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und
K

indbew
ertung:

8
9:

; ,<�=<�>? 8@@ ?BA- C
3 A-0D
3
EA F

G 4

HC
N DJK ,< =< >? 8@@ A-�C
3 A- D
3
EA F
O CO D
P 5, 6

E
volutionäre
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äufigkeitder
Individuen

und
S

chem
ata

–
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höhere

W
ahrscheinlichkeiterhalten

E
volutionäre
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A
lgorithm

en,V
orlesung

6,W
eicker

13

S
elektionsv

arianten

!

q-fache
Turnierselektion

!

E
litism

us

!

steady-state
G

A
:m

axim
ale

Ü
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A
lgorithm

en,V
orlesung

6,W
eicker

15

K
lassisc

her
G

A
:

R
ekom

bination

A

2-P
unkt-C

rossover

A
B

-P
unkt-C

rossover

A

uniform
er

C
rossover

A
w

ird
nur

m
itW

ahrscheinlichkeitC D

angew
andt

m
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A
lgorithm

en,V
orlesung

6,W
eicker

22

partially
m

apped
crosso

ver

�

S
tandardoperator

bestim
m

tZ
ahlen

von
einem

E
lternteil

�

w
ir

definieren
eine

A
bbildung

zw
ischen

diesen

Z
ahlen

und
den

jew
eils

korrespondierenden
Z

ahlen
an

denselben
P

ositionen
des

anderen
E

lternteils

�

noch
nichtübernom
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über
die

A
bbildung

bestim
m

t

E
volutionäre
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