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Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιαστούν τα βασικά χαρακτηριστικά των Γενε-

τικών Αλγορίθµων, όπως η κωδικοποίηση των τιµών των µεταβλητών, η ταυ-

τόχρονη αναζήτηση σε πολλά σηµεία, η αντικειµενική συνάρτηση και η χρήση

πιθανοτικών µεθόδων αναζήτησης. Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα βασικά

δοµικά στοιχεία που πρέπει να έχει ένας ΓA και δίνεται ένα απλό παράδειγ-

µα που κάνει αντιληπτή την εφαρµογή της θεωρίας. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Μελετώντας αυτό το κεφάλαιο, ο αναγνώστης θα έχει την ευκαιρία να παρα-

κολουθήσει τη διαδικασία γενίκευσης αυτών των απλών δοµών, έτσι ώστε να

µπορούν να εφαρµόζονται σε δύσκολα, από υπολογιστική άποψη, πραγµατι-

κά προβλήµατα και να οδηγούν στη λύση τους. ∆ηλαδή, θα έχει εξοικειωθεί

µε τη διαδικασία µετατροπής ενός µαθηµατικού προβλήµατος βελτιστοποίη-

σης, σε Γενετικό Αλγόριθµο. Συγκεκριµένα θα µπορεί να υλοποιήσει τα παρα-

κάτω βήµατα:

• καθορισµός κωδικοποίησης

• καθορισµός αντικειµενικής συνάρτησης 

• αξιολόγηση

• αναπαραγωγή (επιλογή, διασταύρωση, µετάλλαξη)

Η µελέτη της εφαρµογής θα του δώσει τη δυνατότητα να µπορεί να επιλύσει

εύκολα, γράφοντας και εκτελώντας απλά προγράµµατα, ανάλογα προβλήµατα. 
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• εξελικτικοί αλγόριθµοι

• πιθανοθεωρητικοί κανόνες αναζήτησης

• ντετερµινιστικοί κανόνες αναζήτησης

• αρχικοποίηση

• αποκωδικοποίηση

• αναπαραγωγή
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• επιλογή

• εξαναγκασµένη ρουλέτα

• πιθανότητα διασταύρωσης

• πιθανότητα µετάλλαξης

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Όπως αναφέραµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, οι λειτουργίες ενός Γενετικού

Αλγορίθµου αποτελούν µια εντυπωσιακή και πρωτότυπη µεταφορά των µεθό-

δων της φύσης στα τεχνητά περιβάλλοντα. Συγκεκριµένα, είδαµε πως ιδέες

από τη θεωρία της Εξέλιξης των Ειδών µπορούν να εφαρµοσθούν στην επί-

λυση δύσκολων, από υπολογιστική άποψη, προβληµάτων. Αυτός είναι ο λόγος

που οι ΓA στη διεθνή βιβλιογραφία αναφέρονται και ως Εξελικτικοί Αλγό-

ριθµοι. Στην ενότητα αυτή γίνεται µια πρώτη γνωριµία µε τα τέσσερα κύρια

χαρακτηριστικά των ΓA, τις ιδέες που παρουσιάζουν και τις πρωτοτυπίες που

εισάγουν. Επίσης, θα γίνει αναφορά σε πιθανοτικούς και ντετερµινιστικούς

κανόνες αναζήτησης. Πιθανοτικοί είναι οι κανόνες των οποίων το αποτέλε-

σµα ισχύει µε κάποια πιθανότητα. Ντετερµινιστικοί είναι οι κανόνες των

οποίων το αποτέλεσµα είναι καθορισµένο αιτιοκρατικά. Όπως θα δούµε στη

συνέχεια οι Γενετικοί Αλγόριθµοι χρησιµοποιούν πιθανοτικούς κανόνες ανα-

ζήτησης, αλλά δεν λαµβάνονται αποφάσεις στην τύχη. Με την εφαρµογή των

γενετικών τελεστών (της επιλογής, της διασταύρωσης, της µετάλλαξης και της

αξιολόγησης), το στοιχείο της τύχης χρησιµοποιείται ως οδηγός για αναζή-

τηση σε περιοχές που αναµένεται να δώσουν καλά αποτελέσµατα. 
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Οι ΓA πλεονεκτούν αισθητά στη λύση προβληµάτων αναζήτησης και βελτι-

στοποίησης από τις παραδοσιακές µεθόδους. Αυτό συµβαίνει, διότι διαφέ-

ρουν θεµελιωδώς από αυτές. Τα κυριότερα νέα χαρακτηριστικά που τους δια-

φοροποιούν, αλλά και τους δίνουν υπεροχή είναι, σύµφωνα µε τον D.

Goldberg [1], τα εξής:

1. Οι ΓA δουλεύουν µε µια κωδικοποίηση ενός συνόλου τιµών που µπορούν

να λάβουν οι µεταβλητές και όχι µε τις ίδιες τις µεταβλητές του προβλήµα-

τος: Oι ΓA απαιτούν το σύνολο των φυσικών παραµέτρων της βελτιστο-

ποίησης, να κωδικοποιηθεί σε συµβολοσειρές πεπερασµένου µήκους,

κάνοντας χρήση ενός πεπερασµένου αλφάβητου. Για παράδειγµα, αναφέ-

ρεται το εξής πρόβληµα βελτιστοποίησης: Έστω ένα µαύρο κουτί µε πέντε

δυαδικούς διακόπτες (on–off). Για κάθε συνδυασµό των διακοπτών 

παράγεται µία έξοδος . Ζητείται ο συνδυασµός των διακοπτών που

µεγιστοποιεί την έξοδο. Με τις παραδοσιακές µεθόδους, το µέγιστο θα

εντοπιζόταν µε «παίξιµο» των διακοπτών πηγαίνοντας από συνδυασµό σε

συνδυασµό µε ψάξιµο στα τυφλά, αφού δεν είναι γνωστός ο τύπος της

συνάρτησης. Στο ΓA, όµως, η πρώτη ενέργεια είναι η κωδικοποίηση των

διακοπτών ως συµβολοσειρών πεπερασµένου µήκους. Μια απλή κωδικο-

ποίηση θα µπορούσε να γίνει θεωρώντας µια δυαδική συµβολοσειρά

µήκους πέντε, όπου η κάθε θέση αναπαριστά ένα διακόπτη. Το 1 αντι-

στοιχεί στη θέση on και το 0 στη θέση off. ∆ηλαδή, η συµβολοσειρά 11110

κωδικοποιεί το συνδυασµό κατά τον οποίο οι πρώτοι τέσσερις διακόπτες

είναι on και ο τελευταίος off. Η κωδικοποίηση δεν είναι απαραίτητο να

είναι πάντα δυαδική. Όπως θα φανεί και αργότερα, µπορεί να γίνει µε πολ-

λούς τρόπους, αρκετοί από τους οποίους ίσως και να µην είναι προφανείς.

Το στοιχείο της κωδικοποίησης, όπως εξηγείται παρακάτω, είναι εκείνο

που επιτρέπει στους ΓA να κάνουν παράλληλη επεξεργασία δεδοµένων.

2. Οι ΓA κάνουν αναζήτηση σε πολλά σηµεία ταυτόχρονα και όχι µόνο σε ένα:

Σε πολλές µεθόδους βελτιστοποίησης, η επεξεργασία γίνεται βήµα προς

βήµα, πηγαίνοντας προσεκτικά από σηµείο σε σηµείο του πεδίου ορισµού

του προβλήµατος. Αυτό, το βήµα προς βήµα, ενέχει αρκετούς κινδύνους,

ο κυριότερος από τους οποίους είναι να περιοριστεί η αναζήτηση σε µια

περιοχή τοπικού ακρότατου, που δεν είναι ολικό. Οι ΓA εξαλείφουν αυτόν

τον κίνδυνο ενεργώντας ταυτόχρονα πάνω σε ένα ευρύ σύνολο σηµείων

(σύνολο από συµβολοσειρές). Έτσι µπορούν να «ανεβαίνουν» πολλούς

  f s( )

 s
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λόφους (hillclimbing) την ίδια στιγµή, ελαχιστοποιώντας την πιθανότητα

να βρουν µια λάθος κορυφή. Γυρίζοντας στο παράδειγµα µε το µαύρο

κουτί, οι κλασικές µέθοδοι θα ξεκινούσαν το ψάξιµο από ένα συνδυασµό

των διακοπτών και στη συνέχεια, εφαρµόζοντας κάποιο κανόνα µετάβα-

σης, θα δοκίµαζαν τον επόµενο (ψάξιµο δηλαδή σηµείο προς σηµείο).

Αντιθέτως, ένας ΓA αρχίζει το ψάξιµό του από ένα πληθυσµό συνδυασµών

συµβολοσειρών και κατόπιν παράγει διαδοχικά καινούριους. Ένας αρχι-

κός πληθυσµός θα µπορούσε να είναι, π.χ. 01101, 11000, 01000 και 10011.

Έπειτα, «τρέχοντας» ο αλγόριθµος δηµιουργεί νέους πληθυσµούς, που

σιγά σιγά συγκλίνουν προς την επιθυµητή λύση. ∆ιαλέγοντας έναν πλη-

θυσµό που να καλύπτει αντιπροσωπευτικά ένα µεγάλο εύρος τιµών µπο-

ρούν να προκύψουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα.

3. Οι ΓA χρησιµοποιούν µόνο την αντικειµενική συνάρτηση και καµία επιπρό-

σθετη πληροφορία: Πολλές µέθοδοι αναζήτησης απαιτούν αρκετές βοηθη-

τικές πληροφορίες για τη συνάρτηση που επεξεργάζονται. Τέτοιου είδους

πληροφορίες δεν προαπαιτούνται από τους ΓA Το ψάξιµό τους είναι κατά

κάποιο τρόπο «τυφλό», µε την έννοια ότι αξιοποιούν µόνο όση πληροφορία

περιέχεται στην αντικειµενική συνάρτηση. Αυτό προσδίδει µεγάλη ευελι-

ξία, αλλά από την άλλη προκύπτει το ερώτηµα αν συµφέρει να αγνοούνται

βοηθητικές πληροφορίες. Γι' αυτό έχουν αναπτυχθεί µορφές ΓA που αξιο-

ποιούν και τέτοιες πληροφορίες (Knowledge–Based Genetic Algorithms).

4. Οι ΓA χρησιµοποιούν πιθανοθεωρητικούς κανόνες αναζήτησης και όχι ντε-

τερµινιστικούς: H χρήση πιθανοθεωρητικών κανόνων αναζήτησης είναι

κυρίαρχο γνώρισµα των ΓA, χωρίς αυτό να σηµαίνει ότι η όλη διαδικασία

βαδίζει στην τύχη. ∆ηλαδή, δεν λαµβάνονται αποφάσεις µε το «στρίψιµο

ενός νοµίσµατος». Το στοιχείο της τύχης, που εφαρµόζεται µέσω των γενε-

τικών τελεστών, χρησιµοποιείται ως οδηγός για αναζήτηση σε περιοχές

που αναµένεται να δώσουν καλά αποτελέσµατα. 

Τα τέσσερα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά συµβάλουν αποφασιστικά

ώστε να έχουν οι ΓA την πολυπόθητη ιδιότητα της ευρωστίας, που συζητή-

θηκε και στην ενότητα 1.2.

Ποιο στοιχείο είναι εκείνο που επιτρέπει στους ΓA να κάνουν παράλλη-

λη επεξεργασία δεδοµένων; Να αιτιολογήσετε την απάντησή σας σε πέντε

σειρές.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

2.1
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Στην ουσία, ένας τυπικός ΓA περιλαµβάνει απλές λειτουργίες, που όµως κρύ-

βουν µέσα τους µεγάλη ισχύ. Αυτός ο συνδυασµός απλοϊκότητας και ισχύος

είναι το µεγαλύτερο θέλγητρο της τεχνικής τους. Στην παράγραφο αυτή

παρουσιάζονται τα βασικά στοιχεία, που πρέπει να έχει ένας αλγόριθµος,

ώστε να θεωρείται γενετικός και δίνεται ένα Παράδειγµα που κάνει αντιλη-

πτή την εφαρµογή της θεωρίας.

Αρχικά σε έναν ΓA πρέπει να υπάρχουν στοιχεία που θα τον συνδέουν µε το

πρόβληµα που επιλύει. Η κωδικοποίηση και η αντικειµενική συνάρτηση επι-

τελούν αυτό το σκοπό και είναι απαραίτητα συστατικά για έναν ΓA

∏ ∫ø¢π∫√¶√π∏™∏

Η κωδικοποίηση αφορά ένα σύνολο πιθανών λύσεων του προβλήµατος. Η ανα-

παράσταση των λύσεων πρέπει να γίνει µε ένα µαθηµατικό, φορµαλιστικό

τρόπο, ώστε να είναι δυνατή η επεξεργασία από τον υπολογιστή. Εξάλλου,

κωδικοποίηση υπάρχει και στο φυσικό µοντέλο (χρωµοσώµατα) και µάλιστα

όλες οι αλλαγές που παρατηρούνται στους οργανισµούς γίνονται πάνω στα

κωδικοποιηµένα χαρακτηριστικά των χρωµοσωµάτων. Κύριος στόχος της κωδι-

κοποίησης είναι να αναπαριστά µε ικανοποιητικό τρόπο τα επιµέρους χαρα-

κτηριστικά των λύσεων, ώστε να διευκολύνει τις επόµενες λειτουργίες του αλγο-

ρίθµου (κυρίως την επιλογή). Αποτέλεσµα της κωδικοποίησης πρέπει να είναι

η ύπαρξη οµοιοτήτων ανάµεσα στα άτοµα µε σκοπό την κατάλληλη εκµετάλ-

λευση τους, διότι οι οµοιότητες βοηθούν την κατεύθυνση του ψαξίµατος.

∆ιάφορα είναι τα είδη της κωδικοποίησης που µπορούν να γίνουν από πρό-

βληµα σε πρόβληµα. Η πιο απλή είναι η κωδικοποίηση µε δυαδικά ψηφία (bits):

κάθε λύση αναπαρίσταται από µια δυαδική συµβολοσειρά (binary string) καθο-

ρισµένου µήκους. Πάντως, έχουν αναφερθεί ποικίλες µορφές κωδικοποιήσεων,

που καθεµία εξαρτάται από το υπό εξέταση πρόβληµα. Καµιά δεν είναι αποτε-

λεσµατική για όλα τα προβλήµατα, ενώ είναι πιθανό ένα πρόβληµα να επιδέ-
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Θεωρήστε ένα µαύρο κουτί που περιέχει οκτώ διακόπτες πολλών θέσεων.

Οι διακόπτες 1 και 2 µπορούν να τοποθετηθούν σε 16 θέσεις ο καθένας. Οι

διακόπτες 3, 4 και 5 είναι διακόπτες πέντε θέσεων και οι διακόπτες 6, 7 και

8 έχουν µόνο δύο θέσεις. Να υπολογίσετε τον αριθµό όλων των δυνατών

θέσεων για αυτή τη συσκευή.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.1



3 8 K E º A § A I O  2 :  ∂ ¡ ∞ ™  ∞ ¶ § √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ ™  A § ° √ ƒ π £ ª √ ™

χεται περισσότερες από µια κωδικοποιήσεις. Το σίγουρο είναι ότι η κωδικο-

ποίηση είναι ένα κρίσιµο βήµα στην εφαρµογή του ΓA και, αν δεν είναι προ-

σεκτική, πιθανότατα θα αποβεί µοιραία για την επιτυχία του. Η καταλληλότη-

τα της κωδικοποίησης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από τη διαίσθηση και την

πείρα του σχεδιαστή. Συµβαίνει µερικές φορές, µάλιστα, προφανείς τρόποι

κωδικοποίησης να µην είναι αρκετά (ή και καθόλου) αποτελεσµατικοί.

Κατά συνέπεια προκύπτει το κρίσιµο ερώτηµα: ποιοι είναι οι παράγοντες οι

οποίοι καθορίζουν το είδος της κωδικοποίησης που πρέπει να επιλεχθεί για

ένα συγκεκριµένο πρόβληµα; ∆εν υπάρχει ξεκάθαρη απάντηση που να καλύ-

πτει όλες τις περιπτώσεις. Μερικές γενικού τύπου συµβουλές θα φανούν στην

παραπέρα ανάπτυξη του θέµατος, µε τη βοήθεια παραδειγµάτων.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 2.1

Έστω η συνάρτηση f(x) = x2, x � [0, 31] και x: ακέραιος. Ζητείται το µέγι-

στο της συνάρτησης στο πεδίο ορισµού της. 

Για να λυθεί το πρόβληµα από ένα ΓA πρέπει να επινοηθεί ένας τρόπος κωδι-

κοποίησης των πιθανών λύσεων. Ο πιο προφανής και τελικά, όπως θα αποδει-

χθεί, πιο αποτελεσµατικός τρόπος κωδικοποίησης είναι να αναπαρασταθεί η

κάθε λύση µε µια δυαδική συµβολοσειρά µήκους 5, που αριθµητικά θα ισοδυ-

ναµεί µε την αντίστοιχη δεκαδική τιµή της λύσης. Έτσι καλύπτεται όλο το πεδίο

ορισµού [0, 31] από τις 32 δυνατές συµβολοσειρές αυτού του είδους. Π.χ. η

συµβολοσειρά 10010 αντιστοιχεί, κατά τα γνωστά, στην τιµή 18 του δεκαδικού

συστήµατος. Συνήθως, σε προβλήµατα βελτιστοποίησης µαθηµατικών συναρ-

τήσεων, η δυαδική είναι η πιο βολική και αποδοτική κωδικοποίηση.

∏ ∞¡∆π∫∂πª∂¡π∫∏ ™À¡∞ƒ∆∏™∏

Το δεύτερο βασικό στοιχείο σύνδεσης ενός ΓA µε το πρόβληµα που λύνει

είναι η αντικειµενική συνάρτηση. Αυτή παίρνει ως είσοδο µια αποκωδικο-

ποιηµένη συµβολοσειρά και επιστρέφει µια τιµή (συνήθως πραγµατική), που

είναι ανάλογη του πόσο καλά λύνει το πρόβληµα η συγκεκριµένη συµβολο-

σειρά. Η τιµή αυτή αποτελεί και τον καθοριστικό παράγοντα επιβίωσης και

πολλαπλασιασµού ή όχι του ατόµου.

Η αντικειµενική συνάρτηση παίζει το ρόλο του περιβάλλοντος στο τεχνικό

µοντέλο. Ουσιαστικά, είναι η µόνη πληροφορία που δέχεται ο αλγόριθµος για

το πρόβληµα που λύνει. Είναι σηµαντικό αυτή η συνάρτηση να είναι εύκολα

υπολογίσιµη, ώστε να µην επιβραδύνει τους ρυθµούς της διαδικασίας.



Επιστρέφοντας στο παράδειγµα 2.1, η αντικειµενική συνάρτηση του προ-

βλήµατος µεγιστοποίησης είναι φανερό ότι πρέπει να είναι η ίδια η f, γιατί

ουσιαστικά το ζητούµενο είναι η µεγιστοποίηση αυτής της συνάρτησης.

Έτσι, σε κάθε λύση, δηλαδή σε κάθε πιθανή τιµή της µεταβλητής x, αντι-

στοιχεί µια τιµή ικανότητας ή απόδοσης (fitness ή score), µια τιµή που αξιο-

λογεί το πόσο καλή είναι η λύση για τη µεγιστοποίηση της συνάρτησης και

που, για αυτή την περίπτωση είναι η ίδια η εικόνα της από τη συνάρτηση f.

Με τον καθορισµό της κωδικοποίησης και της αντικειµενικής συνάρτησης,

πλέον, ορίζεται το πρόβληµα και ολοκληρώνεται το πρώτο στάδιο εφαρµογής

ενός ΓA. Αξίζει να σηµειωθεί η αυτονοµία και ανεξαρτησία αυτού του σταδί-

ου από τα επόµενα µέρη. Οι λειτουργίες που ακολουθούν από εδώ και πέρα

δεν εξαρτώνται από το πώς γίνεται η αναπαράσταση των ατόµων στο τεχνητό

περιβάλλον και µε ποιο τρόπο αξιολογούνται οι ικανότητές τους. Αυτό είναι

σπουδαίο χαρακτηριστικό, διότι επιτρέπει την διαπραγµάτευση πολλών προ-

βληµάτων µε µια απλή αλλαγή στην αντικειµενική συνάρτηση, ίσως και στην

κωδικοποίηση. Η φάση ορισµού της κωδικοποίησης και της αντικειµενικής

συνάρτησης υπάρχουν πάντα σε κάθε ΓA, ανεξαρτήτως του προβλήµατος.

√π °∂¡∂∆π∫∂™ ¢π∞¢π∫∞™π∂™

Στο επόµενο στάδιο περιλαµβάνονται λειτουργίες που ανήκουν στη φάση

τρεξίµατος του ΓA. Εδώ γίνεται ο κύριος όγκος της εργασίας και παράγεται

το αποτέλεσµα της βελτιστοποίησης. Η δοµή ενός ΓA αποτελείται από τα

παρακάτω βήµατα:
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1. Αρχικοποίηση (Initialization)

2. Αποκωδικοποίηση (Decoding)

3. Υπολογισµός ικανότητας ή αξιολόγηση (Fitness calculation ή

evaluation)

4. Αναπαραγωγή (Reproduction)

I. Επιλογή (Selection)

II. ∆ιασταύρωση (Crossover ή mating)

III. Μετάλλαξη (Mutation)

5. Επανάληψη από το βήµα (2) µέχρι να ικανοποιηθεί το κριτήριο τερ-

µατισµού του ΓA
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Η αρχικοποίηση είναι το βήµα στο οποίο ορίζεται ο αρχικός πληθυσµός,

πάνω στον οποίο θα λάβουν χώρα οι λειτουργίες του ΓA. Ο πληθυσµός αυτός

διαλέγεται µε τυχαίο τρόπο ανάµεσα σε όλες τις δυνατές τιµές των µετα-

βλητών του προβλήµατος, ενώ το µέγεθός του ορίζεται από το χρήστη (συνή-

θως, όµως, εξαρτάται από τους πόρους που αυτός έχει στη διάθεσή του). Σε

µερικές υλοποιήσεις, η επιλογή των αρχικών σηµείων γίνεται µε ευρετικές

µεθόδους, δίνοντας εξαρχής ένα πλεονέκτηµα στην αναζήτηση. Έστω ότι

στο Παράδειγµα 2.1, το µέγεθος του πληθυσµού είναι 4. Μένει να επιλεχτούν

τυχαία τέσσερις συµβολοσειρές από τις 32 πιθανές. Αυτό µπορεί να γίνει µε

20 διαδοχικές ρίψεις ενός τίµιου νοµίσµατος, ώστε να προκύψουν 4 συµβο-

λοσειρές µήκους 5 η καθεµία. Ένα πιθανό σενάριο θα µπορούσε να βγάλει

τις συµβολοσειρές 01101, 11000, 01000 και 10011.

Αφού προκύψει η πρώτη γενιά, ο ΓA εισέρχεται στο επαναληπτικό µέρος

του. Ο πληθυσµός πρέπει να αξιολογηθεί, δηλαδή να µετρηθεί η ικανότητα

επιβίωσης του κάθε ατόµου χωριστά. Για να συµβεί αυτό πρέπει να γίνει απο-

κωδικοποίηση χαρακτηριστικών και έπειτα υπολογισµός της απόδοσης των

ατόµων. Ο παραλληλισµός µε το φυσικό µοντέλο, ίσως βοηθά στην κατα-

νόηση αυτής της διαδικασίας: Στη φύση τα χρωµοσώµατα ενός οργανισµού

έχουν στα γονίδιά τους κωδικοποιηµένα τα χαρακτηριστικά τους. Το σύνο-

λο αυτής της κωδικοποιηµένης γενετικής πληροφορίας ονοµάζεται, όπως

είπαµε, γονότυπος. Ο γονότυπος δεν είναι αντιληπτός µε τις φυσικές αισθή-

σεις των έµβιων όντων. Αντίθετα, αντιληπτή γίνεται η αλληλεπίδραση του

µε το περιβάλλον, που έχει ως αποτέλεσµα την ορατή εµφάνιση των χαρα-

κτηριστικών αυτών.

Ανάλογος είναι ο ρόλος της αποκωδικοποίησης στο τεχνητό µοντέλο. Εδώ

το ρόλο του γονότυπου παίζει η δοµή της συµβολοσειράς µε τα δυαδικά

ψηφία ως αντίστοιχα των γονιδίων. Ο φαινότυπος αναφέρεται στην παρα-

τηρήσιµη εµφάνιση µιας συµβολοσειράς, στο πώς φαίνεται στο περιβάλλον

της. Περιβάλλον, όµως, θεωρείται η αντικειµενική συνάρτηση, άρα ο φαι-

νότυπος µιας συµβολοσειράς αντιστοιχεί στην αποκωδικοποιηµένη τιµή της,

που ανήκει στο σύνολο ορισµού της αντικειµενικής συνάρτησης.

Σκοπός της λειτουργίας αξιολόγησης είναι να υπολογιστεί για κάθε άτοµο

του πληθυσµού η ικανότητα του για επιβίωση. Στη φύση οι ικανότητες των

ατόµων δεν είναι προσδιορίσιµες µε αυστηρό τρόπο. Είναι, όµως, καθορι-

σµένες από το γενετικό υλικό των χρωµοσωµάτων τους. Εύκολα, πάντως, θα

µπορούσε κανείς να ισχυριστεί, π.χ. για τα ζώα ότι µεγαλύτερη τύχη για επι-



βίωση έχουν όσα µπορούν να ξεφεύγουν από άρπαγες, να αντέχουν σε αρρώ-

στιες και γενικά να αντιπαρέρχονται τις όποιες αντιξοότητες παρουσιάζονται

κατά τη διάρκεια της ζωής τους. Συνεπώς, ο υπολογισµός της ικανότητας

είναι θεµελιώδης λειτουργία για το ΓA Η εφαρµογή της είναι πολύ απλή

(τουλάχιστον για απλά προβλήµατα): για κάθε συµβολοσειρά του τρέχοντος

πληθυσµού υπολογίζεται η απόδοσή της από την ήδη γνωστή αντικειµενική

συνάρτηση. Σε πιο σύνθετα προβλήµατα, ο υπολογισµός ικανότητας µπορεί

να ισοδυναµεί µε την εκτέλεση µιας εργαστηριακής προσoµοίωσης.

∏ ∞¡∞¶∞ƒ∞°ø°∏

Τη σκυτάλη στη συνέχεια παίρνει η σηµαντικότερη λειτουργία του ΓA, η

αναπαραγωγή. Εδώ λαµβάνει χώρα ο κύριος όγκος της εργασίας του αλγο-

ρίθµου. Η δοµή της αναπαραγωγικής διαδικασίας είναι σύνθετη. Περιλαµ-

βάνει τα εξής µέρη: διασταύρωση και µετάλλαξη. Πριν την αναπαραγωγή,

εκτελείται η διαδικασία της επιλογής.

Με την επιλογή, βρίσκει εφαρµογή στα πλαίσια του αλγορίθµου, ο νόµος της

επιβίωσης του ικανότερου. Μέσω αυτής της διαδικασίας, καθορίζεται ποια

άτοµα από τον υπάρχοντα πληθυσµό θα έχουν την ευκαιρία να λάβουν µέρος

στην αναπαραγωγή και να κληροδοτήσουν στην επόµενη γενιά µέρος ή το

σύνολο των χαρακτηριστικών τους. Στόχος της λειτουργίας της επιλογής

είναι να επιτρέπει εκθετική αύξηση των ικανοτέρων ατόµων και τελικά, µετά

από αναπαραγωγή αρκετών γενεών, την επικράτησή τους. ΓA χωρίς επιλο-

γή στην αναπαραγωγική του διαδικασία ισοδυναµεί µε τυχαίο ψάξιµο.

Υπάρχουν διάφοροι τρόποι υλοποίησης της επιλογής στα πλαίσια ενός ΓA.

∆εδοµένου, όµως, ότι στη βασική µορφή του αλγορίθµου το µέγεθος του

πληθυσµού από γενιά σε γενιά δεν αλλάζει, κάθε τεχνική επιλογής, για να

δικαιώνει τον τίτλο της, οφείλει να δίνει µε κάποιο τρόπο, µεγαλύτερες πιθα-

νότητες αναπαραγωγής σε άτοµα που αξιολογούνται µέσα στο τεχνητό περι-

βάλλον ως τα πιο ικανά. Ο τελεστής αναπαραγωγής µπορεί να εκφραστεί σε

αλγοριθµική βάση, µε πολλούς τρόπους. Ίσως ο ευκολότερος από αυτούς

είναι η έκφραση µέσω µιας εξαναγκασµένης ρουλέτας, στην οποία κάθε συµ-

βολοσειρά ενός πληθυσµού αντιπροσωπεύεται σε ένα µέρος της ρουλέτας,

σε αναλογία µε την απόδοσή της, όπως εισάγεται για πρώτη φορά στο κεφά-

λαιο 1 της αναφοράς [1]. Για να εξηγήσουµε τη χρήση της εξαναγκασµένης

ρουλέτας, θεωρούµε τον πληθυσµό των τεσσάρων συµβολοσειρών, που

έχουµε δηµιουργήσει µε τη ρίψη ενός νοµίσµατος 20 φορές. Έστω, ότι έχου-
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µε µετρήσει την απόδοση (δηλαδή την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης),

για κάθε συµβολοσειρά, όπως φαίνεται στον Πίνακα 2.1:

¶›Ó·Î·˜ 2.1

αριθµός συµβολοσειράς συµβολοσειρά απόδοση απόδοση %

1. 0 1 1 0 1 169 14.4

2. 1 1 0 0 0 576 49.2

3. 0 1 0 0 0 64 5.5

4. 1 0 0 1 1 361 30.9

σύνολο 1170 100.0

Αθροίζοντας την απόδοση των τεσσάρων συµβολοσειρών παίρνουµε άθροι-

σµα 1170. Το ποσοστό κάθε συµβολοσειράς στην συνολική απόδοση του

πληθυσµού φαίνεται στην τελευταία στήλη του πίνακα. Αυτή η αντιστοιχία

στην εξαναγκασµένη ρουλέτα γι’ αυτή τη γενιά αναπαραγωγής φαίνεται στο

παρακάτω Σχήµα 2.1.

™¯‹Ì· 2.1

Σχηµατική αναπαράσταση της

εξαναγκασµένης ρουλέτας.

A2�

50%

A3�

5%

A4�

31%

A1�

14%

Για να γίνει τώρα η αναπαραγωγή, στρίβουµε τη ρουλέτα τέσσερις φορές.

Για το συγκεκριµένο πρόβληµα, η συµβολοσειρά Νο 1 έχει απόδοση 169, η

οποία αντιπροσωπεύει το 14.4% της συνολικής απόδοσης. Σαν αποτέλεσµα

η συµβολοσειρά Νο 1 αντιστοιχεί στο 14,4% της επιφάνειας της ρουλέτας

και σε κάθε στρίψιµο της ρουλέτας θα δώσει σαν αποτέλεσµα αυτή τη συµ-

βολοσειρά, µε πιθανότητα 0,144. Με αυτό τον τρόπο οι συµβολοσειρές που

έχουν τη µεγαλύτερη απόδοση, θα έχουν µεγαλύτερο πλήθος αντιγράφων

(απογόνων) στην επόµενη γενιά, ενώ αυτές που έχουν χαµηλή απόδοση δεν

θα υπάρχουν. Όταν µία συµβολοσειρά επιλεγεί, δηµιουργείται ένα ακριβές



αντίγραφό της και µαζί µε τα αντίγραφα άλλων συµβολοσειρών, που παρά-

γονται µε τον ίδιο τρόπο, δηµιουργείται ένας νέος δοκιµαστικός πληθυσµός,

ο οποίος θα υποστεί περισσότερες γενετικές διαδικασίες. Αυτός ο νέος πλη-

θυσµός αναφέρεται στη διεθνή βιβλιογραφία [1] και σαν δεξαµενή ζευγαρώ-

µατος (mating pool).

∏ ¢π∞™∆∞Àƒø™∏

Ο προσωρινός πληθυσµός που προέκυψε από τη διαδικασία της επιλογής

πρέπει να περάσει από τη διαδικασία ζευγαρώµατος για να πραγµατοποιη-

θεί ένα είδος γονιµοποίησης, όπως συµβαίνει και στη φύση. Η νέα, λοιπόν,

οµάδα ατόµων που προέκυψε από την επιλογή σχηµατίζει µε τυχαίο τρόπο

οµάδες των δύο. Το ποιος θα ζευγαρώσει µε ποιον, από τα άτοµα του προ-

σωρινού πληθυσµού, ίσως να επηρεάζει την ταχύτητα σύγκλισης του αλγο-

ρίθµου. Προς το παρόν όµως αυτό αποτελεί αντικείµενο µελέτης και στη

βιβλιογραφία σε όλες τις εφαρµογές το ζευγάρωµα γίνεται µε τυχαίο τρόπο.

Σε κάθε οµάδα, τα δύο µέλη παίρνουν µέρος σε µια απλή λειτουργία ανταλ-

λαγής γενετικού υλικού που ονοµάζεται διασταύρωση. Η διασταύρωση είναι

µια απαραίτητη λειτουργία που συµβάλει αποφασιστικά στην επίδοση ενός

ΓA. Εξ αιτίας αυτής της σπουδαιότητας, έχει γίνει αρκετή έρευνα και έχουν

επινοηθεί πολλοί τρόποι υλοποίησης του. Μερικοί µπορούν να εφαρµοστούν

σε κάθε τύπο προβλήµατος, ενώ άλλοι είναι πιο κατάλληλοι και εξειδικευ-

µένοι για ειδικές περιπτώσεις. Στόχος της διασταύρωσης είναι η νέα γενιά

που θα προκύψει µετά την εφαρµογή της να περιλαµβάνει άτοµα που θα δια-

φέρουν από τους γονείς τους και θα φέρουν συνδυασµό των καλύτερων

χαρακτηριστικών τους. Ερευνητές που ασχολούνται χρόνια µε τους ΓA υπο-

στηρίζουν ότι, αν αφαιρεθεί η διασταύρωση από έναν ΓA, τότε µειώνεται

σηµαντικά η απόδοσή του, αλλά αυτή δεν είναι µια άποψη µε καθολική απο-

δοχή [3].

Ένα ενδεικτικό της χρησιµότητας της διασταύρωσης είναι η ανακατεύθυν-

ση του ψαξίµατος σε νέες «απάτητες» περιοχές του χώρου αναζήτησης. Έτσι

διευρύνεται το πεδίο δράσης του αλγορίθµου και αυξάνουν οι πιθανότητες

επιτυχίας του. Επίσης, τα νέα άτοµα περιλαµβάνουν συνδυασµούς χαρα-

κτηριστικών των γονέων τους και µε αυτό τον τρόπο µπορούν να προκύψουν

επιτυχηµένοι συνδυασµοί υψηλής ικανότητας. Υπάρχει, βέβαια, το ενδεχό-

µενο η διασταύρωση να δώσει χειρότερα παιδιά από τους γονείς, αλλά αυτά

δεν θα έχουν µεγάλη πιθανότητα πολλαπλασιασµού στον επόµενο αναπα-

ραγωγικό κύκλο, λόγω µικρής απόδοσης. Στην πράξη, η διασταύρωση χρη-
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σιµοποιείται µε παραµετροποιηµένη µορφή, δηλαδή λαµβάνει χώρα µε πιθα-

νότητα, την λεγόµενη πιθανότητα διασταύρωσης (crossover probability) pc,

που καθορίζεται από το σχεδιαστή του ΓA Συνήθως, αυτή η πιθανότητα ποι-

κίλει από πρόβληµα σε πρόβληµα, ενώ είναι δυνατό και να αλλάζει κατά τον

χρόνο τρεξίµατος. Επίσης, πρέπει να αναφέρουµε ότι η τιµή αυτής της πιθα-

νότητας επηρεάζει το χρόνο τρεξίµατος του αλγορίθµου, δηλαδή τη σύγκλι-

σή του. Η τιµή pc=1, σηµαίνει συνεχή εφαρµογή του τελεστή διασταύρωσης,

άρα το ψάξιµο γίνεται µε µικρό βήµα. Αυτό θα έχει ως αποτέλεσµα η ανα-

ζήτηση να γίνει σε όλο το χώρο, άρα ο αλγόριθµος θα συγκλίνει στο βέλτι-

στο, αλλά πολύ αργά. Αντίθετα, χρησιµοποιώντας µικρές τιµές της pc έχει

σαν αποτέλεσµα το ψάξιµο να κάνει άλµατα, άρα ο αλγόριθµος είναι πιθα-

νόν να συγκλίνει πιο γρήγορα. Xρησιµοποιώντας µεγάλο βήµα, υπάρχει ο

κίνδυνος, ο αλγόριθµος να ξεπεράσει το βέλτιστο και έτσι να αποκλίνει.

Έτσι, επιλέγουµε συνήθως µεγάλο βήµα στην αρχή του ψαξίµατος, και στη

συνέχεια, όταν ο αλγόριθµος προσεγγίσει την τιµή του βέλτιστου, χρησιµο-

ποιούµε µικρό βήµα αναζήτησης. Mε αυτό τον τρόπο, µπορούµε να αυξή-

σουµε την ταχύτητα αναζήτησης, χωρίς να κινδυνεύουµε να αποκλίνει ο

αλγόριθµος.

∏ ª∂∆∞§§∞•∏

Τελευταία στον κύκλο αναπαραγωγικής διαδικασίας και, ίσως, λιγότερο

σηµαντική, αλλά πάντως χρήσιµη, είναι η µετάλλαξη. Είναι µια λειτουργία

που όταν συµβαίνει αραιά στη φύση δρα βελτιωτικά για τους οργανισµούς

και γενικά για την εξέλιξη της ζωής. Ανάλογος είναι ο ρόλος της και στα

τεχνικά περιβάλλοντα. Η λειτουργία της είναι απλή: Ενεργεί σε ένα µόνο

οργανισµό κάθε φορά. Καθώς αντιγράφονται δυαδικά ψηφία από τον γονέα

στον απόγονο, επιλέγεται τυχαία µε µικρή πιθανότητα, τη λεγόµενη πιθανό-

τητα µετάλλαξης (mutation probability) pm, ένα ψηφίο και αντιστρέφεται (από

0 σε 1 ή το αντίστροφο). Είναι πολύ σηµαντικό η πιθανότητα να πραγµατο-

ποιηθεί η µετάλλαξη να είναι αρκετά µικρή (περίπου µία µετάλλαξη σε κάθε

χίλια ψηφία που αντιγράφονται), γιατί σε αντίθετη περίπτωση ο ΓA εκφυλί-

ζεται σε τυχαίο ψάξιµο.

Αν και υπάρχει κάποια σύγχυση για το ρόλο της µετάλλαξης, τόσο φυσικής

όσο και τεχνητής, το σίγουρο είναι πως είναι απαραίτητη. Η µετάλλαξη λει-

τουργεί ως ασφαλιστική δικλείδα για τις περιπτώσεις, κατά τις οποίες η επι-

λογή και η διασταύρωση, ενδεχοµένως, χάσουν κάποιες πολύτιµες γενετικές

πληροφορίες. Όταν συµβαίνει, επιφέρει ποικιλία στον πληθυσµό, ανακα-



τευθύνει την αναζήτηση και εξασφαλίζει ότι κανένα σηµείο του χώρου ανα-

ζήτησης δεν αποκλείεται από τη διαδικασία του ψαξίµατος.

Συνοψίζοντας αυτή την ενότητα, µπορούµε να δώσουµε την δοµή ενός Γενε-

τικού Αλγορίθµου σαν µία ρουτίνα µε τη µορφή ψευδοκώδικα, όπου P(t) είναι

ο πληθυσµός στην επανάληψη t, όπως φαίνεται στο παρακάτω Σχήµα 2.2.
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Procedure Genetic Algorithm

begin

t ¨ 0

Αρχικοποίησε το P(t)

Αξιολόγησε το P(t)

while ( not συνθήκη τερµατισµού) do

begin

t ¨  t+1

Επιλογή του P(t) από το P(t–1)

Τροποποίηση του P(t)

Αξιολόγηση του P(t)

end

end 

™¯‹Ì· 2.2

Η δοµή ενός Γενετικού

Αλγορίθµου.

Στο επόµενο κεφάλαιο, θα δοθεί αλγοριθµικά η υλοποίηση των παραπάνω

διαδικασιών επιλογής, τροποποίησης και αξιολόγησης.

Για το πρόβληµα βελτιστοποίησης της f(x) = x2 στο διάστηµα [1, 31], θεω-

ρήστε τον αρχικό πληθυσµό που δίνεται στον παρακάτω Πίνακα 2.2, που

παράγεται τυχαία µε το στρίψιµο ενός νοµίσµατος (Κ–εφαλή = 1 και

Γ–ράµµα = 0). Στην τελευταία στήλη δίνεται ο αριθµός αντιγράφων κάθε

χρωµοσώµατος, που θα περάσει στην επόµενη γενιά, όπως έχει προκύψει

από την εξαναγκασµένη ρουλέτα.

(βλ. Πίνακα 2.2 στην επόµενη σελίδα)

Να συµπληρωθούν οι υπόλοιπες στήλες του πίνακα.

Αν pm = 0.002, πόσα από τα 20 (4 * 5) bits θα υποστούν µετάλλαξη;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜
2.2
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Συµβολο-

σειρά Νο

Aρχικός 

πληθυσµός

τυχαία

πα–ραγόµε-

νος

Tιµή του x
(µη προση-

µασµένος

ακέραιος)

Πιθανότητα

επιλογής

pselecti =

 

f

f
i

Â

Aναµεν/νος

αριθµός

αντιγράφων

 

f

f
i

Aριθµός

αντιγράφων

από τη 

ρουλέτα

  f x x( ) = 2

1

2

3

4

Maximum

  
f / 4Â

 
fÂ

0 1 1 0 1

1 1 0 0 0

0 1 0 0 0

1 0 0 1 1

–

–

–

–

–

–

1

2

0

1

¶›Ó·Î·˜ 2.2

Αφού συµπληρώσετε τον πίνακα 2.2, να γράψετε σε δέκα γραµµές, τι συµπε-

ράσµατα προκύπτουν συγκρίνοντας τις τρεις τελευταίες στήλες ανά δύο;

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.2

Το σηµείο διασταύρωσης ενός string υπολογίζεται ως εξής: µια ακέραια

θέση k επιλέγεται οµοιόµορφα τυχαία µεταξύ του 1 και του µήκους l του

string µείον ένα [1, l–1]. Τα δύο νέα strings δηµιουργούνται ανταλλάσσο-

ντας όλους τους χαρακτήρες µεταξύ των θέσεων k+1 και l αντίστοιχα. Εάν

η ρίψη δύο νοµισµάτων δώσει σαν αποτελέσµατα ΓΓ=112=3 και ΚΚ=012

=1, ποια θα είναι τα σηµεία διασταύρωσης και ποιο θα είναι το αποτέλε-

σµα της διασταύρωσης των παρακάτω strings;

α) Γονέας 1: 0 1 1 0 1 β) Γονέας 1: 1 1 0 0 0

Γονέας 2: 1 1 0 0 0 Γονέας 2: 1 0 0 1 1

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

2.3

Για τη βελτιστοποίηση που περιγράφεται στην Άσκηση Aυτοαξιολόγησης

2.2, θεωρήστε pc = 1 και pm = 0,001. Σαν σηµεία διασταύρωσης να χρησι-

µοποιηθούν αυτά που υπολογίσθηκαν στην προηγούµενη Άσκηση (2.3).

Να συµπληρωθεί ο παρακάτω Πίνακας 2.3

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

2.4
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  f x x( ) = 2
Συµβολο-

σειρά Νο

Πληθυσµός

µετά την

επιλογή

Zευγάρωµα

(τυχαία επι-

λεγόµενο)

Θέση δια-

σταύρωσης

(τυχαία επι-

λεγόµενη)

Nέος 

πληθυσµός

Tιµή του x

(µη προση-

µασµένος

ακέραιος)

1

2

3

4

Maximum

  
f / 4Â

 
fÂ

0 1 1 0 1

1 1 0 0 0

1 1 0 0 0

1 0 0 1 1

–

–

–

2

1

4

3

–

–

–

–

–

–

–

–

–

–

–

–

¶›Ó·Î·˜ 2.3

Στην προηγούµενη άσκηση έγινε η επανάληψη ενός ΓA κατά ένα βήµα. Να

περιγράψετε σε πέντε σειρές τα βασικά συµπεράσµατα που προκύπτουν.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.3

Να υλοποιήσετε µια ρουτίνα, η οποία υλοποιεί τον τελεστή αναπαραγω-

γής, σε αλγοριθµική βάση. Μια τέτοια µέθοδος είναι η έκφραση µέσω µιας

εξαναγκασµένης ρουλέτας, στην οποία κάθε συµβολοσειρά ενός πληθυ-

σµού αντιπροσωπεύεται σε ένα µέρος της ρουλέτας, σε αναλογία µε την

απόδοσή της.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.4

Έξι συµβολοσειρές έχουν τις ακόλουθες τιµές της αντικειµενικής συνάρ-

τησης: 5, 10, 15, 25, 50, 100. Κάνοντας χρήση της εξαναγκασµένης ρου-

λέτας, να υπολογίσετε τον αναµενόµενο αριθµό αντιγράφων κάθε συµβο-

λοσειράς στο νέο πληθυσµό, εάν διατηρείται ένας σταθερός πληθυσµός

µεγέθους n = 6.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.5
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2.3 µÂÏÙÈÛÙÔÔ›ËÛË ÌÈ·˜ ·Ï‹˜ Û˘Ó¿ÚÙËÛË˜

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιαστούν τα βασικά χαρακτηριστικά ενός ΓA

σε σχέση µε τη βελτιστοποίηση µιας συνάρτησης µιας µεταβλητής, µε τη

βοήθεια ενός Παραδείγµατος.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 2.2

Έστω η συνάρτηση που ορίζεται ως εξής:

Ζητείται να βρεθεί η τιµή του x µέσα από το διάστηµα [–1, 2] που µεγιστο-

ποιεί την τιµή της συνάρτησης f, δηλαδή να βρεθεί ένα x0 τέτοιο ώστε

, για κάθε x �  [–1, 2].

H ανάλυση της συνάρτησης f είναι σχετικά εύκολη. Οι ρίζες της πρώτης

παραγώγου της  f βρίσκονται από την

,

που δίνει 

Όπως αποδεικνύεται στην αναφορά [3] της προαιρετικής βιβλιογραφίας, η

παραπάνω εξίσωση έχει άπειρες λύσεις της µορφής

  tan( )10 10p px x= -

  f x x x x' ( ) sin( ) cos( )= + =10 10 10 0p p p

  f x f x( ) ( )0 ≥

  f x x x( ) sin( ) .= +10 1 0p

Αντί να χρησιµοποιήσουµε επιλογή εξαναγκασµένης ρουλέτας κατά την

αναπαραγωγή, υποθέστε ότι ορίζουµε ένα µετρητή αντιγράφων για κάθε

συµβολοσειρά, ncounti ως εξής: , όπου είναι η καταλ-

ληλότητα (δηλαδή η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης) της i–στής συµ-

βολοσειράς και είναι η µέση καταλληλότητα του πληθυσµού. Ο µετρη-

τής αντιγράφων χρησιµοποιείται τότε για να παράγει τον αριθµό των µελών

της δεξαµενής ζευγαρώµατος, δίνοντας στο i–οστό string τόσα αντίγραφα,

όσο το ακέραιο µέρος του και ένα επιπλέον αντίγραφο µε πιθανότητα ίση

µε το κλασµατικό µέρος του. Για παράδειγµα, αν ο ncounti είναι 1,25, τότε

η συµβολοσειρά i θα έπαιρνε ένα αντίγραφο µε πιθανότητα 1,0 και ένα

άλλο αντίγραφο µε πιθανότητα 0,25. Χρησιµοποιώντας για τη συµβολο-

σειρά τις τιµές καταλληλότητας της προηγούµενης άσκησης, να υπολογί-

σετε τον αναµενόµενο αριθµό αντιγράφων για καθεµία από τις 6 συµβο-

λοσειρές. Να υπολογίσετε το συνολικό αριθµό συµβολοσειρών που ανα-

µένεται στο νέο πληθυσµό, αν εφαρµοστεί αυτός ο τύπος διασταύρωσης.

 f

 fi  ncount f fi i= /

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.6



ei , για i = 1, 2, …,

,

ei , για i = –1, –2, …,

όπου τα ei αντιπροσωπεύουν φθίνουσες ακολουθίες πραγµατικών αριθµών

που τείνουν στο µηδέν για  i = 1, 2, … και i = –1, –2, … αντίστοιχα.

Παρατηρούµε ότι η συνάρτηση f παίρνει τις τοπικά µέγιστες τιµές της, για

τιµές xi όπου το i είναι περιττός ακέραιος και τις τοπικά ελάχιστες για τιµές

xi όπου i είναι άρτιος ακέραιος.

Αφού το πεδίο ορισµού του προβλήµατος είναι το [–1, 2], η συνάρτηση παίρ-

νει τη µέγιστη τιµή της για , όπου το f(x19)

είναι λίγο µεγαλύτερο από το 

.

Όπως θα δούµε παρακάτω, η χρήση ΓA δεν απαιτεί τη λύση της εξίσωσης.

Στη συνέχεια, θα κατασκευαστεί ένας ΓA που να επιλύει το παραπάνω πρό-

βληµα του Παραδείγµατος 2.2, δηλαδή να µεγιστοποιεί τη συνάρτηση f. Στις

παρακάτω παραγράφους, θα γίνει µια εκτενής αναφορά στα βασικότερα

συστατικά µέρη ενός τέτοιου αλγορίθµου.

∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏

Θα χρησιµοποιήσουµε ένα δυαδικό διάνυσµα ως το χρωµόσωµα που θα ανα-

παραστήσει τις πραγµατικές τιµές της µεταβλητής x. Το µήκος του διανύ-

σµατος εξαρτάται από την επιθυµητή ακρίβεια, που στη συγκεκριµένη περί-

πτωση θεωρείται ότι είναι έξι δεκαδικά ψηφία. Το πεδίο ορισµού της µετα-

βλητής x έχει µήκος 3. Αυτό σε συνδυασµό µε την επιθυµητή ακρίβεια υπα-

γορεύει το χωρισµό του διαστήµατος [–1, 2] σε τουλάχιστον 3 · 1000000 ισο-

µεγέθη υποδιαστήµατα. Έτσι, προκύπτει ότι απαιτούνται 22 δυαδικά ψηφία

για το δυαδικό διάνυσµα της αναπαράστασης, αφού

Η αντιστοίχηση µιας δυαδικής συµβολοσειράς <b21b20 … b0> στον αντί-

στοιχο πραγµατικό αριθµό x µέσα από το διάστηµα [–1, 2] γίνεται άµεσα και

πραγµατοποιείται σε δύο βήµατα: 

• Μετατροπή της δυαδικής συµβολοσειράς από δυαδικό σε δεκαδικό αριθµό:

 2097152 2 3000000 2 419430421 22= < £ =

  
f ( . ) . sin( ) . .1 85 1 85 18

2
1 0 2 85= + + =p p

  x e e19 19 1937 20 1 85= + = +/ .

  
x

i
i = + -2 1

20

  x0 0=
  
x

i
i = - +2 1

20
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• Εύρεση ενός αντίστοιχου πραγµατικού αριθµού x τέτοιου ώστε

,

όπου –1.0 είναι το αριστερό όριο του πεδίου ορισµού και 3 είναι το µήκος

του πεδίου αυτού. Για παράδειγµα, το χρωµόσωµα

(1000101110110101000111) 

αντιπροσωπεύει τον αριθµό 0.637107, αφού

και

Όπως είναι φυσικό, τα χρωµοσώµατα

(0000000000000000000000) και (1111111111111111111111)

αντιπροσωπεύουν τα όρια του πεδίου ορισµού, –1 και 2 αντίστοιχα.

∞ƒÃπ∫√™ ¶§∏£À™ª√™

Η διαδικασία αρχικοποίησης είναι πολύ απλή. ∆ηµιουργείται ένας πληθυ-

σµός από χρωµοσώµατα, όπου κάθε χρωµόσωµα είναι ένα δυαδικό διάνυ-

σµα των 22 δυαδικών ψηφίων. Και τα 22 δυαδικά ψηφία κάθε χρωµοσώµα-

τος αρχικοποιούνται οµοιόµορφα.

∞¡∆π∫∂πª∂¡π∫∏ ™À¡∞ƒ∆∏™∏

Η συνάρτηση αξιολόγησης eval για τα δυαδικά διανύσµατα v ισούται µε τη

συνάρτηση f:

,

όπου το χρωµόσωµα v αντιπροσωπεύει την πραγµατική τιµή x.

Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, η αντικειµενική συνάρτηση παίζει το ρόλο

του περιβάλλοντος, αξιολογώντας τις διάφορες πιθανές λύσεις σε σχέση µε

την καταλληλότητά τους. Για παράδειγµα, τα χρωµοσώµατα

v

v

v

1

2

3

1000101110110101000111

0000001110000000010000

1110000000111111000101

=
=
=

( ),

( ),

( ),

  eval v f x( ) ( )=

  
x = - + ◊ =1 0 2288967

3

4194303
0 637197. .

  x' = =( )1000101110110101000111 22889672

  
x x= - + ◊

-
1 0

3

2 122
. '

  
( ... ) ( )< > = ◊ =

=Âb b b b xi
i

i
21 20 0 2

0

21

102 '



αντιπροσωπεύουν τις τιµές x1 = 0.637197, x2 = –0.958973 και x3 = 1.627888,

αντίστοιχα. Συνεπώς, η αντικειµενική συνάρτηση θα τα αξιολογήσει ως εξής:

Προφανώς, το χρωµόσωµα v3 είναι το καλύτερο από τα τρία χρωµοσώµατα,

αφού η απόδοσή του έχει την µεγαλύτερη τιµή.

°∂¡∂∆π∫√π ∆∂§∂™∆∂™

Κατά τη διάρκεια της φάσης εναλλαγών του ΓA θα χρησιµοποιηθούν οι δύο

κλασικοί γενετικοί τελεστές. Ο τελεστής διασταύρωσης και ο τελεστής

µετάλλαξης.

Όπως αναφέρθηκε νωρίτερα, η µετάλλαξη έχει ως αποτέλεσµα την µετα-

τροπή ενός ή περισσοτέρων γονιδίων µε πιθανότητα ίση µε το ρυθµό µετάλ-

λαξης. Έστω ότι το πέµπτο γονίδιο από το χρωµόσωµα v3 έχει επιλεγεί για

µετάλλαξη. Αφού η τωρινή τιµή του είναι 0 θα αλλάξει σε 1 και το χρωµό-

σωµα v3 µετά την µετάλλαξη θα γίνει

Το χρωµόσωµα αντιπροσωπεύει την τιµή 

και 

Αυτό σηµαίνει ότι αυτή η συγκεκριµένη µετάλλαξη κατέληξε σε σηµαντική

µείωση της απόδοσης του χρωµοσώµατος v3. Από την άλλη πλευρά, εάν είχε

επιλεγεί το δέκατο γονίδιο του v3 για µετάλλαξη, τότε

Το χρωµόσωµα αντιπροσωπεύει την τιµή 

και 

Αυτό σηµαίνει ότι αυτή η συγκεκριµένη µετάλλαξη κατέληξε σε αύξηση της

απόδοσης του χρωµοσώµατος v3, που είχε αρχική απόδοση

Θα παρουσιαστεί τώρα η επίδραση του τελεστή διασταύρωσης πάνω στα

χρωµοσώµατα v2 και v3. Έστω ότι είχε επιλεχθεί, µε τυχαίο πάντα τρόπο, το

πέµπτο γονίδιο ως το γονίδιο της διασταύρωσης. Tότε από τα

  f x( ) . .3 2 250650=

  f x( ) . .3 2 343555' ' =  x3 1 630818' ' = .

  v3 1110000001111111000101' ' = ( ).

  f x( ) . .3 0 082257' = -  x3 1 721638' = .

  v3 1110100000111111000101' = ( ).

eval v f x

eval v f x

eval v f x

( ) ( ) . ,

( ) ( ) . ,

( ) ( ) . .

1 1

2 2

3 3

1 586345

0 078878

2 250650

= =
= =
= =
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τα δύο νέα χρωµοσώµατα παιδιά που προκύπτουν είναι τα εξής:

Οι απόγονοι αυτοί εµφανίζουν αποδόσεις

Προκύπτει ότι ο δεύτερος απόγονος παρουσιάζει µεγαλύτερη απόδοση και

από τους δύο γονείς του.

¶∞ƒ∞ª∂∆ƒ√π

Για το συγκεκριµένο πρόβληµα του Παραδείγµατος 2.2, θα χρησιµοποιη-

θούν οι παρακάτω τιµές για τις βασικότερες παραµέτρους του ΓA:

• Μέγεθος πληθυσµού 

• Πιθανότητα διασταύρωσης 

• Πιθανότητα µετάλλαξης 

¶∂πƒ∞ª∞∆π∫∞ ∞¶√∆∂§∂™ª∞∆∞

Στον παρακάτω Πίνακα 2.4, φαίνονται τα αποτελέσµατα που πήραµε από

την εφαρµογή του παραπάνω ΓA µε τις συγκεκριµένες τιµές για τις παρα-

µέτρους του.

¶›Ó·Î·˜ 2.4 

Αριθµός Γενεών Μέγιστη Τιµή

Αντικειµενικής Συνάρτησης

1 1.441942

6 2.250003

8 2.250283

9 2.250284

10 2.250363

12 2.328077
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  pc = 0 25.
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39 2.344251

40 2.345087

51 2.738930

99 2.849246

137 2.850217

145 2.850227

Στην πρώτη στήλη αναφέρονται οι αριθµοί των γενεών του ΓA, στις οποίες

παρατηρήθηκε βελτίωση της τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης, ενώ στη

δεύτερη στήλη η αντίστοιχη τιµή που πήρε η συνάρτηση. Το καλύτερο χρω-

µόσωµα µετά από 150 γενεές ήταν το εξής:

που αντιστοιχεί στην πραγµατική τιµή 

Όπως ήταν αναµενόµενο και το είναι ελαφρώς

µεγαλύτερο από 2.85.

  f x( )max  x emax .= +1 85 19

  xmax . .= 1 850773

  vmax ( ),= 1111001101000100000101
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Στην άσκηση 2.4 η πιθανότητα διασταύρωσης pc ήταν ίση µε 1, ενώ στην

εφαρµογή του παραδείγµατος 2.2 χρησιµοποιήθηκε η τιµή pc = 0.25.

Πιστεύετε ότι η διαφορετική τιµή αυτής της πιθανότητας επηρεάζει (και

πώς) την ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου; Να διατυπώσετε την απά-

ντησή σας σε περίπου µισή σελίδα.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.7

1. Ο τελεστής διασταύρωσης που είδαµε µέχρι τώρα, λέγεται «ενός σηµεί-

ου». Στο παρακάτω παράδειγµα ορίζεται ο τελεστής διασταύρωσης δύο

σηµείων, όπου η ανταλλαγή γίνεται µεταξύ των µεσαίων τµηµάτων της συµ-

βολοσειράς. Ποιο θα είναι το αποτέλεσµα, αν εφαρµοστεί αυτός ο τελεστής; 

Γονέας 1: 1 1 0 1 | 1 0 0 1 0 1 | 1 0 1 1 

Γονέας 2: 0 0 0 1 | 0 1 1 0 1 1 | 1 1 0 0 

2. Επίσης µπορούµε να ορίσουµε οµοιόµορφη διασταύρωση, η οποία δου-

λεύει ως εξής: Επιλέγονται δύο γονείς και παράγονται δύο παιδιά. Για κάθε

θέση ψηφίου των παιδιών, αποφασίζουµε τυχαία ποιος από τους γονείς

συνεισφέρει την τιµή του ψηφίου του, σε ποιο από τα παιδιά. Για να το

ÕÛÎËÛË 
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Έστω ότι θέλουµε να υλοποιήσουµε ένα Γενετικό Αλγόριθµο, ο οποίος θα

υπολογίζει από ένα πληθυσµό 100 ατόµων εκείνο το χρωµόσωµα (µήκους

100), το οποίο έχει τους περισσότερους άσσους (1). Ποια αντικειµενική

συνάρτηση θα χρησιµοποιήσουµε;

εφαρµόσουµε, χρησιµοποιούµε ένα καλούπι, στο οποίο οι άσσοι ευνοούν

τον πρώτο γονέα, ο οποίος δίνει την τιµή του ψηφίου του σε εκείνη τη θέση

στο πρώτο παιδί και τα µηδενικά το δεύτερο. Το άλλο παιδί παίρνει την τιµή

του ψηφίου του άλλου γονέα σε εκείνη τη θέση. Ποιο θα είναι το αποτέλε-

σµα αν εφαρµόσουµε αυτόν τον τελεστή στις παρακάτω συµβολοσειρές;

Γονέας 1: 1 0 0 1 0 1 1 

Γονέας 2: 0 1 0 1 1 0 1

Καλούπι: 1 1 0 1 0 0 1

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

2.6

Μια από τις αρχικές συναρτήσεις που θα χρειαστείτε για να υλοποιήσετε

τους Γενετικούς Αλγορίθµους σε ηλεκτρονικό υπολογιστή, είναι η δυνα-

τότητα παραγωγής ψευδοτυχαίων αριθµών. Xρησιµοποιήστε τη γεννήτρια

τυχαίων αριθµών, που έχει το σύστηµά σας, και φτιάξτε ένα πρόγραµµα,

το οποίο να παράγει 1000 τυχαίους αριθµούς µεταξύ 0 και 1. Προσδιορί-

στε πόσοι αριθµοί παράγονται σε καθένα από τα τέσσερα παρακάτω δια-

στήµατα: 0.00 – 0.25, 0.25 – 0.50, 0.50 – 0.75, 0.75 – 1.00 και συγκρίνετε

τα πραγµατικά νούµερα µε τα αναµενόµενα. Είναι η διαφορά µέσα σε λογι-

κά όρια; Πώς µπορείτε να ποσοτικοποιήσετε εάν η διαφορά είναι λογική;

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.8

Υποθέστε ότι έχετε 10 συµβολοσειρές µε τις ακόλουθες πιθανότητες επι-

λογής στην επόµενη γενιά: 0.1, 0.2, 0.05, 0.15, 0.11, 0.07, 0.04, 0.12, 0.16.

∆εδοµένου ότι αυτές είναι οι µόνες δυνατές επιλογές, να υπολογίσετε αν

οι πιθανότητες είναι συνεπείς. Να γράψετε ένα πρόγραµµα το οποίο προ-

σοµοιώνει την επιλογή εξαναγκασµένης ρουλέτας, για αυτές τις 10 συµ-

βολοσειρές. Περιστρέψτε τη ρουλέτα 1000 φορές και καταχωρίστε τον

αριθµό επιλογών για κάθε συµβολοσειρά, συγκρίνοντας αυτό τον αριθµό

µε τον αναµενόµενο αριθµό επιλογών.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.9
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Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάστηκαν οι τέσσερις διαφορές που διαχωρίζουν

τους Γενετικούς Αλγορίθµους από τις περισσότερο συµβατικές τεχνικές βελ-

τιστοποίησης. Συγκεκριµένα αυτές οι διαφορές είναι οι παρακάτω:

1. Απευθείας χειρισµός µιας κωδικοποίησης.

2. Αναζήτηση από έναν πληθυσµό και όχι ένα απλό σηµείο.

3. Αναζήτηση µέσω δειγµατοληψίας, µια τυφλή αναζήτηση.

4. Αναζήτηση χρησιµοποιώντας στοχαστικούς τελεστές, όχι ντετερµινιστικούς

κανόνες.

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι χειρίζονται αναπαραστάσεις µεταβλητών απόφασης

και ελέγχου, στο επίπεδο της συµβολοσειράς, για να εκµεταλλευτούν τις οµοι-

ότητες µεταξύ συµβολοσειρών υψηλής επίδοσης. Οι άλλες µέθοδοι συνήθως

ασχολούνται απευθείας µε συναρτήσεις και τις µεταβλητές ελέγχου τους. 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι δουλεύουν µε έναν πληθυσµό, ενώ οι άλλες µέθο-

δοι δουλεύουν µε ένα απλό σηµείο. Συντηρώντας έναν πληθυσµό από καλά

προσαρµοσµένα δείγµατα, η πιθανότητα να πλησιάσουν µία λάθος κορυφή

της συνάρτησης βελτιστοποίησης ελαττώνεται.

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι επιτυγχάνουν την αξιοσηµείωτη ποιότητά τους, αγνο-

ώντας τις πληροφορίες, εκτός από αυτές που είναι αποφασιστικές. Οι άλλες
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Να φτιάξετε µια ρουτίνα η οποία δέχεται δύο δυαδικές συµβολοσειρές και

την τιµή της θέσης διασταύρωσης, κάνει απλή διασταύρωση και επιστρέφει

τις συµβολοσειρές των δύο απογόνων. Να δοκιµάσετε το πρόγραµµα δια-

σταυρώνοντας τα ακόλουθα strings, µήκους 10: 1011101011, 0000110100.

Να θεωρήσετε τις εξής τιµές θέσης διασταύρωσης: 3, 1, 6 και 20.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
2.10

Να φτιάξετε µια συνάρτηση µετάλλαξης, η οποία να συµπληρώνει την τιµή

ενός συγκεκριµένου ψηφίου µε καθορισµένη πιθανότητα µετάλλαξης pm.

Να δοκιµάσετε τη συνάρτηση εκτελώντας 1000 κλήσεις για µετάλλαξη,

χρησιµοποιώντας πιθανότητες µετάλλαξης pm = 0.001, 0.01, 0.1. Να

συγκρίνετε τον αριθµό µεταλλάξεων που πραγµατοποιήθηκαν µε τον ανα-

µενόµενο αριθµό.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
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µέθοδοι βασίζονται σε τέτοιες πληροφορίες, άρα αυτές οι τεχνικές καταρρέ-

ουν µπροστά σε προβλήµατα όπου η απαραίτητη πληροφορία δεν είναι δια-

θέσιµη ή είναι πολύ δύσκολο να την πάρουµε. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι επε-

ξεργάζονται οµοιότητες στην υποκείµενη κωδικοποίηση µαζί µε πληροφορίες

που ταξινοµούν τις δοµές σύµφωνα µε την ικανότητα επιβίωσης τους στο τρέ-

χον περιβάλλον. Εκµεταλλευόµενοι τόσο ευρέως διαθέσιµες πληροφορίες, οι

ΓA θεωρητικά µπορούν να εφαρµοστούν σε οποιοδήποτε πρόβληµα.

Οι κανόνες µετάβασης των ΓA είναι στοχαστικοί, ενώ οι περισσότερες άλλες

µέθοδοι χρησιµοποιούν ντετερµινιστικούς. Οπωσδήποτε υπάρχει µία διάκρι-

ση µεταξύ των τυχαιοποιηµένων τελεστών των ΓΑ και άλλων µεθόδων οι

οποίες είναι απλώς τυχαίοι περίπατοι. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι χρησιµοποι-

ούν τυχαία επιλογή, για να οδηγήσουν µια πολύ εκµεταλλεύσιµη αναζήτηση.

Στη συνέχεια παρουσιάσαµε και αναλύσαµε τα βασικά δοµικά στοιχεία των

Γενετικών Αλγορίθµων. Συνοψίζοντας, η δοµή ενός ΓA αποτελείται από τα

παρακάτω βήµατα:

1. Αρχικοποίηση (Initialization)

2. Αποκωδικοποίηση (Decoding)

3. Υπολογισµός ικανότητας ή αξιολόγηση (Fitness calculation ή evaluation)

4. Αναπαραγωγή (Reproduction)

I. Επιλογή (Selection)

II. ∆ιασταύρωση (Crossover ή mating)

III. Μετάλλαξη (Mutation)

5. Επανάληψη από το βήµα (2) µέχρι να ικανοποιηθεί το κριτήριο τερµατι-

σµού του ΓA

Επίσης, µε τη βοήθεια Παραδειγµάτων, εξηγήθηκε η λειτουργία αυτών των

χαρακτηριστικών και δόθηκε η αλγοριθµική βάση για την υλοποίηση της

κωδικοποίησης / αποκωδικοποίησης, της αξιολόγησης και των γενετικών

τελεστών.

Ο απλός Γενετικός Αλγόριθµος που µελετήθηκε σε αυτό το κεφάλαιο, σας

έδωσε τη δυνατότητα να δείτε πώς εφαρµόζεται στην πράξη αυτή η αφαίρε-

ση της Εξελικτικής Θεωρίας. Στα επόµενα κεφάλαια, θα αναλύσουµε τη λει-

τουργία του πολύ προσεκτικά. Μετά από αυτό, αφού υλοποιήσουµε έναν απλό

ΓA µε ένα εύκολο πρόγραµµα σε ηλεκτρονικό υπολογιστή, θα µελετήσουµε



τη θεωρητική τους θεµελίωση. Επίσης θα µελετήσουµε δοµές δεδοµένων, που

είναι χρήσιµες στην κωδικοποίηση προβληµάτων για επίλυση µε ΓA. Τέλος

θα εξετάσουµε µερικές εφαρµογές τους σε τρία πρακτικά προβλήµατα και ορι-

σµένα θέµατα του Εξελικτικού Προγραµµατισµού. 

Στη βιβλιογραφία που ακολουθεί, η πρώτη αναφορά χρησιµοποιείται σαν

συµπληρωµατική βιβλιογραφία. Ήδη ο αναγνώστης έχει παραπεµφθεί για να

µελετήσει µε λεπτοµέρεια ορισµένα θέµατα. Από τη συµπληρωµατική βιβλιο-

γραφία, η πρώτη αναφορά δίνεται για λόγους ιστορικούς, γιατί για πρώτη

φορά εµφανίστηκαν σε αυτή οι ΓA. Η εφαρµογή που παρουσιάστηκε σε αυτό

το κεφάλαιο είναι από την δεύτερη αναφορά. Στο βιβλίο αυτό δίνεται έµφα-

ση στην γενίκευση των ΓA, µε χρήση άλλων τελεστών εκτός από αυτούς που

ήδη αναφέραµε. ∆ηλαδή επικεντρώνεται στα Εξελικτικά Προγράµµατα, τα

οποία θα µας απασχολήσουν στο τελευταίο κεφάλαιο. Στην τρίτη αναφορά

γίνεται µία σύντοµη αναφορά στην τεχνολογία των ΓA και δίνεται έµφαση

στην εφαρµογή τους σε µάθηση µηχανής, επιστηµονικό µοντελάρισµα και

«τεχνητή ζωή». Ο αναγνώστης παραπέµπεται σε αυτή, µόνο για να έχει µια

εικόνα, της µεγάλης ποικιλίας προβληµάτων στα οποία µπορούν να εφαρµο-

στούν οι ΓA. Η τελευταία αναφορά είναι προσανατολισµένη σε εφαρµοσµέ-

να προβλήµατα, που ενδιαφέρουν κυρίως τους µηχανικούς. 

Αφού ολοκληρώσετε την µελέτη του κεφαλαίου 2, στην οποία συµπεριλαµ-

βάνεται και η Απάντηση των Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης και των ∆ραστη-

ριοτήτων, παρακαλούµε να επιστρέψετε στα Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα.

Μπορείτε τώρα να ελέγξετε κατά πόσο έχετε εξοικειωθεί µε τη διαδικασία

µετατροπής ενός µαθηµατικού προβλήµατος βελτιστοποίησης, σε Γενετικό

Αλγόριθµο. Συγκεκριµένα θα πρέπει να µπορείτε να υλοποιήσετε τα παρα-

κάτω βήµατα:

• καθορισµός κωδικοποίησης, 

• καθορισµός αντικειµενικής συνάρτησης,

• αξιολόγηση,

• αναπαραγωγή ( επιλογή, διασταύρωση, µετάλλαξη).

Η µελέτη της εφαρµογής πρέπει να σας έχει δώσει τη δυνατότητα να µπορεί-

τε να επιλύσετε εύκολα, γράφοντας και εκτελώντας απλά προγράµµατα, ανά-

λογα προβλήµατα. 
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