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können

einzelne
Individuen

m
ehrfach

ausgew
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e

E
volutionäre
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A
lgorithm

en,V
orlesung

3,W
eicker

22

S
elektionsintensit

ät

¨

M
aß

für
den

S
elektionsdruck: ©

ª
«¬ ­®¯±°
«¬²

in
einer

P
opulation

m
itdurchschnittlicher

G
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