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A
lgorithm

en,V
orlesung

3,W
eicker

6

P
aram

eter
von

E
A

0

groß
e

A
nzahlan

P
aram

etern

1

hohe
A

npassbarkeit

1

schw
ierig

optim
aleinzustellen

0

theoretische
U

ntersuchungen
sind

nur
für

einzelne

P
aram

eter
(aufeinfachen

P
roblem

en)
vorhanden

0

G
roß

teildes
W

issens
istvon

em
pirischer

N
atur

E
volutionäre
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lösen

E
volutionäre
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A
lgorithm

en,V
orlesung

3,W
eicker

10

S
elektion

4

bestim
m

tV
eränderung

der
H
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A
lgorithm

en,V
orlesung

3,W
eicker

25


