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A
lgorithm

en,V
orlesung

4,W
eicker

7

M
utation:

B
edeutung

der
K

odierung

;

gilt<=?>@

;

dann
bestim

m
en

K
odierung

und
M

utation
die

A
nzahlund

P
osition

der
lokalen

O
ptim

a

;
es
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A
lgorithm

en,V
orlesung

4,W
eicker

12



R
ekom

bination:
K

om
bination

�

hatm
eistkeine

eigene
” K

reativität“

�

kom
binierti.d.R

.Inform
ationen

der
E

ltern

�

unterm
auertdurch

” S
chem

a/F
orm

a-T
heorie“:parallele

S
uche

in
den

H
yperebenen

der
E

igenschaften

�

m
eistgenotypische,selten
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ähnlich

zueinander

�

ein
kontrahierender

O
perator

kann
groß

e
A

usreisser

durch
die

M
utation

statistisch
herausm

itteln

(genetisches
R

eparieren)
E

volutionäre
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A
lgorithm

en,V
orlesung

4,W
eicker

19

Idealisier
tes

S
zenario

�

A
nnahm

e:verschiedene
O

peratoren
verhalten

sich
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A
lgorithm

en,V
orlesung

4,W
eicker

22

N
ahe

der
besten

G
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