des untersuchten
Problems geschatzt werden (1), dann wurde die Kombinationsformel ohne Wiederholungen
(Morgado, 1997) angewandt, wobei die Anzahl der verfigbaren Spieler, n = 10, und die
Anzahl der auswahlbaren Spieler, k € {1, 2, ..., 10}, bertcksichtigt wurde, da es keine
Beschrankung fur die Anzahl der Spieler gab, die eingestellt werden konnten, was zu 1023

maoglichen Lésungen fihrte (11).

n!
Z Cln k) = Zk' m-rn @
10 10 10'
Z C(10,k) = Z k(10 — k)!
k=1 k=1

10

z CO10,10) = (USRI (LI LSS L SR i
- T @0 =1 T 21(10=2)! " 31(10 —3)!  41(10 —4)! ' 5!(10 — 5)!
10! 10! 10! 10! 10!

+ + + + +
6!(10—6)! ' 71(10—7)!  81(10—8)! ' 91(10 —9)! ' 10! (10 — 10)!

10

ZC(IO,k) =10+45+120+ 210+ 252+ 210+ 120 +45+ 10+ 1 =1023 (II)
k=1

Einige dieser Kombinationen wirden jedoch die Kostenbeschréankung nicht erfillen
(Kosten < 52 oder Kosten < 53), so dass beschlossen wurde, die Anzahl der Kombinationen
zu schatzen, die die Beschrankung nicht verletzen wirden, wobei Tabelle 1 berlcksichtigt
wurde. Zu diesem Zweck wurde das folgende Programm entwickelt. In den ersten drei
Zeilen haben wir den Vektor mit dem Wert der Kosten jedes Athleten (elementos) und die
Variablen Limit fur die Summe und den Zahler erstellt, wobei letzterer die Anzahl der

Kombinationen mit Kosten < 53 akkumuliert. Wir haben die Funktion
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generador_combinacoes (Zeilen 4 bis 20) codiert, um die 1023 mdglichen Kombinationen
zu generieren und sie einzeln zu testen. Jedes Mal, wenn eine Kombination die Restriktion
erfillte, d.h. die Bedingung in Zeile 15 wahr war, wurde die Zahlervariable um eine Einheit

erhoht. Am Ende wirde das Programm die gesuchte Menge anzeigen, namlich 1009
390

Kombinationen. Diese Menge war notwendig und ausreichend, um die Entwicklung des GA-
Modells zur Ermittlung des besten Ergebnisses fur das vorgeschlagene Problem zu

rechtfertigen.

elementos <-¢(5,9,6,5,8,6,9,2,4,7)
limite_soma <- 53
contador <- 0
gerador_combinacoes <- function(elementos, limite_soma) {
n <- length(elementos)
for (iin 1:(2"n - 1)) {
combinacoes <- integer(0)
soma_combinacoes <- 0
for (jin 0:(n-1)) {
10 if (bitwAnd(i, bitwShiftL(1, j))) {
11 combinacoes <- c(combinacoes, elementos[j+1])
12  soma_combinacoes <- soma_combinacoes + elementos][j+1]

OCoOoONOOOAPRWN--

13 }

14 }

15 if (soma_combinacoes < limite_soma) {
16 contador <<- contador + 1

17 }

18 }

19 return(contador)

20 }

21 resultado <- gerador_combinacoes(elementos, limite_soma)
22 print(paste("Numero de combinagdes com soma menor que 53:", resultado))

Das GA-Modell wurde gemal3 der folgenden Kodierung entwickelt, und die Zeilen
wurden mit Erlauterungen (Kommentaren) versehen, die mit dem Symbol # beginnen. Es
ist erwahnenswert, dass die Namen und Eigenschaften der Athleten durch die Vektoren
Athlet, Punkt und Kosten dargestellt wurden, die den Datenrahmen
(Tabellenkalkulationsstruktur) namens moneyball bildeten. Die Auswertungsfunktion
(funcao_avaliacao) prifte die Einhaltung der Beschrdnkung und wahlte die Sportler aus,
wobei sie den Wert null zurtickgab, wenn die Auswahl nicht erfolgte, und andernfalls 1.

Auch in Bezug auf den Code hatte die Verwendung der ga-Funktion aus dem GA-

Paket das Ergebnis in der resultado_ga-Variable akkumuliert. Die Parameter des

Revista Presenca - Rio de Janeiro/RJ - Volume 11 - 262. edicao - 2025



R E VvV 1 S T A
> ISSN: 2447-1534

entwickelten Modells wurden auf der Grundlage des untersuchten Phanomens und der
Erfahrung des Programmierers festgelegt. Der zugewiesene Typ war binar (binary), da das
Ziel darin bestand, Athleten auszuwéahlen, die vorkommen kénnen oder nicht. Die Anzahl

der Bits (nBits) wirde immer der Anzahl der Spieler (Elemente oder Items) entsprechen.
391

Die Ausgangspopulation (popSize) sollte aus 50 Individuen bestehen, und das Modell sollte
in bis zu 100 Generationen konvergieren (maxiter), von denen jeweils nur die beiden
Individuen mit den hochsten Werten in der Bewertungsfunktion in die ndchste Generation
Ubergehen wirden (Elitismus, elitism). Den Operatoren pmutation und pcrossover wurden
Wahrscheinlichkeiten von 0,10 bzw. 0,80 zugewiesen. Der Algorithmus begann mit dem
Keim (seed), der die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse gewéhrleisten sollte.

1 # Laden Sie das GA-Paket.
library(GA)
2 # Definieren Sie die Daten
atleta <- c¢("a1", "a2", "a3", "a4", "a%", "a6", "a7", "a8", "a9", "a10")
ponto <-c¢(7, 5, 3, 10,4, 2,8,6, 7, 5)
custo<-¢(5,9,6,5,8,6,9,2,4,7)
3 # Erstellen Sie den Datenrahmen
moneyball <- data.frame(atleta, ponto, custo)
4 # Definieren Sie die Auswertungsfunktion.
# Erhalt einen binaren Vektor (0 oder 1), der angibt, ob der Athlet ausgewahlt wurde
oder nicht.
# Gibt die Summe der Punkte zurick, wenn die Gesamtkosten <= 52 sind,
andernfalls wird 0 zuriickgegeben.
funcao_avaliacao <- function(x) {
custo_total <- sum(moneyball$custo * x) # Berechnet die Gesamtkosten fiir die
ausgewahlten Sportler
if (custo_total > 53) {
return(0) # Gibt 0 zurlck, wenn die Kosten den Grenzwert Uberschreiten
} else {
return(sum(moneyball$ponto * x)) # Gibt die Summe der Punkte zurlick

}

5 # Definieren Sie die Parameter des genetischen Algorithmus
resultado_ga <- ga(type = "binary", nBits = nrow(moneyball),
fitness = funcao_avaliacao, popSize = 50, maxiter = 100,
pmutation = 0.1, pcrossover = 0.8, elitism = 2, seed = 123)
6 # Ausgewahlte Athleten anzeigen
atletas_selecionados <- moneyball$atleta[resultado_ga@solution == 1]
cat("Atletas selecionados:", paste(atletas_selecionados, collapse =", "), "\n")
7 # Den gefundenen Maximalwert anzeigen
cat("Valor maximo encontrado:", max(resultado_ga@summary[, "max"]), "\n")
8 # Zeigen Sie das Diagramm ,Auswertungs- vs. Generierungsfunktion®
plot(resultado_ga)
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Das GA-Modell (Tabelle 2) zeigte die Auswahl von acht Athleten an, die nicht aus
den Gruppen A3 und A6 stammten, so dass die erreichten Kosten 49 (=5+9+5+8+9 +
2 + 4 + 7) betrugen, was 94,23 % der Beschrankung (Kosten < 53) und 80,33 % der

theoretischen Kosten (61) entsprach, was beweist, dass die auferlegten Bedingungen nicht
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verletzt wurden. Die Auswahlmenge ergab Punkte =52 (=7+5+10+4+8+6 + 7 + 5),
was etwa 91,23 % der Hochstpunktzahl entspricht. Somit hat das vorgeschlagene Modell

angemessen auf die Anfrage reagiert und die Entscheidungsfindung wirksam unterstitzt.

Tabelle 2: Ergebnisse der Athletenauswahl mit dem Modell des Genetischen Algorithmus.
Sportler Kosten Punkte Ausgewahlt

Al 5 7 1
A2 9 5 1
A3 6 3 0
A4 5 10 1
A5 8 4 1
A6 6 2 0
A7 9 8 1
A8 2 6 1
A9 4 7 1
A10 7 5 1
Gesamt 61 57 8

Quelle: Die Autoren (2025).

Es ist erwahnenswert, dass in allen Generationen das bestmogliche Ergebnis immer
hoher war als das Durchschnittsergebnis (Abbildung 4), was eine hohe Variabilitat zeigt.
Diese Eigenschaft war auch beim Median vorhanden, aber dieser lag erwartungsgemar
naher am besten Ergebnis, als Folge des fehlenden Einflusses von Extremwerten (Triola,
2017). Diese Feststellung wurde durch das Erreichen des besten Ergebnisses in der achten
Generation bestatigt, was moglicherweise auf die geringe Komplexitdt des untersuchten
Phanomens zuriickzufiihren ist. Dies fuhrte dazu, dass das Stoppkriterium, Anzahl der
Generationen = 100, zu hoch angesetzt wurde, und die Verringerung der Variabilitat Gber
die Generationen hinweg deutete darauf hin, dass die durch die genetischen Operatoren
hervorgerufenen Verdnderungen tendenziell unbedeutend waren (Cappellini, 2017
Michalewicz, 2013).
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Abbildung 4: Entwicklung der Bewertungsfunktion tber die Generationen.
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Quelle: Die Autoren (2025).

AbschlieRende Uberlegungen

Ziel dieser Arbeit war es, ein Modell eines genetischen Algorithmus (GA) zu
entwickeln, um aus 10 Kandidaten die gréf3te Anzahl von Volleyballspielern auszuwahlen.
Die Ergebnisse zeigten, dass trotz der geringen Komplexitat des Phanomens die Anzahl der
Kombinationen (1009 Mdglichkeiten) fir Versuch und Irrtum zu hoch war. Das Modell
konvergierte jedoch bereits in der achten Generation zum optimalen Ergebnis, was einen
geringen Rechenaufwand beweist. Daraus lasst sich schlieRen, dass das Ziel
zufriedenstellend erreicht wurde.

Fur zukinftige Studien empfehlen wir, die Komplexitat des Modells zu erhéhen und

die Auswahl der Spieler unter Einbeziehung der Spielposition festzulegen, was die
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Bewertungsfunktion verandern wirde. Die Indizes Kosten und Punkte konnten ohne
Normalisierung verwendet werden, wobei die realen Werte genommen werden, was zu
anderen Ergebnissen fiihren konnte. Anderungen der Wahrscheinlichkeiten der

genetischen Operatoren und des Elitismus sowie die Auswahl durch ein Turnier kénnten
394

eine Bereicherung der methodologischen Diskussion Uber genetische Algorithmen

darstellen.
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