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¶ÚfiÏÔÁÔ˜

Το παρόν σύγγραµµα αποτελεί το διδακτικό υλικό του Κεφαλαίου «Γενετι-

κοί Αλγόριθµοι και Εφαρµογές», της Θεµατικής Ενότητας «Τεχνητή Νοη-

µοσύνη – Εφαρµογές», του Προγράµµατος Σπουδών «Πληροφορική», του

Ελληνικού Ανοικτού Πανεπιστηµίου (ΕΑΠ). Βασίζεται στις Πανεπιστηµια-

κές Παραδόσεις του Μαθήµατος Υπολογιστική Νοηµοσύνη ΙΙ, που διδά-

σκεται στους τεταρτοετείς φοιτητές του Τµήµατος Μηχανικών Ηλεκτρονι-

κών Υπολογιστών και Πληροφορικής του Πανεπιστηµίου Πατρών, από το

1998. Αν και το πεδίο των Γενετικών Αλγορίθµων είναι σχετικά πρόσφατο,

η διεθνής βιβλιογραφία αριθµεί ένα σηµαντικό αριθµό συγγραµµάτων. Αυτό

το βιβλίο αποτελεί την πρώτη ολοκληρωµένη έκδοση στην ελληνική βιβλιο-

γραφία και έχει ως στόχο αφενός να εισαγάγει τον αναγνώστη στο αντικεί-

µενο των Γενετικών Αλγορίθµων και αφετέρου, µέσω πολλών παραδειγµά-

των και εφαρµογών, να τον βοηθήσει να αναπτύξει δικές του εφαρµογές για

την επίλυση πραγµατικών προβληµάτων.

Κατά τη διάρκεια των τριών τελευταίων δεκαετιών υπάρχει ένα αυξανόµε-

νο ενδιαφέρον σε αλγορίθµους, οι οποίοι βασίζονται σε αναλογίες µε τις

φυσικές διαδικασίες. Η εµφάνιση των µαζικά παράλληλων ηλεκτρονικών

υπολογιστών έκανε αυτούς τους αλγορίθµους να αποκτήσουν πρακτικό

ενδιαφέρον. Στους πιο γνωστούς αλγορίθµους αυτής της κατηγορίας περι-

λαµβάνονται οι γενετικοί αλγόριθµοι, ο εξελικτικός προγραµµατισµός, οι

εξελικτικές στρατηγικές, η µέθοδοι τοπικής αναζήτησης, τα συστήµατα ταξι-

νόµησης και τα νευρωνικά δίκτυα. Οι παραπάνω αλγόριθµοι, αν και έγιναν

γνωστοί ως τεχνολογίες που χρησιµοποιούνται στην Τεχνητή Νοηµοσύνη

(Artificial Intelligence) και πιο συγκεκριµένα στη Μάθηση Μηχανής

(Machine Learning), πρόσφατα αναφέρονται στη διεθνή βιβλιογραφία ως

αλγόριθµοι Υπολογιστικής Νοηµοσύνης (Computational Intelligence).

Αυτό το βιβλίο πραγµατεύεται µία κλάση αυτών των αλγορίθµων, και συγκε-

κριµένα αυτούς που βασίζονται στην αρχή της εξέλιξης (επιβίωση του καταλ-

ληλότερου). Σε αυτούς τους αλγορίθµους ένας πληθυσµός από άτοµα (δυνα-

µικές λύσεις) υποβάλλεται σε µια ακολουθία από µοναδιαίους (τύπου µετάλ-

λαξης) και υψηλότερης τάξης (τύπου διασταύρωσης) µετασχηµατισµούς.

Αυτά τα άτοµα ανταγωνίζονται για επιβίωση: ένα σχήµα επιλογής προκα-

τειληµµένο υπέρ των καταλληλότερων ατόµων, επιλέγει την επόµενη γενιά.

Μετά από ένα αριθµό επαναλήψεων, το πρόγραµµα συγκλίνει, ελπίζοντας

ότι το καλύτερο άτοµο αναπαριστά τη βέλτιστη λύση. 

Υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί αλγόριθµοι σε αυτή την κατηγορία. Για να
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υπογραµµίσουµε τις οµοιότητές τους χρησιµοποιούµε τον κοινό όρο «εξελι-

κτικά προγράµµατα». 

Τα εξελικτικά προγράµµατα µπορούν να θεωρηθούν σαν γενίκευση των

Γενετικών Αλγορίθµων. Οι κλασικοί Γενετικοί Αλγόριθµοι λειτουργούν µε

σταθερού µήκους δυαδικές συµβολοσειρές, οι οποίες δεν είναι απαραίτητες

για τα εξελικτικά προγράµµατα. Επίσης, τα εξελικτικά προγράµµατα συνή-

θως ενσωµατώνουν µία ποικιλία από «γενετικούς» τελεστές, ενώ οι Γενετι-

κοί Αλγόριθµοι χρησιµοποιούν δυαδική κωδικοποίηση, δηλαδή συµβολο-

σειρές δυαδικών ψηφίων στις οποίες εφαρµόζονται οι κατάλληλοι τελεστές

για τη διασταύρωση και τη µετάλλαξη των ατόµων του πληθυσµού.

Έχουµε καταβάλει προσπάθεια ώστε να ελαχιστοποιήσουµε τις γνώσεις από

τα µαθηµατικά και τη γενετική που προαπαιτούνται για την κατανόηση της

ύλης. Όµως προϋποθέτουµε µια εισαγωγική γνώση ανώτερων µαθηµατικών

(άλγεβρα και στοιχεία της θεωρίας υπολογισµού), καθώς και στοιχειώδεις

έννοιες συνδυαστικής ανάλυσης και θεωρίας πιθανοτήτων. Τέλος, είναι απα-

ραίτητη µια καλή ικανότητα προγραµµατισµού.

Τα κεφάλαια αυτού του βιβλίου µπορούν να οµαδοποιηθούν σε δύο κύριες

κατηγορίες. Στην πρώτη κατηγορία εντάσσονται αυτά που ασχολούνται µε

τους Γενετικούς Αλγορίθµους (ΓΑ) και στη δεύτερη το τελευταίο που ασχο-

λείται µε τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό (ΕΠ).

Το πρώτο κεφάλαιο, µετά από µία σύντοµη παρουσίαση των παραδοσιακών

µεθόδων βελτιστοποίησης, εισάγει το θέµα της γενετικής αναζήτησης, δίνο-

ντας παράλληλα ορισµένα στοιχεία από τη γενετική εξέλιξη, από την οποία

δανείζονται ιδέες οι Γενετικοί Αλγόριθµοι. Στη συνέχεια γίνεται µια σύντοµη

εισαγωγή στα δοµικά στοιχεία ενός απλού Γενετικού Αλγορίθµου. Ακολουθεί

η παρουσίαση των πλεονεκτηµάτων των ΓA, έτσι ώστε να είναι δυνατή η

σύγκρισή τους µε τις παραδοσιακές µεθόδους βελτιστοποίησης που παρου-

σιάστηκαν στην αρχή. Τέλος, αναφέρονται δύο προβλήµατα που δηµιουργούν

δυσπιστία, σχετικά µε την χρησιµότητά τους και τα αντίστοιχα αντεπιχειρή-

µατά τους. Επίσης, δίνεται ένας ικανός αριθµός Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης

και ∆ραστηριοτήτων οι οποίες έχουν σχεδιαστεί έτσι ώστε αφενός να βοηθούν

στην καλύτερη κατανόηση της ύλης και αφετέρου να την συµπληρώνουν.

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζονται αναλυτικά τα κύρια χαρακτηριστικά

των ΓA. Στη δεύτερη ενότητα αυτού του κεφαλαίου, παρουσιάζονται και

αναλύονται τα βασικά στοιχεία, που πρέπει να έχει ένας αλγόριθµος βελτι-

στοποίησης, ώστε να θεωρείται γενετικός. Ακολουθεί η αναλυτική παρου-



σίαση ενός παραδείγµατος, που κάνει κατανοητή τη θεωρία. Συγκεκριµένα,

υλοποιείται βήµα προς βήµα, η βελτιστοποίηση µιας συνάρτησης µε τη βοή-

θεια ενός Γενετικού Αλγορίθµου. Με τη βοήθεια αυτής της υλοποίησης δεί-

χνουµε τόσο τις λεπτοµέρειες, όσο και την ισχύ της µεθόδου. Επίσης, δίνε-

ται ένας ικανός αριθµός Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης και ∆ραστηριοτήτων,

οι οποίες έχουν σχεδιαστεί έτσι ώστε αφενός να βοηθούν στην καλύτερη

κατανόηση της ύλης και αφετέρου να την συµπληρώνουν.

Στο τρίτο κεφάλαιο αναλύονται τα βήµατα υλοποίησης ενός Γενετικού Αλγο-

ρίθµου (δοµές δεδοµένων, αναπαραγωγή, διασταύρωση και µετάλλαξη) και τα

επιµέρους προβλήµατα που µπορεί να προκύψουν, όπως η ακρίβεια, το είδος

της κωδικοποίησης κ.ά. Επίσης, παρουσιάζονται οι περιορισµοί, που είναι σχε-

τικοί µε το πεδίο ορισµού των αντικειµενικών συναρτήσεων και η κωδικοποί-

ηση των διακριτών µεταβλητών. Τέλος, συζητείται, µε τη βοήθεια παραδειγ-

µάτων, η ερµηνεία των αποτελεσµάτων. Ένας ικανός αριθµός Ασκήσεων Aυτο-

αξιολόγησης και ∆ραστηριοτήτων που προτείνονται έχουν ως στόχο την από-

κτηση εµπειρίας στην επίλυση προβληµάτων µε χρήση Γενετικών Αλγορίθµων.

Στο τέταρτο κεφάλαιο µελετάµε ορισµένα θέµατα της θεωρητικής θεµελίω-

σής των ΓA. Συγκεκριµένα ασχολούµαστε µε µια ακριβή αποτίµηση της από-

δοσης των Γενετικών Αλγορίθµων, χρησιµοποιώντας µια ακριβή ανάλυση για

τα σχήµατα ή καλούπια οµοιότητας. Επεξεργαζόµενος οµοιότητες κατά αυτόν

τον τρόπο ο Γενετικός Αλγόριθµος ελαττώνει την πολυπλοκότητα των προ-

βληµάτων. Κατά µια έννοια, τα υψηλής καταλληλότητας, µικρού µήκους και

χαµηλής τάξης σχήµατα γίνονται οι µερικές λύσεις σε ένα πρόβληµα και

καλούνται δοµικά στοιχεία. Ο ΓA ανακαλύπτει νέες λύσεις δοκιµάζοντας πολ-

λούς συνδυασµούς των µερικών λύσεων που περιέχονται στον τρέχοντα πλη-

θυσµό. Το γεγονός ότι τα δοµικά στοιχεία πράγµατι οδηγούν σε καλύτερη από-

δοση είναι µια εν δυνάµει υπόθεση ενός απλού Γενετικού Αλγορίθµου, που

καλείται υπόθεση δοµικών στοιχείων. Οι Ασκήσεις Αυτοαξιολόγησης και οι

∆ραστηριότητες συµπληρώνουν την κατανόηση και την ύλη του κεφαλαίου.

Στο πέµπτο κεφάλαιο εξερευνούµε µια απλή δοµή δεδοµένων: ένα διάνυσµα

µε αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής, η οποία µόνο τελευταία έγινε απο-

δεκτή από την κοινότητα αυτών που ασχολούνται µε τους Γενετικούς Αλγο-

ρίθµους. Αναφερόµαστε µόνο σε αριθµητική βελτιστοποίηση. Παρουσιάζε-

ται µια πειραµατική σύγκριση της δυαδικής αναπαράστασης και της αναπα-

ράστασης κινητής υποδιαστολής. Επίσης, υπάρχουν Ασκήσεις Αυτοαξιολό-

γησης και προτείνονται ∆ραστηριότητες. 

Στο έκτο κεφάλαιο µέσα από ορισµένα επιλεγµένα Παραδείγµατα, θα δείξου-

1 1¶ P O § O ° O ™



1 2 ° E N E T I K O I  A § ° O P I £ M O I  K A I  E º A P M O ° E ™

µε την ευρωστία και τη δυνατότητα εφαρµογής των Γενετικών Αλγορίθµων σε

µια µεγάλη ποικιλία προβληµάτων. Αυτά αφορούν, πέρα από τα κλασικά προ-

βλήµατα µαθηµατικής βελτιστοποίησης, τεχνολογικά προβλήµατα, όπως µηχα-

νολογικού σχεδιασµού, αυτοµάτου ελέγχου, και άλλα όπως η βελτιστοποίηση

και η εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων, χρονοπρογραµµατισµού, πρόβλεψης

χρονοσειρών κ.λπ., τα οποία είναι και προβλήµατα της Τεχνητής Νοηµοσύνης.

Όλα τα κεφάλαια, εκτός από τις Ασκήσεις Αυτοαξιολόγησης και τις ∆ρα-

στηριότητες, περιλαµβάνουν αναφορές υποχρεωτικής και προαιρετικής

Βιβλιογραφίας, καθώς και τις Απαντήσεις των Ασκήσεων Αυτοαξιολόγη-

σης. Στο τέλος του βιβλίου, υπάρχει ερµηνευτικό λεξικό (γλωσσάριο) όλων

των νέων όρων, τους οποίους θεωρήσαµε άγνωστους για τον αναγνώστη.

Ολοκληρώνοντας αυτό τον πρόλογο, θέλω να εκφράσω τις ευχαριστίες µου,

σε αυτούς που άµεσα ή έµµεσα βοήθησαν στη συγγραφή αυτού του βιβλίου.

Πρώτα ευχαριστώ, τον πολύ καλό φίλο και συνάδελφο καθηγητή Σωκράτη

Κάτσικα, στον οποίο οφείλω το ερέθισµα να ασχοληθώ µε αυτό το θέµα. Επί-

σης ευχαριστώ τους συνεργάτες µου στο Τµήµα Μηχανικών Ηλεκτρονικών

Υπολογιστών και Πληροφορικής του Πανεπιστηµίου Πατρών, οι οποίοι υλο-

ποιώντας ένα πλήθος εφαρµογών, βοήθησαν να κατανοήσω καλύτερα το θέµα

και να παράγουµε νέα αποτελέσµατα. Κυρίως ευχαριστώ τον κ. Γρηγόρη

Μπεληγιάννη, πρώην φοιτητή µου που εκπόνησε την διπλωµατική του εργα-

σία σε θέµατα Γενετικών Αλγορίθµων και συνεχίζει την ∆ιδακτορική του ∆ια-

τριβή, υπό τη επίβλεψή µου, ο οποίος βοήθησε στη συγκέντρωση και τεκµη-

ρίωση µέρους του υλικού, που χρησιµοποιήθηκε για τη συγγραφή αυτού του

βιβλίου. Ευχαριστώ επίσης και τους φοιτητές που έχουν παρακολουθήσει το

µάθηµα, γιατί µε τις ερωτήσεις και τις παρατηρήσεις τους, µε βοήθησαν να

βελτιώσω την παρουσίαση αυτού του υλικού. Θα ήταν παράλειψη αν δεν

ευχαριστούσα τον κριτικό αναγνώστη και τον ακαδηµαϊκό υπεύθυνο για το

κέφι µε το οποίο διάβασαν αυτό το βιβλίο και την καλή διάθεση που έδειξαν

για τη βελτίωσή του, κάνοντας εποικοδοµητικά σχόλια για τη βελτίωσή του.

Τέλος, θέλω να τονίσω τη συνεισφορά της συζύγου µου Νάνσυ και της κόρης

µου Κλέλιας, που έδειξαν µεγάλη κατανόηση και δεν διαµαρτυρήθηκαν για

το χρόνο που στέρησα από αυτές για να τον διαθέσω στην ολοκλήρωση

αυτού του έργου. Για το λόγο αυτό τις ευχαριστώ και τους το αφιερώνω.



∂ÈÛ·ÁˆÁ‹ ÛÙÔ˘˜ °ÂÓÂÙÈÎÔ‡˜ ∞ÏÁfiÚÈıÌÔ˘˜

™ÎÔfi˜

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται η εισαγωγή σε µια κλάση αλγορίθµων αναζήτη-

σης και βελτιστοποίησης, που βασίζονται στην αρχή της εξέλιξης των ειδών

και είναι γνωστοί ως Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓA). Πρώτα γίνεται µια σύντο-

µη παρουσίαση των παραδοσιακών µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίη-

σης. Ακολουθεί η παρουσίαση µερικών βασικών στοιχείων της θεωρίας της

Βιολογικής Εξέλιξης των Ειδών, από την οποία δανείζονται στοιχεία αυτοί

οι αλγόριθµοι. Στη συνέχεια γίνεται µια σύντοµη εισαγωγή στα δοµικά στοι-

χεία ενός απλού Γενετικού Αλγορίθµου και η παρουσίαση των πλεονεκτηµά-

των των ΓA, έναντι των παραδοσιακών µεθόδων βελτιστοποίησης. Τέλος

αναφέρονται δύο προβλήµατα που δηµιουργούν δυσπιστία, σχετικά µε την

χρησιµότητά τους και τα αντίστοιχα αντεπιχειρήµατά τους. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, θα µπορείτε να:

• απαριθµήσετε τα πλεονεκτήµατα των ΓA έναντι των κλασικών µεθόδων

αναζήτησης και βελτιστοποίησης.

• περιγράψετε τα βασικά στοιχεία της θεωρίας της Εξέλιξης των Ειδών.

• περιγράψετε τα κύρια χαρακτηριστικά ενός ΓA.

• περιγράψετε τα βασικά δοµικά στοιχεία ενός ΓA.

• περιγράψετε τα βήµατα κωδικοποίησης ενός προβλήµατος βελτιστοποίη-

σης, µε σκοπό την επίλυσή του µε ΓA.

ŒÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• χρωµόσωµα

• γονίδια

• γονότυπος

• φαινότυπος

• κωδικοποίηση

• αντικειµενική συνάρτηση
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• επιλογή

• διασταύρωση

• µετάλλαξη

• αξιολόγηση

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Πριν προχωρήσουµε στην εισαγωγή των Γενετικών Αλγορίθµων, κρίνουµε

σκόπιµο να κάνουµε µία πολύ σύντοµη παρουσίαση των κυριότερων παρα-

δοσιακών µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίησης. Αυτές οι µέθοδοι, που

παρουσίασαν αξιόλογα αποτελέσµατα, όσον αφορά την εφαρµογή τους σε

υπολογιστικές µηχανές και κυριάρχησαν για πολλά χρόνια, είναι οι εξής:

• Μέθοδοι βασισµένες στο λογισµό (calculus–based methods): Έχουν γίνει

αντικείµενο ευρείας µελέτης. Χωρίζονται σε δύο βασικές κατηγορίες: τις

έµµεσες και τις άµεσες. Οι έµµεσες ασχολούνται µε την εύρεση τοπικών

ακρότατων επιλύνοντας συνήθως ένα σύνολο µη γραµµικών συναρτήσεων.

Οι άµεσες από την πλευρά τους ψάχνουν για τοπικά ακρότατα κάνοντας

µικρά άλµατα στη συνάρτηση (hillclimbing). Αν και αρκετά δοκιµασµένες

και οι δύο κατηγορίες παρουσιάζουν σηµαντικά µειονεκτήµατα. Το βασικό-

τερο από αυτά είναι ότι εµφανίζουν τοπικότητα στην εµβέλεια. ∆ηλαδή, το

ακρότατο το οποίο βρίσκουν είναι το καλύτερο στη γειτονιά ενός σηµείου.

• Απαριθµητικές (enumerative) ή τυχαίες (random) µέθοδοι: Συναντώνται

σε πολλές µορφές και σε διάφορα προβλήµατα. Μέσα σε ένα πεπερασµένο

(ή άπειρα διακριτό) χώρο αναζήτησης, αναζητούνται κάποια βέλτιστα

σηµεία µε ψάξιµο σε ένα προς ένα σηµείο. Παρόλο που η απλότητα εδώ

είναι ελκυστική, η αποδοτικότητα είναι προφανές ότι είναι πολύ χαµηλή,

κάτι που δεν τις κάνει ιδιαίτερα δηµοφιλείς. Σχεδόν ποτέ δεν χρησιµοποι-

ούνται µόνες τους, αλλά σε συνδυασµό µε άλλες αποδοτικότερες µεθόδους.

• Μέθοδοι επαναληπτικής αναζήτησης (iterated search): Πρόκειται για ένα

παραγωγικό συνδυασµό των µεθόδων των δύο προηγουµένων κατηγοριών.

Μόλις το hillclimbing εντοπίσει µια κορυφή (τοπικό µέγιστο ή ελάχιστο),

επιλέγεται τυχαία ένα νέο σηµείο και αρχίζει ξανά η ίδια διαδικασία για τον

εντοπισµό µιας νέας κορυφής. Αυτό γίνεται αρκετές φορές κρατώντας πάντα

την καλύτερη τιµή που έχει βρεθεί. Η τεχνική αυτή έχει το πλεονέκτηµα της

απλότητας (δεν υπάρχει περίπτωση παγίδευσης), αλλά όταν τα τοπικά µέγι-

1 4 K E º A § A I O  1 :  E I ™ A ° ø ° H  ™ T O Y ™  ° E N E T I K O Y ™  A § ° O P I £ M O Y ™



στα είναι πολλά, η απόδοσή της πέφτει σηµαντικά.

• Προσοµοιωµένη Ανόπτηση (Simulated Annealing): Αποτελεί µια τροπο-

ποιηµένη έκδοση του hillclimbing. Τα µειονεκτήµατά του είναι ότι ασχο-

λείται µε µόνο µια λύση σε κάθε βήµα, ενώ δεν κάνει αξιοποίηση της πλη-

ροφορίας που έχει υποστεί επεξεργασία σε προηγούµενα στάδια, µη απο-

κτώντας έτσι µια γενική εικόνα του χώρου αναζήτησης.

• ∆υναµικός προγραµµατισµός (Dynamic Programming): Αποτελεί προ-

γραµµατιστική τεχνική που βρίσκει εφαρµογή σε περιορισµένη περιοχή προ-

βληµάτων. Χρησιµοποιείται κυρίως για τη βελτιστοποίηση της λύσης ενός

προβλήµατος πολλαπλών φάσεων, για καθεµία από τις οποίες είναι διαθέ-

σιµος ένας αριθµός εναλλακτικών αποφάσεων. Είναι αυτονόητο ότι δεν

αποτελεί ισχυρό εργαλείο βελτιστοποίησης λόγω της υπερβολικής εξειδί-

κευσης για µικρό εύρος προβληµάτων.

• Ευρετικές µέθοδοι (heuristic methods): Ευρετική ονοµάζεται κάθε µη αλγο-

ριθµική µέθοδος επίλυσης προβληµάτων, στην οποία η πορεία προς ένα

τελικό αποδεκτό αποτέλεσµα στηρίζεται σε µια σειρά προσεγγιστικών απο-

τελεσµάτων. Αν και οι ευρετικές µέθοδοι δίνουν απλές και ικανοποιητικές

λύσεις σε µερικά προβλήµατα, τίποτα δεν εγγυάται ότι αυτές οι λύσεις είναι

οι καλύτερες δυνατές. Συνήθως δίνουν προσεγγίσεις των βέλτιστων λύσε-

ων και κάποιες φορές προτιµούνται, επειδή δίνουν αποδεκτές απαντήσεις

σε µικρό χρόνο. Συνεπώς, δεν µπορούν να αποτελέσουν κύριο εργαλείο βελ-

τιστοποίησης.

Αν και δεν έχουν εξεταστεί εξαντλητικά όλες οι µέθοδοι αναζήτησης, το

συµπέρασµα που προκύπτει από αυτή τη σύντοµη παρουσίαση είναι πως οι

µέθοδοι αυτές δεν έχουν την ισχύ για να αντεπεξέλθουν σε µεγάλο αριθµό

προβληµάτων. Αυτό όµως, δεν σηµαίνει ότι είναι άχρηστες. Αντιθέτως, έχουν

δώσει λύσεις σε πολλές περιπτώσεις µέχρι σήµερα. Καθώς, όµως, παρου-

σιάζονται ολοένα και δυσκολότερα προβλήµατα, τόσο πιο επιτακτική γίνεται

η ανάγκη για εύρεση νέων µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίησης. Μια

τέτοια κατηγορία αλγορίθµων, που βασίζονται σε αναλογίες µε τις φυσικές

διαδικασίες της εξέλιξης, είναι οι Γενετικοί Αλγόριθµοι που παρουσιάζονται

στη συνέχεια.
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1.1 ∆È Â›Ó·È ÔÈ °ÂÓÂÙÈÎÔ› AÏÁfiÚÈıÌÔÈ

™ÎÔfi˜

Για να γίνει κατανοητή η λειτουργία ενός Γενετικού Αλγορίθµου, είναι σκόπι-

µο να δοθούν, σε αυτή την ενότητα, ορισµένα στοιχεία από τη Θεωρία της Εξέ-

λιξης των Ειδών, από την οποία δανείζονται στοιχεία οι αλγόριθµοι αυτοί, και

στη συνέχεια θα δούµε πώς στοιχεία αυτής της θεωρίας µπορούν να χρησιµο-

ποιηθούν για να δοµηθεί ένας αλγόριθµος αναζήτησης και βελτιστοποίησης.

Επίσης, θα παρουσιαστούν τα βασικά πλεονεκτήµατα αυτών των αλγορίθµων. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Μελετώντας αυτή την ενότητα, ο αναγνώστης θα έχει την δυνατότητα να δει

πώς οι µηχανισµοί της εξέλιξης των βιολογικών ειδών (όπως είναι η κωδι-

κοποίηση των χαρακτηριστικών, η αναπαραγωγή, η διασταύρωση και η

µετάλλαξη) µπορούν να εφαρµοστούν σε πραγµατικά προβλήµατα και να οδη-

γήσουν στη λύση τους γρήγορα και αποδοτικά. 

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Τα τελευταία τριάντα χρόνια, έχει παρατηρηθεί ένα συνεχώς αυξανόµενο

ενδιαφέρον για ανάπτυξη µεθόδων επίλυσης προβληµάτων βασισµένων στις

αρχές της Γενετικής Εξέλιξης και της Κληρονοµικότητας. Τα µειονεκτήµατα

των κλασικών µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίησης, καθώς και η συνε-

χώς αυξανοµένη ανάγκη για παραγωγή λογισµικού που να µπορεί να εκµε-

ταλλεύεται πιο αποδοτικά τις τεράστιες δυνατότητες του υλικού, ήταν η βασι-

κή αιτία που ώθησε τους επιστήµονες σ' αυτήν την αναζήτηση. Αυτού του

είδους οι µέθοδοι λειτουργούν διατηρώντας έναν πληθυσµό κωδικοποιηµέ-

νων πιθανών λύσεων και εφαρµόζοντας πάνω σε αυτόν διάφορες διαδικα-

σίες επιλογής του καλύτερου ατόµου, καθώς και διάφορους γενετικούς τελε-

στές. Οι τελεστές αυτοί αντιγράφουν τον τρόπο µε τον οποίο αναπαράγονται

και µεταλλάσσονται τα χρωµοσώµατα των κυττάρων των ζωντανών οργανι-

σµών. Έτσι, περνώντας από γενιά σε γενιά, τα συστήµατα αυτά δηµιουργούν

συνεχώς νέους πληθυσµούς πιθανών λύσεων χρησιµοποιώντας, τόσο κοµ-

µάτια και στοιχεία από την προηγούµενη γενιά, όσο και εντελώς καινούρια

κοµµάτια που δοκιµάζονται για τυχόν καλή απόδοσή τους.

Επανειληµµένες δοκιµές και πειράµατα έχουν δείξει ότι µια «φυσική» ανα-

παράσταση των πιθανών λύσεων για ένα δεδοµένο πρόβληµα, σε συνδυασµό



µε την εφαρµογή σε αυτή µιας οικογένειας γενετικών τελεστών, αποτελεί πολύ

χρήσιµο εργαλείο στην προσπάθεια προσέγγισης των πραγµατικών λύσεων

σε µια πολύ µεγάλη ποικιλία προβληµάτων και εφαρµογών. Αυτό το γεγονός

µετατρέπει αυτή την προσέγγιση «φυσικού µοντέλου» σε µια πολλά υποσχό-

µενη κατεύθυνση, όσον αφορά την επίλυση προβληµάτων γενικότερα.

Η πρώτη εµφάνιση των Γενετικών Αλγορίθµων χρονολογείται στις αρχές του

1950, όταν διάφοροι βιολόγοι επιστήµονες αποφάσισαν να χρησιµοποιήσουν

υπολογιστές στην προσπάθειά τους να προσοµοιώσουν πολύπλοκα βιολογι-

κά συστήµατα. Η συστηµατική τους ανάπτυξη, όµως, που οδήγησε στη µορφή

µε την οποία είναι γνωστοί και σήµερα, πραγµατοποιήθηκε στις αρχές του

1970 από τον John Holland και τους συνεργάτες του στο Πανεπιστήµιο του

Michigan [2].

1.1.1 ∏ ıÂˆÚ›· ÙË˜ ∂Í¤ÏÈÍË˜ ÙˆÓ ∂È‰ÒÓ

Η θεωρία της Εξέλιξης των Ειδών (Evolution of Species) που αναπτύχθηκε

από τον ∆αρβίνο στα µέσα του περασµένου αιώνα, προκάλεσε µεγάλη ανα-

στάτωση, αφού ερχόταν σε σύγκρουση µε τις επικρατούσες θρησκευτικές

αντιλήψεις περί προέλευσης της ζωής. Με την πάροδο ενός και πλέον αιώνα,

ο θόρυβος αυτός δεν έχει κοπάσει πλήρως, όµως η θεωρία έχει γίνει αποδε-

κτή από το σύνολο των επιστηµόνων, γιατί κατόρθωσε να πείσει και να

δώσει ικανοποιητικές απαντήσεις σε θεµελιώδη ερωτήµατα. Σκοπός της θεω-

ρίας αυτής είναι να δώσει µια εξήγηση για το φαινόµενο της ζωής, την προ-

έλευσή της και τις βασικές λειτουργίες της. Τα κυριότερα σηµεία της, που

σχετίζονται και ερµηνεύουν τον τρόπο λειτουργίας των Γενετικών Αλγορίθ-

µων, είναι τα εξής:

• ∆εν υπάρχει αντικειµενική βάση διαχωρισµού των ζωντανών οργανισµών

σε ανώτερους και κατώτερους (εννοείται στο ίδιο βιολογικό είδος, λ.χ. των

ανθρώπων). Σε κάθε βιολογικό είδος, µερικά άτοµα αφήνουν περισσότερους

απογόνους σε σύγκριση µε τα υπόλοιπα και έτσι τα κληροδοτούµενα χαρα-

κτηριστικά των αναπαραγωγικά επιτυχηµένων ατόµων γίνονται περισσότε-

ρα στην επόµενη γενιά. Οι δυσκολίες, τα εµπόδια και οι αντιξοότητες που

παρουσιάζονται κατά τη διάρκεια της ζωής των οργανισµών είναι οι παρά-

γοντες, που καθορίζουν ποιοι από αυτούς θα κατορθώσουν να ζήσουν και

να πολλαπλασιαστούν. Έτσι, µε την αλλαγή του περιβάλλοντος και των συν-

θηκών διαβίωσης, αλλάζουν και τα χαρακτηριστικά τους προσπαθώντας να

προσαρµοστούν κάθε φορά, µε στόχο την εξασφάλιση της επιβίωσής τους.
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• Αυτή η αλλαγή, όµως, που συµβαίνει στα χαρακτηριστικά των ατόµων είναι

αλλαγή στα χρωµοσώµατά τους (chromosomes), που είναι πολύπλοκα οργα-

νικά µόρια τα οποία κωδικοποιούν τη δοµή και τα χαρακτηριστικά τους.

Τα χρωµοσώµατα αποτελούνται από µικρότερα µέρη, γνωστά ως γονίδια

(genes). Το σύνολο της γενετικής πληροφορίας που είναι κωδικοποιηµένο

στα γονίδια ονοµάζεται γονότυπος (genotype). Η δηµιουργία ενός νέου

οργανισµού περιλαµβάνει την αποκωδικοποίηση των χρωµοσωµάτων. Το

σύνολο των «ορατών» χαρακτηριστικών του και της συµπεριφοράς του,

που καθορίζονται από τις πληροφορίες των γονιδίων, συνιστούν το φαινό-

τυπο (phenotype).

• Κυρίαρχες λειτουργίες του φαινοµένου της εξέλιξης είναι η αναπαραγωγή

(reproduction) και η µετάλλαξη (mutation). Κατά τη µετάλλαξη γίνεται µε

τυχαίο τρόπο η αλλαγή της δοµής των χρωµοσωµάτων, συνήθως από λαν-

θασµένη αντιγραφή βιολογικών µορίων ή από εξωγενείς παράγοντες (π.χ.

ακτινοβολία), έχοντας ως άµεσο αποτέλεσµα την αλλαγή σε κάποιο χαρα-

κτηριστικό. Η µετάλλαξη, µερικές φορές, µπορεί να προκαλέσει βελτιώ-

σεις και, χωρίς αµφιβολία, µερικά λάθη που έγιναν αποτέλεσαν σηµαντικό

παράγοντα για την προοδευτική εξέλιξη της ζωής.

• Προϊόν της αναπαραγωγής είναι ένας νέος οργανισµός, τα χρωµοσώµατα

του οποίου αποτελούνται από γονίδια που προέρχονται τα µισά από τον

πατέρα και τα µισά από τη µητέρα. Έτσι, για κάθε χαρακτηριστικό, το νέο

άτοµο έχει πάρει ένα γονίδιο από κάθε γονέα. Μερικές φορές, τα δύο αυτά

γονίδια συµφωνούν µεταξύ τους, όσον αφορά την «τιµή» που θα δώσουν

στο χαρακτηριστικό, π.χ. γαλάζιο χρώµα µατιών, ενώ άλλες φορές δεν συµ-

φωνούν, π.χ. το ένα υποδεικνύει καστανό χρώµα µατιών και το άλλο γαλά-

ζιο. Στη δεύτερη περίπτωση, κυριαρχεί η «τιµή» ενός γονιδίου (π.χ. του

καστανού) και αγνοείται η «τιµή» του άλλου, µολονότι το δεύτερο µπορεί

να περάσει σε επόµενες γενιές. Το γονίδιο που τελικά καθορίζει το χαρα-

κτηριστικό λέγεται κυρίαρχο ή επικρατές (dominant) και το άλλο υπολει-

πόµενο (recessive). Γονίδια που διεκδικούν την ίδια θέση σε ένα χρωµό-

σωµα (δηλαδή που είναι υπεύθυνα για το ίδιο χαρακτηριστικό), λέγονται

αλληλόµορφα (alleles).

Όλος αυτός ο µηχανισµός της φυσικής επιλογής φάνηκε ιδιαίτερα ελκυστι-

κός στον John Holland, πρωτοπόρο των Γενετικών Αλγορίθµων, στις αρχές

της δεκαετίας του '70 [2]. Ο Holland φαντάστηκε ότι κάποιες ιδέες και λει-

τουργίες που εφαρµόζει η φύση στα συστήµατά της θα µπορούσαν να έχουν



αποτελέσµατα, αν ενσωµατώνονταν σε αλγόριθµους για υπολογιστές, ώστε

να προκύψουν αποδοτικές τεχνικές επίλυσης δύσκολων προβληµάτων. Απο-

τέλεσµα αυτής της εργασίας του Ηolland ήταν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι, µια

καινούργια εξελισσόµενη και πολλά υποσχόµενη τεχνική αναζήτησης και

βελτιστοποίησης.

Η βασική ιδέα που κρύβεται πίσω από τους Γενετικούς Αλγόριθµους (ΓA)

είναι η µίµηση των µηχανισµών της φύσης. Ας πάρουµε, για παράδειγµα,

τους λαγούς και πώς αναπαράγονται και εξελίσσονται από γενιά σε γενιά.

Έστω ότι αρχίζουµε να παρατηρούµε ένα συγκεκριµένο πληθυσµό από

λαγούς. Όπως είναι φυσικό, κάποιοι από αυτούς θα είναι πιο γρήγοροι και

πιο εύστροφοι από τους άλλους. Αυτοί οι γρηγορότεροι και εξυπνότεροι

λαγοί έχουν λιγότερες πιθανότητες να αποτελέσουν γεύµα κάποιας αλεπούς

και, άρα από τη στιγµή που καταφέρνουν να επιβιώσουν θα ασχοληθούν µε

την αναπαραγωγή του είδους τους. Φυσικά, θα υπάρχει και ένας µικρός αριθ-

µός αργών και λιγότερο εύστροφων λαγών, που θα καταφέρουν να επιβιώ-

σουν µόνο και µόνο επειδή στάθηκαν τυχεροί. Όλοι αυτοί οι λαγοί, που έχουν

καταφέρει να επιβιώσουν, θα αρχίσουν την παραγωγή της επόµενης γενιάς

τους, µιας γενιάς που θα συνδυάζει όλα τα χαρακτηριστικά των µελών της

προηγούµενης, συνδυασµένα µε διάφορους τρόπους µεταξύ τους. Έτσι, µερι-

κοί αργοί λαγοί θα αναµειχθούν µε κάποιους γρήγορους, κάποιοι γρήγοροι

µε άλλους γρήγορους, κάποιοι εύστροφοι λαγοί µε κάποιους µη εύστροφους

και ούτω καθεξής. Οι µικροί λαγοί της επόµενης γενιάς θα είναι, κατά µέσο

όρο, γρηγορότεροι και εξυπνότεροι από τους προγόνους τους, αφού από την

προηγούµενη γενιά επιβίωσαν περισσότεροι γρήγοροι και έξυπνοι λαγοί.

Ευτυχώς, για την διατήρηση της φυσικής ισορροπίας, και οι αλεπούδες υφί-

στανται την ίδια διαδικασία αναπαραγωγής, διαφορετικά οι λαγοί θα γινό-

ντουσαν υπερβολικά γρήγοροι και έξυπνοι για να µπορούν να τους πιάσουν.
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Ποια είναι τα κύρια στοιχεία της Θεωρίας της Εξέλιξης των Ειδών; ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜
1.1

Το σύνολο των ορατών χαρακτηριστικών και της συµπεριφοράς ενός ατό-

µου που καθορίζονται από τις πληροφορίες των γονιδίων αποτελούν τον

γονότυπο του;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜
1.2
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1.2 ∏ ‰ÔÌ‹ ÂÓfi˜ °ÂÓÂÙÈÎÔ‡ AÏÁfiÚÈıÌÔ˘

™ÎÔfi˜

Στην προηγούµενη ενότητα 1.1.1 αναφέραµε τα βασικά στοιχεία της θεωρίας

της Εξέλιξης. Στην ενότητα αυτή, θα δούµε πώς αυτά τα στοιχεία χρησιµο-

ποιούνται στη δόµηση ενός Γενετικού Αλγορίθµου. Μετά την εισαγωγή στα

δοµικά στοιχεία θα ορίσουµε τα βήµατα ενός τέτοιου αλγορίθµου. Στη συνέ-

χεια θα παρουσιάσουµε τα πλεονεκτήµατά τους και δύο προβλήµατα που

δηµιουργούν δυσπιστία για τη χρήση τους.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε µελετήσει αυτή την ενότητα θα έχετε τη δυνατότητα να περι-

γράψετε τα κύρια χαρακτηριστικά και τα δοµικά στοιχεία ενός ΓA και να απα-

ριθµήσετε τα πλεονεκτήµατά τους. Επίσης, θα µπορείτε να περιγράψετε τα

βήµατα κωδικοποίησης ενός προβλήµατος βελτιστοποίησης, ώστε να είναι

κατάλληλο για επίλυση µε ΓA

Όπως ήδη αναφέραµε, οι ΓA χρησιµοποιούν ορολογία δανεισµένη από το

χώρο της φυσικής Γενετικής. Κατ’ αναλογία µε τα έµβια όντα, αναφέρονται

σε άτοµα ή γονότυπα µέσα σε έναν πληθυσµό. Πολύ συχνά αυτά τα άτοµα

καλούνται επίσης χρωµοσώµατα. Αυτό µπορεί να οδηγήσει µερικούς σε

λάθος συµπεράσµατα, αν γίνει παραλληλισµός µε τους φυσικούς οργανι-

σµούς, όπου κάθε κύτταρο κάθε συγκεκριµένου είδους περιέχει έναν συγκε-

κριµένο αριθµό χρωµοσωµάτων (τα ανθρώπινα κύτταρα για παράδειγµα

περιέχουν 46 χρωµοσώµατα). Στους ΓA αναφερόµαστε σχεδόν πάντα σε

άτοµα µε ένα µόνο χρωµόσωµα. Τα χρωµοσώµατα αποτελούνται από διά-

φορα στοιχεία που ονοµάζονται γονίδια και είναι διατεταγµένα σε γραµµική

ακολουθία. Κάθε γονίδιο επηρεάζει την κληρονοµικότητα ενός ή περισσό-

Αλληλόµορφα λέγονται τα γονίδια που προέρχονται από τον ίδιο γονέα;ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

1.3

Σε ένα είδος ζωντανών οργανισµών, ποιος θα ζήσει και ποίος θα πεθάνει;

Να δώσετε την απάντησή σας σε µισή σελίδα περίπου.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
1.1



τερων χαρακτηριστικών. Τα γονίδια που επηρεάζουν συγκεκριµένα χαρα-

κτηριστικά γνωρίσµατα του ατόµου βρίσκονται και σε συγκεκριµένες θέσεις

του χρωµατοσώµατος που καλούνται τόποι (loci). Κάθε χαρακτηριστικό γνώ-

ρισµα του ατόµου (όπως για παράδειγµα το χρώµα µαλλιών) έχει την δυνα-

τότητα να εµφανιστεί µε διάφορες µορφές, ανάλογα µε την κατάσταση στην

οποία βρίσκεται το αντίστοιχο γονίδιο που το επηρεάζει. Οι διαφορετικές

αυτές καταστάσεις, που µπορεί να πάρει το γονίδιο, καλούνται αλληλόµορ-

φα (τιµές χαρακτηριστικού γνωρίσµατος).

Κάθε γονότυπος (που στις περισσότερες περιπτώσεις είναι ένα µόνο χρω-

µόσωµα) αναπαριστά µια πιθανή λύση σε ένα πρόβληµα. Το µεταφρασµένο

περιεχόµενο ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος καλείται φαινότυπος και

καθορίζεται από τον χρήστη, ανάλογα µε τις ανάγκες και τις απαιτήσεις του.

Μια διαδικασία εξέλιξης που εφαρµόζεται πάνω σε έναν πληθυσµό χρωµο-

σωµάτων αντιστοιχεί σε ένα εκτενές ψάξιµο µέσα σε ένα χώρο από πιθανές

λύσεις. Απαραίτητη προϋπόθεση για την επιτυχηµένη έκβαση ενός τέτοιου

ψαξίµατος αποτελεί η εξισορρόπηση δύο διαδικασιών που είναι προφανώς

αντικρουόµενες, της εκµετάλλευσης και διατήρησης των καλύτερων λύσε-

ων και της όσο το δυνατόν καλύτερης εξερεύνησης όλου του διαστήµατος.

Η εκτενής χρησιµοποίηση των ΓA ως εργαλείο βελτιστοποίησης είναι εύκο-

λο να δώσει σε κάποιον την εντύπωση ότι οι ΓA είναι αποκλειστικά αλγό-

ριθµοι βελτιστοποίησης. Αυτό, όµως, δεν ευσταθεί, διότι υπάρχουν πολλές

περιπτώσεις, όπου οι ΓA αποτυγχάνουν να βρουν µια προφανή βέλτιστη

λύση µέσα σε ένα συγκεκριµένο χώρο ψαξίµατος. Βέβαια, αυτό µπορεί να

οφείλεται σε ακατάλληλη κωδικοποίηση του προβλήµατος. Για την αποφυ-

γή δηµιουργίας αυτής της λανθασµένης εντύπωσης, οι ΓA πρέπει να αντι-

µετωπίζονται και ως µια ιδεατή προσοµοίωση µιας φυσικής διαδικασίας,

τέτοια ώστε να ενσωµατώνει τους στόχους και τους σκοπούς της διαδικα-

σίας αυτής. Παρόλα αυτά, δεν πρέπει να παραγνωρίζουµε ότι η βελτιστο-

ποίηση αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι των εφαρµογών των ΓA [3].

Κατά τη διάρκεια της τελευταίας δεκαετίας, το ενδιαφέρον για τις διαδικα-

σίες βελτιστοποίησης έχει αυξηθεί τόσο πολύ, ώστε να υπάρχουν πολύπλο-

κα και µε πολύ αυστηρούς περιορισµούς προβλήµατα, που να µπορούν να

λυθούν µόνο προσεγγιστικά από τους σηµερινούς υπολογιστές. Οι ΓA απο-

σκοπούν στην εξυπηρέτηση τέτοιου είδους προβληµάτων. Εάν και ανήκουν

στην κατηγορία των στοχαστικών αλγορίθµων, διαφέρουν σε πολύ µεγάλο

βαθµό από τους αλγόριθµους που εφαρµόζουν τυχαίες µεθόδους αναζήτη-
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σης και βελτιστοποίησης, αφού είναι σε θέση να συνδυάζουν στοιχεία και

από άµεσες και από στοχαστικές τεχνικές αναζήτησης. Αυτός είναι και ο

κύριος λόγος για τον οποίο οι ΓA θεωρούνται πιο εύρωστοι από τις υπάρ-

χουσες µεθόδους άµεσης αναζήτησης. Ένα άλλο εξίσου σηµαντικό χαρα-

κτηριστικό τους είναι ότι διατηρούν έναν πληθυσµό πιθανών λύσεων πάνω

στον οποίο πειραµατίζονται, σε αντίθεση µε όλες τις άλλες µεθόδους ανα-

ζήτησης που επεξεργάζονται ένα µόνο σηµείο του διαστήµατος αναζήτησης.

Ένας ΓA πραγµατοποιεί αναζήτηση σε πολλές κατευθύνσεις µε το να δια-

τηρεί έναν πληθυσµό από πιθανές λύσεις και να υποστηρίζει καταγραφή και

ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ αυτών των κατευθύνσεων. Ο πληθυσµός

υφίσταται µια προσοµοιωµένη γενετική εξέλιξη. Σε κάθε γενιά, οι σχετικά

«καλές» λύσεις αναπαράγονται, ενώ οι σχετικά «κακές» αφαιρούνται. Ο δια-

χωρισµός και η αξιολόγηση των διαφόρων λύσεων γίνεται µε την βοήθεια

µιας αντικειµενικής συνάρτησης ή συνάρτησης ικανότητας (objective ή fitness

function), η οποία παίζει το ρόλο του περιβάλλοντος µέσα στο οποίο εξε-

λίσσεται ο πληθυσµός. Επίσης στη βιβλιογραφία αναφέρεται και ως συνάρ-

τηση αξιολόγησης και συνάρτηση καταλληλότητας.

Η δοµή ενός απλού γενετικού αλγορίθµου έχει σε γενικές γραµµές ως εξής: 

Κατά την διάρκεια της επαναληπτικής εκτέλεσης t, ο ΓA διατηρεί ένα πλη-

θυσµό από πιθανές λύσεις:

.

Κάθε λύση αξιολογείται και δίνει ένα µέτρο της καταλληλότητας και

ορθότητάς της. Αφού ολοκληρωθεί η αξιολόγηση όλων των στοιχείων του

πληθυσµού, δηµιουργείται ένας νέος πληθυσµός (επαναληπτική εκτέλεση t

+ 1) που προκύπτει από την επιλογή των πιο κατάλληλων στοιχείων του πλη-

θυσµού της προηγούµενης γενιάς. Μερικά µέλη από τον καινούριο αυτό πλη-

θυσµό υφίστανται µετατροπές µε τη βοήθεια των διαδικασιών της µετάλλα-

ξης (mutation) και της διασταύρωσης (crossover ή mating) σχηµατίζοντας

νέες πιθανές λύσεις. Η διασταύρωση συνδυάζει τα στοιχεία δύο χρωµοσω-

µάτων γονέων για να δηµιουργήσει δύο νέους απογόνους ανταλλάσσοντας

αντίστοιχα κοµµάτια από τους γονείς. 

Για παράδειγµα, έστω ότι οι γονείς αναπαριστώνται µε διανύσµατα πέντε

διαστάσεων και , τότε οι απόγονοι (µε

σηµείο διασταύρωσης ―crossover point = 2) είναι οι και  ( , , , , )a b c d e1 1 2 2 2

  ( , , , , )a b c d e2 2 2 2 2  ( , , , , )a b c d e1 1 1 1 1

 xi
t

   P t x xt
n
t( ) { , , }= 1 K



. ∆ιαισθητικά µπορούµε να πούµε ότι η διασταύρωση εξυ-

πηρετεί την ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ διαφορετικών πιθανών λύσε-

ων. Εδώ πρέπει να γίνει η εξής παρατήρηση. Αν οι µεταβλητές στα παραπά-

νω διανύσµατα είναι δυαδικές, τότε κάθε διάνυσµα αναπαριστά την τιµή µιας

µεταβλητής, δηλαδή ένα χρωµόσωµα. Στην περίπτωση που είναι πραγµατι-

κές, τότε καθεµία είναι ένα χρωµόσωµα, δηλαδή κάθε διάνυσµα αναπαριστά

τις τιµές πολλών µεταβλητών, δηλαδή αποτελεί ένα γονότυπο. Για παρά-

δειγµα, η βελτιστοποίηση µίας συνάρτησης πολλών µεταβλητών, απαιτεί την

κωδικοποίηση της λύσης µε ένα γονότυπο.

Η διαδικασία της µετάλλαξης αλλάζει αυθαίρετα ένα ή περισσότερα γονίδια

ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος. Πραγµατοποιείται µε τυχαία αλλαγή

γονιδίων και µε πιθανότητα ίση µε το ρυθµό µετάλλαξης (mutation rate).

∆ιαισθητικά µπορούµε να πούµε ότι η µετάλλαξη εξυπηρετεί την εισαγωγή

νέων πιθανών λύσεων, διαφορετικών από τις υπάρχουσες, στον ήδη υπάρ-

χοντα πληθυσµό.

Ένας ΓA για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα πρέπει να αποτελείται από τα

παρακάτω πέντε τµήµατα:

1. Μια γενετική αναπαράσταση των πιθανών λύσεων του προβλήµατος.

2. Ένα τρόπο δηµιουργίας ενός αρχικού πληθυσµού των πιθανών λύσεων.

3. Μια αντικειµενική συνάρτηση αξιολόγησης που παίζει το ρόλο του περι-

βάλλοντος, κατατάσσοντας τις λύσεις µε βάση την καταλληλότητά τους.

4. Γενετικούς τελεστές που µετατρέπουν τη σύνθεση των παιδιών.

5. Τιµές για διάφορες παραµέτρους που χρησιµοποιεί ο γενετικός αλγόριθ-

µος (µέγεθος πληθυσµού, πιθανότητες εφαρµογής των γενετικών τελε-

στών, κ.λπ.).

Στο σηµείο αυτό πρέπει να γίνει η εξής παρατήρηση. Για να γίνει η αναπα-

ράσταση µιας µεταβλητής, που παίρνει τιµές στο διάστηµα [α, β] σε δυαδι-

κή µορφή, απαιτείται ο καθορισµός του µήκους της συµβολοσειράς. Αυτό

υπολογίζεται εύκολα, αν µετατρέψουµε το άνω όριο σε δυαδικό αριθµό, και

µετρήσουµε το µήκος της συµβολοσειράς που προκύπτει.

  ( , , , , )a b c d e2 2 1 1 1
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Να αναφέρετε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης, του οποίου η λύση µπορεί

να κωδικοποιηθεί µε ένα χρωµόσωµα, και ένα πρόβληµα, του οποίου η

κωδικοποίηση της λύσης απαιτεί περισσότερα χρωµοσώµατα, δηλαδή ένα

γονότυπο. 

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

1.4

Έστω ότι θέλουµε να βελτιστοποιήσουµε (µεγιστοποιήσουµε) τη συνάρτηση

f(x) = x2 όπου x � [0, 31]. Πόσα δυαδικά ψηφία θα χρειαστούν για να κωδι-

κοποιηθούν όλες οι πιθανές ακέραιες τιµές του x στο διάστηµα 0 έως 31;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

1.6

Στα επόµενα κεφάλαια θα χρειαστεί πολύ συχνά η µετατροπή ακεραίων και

πραγµατικών αριθµών σε δυαδικούς. Να υλοποιήσετε µία ρουτίνα (σε

γλώσσα προγραµµατισµού δικής σας επιλογής), η οποία κάνει αυτόµατα

αυτή τη µετατροπή. Το πρόγραµµα θα δέχεται σαν είσοδο τον ακέραιο ή

τον πραγµατικό και θα δίνει σαν έξοδο τον αντίστοιχο δυαδικό. Να ελέγ-

ξετε την ορθότητα του προγράµµατός σας, δίνοντας σαν είσοδο γνωστούς

αριθµούς, π.χ. 0, 1, 16, 31 κτλ. Στη συνέχεια να συµπληρώσετε τη ρουτί-

να, ώστε να κάνει και την αντίθετη εργασία, δηλαδή τη µετατροπή δυαδι-

κών αριθµών µήκους k, σε πραγµατικούς. Να ελέγξετε τη σωστή λειτουρ-

γία της δίνοντας σαν είσοδο, γνωστούς δυαδικούς αριθµούς.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
1.2

Οι ΓA θεωρούνται πιο εύρωστοι από τις υπάρχουσες µεθόδους άµεσης ανα-

ζήτησης, διότι: 

1. Eίναι σε θέση να συνδυάζουν στοιχεία από άµεσες και από στοχαστικές

τεχνικές αναζήτησης.

2. Eίναι στοχαστικοί αλγόριθµοι και λειτουργούν προσεγγιστικά.

3. ∆ιατηρούν έναν πληθυσµό πιθανών λύσεων πάνω στον οποίο πειραµα-

τίζονται σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους αναζήτησης, που επεξεργάζο-

νται ένα µόνο σηµείο του χώρου αναζήτησης.

4. Tο 1 και το 2.

5. Tο 1 και το 3.

6. Όλα τα παραπάνω.

Να επιλέξετε την σωστή απάντηση.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜

1.5



1.2.1 ¶ÏÂÔÓÂÎÙ‹Ì·Ù· ÙˆÓ °ÂÓÂÙÈÎÒÓ AÏÁÔÚ›ıÌˆÓ

Η χρήση των ΓA σε διάφορες εφαρµογές είναι ελκυστική για αρκετούς

λόγους. Οι κυριότεροι, ίσως, είναι οι εξής :

1. Μπορούν να λύσουν δύσκολα προβλήµατα γρήγορα και αξιόπιστα. Ένας

από τους σηµαντικούς λόγους χρήσης των ΓA είναι η µεγάλη τους απο-

δοτικότητα. Τόσο η θεωρία, όσο και η πράξη έχουν δείξει ότι προβλή-

µατα που έχουν πολλές, δύσκολα προσδιορισµένες, λύσεις µπορούν να

αντιµετωπιστούν καλύτερα από ΓA. Είναι δε αξιοσηµείωτο ότι συναρ-

τήσεις που παρουσιάζουν µεγάλες διακυµάνσεις και καθιστούν ανεπαρ-

κείς άλλες µεθόδους στην εύρεση των ακροτάτων τους, για τους ΓA

αυτές οι διακυµάνσεις δεν αποτελούν σηµεία δυσχέρειας.

2. Μπορούν εύκολα να συνεργαστούν µε τα υπάρχοντα µοντέλα και συστή-

µατα. Οι ΓA προσφέρουν το σηµαντικό πλεονέκτηµα της χρήσης τους

µε προσθετικό τρόπο στα µοντέλα που χρησιµοποιούνται σήµερα, µη

απαιτώντας την επανασχεδίασή τους. Μπορούν εύκολα να συνεργαστούν

µε τον υπάρχοντα κώδικα, χωρίς µεγάλο κόπο. Αυτό συµβαίνει, διότι

χρησιµοποιούν µόνο πληροφορίες της διαδικασίας ή συνάρτησης που

πρόκειται να βελτιστοποιήσουν, δίχως να ενδιαφέρει άµεσα ο ρόλος της

µέσα στο σύστηµα ή η όλη δοµή του συστήµατος.

3. Είναι εύκολα επεκτάσιµοι και εξελίξιµοι. Όπως θα γίνει σαφές στα επό-

µενα κεφάλαια, οι ΓA δεν αντιστέκονται σε αλλαγές, επεκτάσεις και

µετεξελίξεις, ανάλογα µε την κρίση του σχεδιαστή. Σε πολλές εφαρµο-

γές, έχουν αναφερθεί λειτουργίες των ΓA, που δεν είναι αντιγραµένες

από τη φύση ή που έχουν υποστεί σηµαντικές αλλαγές, πάντα προς όφε-

λος της απόδοσης. Παραλλαγές στο βασικό σχήµα δεν είναι απλά ανε-

κτές, αλλά σε ορισµένες περιπτώσεις επιβάλλονται.

4. Μπορούν να συµµετέχουν σε υβριδικές µορφές µε άλλες µεθόδους. Αν και

η ισχύς των ΓA είναι µεγάλη, σε µερικές ειδικές περιπτώσεις προβλη-

µάτων, όπου άλλες µέθοδοι συµβαίνει να έχουν πολύ υψηλή αποδοτικό-

τητα, λόγω εξειδίκευσης, υπάρχει η δυνατότητα χρησιµοποίησης ενός

υβριδικού σχήµατος ΓA µε άλλη µέθοδο. Αυτό είναι αποτέλεσµα της

µεγάλης ευελιξίας των ΓA

5. Εφαρµόζονται σε πολύ περισσότερα πεδία από κάθε άλλη µέθοδο. Το

χαρακτηριστικό, που τους εξασφαλίζει αυτό το πλεονέκτηµα, είναι η

ελευθερία επιλογής των κριτηρίων που καθορίζουν την επιλογή µέσα στο
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τεχνικό περιβάλλον. Έτσι, ΓA µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην οικο-

νοµία, στο σχεδιασµό µηχανών, στην επίλυση µαθηµατικών εξισώσεων,

στην εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων και σε πολλούς άλλους τοµείς.

6. ∆εν απαιτούν περιορισµούς στις συναρτήσεις που επεξεργάζονται. Ο κύριος

λόγος που καθιστά τις παραδοσιακές µεθόδους δύσκαµπτες και ακατάλ-

ληλες για πολλά προβλήµατα είναι η απαίτησή τους για ύπαρξη περιο-

ρισµών, όπως ύπαρξη παραγώγων, συνέχεια, όχι «θορυβώδεις» συναρ-

τήσεις κτλ. Τέτοιου είδους ιδιότητες είναι αδιάφορες για τους ΓA πράγ-

µα που τους κάνει κατάλληλους για µεγάλο φάσµα προβληµάτων.

7. ∆εν ενδιαφέρει η σηµασία της υπό εξέταση πληροφορίας. Η µόνη «επι-

κοινωνία» του ΓA µε το περιβάλλον του είναι η αντικειµενική συνάρτη-

ση. Αυτό εγγυάται την επιτυχία του ανεξάρτητα από τη σηµασία του προ-

βλήµατος. Βέβαια αυτό δε σηµαίνει ότι δεν υπάρχουν άλυτα προβλήµα-

τα για τους ΓA Όπου όµως, δεν τα καταφέρνουν, η αιτία είναι η φύση

του χώρου που ερευνούν και όχι το πληροφοριακό περιεχόµενο του προ-

βλήµατος.

8. Έχουν από τη φύση τους το στοιχείο του παραλληλισµού. Οι ΓA σε κάθε

τους βήµα επεξεργάζονται µεγάλες ποσότητες πληροφορίας, αφού κάθε

άτοµο θεωρείται αντιπρόσωπος πολλών άλλων. Έχει υπολογιστεί ότι η

αναλογία αυτή είναι της τάξεως , δηλαδή 10 άτοµα αντιπροσω-

πεύουν περίπου 1000. Είναι, λοιπόν, προφανές ότι µπορούν να καλύψουν

µε αποδοτικό ψάξιµο µεγάλους χώρους σε µικρούς χρόνους.

9. Είναι η µόνη µέθοδος που κάνει ταυτόχρονα εξερεύνηση του χώρου ανα-

ζήτησης και εκµετάλλευση της ήδη επεξεργασµένης πληροφορίας. Ο συν-

δυασµός αυτός σπάνια συναντάται σε οποιαδήποτε άλλη µέθοδο. Με το

τυχαίο ψάξιµο γίνεται καλή εξερεύνηση του χώρου, αλλά δεν γίνεται

εκµετάλλευση της πληροφορίας. Αντίθετα, µε την αναζήτηση µε µικρά

άλµατα στη συνάρτηση (hillclimbing) γίνεται καλή εκµετάλλευση της

πληροφορίας, αλλά όχι καλή εξερεύνηση. Συνήθως τα δύο αυτά χαρα-

κτηριστικά είναι ανταγωνιστικά και το επιθυµητό είναι να συνυπάρχουν

και τα δύο προς όφελος της όλης διαδικασίας. Οι ΓA επιτυγχάνουν το

βέλτιστο συνδυασµό εξερεύνησης και εκµετάλλευσης, πράγµα που τους

κάνει ιδιαίτερα αποδοτικούς και ελκυστικούς.

10. Επιδέχονται παράλληλη υλοποίηση. Οι ΓA µπορούν να εκµεταλλευτούν

τα πλεονεκτήµατα των παράλληλων µηχανών, αφού λόγω της φύσης

  O n( )3



τους, εύκολα µπορούν να δεχτούν παράλληλη υλοποίηση. Το χαρακτη-

ριστικό αυτό αυξάνει ακόµη περισσότερο την απόδοσή τους, ενώ σπά-

νια συναντάται σε ανταγωνιστικές µεθόδους.

2 71 . 2  ∏  ¢ √ ª ∏  ∂ ¡ √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ À  A § ° √ ƒ π £ ª √ À

Η εφαρµογή των ΓA σε µεγάλο φάσµα εφαρµογών οφείλεται:

1. Στο ότι η µόνη «επικοινωνία» τους µε το περιβάλλον είναι η αντικειµε-

νική συνάρτηση.

2. Στη χρησιµοποίηση µόνο πληροφοριών της συνάρτησης, που πρόκειται

να βελτιστοποιήσουν, δίχως να ενδιαφέρει άµεσα ο ρόλος της µέσα στο

σύστηµα ή η όλη δοµή του συστήµατος.

3. Στο ότι είναι εύκολα επεκτάσιµοι και εξελίξιµοι και µπορούν να συµµε-

τέχουν σε υβριδικές µορφές µε άλλες µεθόδους.

4. Στην ελευθερία επιλογής των κριτηρίων, τα οποία καθορίζουν την επι-

λογή µέσα στο τεχνητό περιβάλλον και η µη απαίτηση για ύπαρξη περιο-

ρισµών.

5. Σε όλα τα παραπάνω.

Να επιλέξετε τη σωστή απάντηση.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜
1.7

1.2.2 ¢‡Ô ÚÔ‚Ï‹Ì·Ù·

Η τεχνολογία των ΓA αν και δεν αποτελεί πρόσφατη ανακάλυψη, άρχισε

ουσιαστικά να εφαρµόζεται τα τελευταία χρόνια. Η δυσπιστία µε την οποία

αντιµετώπιζαν οι επιστήµονες το όλο θέµα έχει αρχίσει πλέον να υποχωρεί.

Ποιοι είναι, όµως, οι κυριότεροι λόγοι που ίσως θα µπορούσαν να σταθούν

εµπόδιο στην εξάπλωση αυτής της τεχνολογίας; Παρακάτω παρουσιάζονται

µερικοί, µε τα αντίστοιχα αντεπιχειρήµατά τους:

1. ¶ƒ√µ§∏ª∞∆∞ ∂•√π∫∂πø™∏™ ª∂ ∆∏ °∂¡∂∆π∫∏. 

Για τους περισσότερους που ασχολούνται µε την Επιστήµη των Υπολογι-

στών, οι έννοιες της Εξέλιξης και της Φυσικής Επιλογής µπορεί να µην ηχούν

παράξενα, αλλά δεν είναι και από τις πιο οικείες. Η Βιολογία δεν έχει άµεση

σχέση µε τους υπολογιστές, γι' αυτό και οι γνώσεις σχεδόν όλων όσοι ασχο-

λούνται µε αυτή είναι σε πολύ γενικό επίπεδο. Παρόλα αυτά, για την κατα-

νόηση των ΓA δεν απαιτούνται γνώσεις Γενετικής και Βιολογίας. Εκείνο το

οποίο συµβαίνει µε τους ΓA είναι ότι µιµούνται µε αφαιρετικό τρόπο κάποι-

ες διαδικασίες, που παρατηρούνται στη φύση, χωρίς να ενδιαφέρει σε µεγά-
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λο βαθµό λεπτοµέρειας η λειτουργία τους και χωρίς να είναι απαραίτητο το

γνωστικό υπόβαθρο που έχουν οι βιολόγοι για να µελετήσουν αυτά τα φαι-

νόµενα. Οι όροι είναι δανεισµένοι από τη βιολογία µε σκοπό την καλύτερη

εισαγωγή και κατανόηση του θέµατος και όχι την παραποµπή του µελετητή

στα άγνωστα πεδία µιας ξένης επιστήµης και, τελικά, τη σύγχυσή του. Θα

µπορούσε, ίσως, να παραληφθεί η αναφορά στη Γενετική και να γίνει µια

παρουσίαση των ΓA ως «προσωπικές διαδικασίες για αναζήτηση και βελτι-

στοποίηση», όµως, αυτό µάλλον θα έκανε τα πράγµατα δυσκολότερα. Εξάλ-

λου είναι συνηθισµένο το φαινόµενο θεωρίες που είναι δανεισµένες από

άλλες επιστήµες να διατηρούν την αυθεντική τους ορολογία (π.χ. στα Νευ-

ρωνικά ∆ίκτυα: νευρώνες, συνάψεις, κτλ.). Επιπλέον, το µέλλον και η εξέ-

λιξη των ΓA δεν εξαρτώνται σε καµία περίπτωση από τις αντίστοιχες θεω-

ρίες της Βιολογίας. Το αρχικό µοντέλο είναι δανεισµένο από εκεί, όµως η

εφαρµογή του στα Τεχνητά Συστήµατα έγινε µε πλήθος διαφοροποιήσεων,

προσαρµόσεων και «παρεκτροπών» µε στόχο πάντα τη βελτίωση της από-

δοσης. Πλέον, µπορούµε να µιλάµε για εξέλιξη και απογόνους των πρώτων

ΓA και για µια πορεία τους στο χρόνο, πορεία η οποία είναι πλήρως ανε-

ξάρτητη και αυτοδύναµη.

2. ∆√ ¶ƒ√µ§∏ª∞ ∆√À Ãƒ√¡√À. 

Στη φύση, ως γνωστό, η εξέλιξη λειτουργεί µε ρυθµούς πολύ αργούς. Χρειά-

ζονται να περάσουν χιλιάδες γενιές, άρα και αρκετός χρόνος, για να αλλάξουν

τα χαρακτηριστικά των ειδών και να διαφοροποιηθούν οι ικανότητες και η

συµπεριφορά τους. Θέτουν, έτσι, ορισµένοι το ερώτηµα: πώς είναι δυνατό

ένα µοντέλο αναζήτησης λύσεων να έχει καλές επιδόσεις χρόνου, όταν είναι

εµπνευσµένο από µια φυσική διαδικασία, που εξελίσσεται µε ρυθµούς απί-

στευτα αργούς; Η απάντηση εδώ είναι απλή. Κατ' αρχήν, ακόµη και στη φύση,

η εξέλιξη δεν είναι από µόνη της µια αργή διαδικασία. Εξέλιξη των ειδών

συµβαίνει όταν αλλάζει το περιβάλλον τους και πρέπει να προσαρµοστούν

στα καινούργια δεδοµένα, ώστε να επιβιώσουν. Αλλαγές όµως, του περιβάλ-

λοντος γίνονται µε πολύ αργούς ρυθµούς και κατά συνέπεια και η εξέλιξη

ακολουθεί αυτούς τους ρυθµούς. Αν οι αλλαγές του περιβάλλοντος γίνονται

µε γρηγορότερο τρόπο, τότε επιταχύνεται και η εξέλιξη. Αυτό, άλλωστε,

παρατηρείται και στα βιολογικά εργαστήρια, όπου µικροοργανισµοί αλλά-

ζουν τη συµπεριφορά τους αµέσως, όταν τοποθετούνται σε νέες συνθήκες.

Επιπλέον, στο πεδίο των υπολογιστών, τα άτοµα κωδικοποιούνται συνήθως

ως συµβολοσειρές και οι συνθήκες του περιβάλλοντος µοντελοποιούνται µε



απλές µαθηµατικές σχέσεις. Έτσι, το µοντέλο µε το οποίο δουλεύει ο υπολο-

γιστής δεν παρουσιάζει ιδιαίτερο υπολογιστικό φόρτο, συγκρινόµενο πάντα

µε αντίστοιχες µεθόδους. Το πλήθος των ατόµων, που κάθε φορά εξετάζεται,

είναι από λίγες δεκάδες έως µερικές χιλιάδες, δηλαδή αρκετές τάξεις µεθό-

δους κάτω από το πλήθος των γονιδίων των χρωµοσωµάτων ενός έµβιου

όντος. Ο ρυθµός που µπορούν να ζευγαρώνουν τα άτοµα στους πιο γρήγο-

ρους υπολογιστές µπορεί να φτάσει το ένα εκατοµµύριο ανά δευτερόλεπτο.

Όσο µεγάλος και αν είναι ο χώρος που καλείται ο αλγόριθµος να ψάξει, η επε-

ξεργασία µερικών µόνο ατόµων αρκεί, γιατί, όπως θα αναπτυχθεί και παρα-

κάτω, τα άτοµα αυτά θεωρούνται αντιπρόσωποι ολόκληρων κλάσεων. Έτσι,

λοιπόν, οι ταχύτητες που µπορούν να επιτύχουν οι ΓA είναι πολύ υψηλές. Επί-

σης, όπως θα δούµε σε επόµενα, το µήκος της γενιάς (δηλ. ο αριθµός των ατό-

µων που περιλαµβάνει) επηρεάζει σηµαντικά την ταχύτητα της εξέλιξης.

™‡ÓÔ„Ë

Αυτό το κεφάλαιο έχει οδηγήσει στη θεµελίωση της κατανόησης των γενετι-

κών αλγορίθµων, τους µηχανισµούς τους και την ισχύ τους. Οδηγηθήκαµε σε

αυτές τις µεθόδους από την έρευνά µας για ρωµαλεότητα. Τα φυσικά συστή-

µατα είναι ρωµαλέα ―αποδοτικά και αποτελεσµατικά― καθώς προσαρµό-

ζονται σε µία µεγάλη ποικιλία από περιβάλλοντα. Με την αφαίρεση του προ-

σαρµοστικού αλγορίθµου επιλογής της φύσης σε τεχνητή µορφή, ελπίζουµε

να επιτύχουµε αξιοσηµείωτη οµοιότητα απόδοσης. Αυτό το κεφάλαιο έχει

παρουσιάσει τους λεπτοµερείς µηχανισµούς ενός απλού Γενετικού αλγορίθ-

µου τριών τελεστών. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι λειτουργούν πάνω σε πληθυ-

σµούς από συµβολοσειρές, οι οποίες κωδικοποιούν κάποιο υποκείµενο σύνο-

λο παραµέτρων. Αναπαραγωγή, διασταύρωση και µετάλλαξη εφαρµόζονται

στους επιτυχηµένους πληθυσµούς συµβολοσειρών, για να δηµιουργήσουν

νέους πληθυσµούς. Αυτοί οι τελεστές είναι πολύ απλοποιηµένοι, χωρίς να

περιλαµβάνουν τίποτα πιο σύνθετο από παραγωγή τυχαίων αριθµών, αντι-

γραφή συµβολοσειρών και ανταλλαγή τµηµάτων µεταξύ συµβολοσειρών.

Παρόλη την απλότητά τους, η απόδοση της αναζήτησης που προκύπτει είναι

ευρεία και εντυπωσιακή. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι υλοποιούν µία καινοτόµο

αντίληψη ανταλλαγής µεταξύ συµβολοσειρών και έτσι συνδέονται µε τις δικές

µας ιδέες για την ανθρώπινη αναζήτηση ή ανακάλυψη. 

Μετά την παρουσίαση των βασικών δοµικών στοιχείων, ο απλός Γενετικός

Αλγόριθµος που θα µελετηθεί στο δεύτερο κεφάλαιο, έχει πολλά να προτεί-
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νει. Στα επόµενα κεφάλαια, θα αναλύσουµε τη λειτουργία του πολύ προσε-

κτικά. Μετά από αυτό, αφού υλοποιήσουµε έναν απλό ΓA µε ένα εύκολο πρό-

γραµµα σε ηλεκτρονικό υπολογιστή, θα µελετήσουµε τη θεωρητική τους θεµε-

λίωση. Tέλος, έχοντας ολοκληρώσει τη βασική θεωρία των Γενετικών Aλγο-

ρίθµων, θα γίνει µία εισαγωγή στον Eξελικτικό Προγραµµατισµό και θα

παρουσιάσουµε µερικές εφαρµογές του σε πρακτικά προβλήµατα. 

Η βιβλιογραφία που ακολουθεί χρησιµοποιείται ως συµπληρωµατική βιβλιο-

γραφία. Η πρώτη αναφορά αποτελεί το πρώτο βασικό βοήθηµα, που εµφα-

νίστηκε στη διεθνή βιβλιογραφία. Εκτός από την εκτεταµένη εισαγωγή στους

ΓA που περιέχει, δίνεται έµφαση στη χρήση τους σε προβλήµατα αναζήτησης

και βελτιστοποίησης. Επίσης εκεί γίνεται για πρώτη φορά µια συστηµατική

προσπάθεια για τη θεωρητική τους θεµελίωση. Η δεύτερη αναφορά δίνεται

για λόγους ιστορικούς, γιατί για πρώτη φορά εµφανίστηκαν σε αυτή οι ΓA.

Στο τρίτο βιβλίο, µετά από µία σύντοµη εισαγωγή στους ΓA µε πολλά παρα-

δείγµατα, δίνεται έµφαση στην γενίκευση τους µε χρήση άλλων τελεστών

εκτός από αυτούς που ήδη αναφέραµε. ∆ηλαδή επικεντρώνεται στα Εξελι-

κτικά Προγράµµατα, τα οποία θα µας απασχολήσουν στο τελευταίο κεφάλαιο.

Στο βιβλίο αυτό θα γίνεται συχνά αναφορά στα επόµενα κεφάλαια. Στην

τέταρτη αναφορά γίνεται µία σύντοµη αναδροµή στην τεχνολογία των ΓA και

δίνεται έµφαση στην εφαρµογή τους σε µάθηση µηχανής, επιστηµονικό µοντε-

λάρισµα και «τεχνητή ζωή». Ο αναγνώστης παραπέµπεται σε αυτή, µόνο για

να έχει µια εικόνα, της µεγάλης ποικιλίας προβληµάτων στα οποία µπορούν

να εφαρµοστούν οι ΓA. Η τελευταία αναφορά είναι προσανατολισµένη σε

εφαρµοσµένα προβλήµατα, που ενδιαφέρουν κυρίως τους µηχανικούς. 

Τελειώνοντας τη µελέτη του κεφαλαίου 1, καλό θα ήταν να ελέγξετε κατά

πόσο επιτύχατε τα Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα. Συγκεκριµένα ελέγξετε

κατά πόσο είστε τώρα σε θέση να:

• απαριθµήσετε τα πλεονεκτήµατα των ΓA έναντι των κλασικών µεθόδων

αναζήτησης και βελτιστοποίησης,

• περιγράψετε τα βασικά στοιχεία της θεωρίας Εξέλιξης των Ειδών.

• περιγράψετε τα κύρια χαρακτηριστικά ενός ΓA.

• περιγράψετε τα βασικά δοµικά στοιχεία ενός ΓA.

• περιγράψετε τα βήµατα κωδικοποίησης ενός προβλήµατος βελτιστοποίη-

σης, µε σκοπό της επίλυσή του µε ΓA.
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Στην κλωνοποίηση, οι απόγονοι φέρουν τα χαρακτηριστικά (χρωµοσώµα-

τα) του ενός µόνο γονέα. Συµβάλλει αυτού του είδους η αναπαραγωγή στη

βελτίωση και εξέλιξη των ειδών;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜
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™ÎÔfi˜

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. 

ã∂ÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• εξελικτικοί αλγόριθµοι

• πιθανοθεωρητικοί κανόνες αναζήτησης

• ντετερµινιστικοί κανόνες αναζήτησης

• αρχικοποίηση

• αποκωδικοποίηση

• αναπαραγωγή

2∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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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. 



2.1 ∫‡ÚÈ· ¯·Ú·ÎÙËÚÈÛÙÈÎ¿ ÂÓfi˜ °ÂÓÂÙÈÎÔ‡ AÏÁfiÚÈıÌÔ˘

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
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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-

4 12 . 2  µ ∞ ™ π ∫ ∞  ™ ∆ √ π Ã ∂ π ∞  ∂ ¡ √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ À  A § ° √ ƒ π £ ª √ À



4 2 K E º A § A I O  2 :  ∂ ¡ ∞ ™  ∞ ¶ § √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ ™  A § ° √ ƒ π £ ª √ ™

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.

4 52 . 2  µ ∞ ™ π ∫ ∞  ™ ∆ √ π Ã ∂ π ∞  ∂ ¡ √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ À  A § ° √ ƒ π £ ª √ À

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

  pm = 0 01.

  pc = 0 25.

  pop size_ = 50

  

f v f

f v f

( ) ( . ) . ,

( ) ( . ) . .

2

3

0 998113 0 940865

1 666028 2 459245

'

'

= - =
= =

  

v

v
2

3

00000 00000111111000101

11100 01110000000010000

'

'

=
=

( | ),

( | ).

  

v

v
2

3

00000 01110000000010000

11100 00000111111000101

=
=

( | ),

( | )



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 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
2.5



5 4 K E º A § A I O  2 :  ∂ ¡ ∞ ™  ∞ ¶ § √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ ™  A § ° √ ƒ π £ ª √ ™

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· 
2.11
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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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Να αναφέρετε τις τέσσερις βασικές διαφορές που ξεχωρίζουν τους Γενετι-

κούς Αλγορίθµους από τις άλλες (κλασικές) µεθόδους αναζήτησης και βελ-

τιστοποίησης.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
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™ÎÔfi˜

Στα δύο προηγούµενα κεφάλαια έγινε η εισαγωγή στα δοµικά στοιχεία ενός

Γενετικού Αλγορίθµου και ακολούθησε η ανάλυση των βασικών χαρακτηρι-

στικών τους. Η αναλυτική παρουσίαση της επίλυσης ενός απλού προβλήµα-

τος βελτιστοποίησης, µε τη χρήση ΓA, βοήθησε ώστε να γίνει αντιληπτή η

θεωρία.

Ο σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να αναλυθεί η διαδικασία υλοποίησης

ενός ΓA. Πρώτα, µε τη βοήθεια ενός πιο σύνθετου παραδείγµατος, θα γίνει

συστηµατική ανάλυση των βηµάτων υλοποίησης ενός ΓA. Συγκεκριµένα θα

αρχίσουµε µε την κωδικοποίηση του προβλήµατος, θα αναλύσουµε τις δοµές

δεδοµένων που χρειάζονται και θα παρουσιάσουµε την υλοποίηση των γενετι-

κών τελεστών. Παράλληλα, θα δούµε πώς αντιµετωπίζονται τα επιµέρους προ-

βλήµατα που παρουσιάζονται σε καθεµία από αυτές τις ενέργειες. Τέλος θα εξε-

τάσουµε την ερµηνεία των αποτελεσµάτων και θα γίνει µια σύντοµη παρου-

σίαση ορισµένων περιορισµών. ∆ηλαδή θα αναφέρουµε τους περιορισµούς που

έχουν οι αντικειµενικές συναρτήσεις, όσον αφορά το πεδίο ορισµού τους και

τις πλεονάζουσες τιµές στη δυαδική κωδικοποίηση διακριτών µεταβλητών. 

Συνοψίζοντας, µπορούµε να πούµε ότι σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να

εξετάσει πως δουλεύουν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, θα µπορείτε να:

• κωδικοποιήσετε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης, ώστε να µπορεί να επι-

λυθεί µε ΓA,

• υλοποιήσετε, µε τη βοήθεια προγράµµατος σε Η/Υ, ένα ΓA,

• σχεδιάσετε τις δοµές δεδοµένων, να επιλέξετε και διακριτοποιήσετε τις

παραµέτρους και να κωδικοποιήσετε τις µεταβλητές ως δυαδικές συµβο-

λοσειρές,

• ερµηνεύσετε τα αποτελέσµατα που θα πάρετε µετά από την εκτέλεση του

ΓA, δηλαδή να ελέγξετε αν είναι αποδεκτά,

• αντιµετωπίσετε το πρόβληµα της ενσωµάτωσης ανισοτικών περιορισµών

και των πλεοναζουσών τιµών.

3∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• ακρίβεια αναπαράστασης

• δοµές δεδοµένων

• υλοποίηση

• κριτήριο τερµατισµού

• ερµηνεία αποτελεσµάτων

• περιορισµοί

• µέθοδος ποινής

• πλεονάζουσες τιµές

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Όπως αναφέρεται στην [1]: «Πολλοί χρήστες όταν προσεγγίζουν Γενετικούς

Αλγορίθµους για πρώτη φορά διστάζουν, µη ξέροντας από πού και πώς να

ξεκινήσουν. Από µια σκοπιά, αυτή η αντίδραση αποστροφής είναι παράξενη

…». Πράγµατι, στα δύο προηγούµενα κεφάλαια είδαµε ότι οι ΓA είναι αρκε-

τά απλοί, περιλαµβάνοντας απλές διαδικασίες, όπως η παραγωγή τυχαίων

αριθµών, η αντιγραφή συµβολοσειρών, οι ανταλλαγές τµηµάτων συµβολο-

σειρών και ο υπολογισµός της τιµής κάποιας συνάρτησης. Για µια µεγάλη

κατηγορία χρηστών, όπως οι µηχανικοί και οι προγραµµατιστές αυτή η από-

λυτη απλότητα αποτελεί µέρος του ίδιου του προβλήµατος. Αυτά τα άτοµα

είναι εξοικειωµένα µε τη χρήση και τον προγραµµατισµό σε κώδικα υψηλού

επιπέδου, που περιλαµβάνει σύνθετα µαθηµατικά, πολύπλοκες δοµές και

βάσεις δεδοµένων και γενικά περίπλοκους υπολογισµούς. Επιπλέον, αυτοί οι

ίδιοι χρήστες είναι περισσότερο εξοικειωµένοι µε τη συνηθισµένη επανάλη-

ψη αιτιοκρατικών προγραµµάτων για ηλεκτρονικό υπολογιστή. Ο απευθείας

χειρισµός συµβολοσειρών από δυαδικά ψηφία, η κατασκευή µη συνηθισµέ-

νων κωδίκων και ακόµη η τυχαιότητα των γενετικών τελεστών µπορούν να

δηµιουργήσουν δυσκολίες, οι οποίες εµποδίζουν την αποτελεσµατική εφαρ-

µογή των αλγορίθµων.

Σε αυτό το κεφάλαιο, θα προσπαθήσουµε να υπερπηδήσουµε αυτά τα εµπό-

δια, κατασκευάζοντας πρώτα τις δοµές δεδοµένων και τους αλγορίθµους που

είναι απαραίτητοι για την υλοποίηση των επιµέρους βηµάτων του ΓA, που

περιγράφτηκαν στα δύο προηγούµενα κεφάλαια. Επίσης, θα εξετάσουµε µερι-



κά θέµατα που προκύπτουν κατά την υλοποίηση, όπως η διακριτοποίηση των

παραµέτρων, η κωδικοποίηση των συµβολοσειρών, η επιλογή των παραµέ-

τρων και η αντιστοίχηση της συνάρτησης αξιολόγησης (καταλληλότητας),

θέµατα τα οποία προκύπτουν κατά την εφαρµογή των ΓA σε πρακτικά προ-

βλήµατα. 

Επίσης, θα παρουσιάσουµε δύο ακόµη προβλήµατα, που πιθανόν να συνα-

ντήσουµε κατά τη σχεδίαση ενός ΓA. Το πρώτο αφορά την περίπτωση κατά

την οποία ο ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης περιλαµβάνει την ικα-

νοποίηση ανισοτικών περιορισµών. Το πρόβληµα αυτό αντιµετωπίζεται εύκο-

λα µε την ενσωµάτωση των περιορισµών στη συνάρτηση. Το δεύτερο, αφορά

τις τιµές που περισσεύουν, κατά τη δυαδική κωδικοποίηση µιας διακριτής

µεταβλητής. Αυτό προκύπτει επειδή το πλήθος των τιµών που µπορεί να πάρει

η µεταβλητή, δεν είναι δύναµη του 2. Επειδή αυτά τα θέµατα δεν εξαντλού-

νται µε ένα παράδειγµα, θα δοθεί η δυνατότητα παραπέρα εξάσκησης, µε τη

βοήθεια ασκήσεων και δραστηριοτήτων. 

3.1 AÓ¿Ï˘ÛË ÙˆÓ °ÂÓÂÙÈÎÒÓ AÏÁfiÚÈıÌˆÓ

™ÎÔfi˜

Σκοπός αυτής της ενότητας είναι να εξετάσει πώς δουλεύουν οι Γενετικοί

Αλγόριθµοι. Συγκεκριµένα, µε τη βοήθεια ενός παραδείγµατος βελτιστοποί-

ησης µιας συνάρτησης, θα γίνει συστηµατική ανάλυση των βηµάτων υλοποί-

ησης ενός ΓA. Θα αρχίσουµε την παρουσίαση µε την κωδικοποίηση του προ-

βλήµατος, θα αναλύσουµε τις δοµές δεδοµένων που χρειάζονται και θα

παρουσιάσουµε την υλοποίηση των γενετικών τελεστών. Παράλληλα, θα

δούµε πώς αντιµετωπίζονται τα επιµέρους προβλήµατα που παρουσιάζονται

σε καθεµία από αυτές τις ενέργειες. Τέτοια προβλήµατα είναι η ακρίβεια ανα-

παράστασης της τιµής κάθε πραγµατικής µεταβλητής, η επιλογή της αντικει-

µενικής συνάρτησης, όταν αυτή δεν καθορίζεται από το πρόβληµα, η επιλο-

γή των παραµέτρων και ο καθορισµός της συνθήκης τερµατισµού του αλγο-

ρίθµου. Επίσης, θα συζητηθεί η ερµηνεία και η αξιοπιστία των αποτελεσµά-

των, µετά την εκτέλεση του αλγορίθµου. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτής της ενότητας, θα µπορείτε να:

6 13 . 1  A ¡ ∞ § À ™ ∏  ∆ ø ¡  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ ø ¡  A § ° √ ƒ π £ ª ø ¡



6 2 K E º A § A I O  3 :  A ¡ ∞ § À ™ ∏  ∆ ø ¡  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ ø ¡  A § ° √ ƒ π £ ª ø ¡

• κωδικοποιήσετε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης, ώστε να µπορεί να επι-

λυθεί µε ΓA,

• ορίσετε τις δοµές δεδοµένων που χρειάζονται,

• υλοποιήσετε ένα ΓA, µε τη βοήθεια προγράµµατος σε Η/Υ,

• αντιµετωπίσετε τις επιµέρους δυσκολίες που πιθανόν θα προκύψουν κατά

την υλοποίηση, όπως η επιλογή και διακριτοποίηση των παραµέτρων και

η κωδικοποίηση των συµβολοσειρών,

• ορίσετε τον αρχικό πληθυσµό και τις παραµέτρους,

• ερµηνεύσετε τα αποτελέσµατα που θα πάρετε µετά από την εκτέλεση του

ΓA, δηλαδή να ελέγξετε κατά πόσο είναι αποδεκτά.

Σε αυτή την ενότητα, θα αναλύσουµε τις ενέργειες ενός ΓA για ένα απλό

πρόβληµα βελτιστοποίησης. Έστω ότι το πρόβληµα βελτιστοποίησης που

θέλουµε να επιλύσουµε είναι ένα πρόβληµα µεγιστοποίησης της τιµής µιας

συνάρτησης f(x), δηλαδή θέλουµε να υπολογίσουµε την τιµή του x = xmax,

έτσι ώστε f (xmax) = max. Στην περίπτωση αυτή ως αντικειµενική συνάρτη-

ση θα χρησιµοποιήσουµε την f. Όταν αντιµετωπίζουµε ένα πρόβληµα ελα-

χιστοποίησης µιας συνάρτησης  f, το πρόβληµα αυτό ισοδυναµεί µε τη µεγι-

στοποίηση της συνάρτησης g, όπου g = –f.

Επιπλέον, θα υποθέσουµε ότι η αντικειµενική συνάρτηση f παίρνει µόνο

θετικές τιµές, διαφορετικά µπορούµε να εισάγουµε µια θετική σταθερά C,

έτσι ώστε

.

Έστω, λοιπόν, ότι θέλουµε να µεγιστοποιήσουµε µια συνάρτηση k µετα-

βλητών, . Κάθε µεταβλητή xi παίρνει τιµές από το διά-

στηµα και . Επιθυ-

µούµε να βελτιστοποιήσουµε την f µε κάποια απαιτούµενη ακρίβεια, π.χ.

ακρίβεια q δεκαδικών ψηφίων για κάθε µεταβλητή.

Προκειµένου να λύσουµε το παραπάνω πρόβληµα µε Γενετικό Αλγόριθµο,

πρέπει να κάνουµε τα παρακάτω βήµατα: 

   f x x x D i kk i i( , , ) , , , ,1 0 1K K> " � =  D a b Ri i i= Õ[ , ]

   f x x R Rk
k( , , ):1 K Æ

  max ( ) max{ ( ) }g x f x C= +



Πριν προχωρήσουµε στην παραπέρα ανάλυση αυτών των βηµάτων, πρέπει

πρώτα να καθορίσουµε το µήκος της συµβολοσειράς. Αυτός ο καθορισµός

θα γίνει σε σχέση µε την επιθυµητή ακρίβεια και τις δοµές δεδοµένων που

θα χρησιµοποιηθούν.

À¶√§√°π™ª√™ ∆√À ª∏∫√À™ ∆∏™ ™Àªµ√§√™∂πƒ∞™

Για να επιτευχθεί ακρίβεια q δεκαδικών ψηφίων για κάθε µεταβλητή, θα πρέ-

πει κάθε διάστηµα τιµών να διαχωριστεί σε ίσα

υποδιαστήµατα. Έστω mi ο µικρότερος ακέραιος για τον οποίο ισχύει ότι

. Tότε, η αναπαράσταση των µεταβλητών ως δυαδικές

συµβολοσειρές µήκους mi ικανοποιεί την απαίτηση για ακρίβεια q δεκαδι-

κών ψηφίων της i–οστής µεταβλητής. 

Η ακόλουθη σχέση µετατρέπει κάθε τέτοια συµβολοσειρά, την οποία ονο-

µάζουµε για συντοµία , στον αντίστοιχο πραγµατικό αριθµό:

, (3.1)

όπου συνάρτηση επιστρέφει την αντίστοιχη δεκαδική

τιµή για το δυαδικό αριθµό που περιέχει η . Μια τέτοια συνάρτηση

έχετε υλοποιήσει στη ∆ραστηριότητα 1.2. Κατ' αυτόν τον τρόπο, κάθε χρω-

µόσωµα αναπαρίσταται από µια δυαδική συµβολοσειρά µήκους

, (3.2) 
  
m mi

i

k
=

=Â 1

  bin str_

  decimal bin str( _ )

  
x a decimal bin str

b a
i i

i i
mi

= + ◊ -
-

( _ )
2 1

  bin str_

  ( )b ai i
q mi- ◊ £ -10 2 1

  ( )b ai i
q- ◊10  D a bi i i= [ , ]
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1. Καθορισµός κωδικοποίησης µεταβλητών.

2. Καθορισµός δοµών δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν.

3. Επιλογή αντικειµενικής συνάρτησης.

4. Υλοποίηση αξιολόγησης και επιλογής.

5. Υλοποίηση τελεστών διασταύρωσης και µετάλλαξης.

6. Αρχικοποίηση.

7. Κριτήριο(α) τερµατισµού.
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Τα πρώτα m1 δυαδικά ψηφία κωδικοποιούν τη µεταβλητή x1, στο διάστηµα

, τα επόµενα m2 κωδικοποιούν τη x2 στο διάστηµα , κ.ο.κ.

Μετά τον καθορισµό του µήκους της συµβολοσειράς µπορούµε να ορίσου-

µε τις δοµές δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν.

¢√ª∂™ ¢∂¢√ª∂¡ø¡

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι επεξεργάζονται πληθυσµούς από δυαδικές συµβο-

λοσειρές. Έτσι, δεν αποτελεί έκπληξη το ότι η βασική δοµή δεδοµένων για

έναν απλό Γενετικό Αλγόριθµο είναι ένας πληθυσµός από συµβολοσειρές.

Υπάρχουν αρκετοί τρόποι για να υλοποιήσουµε έναν πληθυσµό. Για ένα

απλό ΓA θα επιλέξουµε τον απλούστερο. Θα κατασκευάσουµε τον πληθυ-

σµό σαν έναν πίνακα από άτοµα, όπου κάθε άτοµο περιέχει το φαινότυπο

(την αποκωδικοποιηµένη παράµετρο ή παραµέτρους), το γονότυπο (τα τεχνη-

τά χρωµοσώµατα ή συµβολοσειρές) και την τιµή της καταλληλότητας (αντι-

κειµενικής συνάρτησης), µαζί µε οποιαδήποτε άλλη βοηθητική πληροφορία. 

Μια σχηµατική αναπαράσταση ενός πληθυσµού φαίνεται στον Πίνακα 3.1

και είναι ανάλογη µε τους Πίνακες 2.2 και 2.3 του κεφαλαίου 2. Ο Πίνακας

αυτός χρησιµοποιείται µόνο για εποπτικούς λόγους. Η κωδικοποίηση που

χρησιµοποιήθηκε είναι η δυαδική και αναφέρεται στην περίπτωση βελτι-

στοποίησης µιας συνάρτησης πολλών µεταβλητών. Κατά την υλοποίηση, οι

επιµέρους συµβολοσειρές ενώνονται σε µία και αποτελούν το τεχνητό χρω-

µόσωµα (γονότυπος).

  [ , ]a b2 2  [ , ]a bi i

Α/α

Ατόµου Άλλα 

στοιχεία
Συµβολοσειρά 1 Συµβολοσειρά 2x1 x2 ... F(x1,x2,…,xl)

Άτοµα

1 01111 15 00111 7 ... 225 ...

2 01001 9 00010 2 ... 101 ...

3 00111 7 01001 9 ... 123 ...

. . . . . . . .

. . . . . . . .

. . . . . . . .

n 00111 7 00101 5 ... 81 ...

¶›Ó·Î·˜ 3.1



Με τη βοήθεια αυτού του Πίνακα, θα είναι εύκολο να κάνουµε τις δηλώσεις

τύπων για τα δεδοµένα, σε κάποια δοµηµένη γλώσσα προγραµµατισµού. Για

παράδειγµα, σε γλώσσα Pascal, πρέπει να κάνουµε τις παρακάτω δηλώσεις

τύπων [1]: 

• Πρώτα θα δηλώσουµε ορισµένες σταθερές, στο τµήµα δηλώσεων σταθε-

ρών, όπως το µέγιστο µέγεθος του πληθυσµού pop_size και το µέγιστο

µήκος της συµβολοσειράς m. Αυτές οι σταθερές ορίζουν τα πάνω όρια

στο µέγεθος του πληθυσµού και το µήκος της συµβολοσειράς.

• Στη συνέχεια θα δηλώσουµε τον τύπο (type) του πληθυσµού και τις συνι-

στώσες του στο τµήµα δηλώσεων τύπων (type declaration). Για παρά-

δειγµα, ο τύπος population είναι ένα array που ορίζεται από τον τύπο

individual (µε δείκτη από 1 έως pop_size). Ο τύπος individual είναι ένα

record που καθορίζεται από τη µεταβλητή chrom, που είναι τύπου

chromosome, µια πραγµατική µεταβλητή που ονοµάζεται fitness και µια

πραγµατική µεταβλητή x. Αυτές οι µεταβλητές αναπαριστούν το τεχνη-

τό χρωµόσωµα, την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης και την αποκω-

δικοποιηµένη τιµή της µεταβλητής x, αντίστοιχα. Εµβαθύνοντας περισ-

σότερο, βλέπουµε ότι ο τύπος chromosome είναι και ο ίδιος ένα array

τύπου allele (µε δείκτη από 1 µέχρι m), ο οποίος σε αυτή την περίπτωση

είναι ένα άλλο όνοµα για τον τύπο boolean (ένα απλό bit που παίρνει

τιµές true ή false). Αυτή η ανάλυση τύπων είναι από πάνω πρός τα κάτω.

Για µερικούς χρήστες ίσως είναι προτιµότερο η υλοποίηση να γίνει από

κάτω προς τα πάνω.

Όπως ήδη αναφέραµε, υπάρχουν και άλλοι τύποι δοµών δεδοµένων, τους

οποίους θα συζητήσουµε στο πέµπτο κεφάλαιο και σε δραστηριότητες που

θα ακολουθήσουν.

Για την αρχικοποίηση του πληθυσµού, αρκεί η τυχαία επιλογή pop_size · m

δυαδικών ψηφίων. Τα υπόλοιπα βήµατα του αλγορίθµου έχουν ως εξής:

1. Σε κάθε γενιά, αξιολογούµε κάθε χρωµόσωµα (χρησιµοποιώντας τη

συνάρτηση f ως αντικειµενική συνάρτηση). 

2. Στη συνέχεια, επιλέγουµε ένα νέο πληθυσµό µε χρήση της εξαναγκα-

σµένης ρουλέτας. 

3. Οι τελεστές της διασταύρωσης και µετάλλαξης δηµιουργούν τον πληθυ-

σµό χρωµοσωµάτων της επόµενης γενιάς. 
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4. Με την ολοκλήρωση του προηγούµενου βήµατος, έχουµε δηµιουργήσει

την επόµενη γενιά, όπως δείχνει το Σχήµα 3.1 και πηγαίνουµε στο πρώτο

βήµα.

5. Μετά από κάποιον αριθµό γενιών, και αφού καµιά βελτίωση δεν παρα-

τηρείται πλέον, η όλη διαδικασία του ΓA τερµατίζεται. 

Το καλύτερο χρωµόσωµα αντιστοιχεί σε µια βέλτιστη λύση (πιθανώς καθο-

λικά βέλτιστη).

™¯‹Ì· 3.1

Σχηµατική αναπαράσταση

δύο µη επικαλυπτόµενων

γενιών σε ένα ΓA.

Γενιά T

1�

2�

3�

•�

•�

•�

N–1�

N

•�

•�

•

Γενιά T+1

1�

2�

3�

•�

•�

•�

N–1�

N

•�

•�

•

Aναπαραγωγή�

∆ιασταύρωση�

Mετάλλαξη

Για τη διαδικασία επιλογής ενός νέου πληθυσµού, χρησιµοποιείται µια εξα-

ναγκασµένη ρουλέτα µε σχισµές (slotted roulette wheel). Η κατασκευή µιας

τέτοιας ρουλέτας γίνεται ως εξής:

1. Υπολογίζουµε την απόδοση για κάθε χρωµόσωµα

.

2. Υπολογίζουµε τη συνολική απόδοση του πληθυσµού

.

3. Υπολογίζουµε την πιθανότητα επιλογής pi για κάθε χρωµόσωµα

: .

4. Τέλος, υπολογίζουµε τη συσωρευµένη (cumulative) πιθανότητα qi για

κάθε χρωµόσωµα : .
  
q pi j

j

i
=

=Â 1   v i pop sizei , , , _= 1 K

  p eval v Fi i= ( ) /   v i pop sizei , , , _= 1 K

  
F eval vi

i

pop size
=

=Â ( )
_

1

   v i pop sizei , , , _= 1 K

  eval vi( )



Για την επιλογή των χρωµοσωµάτων που θα αποτελέσουν το νέο πληθυσµό

εκτελούµε pop_size περιστροφές της ρουλέτας. Πιο συγκεκριµένα, ακολου-

θούµε τα εξής βήµατα:

Προφανώς, είναι δυνατόν κάποια χρωµοσώµατα να επιλεχθούν περισσότε-

ρες από µία φορές.

Στη συνέχεια, εφαρµόζεται ο τελεστής διασταύρωσης στο νέο πληθυσµό.

Μία από τις παραµέτρους ενός ΓA είναι η πιθανότητα διασταύρωσης pc. Η

διαδικασία έχει ως εξής:

Μετά την επιλογή ατόµων για διασταύρωση (ο αναµενόµενος αριθµός αυτών

των ατόµων είναι pc · pop_size), σχηµατίζουµε ζεύγη από χρωµοσώµατα και

για κάθε ζεύγος επιλέγεται τυχαία ένας ακέραιος pos από το διάστηµα [1,

m–1], όπου m το µήκος σε δυαδικά ψηφία ενός χρωµοσώµατος. Ο αριθµός

pos προσδιορίζει το σηµείο διασταύρωσης. Τα δύο άτοµα, που ονοµάζονται

γονείς:

και

αντικαθίστανται από το ζεύγος των απογόνων

και

.

Ο επόµενος τελεστής, η µετάλλαξη, αντιµετωπίζει τον πληθυσµό των ατό-

µων σαν ένα µεγάλο συρµό από δυαδικά ψηφία. Κάθε δυαδικό ψηφίο έχει

την ίδια πιθανότητα να αντιστραφεί. Η πιθανότητα αυτή είναι µια άλλη παρά-

µετρος του ΓA, η πιθανότητα µετάλλαξης pm. Ο αναµενόµενος αριθµός των

αντιστραµµένων ψηφίων µετά τη διαδικασία της µετάλλαξης είναι pm· m ·

pop_size. Η διαδικασία έχει ως εξής: 

   ( )c c c b bpos pos m1 2 1K K+

   ( )b b b c cpos pos m1 2 1K K+

   ( )c c c c cpos pos m1 2 1K K+

   ( )b b b b bpos pos m1 2 1K K+
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1. Επιλέγουµε τυχαία έναν αριθµό r µεταξύ 0 και 1.

2. Αν r < q1, τότε επιλέγουµε το πρώτο χρωµόσωµα v1, διαφορετικά επι-

λέγουµε το vi ( ), έτσι ώστε .  q r qi i- < £1  2 £ £i pop size_

1. Επιλέγουµε τυχαία έναν αριθµό r µεταξύ 0 και 1.

2. Αν r < pc, επιλέγουµε το χρωµόσωµα για διασταύρωση.
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Για κάθε χρωµόσωµα και κάθε δυαδικό ψηφίο µέσα στο χρωµόσωµα:

Αφού ολοκληρωθούν τα παραπάνω βήµατα, ακολουθεί µια νέα αξιολόγηση

του πληθυσµού. Αυτή η αξιολόγηση χτίζει την πιθανοτική κατανοµή, η οποία

µε τη σειρά της αποτελεί τη βάση για την κατασκευή της ρουλέτας. Η υπό-

λοιπη εξελικτική διαδικασία αποτελεί απλή κυκλική επανάληψη των παρα-

πάνω βηµάτων.

1. Επιλέγουµε τυχαία έναν αριθµό r µεταξύ 0 και 1.

2. Αν r < pm, τότε αντιστρέφουµε το δυαδικό ψηφίο.

Η τιµή της παραµέτρου pos ορίζει το σηµείο διασταύρωσης σε ένα χρω-

µόσωµα. Πώς επιλέγεται αυτή η τιµή;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.1

Για έναν πληθυσµό µε µέγεθος 50 και µήκος χρωµοσώµατος 33, ποιος είναι

ο αναµενόµενος αριθµός των ψηφίων που θα µεταλλαγούν, αν η πιθανό-

τητα µετάλλαξης παίρνει τις τιµές 0.001, 0.01 και 0.1;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.2

Ας θεωρήσουµε τώρα ένα Παράδειγµα [3], το οποίο θα µας βοηθήσει να

κατανοήσουµε καλύτερα τα βήµατα και τις λειτουργίες του Γενετικού Αλγο-

ρίθµου.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 3.1

Εξοµοιώνουµε τον παραπάνω ΓA για τη βελτιστοποίηση µιας συνάρτησης.

Έστω pop_size = 20, pc = 0.25 και pm = 0.01. Ας υποθέσουµε ότι θέλουµε να

µεγιστοποιήσουµε την ακόλουθη συνάρτηση δύο µεταβλητών:

,

µε –3.0 ≤ x1 ≤ 12.1 και 4.1 ≤ x2 ≤ 5.8.

Ας υποθέσουµε ακόµη ότι η απαιτούµενη ακρίβεια είναι τεσσάρων δεκαδι-

κών ψηφίων για κάθε µεταβλητή. 

Το εύρος τιµών της µεταβλητής x1 έχει µήκος 15.1, άρα το διάστηµα [–3.0,

12.1] θα πρέπει να διαχωριστεί σε 15.1 · 10000 = 151 000 ίσα υπο–διαστή-

  f x x x x x x( , ) . sin( ) sin( )1 2 1 1 2 221 5 4 20= + +p p



µατα. Αυτό σηµαίνει ότι 18 δυαδικά ψηφία απαιτούνται για τη δυαδική ανα-

παράσταση της x1 (και τα οποία θα αποτελούν το πρώτο τµήµα του χρωµο-

σώµατος), αφού:

.

Η ίδια διαδικασία για τη x2 προσδιορίζει το 15 ως τον απαιτούµενο αριθµό

δυαδικών ψηφίων για την αναπαράσταση των δεκαδικών τιµών της. Εποµέ-

νως, το συνολικό µήκος του χρωµοσώµατος, σύµφωνα µε τον τύπο (3.2),

είναι m = 18 + 15 = 33 δυαδικά ψηφία.

Έστω το άτοµο:

.

Τα πρώτα 18 δυαδικά ψηφία ( ) αναπαριστούν τον

αριθµό (από την εξίσωση 3.1)

,

και τα επόµενα 15 δυαδικά ψηφία ( ) τον αριθµό

. ∆ηλαδή, το άτοµο αυτό αντιστοιχεί στο σηµείο (x1, x2) =

(1.05242, 5.75533).

Η απόδοση για αυτό το χρωµόσωµα είναι f (1.05242, 5.75533) = 20.25264.

Ας υποθέσουµε ότι µετά τη διαδικασία της αρχικοποίησης προκύπτει ο ακό-

λουθος πληθυσµός:

  v10 000001111000110000011010000111011= ( )

  v9 010000000101100010110000001111100= ( )

  v8 100001100001110100010110101100111= ( )

  v7 001000100000110101111011011111011= ( )

  v6 000101000010010101001010111111011= ( )

  v5 000111011001010011010111111000101= ( )

  v4 100011000101101001111000001110010= ( )

  v3 000010000011001000001010111011101= ( )

  v2 111000100100110111001010100011010= ( )

  v1 100110100000001111111010011011111= ( )

  x2 5 75533= .

 11110010100010

  
x1 3 0 70352

15 1

262143
3 0 4 05242 1 05242= - + ◊ = - + =.

.
. . .

 010001001011010000

 ( )010001001011010000111110010100010

 2 151000 217 18< £
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Αρχικά αποκωδικοποιούµε κάθε χρωµόσωµα και υπολογίζουµε την απόδο-

σή του. Έτσι έχουµε:

eval(v1) = f(6.084492, 5.652242) = 26.019600

eval(v2) = f(10.348434, 4.380264) = 7.580015

eval(v3) = f(–2.516603, 4.390381) = 19.526329

eval(v4) = f(5.278638, 5.593460) = 17.406725

eval(v5) = f(–1.255173, 4.734458) = 25.341160

eval(v6) = f(–1.811725, 4.391937) = 18.100417

eval(v7) = f(–0.991471, 5.680258) = 16.020812

eval(v8) = f(4.910618, 4.703018) = 17.959701

eval(v9) = f(0.795406, 5.381472) = 16.127799

eval(v10) = f(–2.554851, 4.793707) = 21.278435

eval(v11) = f(3.130078, 4.996097) = 23.410669

eval(v12) = f(9.356179, 4.239457) = 15.011619

eval(v13) = f(11.134646, 5.378671) = 27.316702

eval(v14) = f(1.335944, 5.151378) = 19.876294

eval(v15) = f(11.089025, 5.054515) = 30.060205

eval(v16) = f(9.211598, 4.993762) = 23.867227

eval(v17) = f(3.367514, 4.571343) = 13.696165

  v20 101110010110011110011000101111110= ( )

  v19 000101010011111111110000110001100= ( )

  v18 011101000000001110100111110101101= ( )

  v17 011010111111001111010001101111101= ( )

  v16 110011110000011111100001101001011= ( )

  v15 111011101101110000100011111011110= ( )

  v14 010010011000001010100111100101001= ( )

  v13 111011111010001000110000001000110= ( )

  v12 110100010111101101000101010000000= ( )

  v11 011001111110110101100001101111000= ( )



eval(v18) = f(3.843020, 5.158226) = 15.414128

eval(v19) = f(–1.746635, 5.395584) = 20.095903

eval(v20) = f(7.935998, 4.757338) = 13.666916

Είναι εµφανές ότι το άτοµο v15 είναι αυτό µε την καλύτερη απόδοση και το

άτοµο v2 µε τη χειρότερη απόδοση στον αρχικό πληθυσµό.

Στην συνέχεια κατασκευάζουµε µια ρουλέτα (roulette wheel). Η συνολική

απόδοση (fitness) του πληθυσµού είναι:

Η πιθανότητα επιλογής pi κάθε µέλους το πληθυσµού vi , i=1,…,20, είναι:

p1 = eval(v1)/F = 0.067099 p11 = eval(v11)/F = 0.060372

p2 = eval(v2)/F = 0.019547 p12 = eval(v12)/F = 0.038712

p3 = eval(v3)/F = 0.050355 p13 = eval(v13)/F = 0.070444

p4 = eval(v4)/F = 0.044889 p14 = eval(v14)/F = 0.051257

p5 = eval(v5)/F = 0.065350 p15 = eval(v15)/F = 0.077519

p6 = eval(v6)/F = 0.046677 p16 = eval(v16)/F = 0.061549

p7 = eval(v7)/F = 0.041315 p17 = eval(v17)/F = 0.035320

p8 = eval(v8)/F = 0.046315 p18 = eval(v18)/F = 0.039750

p9 = eval(v9)/F = 0.041590 p19 = eval(v19)/F = 0.051823

p10 = eval(v10)/F = 0.054873 p20 = eval(v20)/F = 0.035244

Οι συσωρευµένες πιθανότητες (cumulative probabilities) qi για κάθε άτοµο

vi ,i=1,…,20 του πληθυσµού είναι: 

q1 = 0.067099 q6 = 0.293917 q11 = 0.538381 q16 = 0.837863

q2 = 0.086647 q7 = 0.335232 q12 = 0.577093 q17 = 0.873182

q3 = 0.137001 q8 = 0.381546 q13 = 0.647537 q18 = 0.912932

q4 = 0.181890 q9 = 0.423137 q14 = 0.698794 q19 = 0.964756

q5 = 0.247240 q10 = 0.478009 q15 = 0.776314 q20 = 1.000000

Τώρα είµαστε έτοιµοι να περιστρέψουµε τη ρουλέτα 20 φορές; σε κάθε περι-

στροφή επιλέγουµε και ένα άτοµο για το νέο πληθυσµό. Υποθέτουµε ότι έχου-

µε παράγει την εξής ακολουθία 20 τυχαίων αριθµών στο διάστηµα [0, 1]:

  
F eval vi

i

= =
=

Â ( ) .387 776822

1

20
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0.513870 0.175741 0.308652 0.534534 0.947628

0.171736 0.702231 0.226431 0.494773 0.424720

0.703899 0.389647 0.277226 0.368071 0.983437

0.005398 0.765682 0.646473 0.767139 0.780237

Ο πρώτος αριθµός r = 0.513870 είναι µεγαλύτερος του q10 και µικρότερος

του q11, γεγονός που σηµαίνει ότι το άτοµο v11 επιλέγεται για να «περάσει»

στο νέο πληθυσµό. Ο δεύτερος αριθµός r = 0.175741 είναι µεγαλύτερος

του q3 και µικρότερος του q4, οπότε το άτοµο v4 επιλέγεται για το νέο πλη-

θυσµό. Συνεχίζοντας µε τον ίδιο τρόπο κατασκευάζουµε το νέο πληθυσµό:

v1
* = (011001111110110101100001101111000) (v11)

v2
* = (100011000101101001111000001110010) (v4)

v3
* = (001000100000110101111011011111011) (v7)

v4
* = (011001111110110101100001101111000) (v11)

v5
* = (000101010011111111110000110001100) (v19)

v6
* = (100011000101101001111000001110010) (v4)

v7
* = (111011101101110000100011111011110) (v15)

v8
* = (000111011001010011010111111000101) (v5)

v9
* = (011001111110110101100001101111000) (v11)

v10
* = (000010000011001000001010111011101) (v3)

v11
* = (111011101101110000100011111011110) (v15)

v12
* = (010000000101100010110000001111100) (v9)

v13
* = (000101000010010101001010111111011) (v6)

v14
* = (100001100001110100010110101100111) (v8)

v15
* = (101110010110011110011000101111110) (v20)

v16
* = (100110100000001111111010011011111) (v1)

v17
* = (000001111000110000011010000111011) (v10)

v18
* = (111011111010001000110000001000110) (v13)

v19
* = (111011101101110000100011111011110) (v15)

v20
* = (110011110000011111100001101001011) (v16)

Στην τελευταία στήλη, µέσα σε παρέθενση, φαίνονται τα άτοµα του αρχικού

πληθυσµού που έχουν περάσει (αντιγραφεί) στην επόµενη γενιά. Παρατη-

ρούµε ότι ορισµένα άτοµα έχουν αντιγραφεί περισσότερες από µία φορές,



κάποια άλλα µόνο µία  και µερικά δεν υπάρχουν καθόλου, ανάλογα µε την

απόδοσή τους. Ο παραπάνω πληθυσµός αποτελεί τη δεξαµενή ζευγαρώµα-

τος, στην οποία θα εφαρµοστεί η διασταύρωση.

Για κάθε άτοµο στον πληθυσµό επιλέγουµε έναν τυχαίο αριθµό r από 0 ως 1.

Επειδή pc = 0.25, αν r < 0.25, επιλέγουµε το τρέχoν άτοµο για διασταύρωση.

Ας υποθέσουµε ότι η ακολουθία των τυχαίων αριθµών είναι:

Αυτό σηµαίνει ότι τα άτοµα v2, v11, v13 και v18 επιλέχθηκαν για διασταύρωση

(ο αριθµός των ατόµων είναι ζυγός, οπότε το ταίριασµά τους είναι εύκολο –

στην περίπτωση που ο αριθµός του ήταν µονός, θα έπρεπε είτε να επιλέξουµε

ένα ακόµα άτοµο από τον πληθυσµό ή να απορρίψουµε κάποιο από αυτά). Στη

συνέχεια, ταιριάζουµε µε τυχαίο τρόπο άτοµα για ζευγάρωµα. Ας υποθέσου-

µε ότι ζευγαρώνουν τα πρώτα δύο (v2 και v11) και τα επόµενα δύο (v13 και v18).

Έστω ότι για το πρώτο ζεύγος επιλέχθηκε, ως σηµείο διασταύρωσης, pos = 9:

.

Τότε αυτά θα αντικατασταθούν από τα άτοµα–απογόνους

.

Έστω ότι για το δεύτερο ζεύγος επιλέχθηκε, ως σηµείο διασταύρωσης, pos = 20:

.

Τότε αυτά θα αντικατασταθούν από τα άτοµα–απογόνους

.
  ¢ =v18 111011111010001000111010111111011( )

  ¢ =v13 000101000010010101000000001000110( )

  v18 111011111010001000110000001000110= ( )

  v13 000101000010010101001010111111011= ( )

  ¢ =v11 111011101101101001111000001110010( )

  ¢ =v2 100011000101110000100011111011110( )

  v11 111011101101110000100011111011110= ( )

  v2 100011000101101001111000001110010= ( )

 

0 822951 0 151932 0 625477 0 314685 0 346901

0 911720 0 519760 0 401154 0 606758 0 785402

0 031523 0 869921 0 166525 0 674520 0 758400

0 581893 0 389248 0 200232 0 355635 0 826927

. . . . .

. . . . .

. . . . .

. . . . .
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Οπότε η τρέχουσα µορφή του πληθυσµού έχει ως εξής:

Για τον επόµενο τελεστή, τη µετάλλαξη, είναι , άρα αναµένουµε

ότι το 1% περίπου όλων των δυαδικών ψηφίων του πληθυσµού θα αντι-

στραφούν. Ο πληθυσµός µας αποτελείται από m ¥ pop_size = 33 ¥ 20 = 660

δυαδικά ψηφία, άρα αναµένουµε περίπου 6.6 µεταλλάξεις ανά γενιά. Για

κάθε δυαδικό ψηφίο πρέπει να παράγουµε ένα τυχαίο αριθµό από το διά-

στηµα [0, 1]. Εάν r < 0.01, αντιστρέφουµε το δυαδικό ψηφίο.

Έτσι, πρέπει να παράγουµε 660 τυχαίους αριθµούς. Στον ακόλουθο πίνακα,

φαίνονται, για µία τέτοια εκτέλεση, οι θέσεις στον πληθυσµό των δυαδικών

 r

  pm = 0 01.

  v20 101110010110011110011000101111110= ( )

  v19 000101010011111111110000110001100= ( )

  ¢ =v18 111011111010001000111010111111011( )

  v17 011010111111001111010001101111101= ( )

  v16 110011110000011111100001101001011= ( )

  v15 111011101101110000100011111011110= ( )

  v14 010010011000001010100111100101001= ( )

  ¢ =v13 000101000010010101000000001000110( )

  v12 110100010111101101000101010000000= ( )

  ¢ =v11 111011101101101001111000001110010( )

  v10 000001111000110000011010000111011= ( )

  v9 010000000101100010110000001111100= ( )

  v8 100001100001110100010110101100111= ( )

  v7 001000100000110101111011011111011= ( )

  v6 000101000010010101001010111111011= ( )

  v5 000111011001010011010111111000101= ( )

  v4 100011000101101001111000001110010= ( )

  v3 000010000011001000001010111011101= ( )

  ¢ =v2 100011000101110000100011111011110( )

  v1 100110100000001111111010011011111= ( )



ψηφίων που επιλέχθηκαν για µετάλλαξη, ο αριθµός του ατόµου που αντι-

στοιχούν, καθώς και η θέση τους στα αντίστοιχα άτοµα:

∆ηλαδή, τέσσερα άτοµα του πληθυσµού θα υποστούν µετάλλαξη. Ακολου-

θεί ο τελικός πληθυσµός για την τρέχουσα γενιά, όπου τα ψηφία που έχουν

υποστεί µετάλλαξη φαίνονται πιο έντονα:

  ¢ =v18 111011111010001000111010111111011( )

  v17 011010111111001111010001101111101= ( )

  v16 110011110000011111100001101001011= ( )

  v15 111011101101110000100011111011110= ( )

  v14 010010011000001010100111100101001= ( )

   ¢¢ =v13 000101000010010101000 0000100011( )1 1

  v12 110100010111101101000101010000000= ( )

   ¢¢ =v11 111011101101101001 11000001110010( )0

  v10 000001111000110000011010000111011= ( )

  v9 010000000101100010110000001111100= ( )

  v8 100001100001110100010110101100111= ( )

  v7 001000100000110101111011011111011= ( )

  v6 000101000010010101001010111111011= ( )

  v5 000111011001010011010111111000101= ( )

   ¢¢ =v4 011001111110 10101100001101111000( )0

  v3 000010000011001000001010111011101= ( )

  ¢ =v2 100011000101110000100011111011110( )

  v1 100110100000001111111010011011111= ( )

 

112 4 13

349 11 19

418 13 22

429 13 33

602 19 8
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Είναι ενδιαφέρον να δούµε τις αποδόσεις των ατόµων στο νέο πληθυσµό.

Αυτό φαίνεται παρακάτω, όπου µετά την αποκωδικοποίηση των µεταβλη-

τών υπολογίζεται η αντίστοιχη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης:

  eval v f( ) ( . , . ) .20 9 211598 4 993762 23 867227= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .19 11 059532 5 054515 27 608441= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .18 11 134646 5 666976 27 591064= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .17 2 554851 4 793707 21 278435= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .16 6 084492 5 652242 26 019600= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .15 7 935998 4 757338 13 666916= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .14 4 910618 4 703018 17 959701= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .13 1 811725 4 209937 22 692462= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .12 0 795406 5 381472 16 127799= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .11 11 088621 4 743434 33 351874= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .10 2 516603 4 390381 19 526329= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .9 3 130078 4 996097 23 410669= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .8 1 255173 4 734458 25 341160= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .7 11 089025 5 054515 30 060205= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .6 5 278638 5 593460 17 406725= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .5 1 746635 5 395584 20 095903= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .4 3 128235 4 996097 23 412613= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .3 0 991471 5 680258 16 020812= - = 

  eval v f( ) ( . , . ) .2 5 279042 5 054515 18 201083= = 

  eval v f( ) ( . , . ) .1 3 130078 4 996097 23 410669= = 

  v20 101110010110011110011000101111110= ( )

   ¢¢ =v19 11101110 101110000100011111011110( )0



∂ƒª∏¡∂π∞ ∆ø¡ ∞¶√∆∂§∂™ª∞∆ø¡

Θα προσπαθήσουµε να αναλύσουµε τα αποτελέσµατα που έχουµε πάρει

µέχρι τώρα. Παρατηρείται ότι η συνολική απόδοση του νέου πληθυσµού F

είναι 447.049688, δηλαδή είναι πολύ µεγαλύτερη από τη συνολική απόδοση

του προηγούµενου πληθυσµού που ήταν 387.776822. Επίσης, το χρωµόσω-

µα µε την καλύτερη απόδοση στον καινούριο πληθυσµό, το v11, έχει µεγα-

λύτερη απόδοση από το χρωµόσωµα µε την καλύτερη απόδοση του προη-

γούµενου πληθυσµού, δηλαδή το v15, 33.351874 έναντι 30.060205.

Μετά από τις παραπάνω παρατηρήσεις, προκύπτει τώρα το ερώτηµα: Πότε

θα σταµατήσει το τρέξιµο του αλγορίθµου; Η απάντηση στο ερώτηµα αυτό

είναι η εξής:

Τα παραπάνω βήµατα του αλγορίθµου επαναλαµβάνονται κυκλικά, µέχρις

ότου ικανοποιηθεί το κριτήριο τερµατισµού. Συνήθως, το κριτήριο τερµατι-

σµού ενός ΓA είναι είτε ένας συγκεκριµένος αριθµός γενιών, είτε ένα συγκε-

κριµένο ποσοστό βελτίωσης του καλύτερου ατόµου ή του συνολικού πλη-

θυσµού σε σχέση µε κάποιον αριθµό προηγούµενων γενιών. Για παράδειγ-

µα, ο αλγόριθµος θα τερµατίσει µετά από 100 ή 1000 γενιές ή όταν η βελ-

τίωση της απόδοσης της τρέχουσας γενιάς είναι µικρότερη του 0.001%.

Θα ολοκληρώσουµε αυτή την ενότητα µε δύο παρατηρήσεις:

1. Αν εξετάσουµε προσεκτικά τις τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης µε

την πρόοδο του τρεξίµατος, ίσως ανακαλύψουµε ότι οι τιµές απόδοσης

κάποιων χρωµοσωµάτων ήταν καλύτερες από την απόδοση του καλύτε-

ρου χρωµοσώµατος της τρέχουσας γενιάς ή της τελευταίας γενιάς. Αυτό

σηµαίνει ότι η καλύτερη γενιά δεν είναι κατ’ ανάγκη η τελευταία. Χρειά-

ζεται λοιπόν ιδιαίτερη προσοχή στην επιλογή του κριτηρίου τερµατισµού.

2. Είναι σχετικά εύκολο να ανιχνεύουµε το καλύτερο άτοµο κατά την δια-

δικασία της εξέλιξης. Είναι σύνηθες (στην υλοποίηση των Γενετικών

Αλγορίθµων) να αποθηκεύουµε το «µέχρι τώρα καλύτερο» άτοµο σε µια

ξεχωριστή θέση. Κατ’ αυτόν τον τρόπο, ο αλγόριθµος θα αναφέρει την

καλύτερη τιµή που βρέθηκε κατά την διάρκεια όλης της διαδικασίας

(συµπεριλαµβανοµένης και της καλύτερης τιµής στον τελικό πληθυσµό). 
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Αν στο παράδειγµα 3.1 η επιθυµητή ακρίβεια ήταν 2 δεκαδικά ψηφία, να

υπολογίσετε το συνολικό αριθµό ψηφίων, που θα έχει το χρωµόσωµα.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.3

Στο Παράδειγµα 3.1, συµφωνεί ο αναµενόµενος αριθµός µεταλλάξεων µε

αυτόν που πραγµατοποιήθηκε;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.4

Αν κατά το τρέξιµο του αλγορίθµου, σε κάποια γενιά τα καλύτερα άτοµα

που θα προκύψουν δίνουν χειρότερες τιµές για την αντικειµενική συνάρ-

τηση σε σχέση µε τις προηγούµενες, πρέπει να διακοπεί η εκτέλεση του

αλγορίθµου;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.6

Όταν τελειώσει η εκτέλεση του αλγορίθµου (αφού ικανοποιηθεί η συνθή-

κη τερµατισµού), πώς θα εξασφαλίσουµε ότι το καλύτερο χρωµόσωµα της

τελευταίας γενιάς είναι το καλύτερο όλου του πληθυσµού;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.7

Να υλοποιήσετε τον Γενετικό Αλγόριθµο που αναλύεται στην ενότητα 3.1,

σε γλώσσα της δικής σας επιλογής. Συστήνεται η χρήση αντικειµενοστρα-

φούς γλώσσας.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
3.1

Στο Παράδειγµα 3.1 ποιος είναι ο αναµενόµενος αριθµός των ατόµων που

θα διασταυρωθούν; Αν η πιθανότητα διασταύρωσης είναι 0.25 και το µέγε-

θος του πληθυσµού είναι 20, συµφωνεί ο πραγµατικός αριθµός µε τον ανα-

µενόµενο; Τι θα συµβεί, αν ο πραγµατικός αριθµός διασταύρωσης είναι

περιττός; Να προτείνετε µια λύση. 

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

3.5
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Να τρέξετε τον αλγόριθµο που υλοποιήσατε στην προηγούµενη ∆ραστη-

ριότητα, για τις τιµές των παραµέτρων που δίνονται στο Παράδειγµα 1. Ως

συνθήκη τερµατισµού να θεωρήσετε 100 και µετά, αρχικοποιώντας πάλι

τον αλγόριθµο, 1000 γενιές.

1. Να ερµηνεύσετε τα αποτελέσµατα που πήρατε στα δύο τρεξίµατα και

να τα συγκρίνετε µεταξύ τους.

2. Να αυξήσετε το µέγεθος του πληθυσµού σε 50 και να επαναλάβετε το

ερώτηµα 1.

3. Να συγκρίνετε µεταξύ τους τα αποτελέσµατα του 1 και 2.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
3.2

Να τρέξετε τον αλγόριθµο για τις τιµές του Παραδείγµατος 3.1 και για 100

γενιές. Να κάνετε διαδοχικά τρεξίµατα µε τιµές πιθανότητας διασταύρω-

σης από 0.1 µέχρι 1.0, µε βήµα 0.1. Να παρουσιάσετε τα αποτελέσµατα µε

µορφή γραφήµατος, όπου στον κατακόρυφο άξονα απεικονίζονται οι τιµές

της πιθανότητας και στον οριζόντιο ο αριθµός της γενιάς στην οποία εµφα-

νίστηκε το καλύτερο άτοµο. Να σχολιάσετε τα αποτελέσµατά σας.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
3.3

Να υλοποιήσετε τη διασταύρωση δύο σηµείων (Άσκηση Αυτοαξιολογη-

σης 2.5) και να το ενσωµατώσετε στο πρόγραµµα της ∆ραστηριότητας 3.1.

Να τρέξετε το νέο πρόγραµµα, µε τα δεδοµένα της πρώτης ερώτησης της

∆ραστηριότητας 3.2, για 100 γενιές και να συγκρίνετε τα αποτελέσµατα.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
3.4

3.2 ¶ÂÚÈÔÚÈÛÌÔ›

™ÎÔfi˜

Πολύ συχνά στα προβλήµατα βελτιστοποίησης που καλούνται να δώσουν

λύσεις οι ΓA, οι αντικειµενικές συναρτήσεις έχουν κάποιους περιορισµούς,

όσον αφορά το πεδίο ορισµού τους, οι οποίοι πρέπει αυστηρά να ικανοποι-

ούνται. Το γεγονός αυτό πρέπει να λαµβάνεται υπόψη στο σχεδιασµό ενός

ΓA, ώστε να είναι δυνατός ο εντοπισµός αποδεκτών λύσεων.

Επίσης, το πρόβληµα των περιορισµών εµφανίζεται σε προβλήµατα διακρι-

τών µεταβλητών δυαδικής κωδικοποίησης µε τη µορφή των πλεοναζουσών



τιµών (redundant values). Πρόκειται για τιµές που περισσεύουν, επειδή το

πλήθος των τιµών που µπορεί να πάρει η µεταβλητή δεν είναι δύναµη του 2.

Σκοπός αυτής της ενότητας είναι να παρουσιάσει και να αναλύσει αυτούς

τους δύο περιορισµούς, έτσι ώστε να ολοκληρωθούν τα θέµατα της σχεδία-

σης και υλοποίησης των Γενετικών Αλγορίθµων.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν ολοκληρώσετε τη µελέτη αυτής της ενότητας θα µπορείτε να:

• ενσωµατώσετε τους ανισοτικούς περιορισµούς σε ένα πρόβληµα βελτι-

στοποίησης.

• αντιµετωπίσετε τον περιορισµό των πλεοναζουσών τιµών.

• έχετε µια συνολική εικόνα των δυσκολιών που µπορεί να προκύψουν, µαζί

µε αυτές που αναφέραµε στην ενότητα 3.1, κατά την υλοποίηση ενός ΓA.

Στην προηγούµενη ενότητα έγινε η παρουσίαση και ανάλυση των βασικών

µερών ενός απλού ΓA. Ωστόσο, σπάνια συναντάται σε εφαρµογές χρησιµο-

ποίηση ΓA σε τόσο απλή µορφή. Αυτό συµβαίνει, γιατί τα προβλήµατα που

καλείται να λύσει, στη µεγάλη τους πλειοψηφία παρουσιάζουν σηµαντικές

δυσκολίες. Η πράξη έχει δείξει ότι αλλαγές, τροποποιήσεις και επεκτάσεις

στο βασικό σχήµα βοηθούν την προσαρµογή του αλγορίθµου, άρα και την

καλύτερη προσαρµογή του στο εκάστοτε πρόβληµα βελτιστοποίησης. Αυτές

τις ιδέες θα τις συζητήσουµε σε επόµενα κεφάλαια. Στη συνέχεια θα ανα-

φερθούµε σε δύο θέµατα που αφορούν στη σχεδίαση των ΓA, προκειµένου

να ολοκληρώσουµε την ανάλυση. 

Μέχρι τώρα έχουµε συζητήσει σχετικά µε ΓA που έχουν αντικειµενική

συνάρτηση χωρίς περιορισµούς. Σε πολλά πρακτικά προβλήµατα, όµως, οι

αντικειµενικές συναρτήσεις περιέχουν έναν ή περισσότερους ανισοτικούς

περιορισµούς, που πρέπει να ικανοποιηθούν. Σε αυτή την ενότητα θα παρου-

σιάσουµε τη µεθοδολογία της ενσωµάτωσης των περιορισµών στο ΓA, µε

τη µέθοδο της ποινής. Ένα άλλο πρόβληµα περιορισµών οφείλεται στις τιµές

που περισσεύουν, επειδή το πλήθος των τιµών που µπορεί να πάρει η µετα-

βλητή δεν είναι δύναµη του 2. Θα ολοκληρώσουµε την ενότητα παρουσιά-

ζοντας τρεις τρόπους αντιµετώπισής του.
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Οι περιορισµοί στις αντικειµενικές συναρτήσεις εκφράζονται συνήθως µε δύο

τρόπους: µε ισότητες και ανισότητες (ή ανισο–ισότητες). Ωστόσο, αυτές οι δύο

κατηγορίες περιορισµών µπορούν να αναχθούν σε µία, αφού κάθε ισότητα

µπορεί να µετατραπεί σε δύο ανισότητες (π.χ. η ικανοποίηση της ισότητας g(x)

= 0 µετατρέπεται στην ταυτόχρονη ικανοποίηση των ανισοτήτων g(x) ≥ 0 και

g(x) ≤ 0. Συνεπώς, µιλώντας για περιορισµούς εννοούµε ανισότητες.

Εκ πρώτης όψεως, ίσως να δηµιουργείται η απορία, γιατί προκαλεί αναστά-

τωση ο χειρισµός των περιορισµών. Θα µπορούσε κάποιος να υποστηρίξει

ότι, όταν προκύπτουν λύσεις που είναι έξω από το πεδίο ορισµού της συνάρ-

τησης ικανότητας, θα έπρεπε να αγνοούνται από τον αλγόριθµο (αφού δεν

ορίζεται γι' αυτές τιµή απόδοσης) και στη θέση τους να παράγονται άλλες

που είναι αποδεκτές.

Η ιδέα αυτή δεν είναι άσχηµη, αλλά αποδεικνύεται ανεπαρκής για περιπτώσεις

προβληµάτων µε πολύ µεγάλο αριθµό περιορισµών, στα οποία ο εντοπισµός

ενός νόµιµου σηµείου µπορεί να είναι ανάλογης δυσκολίας µε τον εντοπισµό

του ζητούµενου βέλτιστου σηµείου. Σε τέτοια προβλήµατα συµφέρει τα µη

«νόµιµα» σηµεία να αντιµετωπίζονται ως σηµεία χαµηλής απόδοσης και να µην

αγνοούνται εντελώς. Αντιµετωπίζονται, δηλαδή, αυτά τα σηµεία ως φορείς πλη-

ροφορίας που αξιοποιείται αποδοτικά από τον ΓA. Αυτό υλοποιείται µε την

εκχώρηση σε αυτά χαµηλής απόδοσης που είναι ανάλογη του βαθµού παρα-

βίασης των περιορισµών. Η µέθοδος αυτή ενσωµάτωσης των περιορισµών σε

ένα ΓA ονοµάζεται µέθοδος της ποινής (penalty method).

Με την εφαρµογή αυτής της µεθόδου ένα πρόβληµα µε περιορισµούς εύκο-

λα µετατρέπεται σε ένα ισοδύναµο χωρίς περιορισµούς: απλά κάθε παρα-

βίαση περιορισµού συσχετίζεται µε ένα κόστος (µια ποινή). Για παράδειγ-

µα, έστω το ακόλουθο πρόβληµα ελαχιστοποίησης:

Eλαχιστοποίησε το g(x) µε τον περιορισµό hi(x) ≥ 0, i = 1, 2, …, n, όπου

x διάνυσµα διάστασης m.

Αυτό το πρόβληµα µετατρέπεται στο ακόλουθο ισοδύναµο:

Eλαχιστοποίησε το , όπου Φ η συνάρτηση ποι-

νής και r ο συντελεστής ποινής.

Τα Φ και r καθορίζονται από τον σχεδιαστή του ΓA

  
g x r h xi

i

n

( ) [ ( )]+ ◊
=

Â F
1
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Ένα άλλο πρόβληµα περιορισµών εµφανίζεται σε προβλήµατα διακριτών

µεταβλητών δυαδικής κωδικοποίησης µε την µορφή των πλεοναζουσών τιµών

(redundant values). Πρόκειται για τιµές που περισσεύουν, επειδή το πλήθος

των τιµών που µπορεί να πάρει η µεταβλητή δεν είναι δύναµη του 2. Οι κωδι-

κοποιηµένες πλεονάζουσες τιµές δεν αντιστοιχούν σε καµία τιµή της πραγ-

µατικής µεταβλητής, δυσκολεύοντας τις λειτουργίες του ΓA. Π.χ., αν µια

µεταβλητή µπορεί να κινείται στο διάστηµα ακεραίων [0 … 9] και γίνει χρήση

δυαδικής κωδικοποίησης, τότε οι κωδικοποιηµένες τιµές θα πρέπει να έχουν

µήκος 4 και να κινούνται στο διάστηµα 0000 έως 1111. Τι θα γίνει, όµως, µε

τις τιµές 1010 έως 1111; Σε ποια τιµή θα αντιστοιχούν εφόσον είναι πιθανό

να εµφανιστούν ως αποτέλεσµα της διασταύρωσης και της µετάλλαξης;

Η αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, που είναι ζωτικής σηµασίας για τη

λειτουργία του ΓA, γίνεται µε τρόπους ανάλογους µε αυτούς που αναπτύ-

χθηκαν στην προηγούµενη παράγραφο. Όταν, λοιπόν, εµφανίζεται µια συµ-

βολοσειρά µε µία ή περισσότερες (όταν είναι πολλών µεταβλητών) πλεονά-

ζουσες τιµές, υπάρχουν οι εξής επιλογές [3]:

1. Απορρίπτεται η συµβολοσειρά ως µη νόµιµη και στη θέση της παράγε-

ται µε επιλογή µια άλλη.

2. Καταχωρείται στη συµβολοσειρά τιµή ικανότητας πολύ µικρή, ώστε να

έχει πολύ µικρές πιθανότητες στην επιλογή.

3. Αντιστοιχείται η µη νόµιµη συµβολοσειρά σε µία νόµιµη.

Οι δύο πρώτες λύσεις δεν έχουν πολύ καλά αποτελέσµατα, γιατί είναι δυνα-

τό να εξαλείψουν µια συµβολοσειρά, που ναι µεν έχει µη νόµιµη τιµή για

κάποια µεταβλητή, αλλά έχει πολύ καλές νόµιµες τιµές για άλλες.

Η τρίτη λύση είναι προτιµότερη και µπορεί να υλοποιηθεί µε δύο τρόπους:

1. Με σταθερή αντιστοίχηση (fixed remapping), όταν κάθε πλεονάζουσα

τιµή αντιστοιχίζεται σταθερά σε κάποια νόµιµη, π.χ. οι τιµές του

παραδείγµατος αντιστοιχίζονται στις . Αυτή η λύση είναι απλή, αλλά

δίνει περισσότερες ευκαιρίες επιλογής για κάποιες τιµές.

2. Με τυχαία αντιστοίχηση (random remapping), όταν η πλεονάζουσα τιµή

αντιστοιχίζεται τυχαία και µε ίσες πιθανότητες σε µια νόµιµη. Αυτή είναι

πιο δίκαιη λύση, αλλά κάνει πιο έντονη την τυχαία φύση του ΓA και µπο-

ρεί να έχει ως αποτέλεσµα το χάσιµο πληροφοριών που µπορούν να κλη-

 0 5-
 10 15-
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ροδοτήσουν οι γονείς στα παιδιά κατά την επιλογή.

Έστω το πρόβληµα βελτιστοποίησης της συνάρτησης g(x) µε τους περιο-

ρισµούς h(x) ≥ 0 και y(x) ≤ 0. Πώς θα ενσωµατώσετε αυτούς τους περιο-

ρισµούς στο πρόβληµα;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
3.8

Ποιες επιλογές έχετε όταν εµφανίζεται το πρόβληµα των πλεοναζουσών

τιµών και ποια είναι η καλύτερη;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
3.9

Η συνάρτηση τριών µεταβλητών f(x,y,z) πρόκειται να ελαχιστοποιηθεί. Η

µεταβλητή x µεταβάλλεται στο διάστηµα [–20.0, 125.0], η µεταβλητή y

στο διάστηµα [0, 1.2 ¥ 106] και η µεταβλητή z στο διάστηµα [–0.1, 1.0].

Η επιθυµητή ακρίβεια (δηλαδή το βήµα µεταβολής της µεταβλητής) για

τις τρεις µεταβλητές είναι 0.5, 104 και 0.001 αντίστοιχα. Να κατασκευά-

σετε µία ενιαία δυαδική κωδικοποίηση για αυτό το πρόβληµα. Ποιος είναι

ο ελάχιστος αριθµός ψηφίων που απαιτούνται για να επιτύχουµε την επι-

θυµητή ακρίβεια; Με την κωδικοποίηση που πραγµατοποιήσατε, να καθο-

ρίσετε τις συµβολοσειρές, οι οποίες αναπαριστούν καθένα από τα ακό-

λουθα σηµεία: (–20, 0, –1), 125.0, 1.2Ε6, 1.0) και (50, 100000, 0.597).

Προκύπτει πρόβληµα περιορισµών στην παραπάνω κωδικοποίηση; 

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
3.5

™‡ÓÔ„Ë

Στα δύο προηγούµενα κεφάλαια είδαµε ότι οι ΓA είναι αρκετά απλοί, δηλα-

δή περιλαµβάνουν απλές διαδικασίες, όπως παραγωγή τυχαίων αριθµών,

αντιγραφή συµβολοσειρών, ανταλλαγές τµηµάτων συµβολοσειρών και υπο-

λογισµό της τιµής κάποιας συνάρτησης. Όµως, παρόλη την απλότητά τους,

για µια µεγάλη κατηγορία χρηστών, αυτή η απόλυτη απλότητα αποτελεί µέρος

του ίδιου του προβλήµατος. Αυτά τα άτοµα είναι συνήθως εξοικειωµένα µε

τη χρήση και τον προγραµµατισµό σε κώδικα υψηλού επιπέδου, που περι-

λαµβάνει σύνθετα προβλήµατα, πολύπλοκες δοµές και βάσεις δεδοµένων και



γενικά περίπλοκους υπολογισµούς. Ο απευθείας χειρισµός συµβολοσειρών

από δυαδικά ψηφία, η κατασκευή µη συνηθισµένων κωδίκων και ακόµη η

τυχαιότητα των γενετικών τελεστών µπορεί να δηµιουργήσουν δυσκολίες, οι

οποίες εµποδίζουν την αποτελεσµατική εφαρµογή των αλγορίθµων.

Στην πρώτη ενότητα αυτού του κεφαλαίου, προσπαθήσαµε να υπερπηδήσουµε

αυτά τα εµπόδια, κατασκευάζοντας πρώτα τις δοµές δεδοµένων και τους αλγο-

ρίθµους που είναι απαραίτητοι για την υλοποίηση των επιµέρους βηµάτων του

ΓA, που περιγράφηκαν στα δύο προηγούµενα κεφάλαια. Επίσης, εξετάσαµε

µερικά θέµατα που προκύπτουν κατά την υλοποίηση, όπως η διακριτοποίηση

των παραµέτρων, η κωδικοποίηση των συµβολοσειρών, η επιβολή των περιο-

ρισµών και η αντιστοίχηση της συνάρτησης αξιολόγησης (καταλληλότητας), τα

οποία προκύπτουν κατά την εφαρµογή των ΓA σε πρακτικά προβλήµατα. Επί-

σης, έγινε η ερµηνεία των αποτελεσµάτων και αναφέρθηκαν οι δύο τρόποι τερ-

µατισµού του τρεξίµατος του αλγορίθµου. Τέλος, επειδή αυτά τα θέµατα δεν

εξαντλούνται µε ένα παράδειγµα, δόθηκε η δυνατότητα παραπέρα εξάσκησης,

µε τη βοήθεια Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης και ∆ραστηριοτήτων. 

Στη δεύτερη ενότητα παρουσιάσαµε δύο περιορισµούς, έτσι ώστε να ολοκλη-

ρωθούν τα θέµατα της σχεδίασης και υλοποίησης των Γενετικών Αλγορίθ-

µων. Πολύ συχνά στα προβλήµατα βελτιστοποίησης στα οποία καλούνται να

δώσουν λύσεις οι ΓA, οι αντικειµενικές συναρτήσεις έχουν κάποιους περιο-

ρισµούς, όσον αφορά το πεδίο ορισµού τους, που πρέπει αυστηρά να ικανο-

ποιούνται. Το γεγονός αυτό πρέπει να λαµβάνεται υπόψη στο σχεδιασµό ενός

ΓA, ώστε να είναι δυνατός ο εντοπισµός αποδεκτών λύσεων. Επίσης, το πρό-

βληµα των περιορισµών εµφανίζεται σε προβλήµατα διακριτών µεταβλητών

δυαδικής κωδικοποίησης µε τη µορφή των πλεοναζουσών τιµών (redundant

values). Πρόκειται για τιµές που περισσεύουν, επειδή το πλήθος των τιµών

που µπορεί να πάρει η µεταβλητή δεν είναι δύναµη του 2. Στην ενότητα 3.2,

προτείνονται τρεις τρόποι για την αντιµετώπιση αυτού το προβλήµατος. 

Στη βιβλιογραφία που ακολουθεί, η πρώτη αναφορά µπορεί να χρησιµοποι-

ηθεί για τη µελέτη της υλοποίησης ενός απλού ΓA. Στο κεφάλαιο 3, δίνεται

βήµα προς βήµα η υλοποίηση ενός ΓA και συνοδεύεται από κώδικα, γραµ-

µένο σε Pascal. Από τη δεύτερη αναφορά, είναι το παράδειγµα που παρου-

σιάσαµε στην ενότητα 3.1. Τέλος, στην τελευταία αναφορά, µπορείτε να βρεί-

τε πολλές εφαρµογές των ΓA σε πραγµατικά προβλήµατα. 

Αφού ολοκληρώσετε τη µελέτη του κεφαλαίου 3, στην οποία περιλαµβάνεται
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και η Απάντηση των Ασκήσεων και ∆ραστηριοτήτων, παρακαλούµε να επι-

στρέψετε στα Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα. Μπορείτε τώρα να ελέγξετε

κατά πόσο έχετε εξοικειωθεί µε το σχεδιασµό, την ανάλυση και την υλοποί-

ηση ενός Γενετικού Αλγορίθµου, προκειµένου να επιλύσετε ένα πρόβληµα

βελτιστοποίησης. Η επιλογή των παραµέτρων και του αρχικού πληθυσµού,

καθώς και δυσκολίες όπως η κωδικοποίηση, η επιλογή δοµών δεδοµένων

κτλ., πρέπει τώρα να αντιµετωπίζονται µε σχετική ευκολία. Τέλος, να ελέγξε-

τε αν µπορείτε να ερµηνεύσετε τα αποτελέσµατα και να αντιµετωπίσετε τα

δύο προβλήµατα περιορισµών που µπορεί να προκύψουν. 
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Στα δύο προηγούµενα κεφάλαια έγινε η εισαγωγή στα δοµικά στοιχεία ενός

Γενετικού Αλγορίθµου και ακολούθησε η ανάλυση των βασικών χαρακτηρι-

στικών τους. Στο δεύτερο κεφάλαιο µε τη βοήθεια ενός παραδείγµατος, για

την επίλυση ενός απλού προβλήµατος βελτιστοποίησης, προσπαθήσαµε να

εξηγήσουµε πώς δουλεύουν οι ΓA. 

Ο σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι δώσει απαντήσεις σε ερωτήµατα που

αφορούν την θεωρητική θεµελίωση των Γενετικών Αλγορίθµων. ∆ηλαδή, θα

παρουσιάσουµε ορισµένα βασικά στοιχεία της θεωρητικής θεµελίωσης των

ΓA και θα αναλύσουµε τα σχήµατα (ή πρότυπα) οµοιότητας. Επίσης θα συζη-

τήσουµε την υπόθεση των δοµικών στοιχείων (building blocks) και θα εξε-

τάσουµε την επίδραση της επιλογής και των άλλων γενετικών τελεστών (δια-

σταύρωσης και µετάλλαξης), στη µακροσκοπική συµπεριφορά των ΓA. 

Συνοψίζοντας, µπορούµε να πούµε ότι σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να

εξετάσει γιατί δουλεύουν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, θα µπορείτε να:

• ορίσετε τα σχήµατα οµοιότητας και να διατυπώσετε το θεώρηµα των σχη-

µάτων,

• ορίσετε ποσοτικά την επίδραση της επιλογής στην επιβίωση των σχηµά-

των,

• ορίσετε ποσοτικά την επίδραση των γενετικών τελεστών στην επιβίωση

των σχηµάτων,

• ορίσετε την υπόθεση δοµικών στοιχείων,

• αντιµετωπίσετε το πρόβληµα της «πλάνης» σε ένα ΓA.

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• θεωρητική θεµελίωση

• σχήµατα οµοιότητας

• πρότυπα οµοιότητας

4∫ ∂ º ∞ § ∞ π √
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• αδιάφορο σύµβολο

• τάξη σχήµατος

• οριστικό µήκος σχήµατος

• θεώρηµα σχηµάτων

• υπόθεση δοµικών στοιχείων

• πιθανότητα επιβίωσης σχήµατος

• ανασυνδυασµός

• απόδοση σχήµατος

• τελεστής αντιστροφής

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Αν και οι ΓA είναι απλοί στην περιγραφή και τον προγραµµατισµό τους, η

συµπεριφορά τους µπορεί να είναι πολύπλοκη και υπάρχουν πολλά ανοικτά

ερωτήµατα για το πως δουλεύουν και για ποιους τύπους προβληµάτων είναι

οι πλέον κατάλληλοι. Πολλή δουλειά έχει γίνει για τις θεωρητικές θεµελιώ-

σεις των ΓA, [1, 2, 4]. Εδώ εµείς θα δώσουµε µία σύντοµη ανασκόπηση των

βασικών αρχών.

Καθώς οι ΓA χρησιµοποιήθηκαν ευρέως για επίλυση πρακτικών αλλά και

επιστηµονικών προβληµάτων, δόθηκε µεγαλύτερη έµφαση στην κατανόηση

της θεωρητικής τους θεµελίωσης. Μερικές κύριες ερωτήσεις σε αυτή την

περιοχή είναι οι ακόλουθες [4]:

• Ποιοι νόµοι περιγράφουν τη µακροσκοπική συµπεριφορά των ΓA; Συγκε-

κριµένα, τι προβλέψεις µπορούν να γίνουν για τη χρονική εξέλιξη της

καταλληλότητας (αντικειµενικής συνάρτησης) του πληθυσµού και για τη

δυναµική των δοµών του πληθυσµού σε ένα συγκεκριµένο ΓA;

• Πώς οι τελεστές χαµηλού επιπέδου (επιλογή, διασταύρωση και µετάλλα-

ξη) βελτιώνουν την µακροσκοπική συµπεριφορά των ΓA;

• Σε τι τύπους προβληµάτων οι ΓA αποδίδουν καλά;

• Σε τι τύπους προβληµάτων οι ΓA δεν αποδίδουν καλά;

• Τι σηµαίνει για ένα ΓA «αποδίδει καλά», ή «δεν αποδίδει καλά»; ∆ηλαδή

τι κριτήρια απόδοσης είναι κατάλληλα για τους ΓA;



• Κάτω από ποιες συνθήκες (τύποι ΓA και τύποι προβληµάτων) ένας ΓA

υπερτερεί από τις συµβατικές µεθόδους αναζήτησης;

Σε αυτό το κεφάλαιο, θα προσπαθήσουµε να απαντήσουµε σε αυτά τα ερω-

τήµατα. Βέβαια το θέµα δεν θα εξαντληθεί εδώ. Για µια λεπτοµερή ανάλυση

του θέµατος, ο αναγνώστης παραπέµπεται στη βιβλιογραφία [6, 7, 8]. 

4.1 £ÂˆÚËÙÈÎ‹ ıÂÌÂÏ›ˆÛË ÙˆÓ °ÂÓÂÙÈÎÒÓ AÏÁÔÚ›ıÌˆÓ

™ÎÔfi˜

Σε αυτή την ενότητα δεν ενδιαφερόµαστε για τις συµβολοσειρές, µόνο ως συµ-

βολοσειρές. Αφού σηµαντικές οµοιότητες µεταξύ συµβολοσειρών µε υψηλή

απόδοση µπορούν να καθοδηγήσουν την αναζήτηση, αναρωτιέται κανείς πώς

µπορεί να οριστεί ένα µέτρο οµοιότητας µεταξύ συµβολοσειρών. Συγκεκρι-

µένα αναρωτιέται κατά ποιον τρόπο είναι µια συµβολοσειρά αντιπρόσωπος

άλλων κλάσεων συµβολοσειρών µε οµοιότητες σε συγκεκριµένες θέσεις; Το

πλαίσιο των σχηµάτων παρέχει ένα εργαλείο για να απαντήσουµε σε αυτή την

ερώτηση.

Σκοπός αυτής της ενότητας είναι να ορίσει το πλαίσιο των σχηµάτων οµοι-

ότητας και το θεώρηµα των σχηµάτων. Επίσης, θα εξετάσουµε την επίδραση

της επιλογής και των άλλων γενετικών τελεστών (διασταύρωσης και µετάλ-

λαξης), στη µακροσκοπική συµπεριφορά των ΓA. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτής της ενότητας, θα µπορείτε να ορί-

σετε:

• τα σχήµατα οµοιότητας και να διατυπώσετε το θεώρηµα των σχηµάτων,

• ποσοτικά την επίδραση της επιλογής στην επιβίωση των σχηµάτων,

• ποσοτικά την επίδραση των γενετικών τελεστών στην επιβίωση των σχη-

µάτων.
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Αν και οι Γενετικοί αλγόριθµοι είναι εύκολο να περιγραφούν και να υλοποι-

ηθούν, η συµπεριφορά τους µπορεί να είναι σύνθετη. Υπάρχουν πολλές ανοι-

κτές ερωτήσεις για το πώς δουλεύουν και για ποιους τύπους προβληµάτων

είναι οι πλέον κατάλληλοι. Η παραδοσιακή θεωρία των ΓA, όπως πρωτοπα-

ρουσιάστηκε από τον Holland [2], υποθέτει ότι, σε ένα πολύ γενικό επίπεδο

περιγραφής, οι ΓA δουλεύουν ανακαλύπτοντας και ανασυνδυάζοντας «καλά

δοµικά στοιχεία» λύσεων, µε ένα τρόπο υψηλού (ενδογενή) παραλληλισµού.

∆ηλαδή, οι ΓA έχουν την ικανότητα να επεξεργάζονται πολλά τέτοια στοι-

χεία ταυτόχρονα, αν υλοποιηθούν σε ένα παράλληλο υπολογιστικό περιβά-

λον. Η βασική ιδέα εδώ είναι ότι οι καλές λύσεις τείνουν να δηµιουργηθούν

από καλά δοµικά στοιχεία (φόρµες) – συνδυασµοί τµηµάτων συµβολοσει-

ρών τα οποία προσδίδουν µεγαλύτερη απόδοση στις συµβολοσειρές στις

οποίες παραβρίσκονται. Ο Holland εισήγαγε πρώτος την ονοµασία σχήµατα,

για να τυποποιήσει την άτυπη ονοµασία των «δοµικών στοιχείων».

™Ã∏ª∞∆∞ (¶ƒ√∆À¶∞) √ª√π√∆∏∆∞™

Η θεωρητική θεµελίωση των ΓA βασίζεται στην αναπαράσταση των λύσε-

ων ως δυαδικών συµβολοσειρών, καθώς και στην έννοια του σχήµατος

(schema) – ένα πρότυπο (template) που επιτρέπει τον προσδιορισµό της οµοι-

ότητας µεταξύ των χρωµοσωµάτων. Ένα σχήµα κατασκευάζεται εισάγοντας

ένα αδιάφορο σύµβολο (don't care symbol) * στο αλφάβητο Σ των γονιδίων

(Σ = {0, 1}). Ένα σχήµα αναπαριστά όλες τις συµβολοσειρές (ένα υπερεπί-

πεδο–επίπεδο ή άλλο υποσύνολο του χώρου αναζήτησης), οι οποίες ταιριά-

ζουν σε όλες τις θέσεις εκτός από αυτές που περιέχουν το αδιάφορο σύµβο-

λο *.

Για παράδειγµα, ας θεωρήσουµε τις συµβολοσειρές και τα σχήµατα µήκους

10. Στο σχήµα (*111100100) ταιριάζουν οι δύο συµβολοσειρές:

και στο σχήµα (*1*1100100) ταιριάζουν οι τέσσερις συµβολοσειρές:

.

Φυσικά το σχήµα (1001110001) αναπαριστά µία µόνο συµβολοσειρά, την

(1001110001), και το σχήµα (**********) αναπαριστά όλες τις συµβολο-

σειρές µήκους 10. Είναι σαφές ότι κάθε σχήµα αναπαριστά 2r συµβολοσει-

ρές, όπου r είναι ο αριθµός των αδιάφορων συµβόλων * στο σχήµα. Από την

άλλη πλευρά, κάθε συµβολοσειρά µήκους m ταιριάζει σε 2m διαφορετικά

 {( ), ( ), ( ), ( )}0101100100 0111100100 1101100100 1111100100   

 {( ), ( )}0111100100 1111100100 



σχήµατα. Αυτό σύµφωνα µε τον D. Goldberg [1, σελ.19] αποτελεί ένα κάτω

φράγµα. Επίσης εκεί αναφέρεται ότι µία δυαδική συµβολοσειρά µήκους m

µετέχει σε 3m σχήµατα, όπου θεωρείται ότι το δυαδικό αλφάβητο έχει επε-

κταθεί µε το αδιάφορο σύµβολο *. Γενικά, για αλφάβητο µε πληθάριθµο

(cardinality) c ο αριθµός των σχηµάτων είναι (c + 1)m. Για παράδειγµα, ας

θεωρήσουµε τη συµβολοσειρά (1001110001). Αυτή η συµβολοσειρά ται-

ριάζει στα ακόλουθα 210 σχήµατα:

.

∆ιαφορετικά σχήµατα έχουν και διαφορετικά χαρακτηριστικά. Θα πρέπει να

έχει ήδη γίνει σαφές ότι το πλήθος των αδιάφορων συµβόλων * σε ένα σχήµα

καθορίζει τον αριθµό των συµβολοσειρών που ταιριάζουν σε αυτό το σχήµα.

Υπάρχουν δύο σηµαντικά µεγέθη που χαρακτηρίζουν τα σχήµατα: η τάξη

(order) και το καθοριστικό µήκος (defining length). Το θεώρηµα των Σχη-

µάτων (Schema Theorem) θα διατυπωθεί µε βάση τα µεγέθη αυτά.

£∂øƒ∏ª∞ ∆ø¡ ™Ã∏ª∞∆ø¡ (SCHEMA THEOREM)

Η τάξη ενός σχήµατος S (η οποία συµβολίζεται µε ο(S)) είναι ο αριθµός των

θέσεων µε 0 και 1, που καλούνται και σταθερές θέσεις (fixed positions), δηλα-

δή οι θέσεις που δεν περιέχουν το αδιάφορο σύµβολο *. Με άλλα λόγια, είναι

το µήκος του σχήµατος µείον τον αριθµό των αδιάφορων συµβόλων *. Η

 ( )* * * * * * * * **
 M

 ( )* * *1110001

 ( )10011100 * *
 M

 ( )* *0 1110001

 ( )* * 01110001

 ( )100111000*
 M

 ( )10 1110001*
 ( )1 01110001*
 ( )*001110001

 ( )1001110001
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τάξη προσδιορίζει την ειδικότητα (speciality) ενός σχήµατος, δηλαδή το πόσο

ειδικό είναι το συγκεκριµένο σχήµα. Για παράδειγµα, τα ακόλουθα τρία σχή-

µατα, όλα µήκους 10,

,

,

,

έχουν τις ακόλουθες τάξεις:

, και ,

και το σχήµα S3 είναι το πιο συγκεκριµένο ή, µε άλλα λόγια, το λιγότερο γενι-

κό, αφού αναπαριστά µόνο τέσσερις συµβολοσειρές, σε αντίθεση µε τα S1

και S2 που αναπαριστούν 16 και 128 συµβολοσειρές αντίστοιχα.

Η έννοια της τάξης ενός σχήµατος είναι χρήσιµη στον υπολογισµό της πιθα-

νότητας επιβίωσης του σχήµατος κατά τη διαδικασία της µετάλλαξης.

Το οριστικό µήκος ενός σχήµατος S (συµβολίζεται µε δ(S)) είναι η απόστα-

ση µεταξύ της πρώτης και της τελευταίας σταθερής θέσης. Προσδιορίζει την

πυκνότητα (compactness) της πληροφορίας που περιέχεται στο σχήµα. Για

παράδειγµα,

, και .

Φυσικά, ένα σχήµα µε µια µοναδική σταθερή θέση έχει οριστικό µήκος

µηδέν.

Η έννοια του οριστικού µήκους ενός σχήµατος είναι χρήσιµη στον υπολογι-

σµό της πιθανότητας επιβίωσης του σχήµατος κατά τη διαδικασία της δια-

σταύρωσης.

Τα σηµαντικότερα βήµατα της εξελικτικής διαδικασίας σε ένα ΓA είναι η

επιλογή και ο ανασυνδυασµός (τελεστές διασταύρωσης και µετάλλαξης).

Ακολουθεί µια συζήτηση σχετικά µε τις επιδράσεις των δύο αυτών βηµάτων

στον αριθµό και το είδος των σχηµάτων που περιέχονται στον πληθυσµό. 

∂¶π¢ƒ∞™∏ ∆∏™ ∂¶π§√°∏™ ™∆∏¡ ∂¶πµπø™∏ ∂¡√™ ™Ã∏ª∞∆√™

Η συζήτηση θα γίνει µε βάση ένα παράδειγµα.

Ας υποθέσουµε ότι ο πληθυσµός έχει µέγεθος pop_size = 20 και το µήκος

της συµβολοσειράς (εποµένως και το µήκος του σχήµατος) είναι m = 33

  d ( )S1 10 4 6= - =  d ( )S2 9 5 4= - =  d ( )S1 10 4 6= - =

  o S( )3 8=  o S( )2 3=  o S( )1 6=

  S3 11101 001= * *( )

  S2 00 0= * * * * * * *( )

  S1 001 110= * * * *( )



(όπως και στο Παράδειγµα 3.1). Ακόµη, ας υποθέσουµε ότι τη στιγµή (ή

βήµα ή γενιά) t ο πληθυσµός αποτελείται από τις ακόλουθες συµβολοσειρές:

Έστω ξ(S, t) ο αριθµός των συµβολοσειρών στον πληθυσµό τη στιγµή t που

ταιριάζουν στο σχήµα S. Για παράδειγµα, για το σχήµα

,

είναι ξ(S0, t) = 3, αφού υπάρχουν τρεις συµβολοσειρές (οι v13, v15 και v16), οι

οποίες ταιριάζουν µε το σχήµα S0. Η τάξη του S0 είναι o(S0) = 3 και το ορι-

στικό µήκος του είναι δ(S0) = 7 – 5 = 2.

  S0 111= * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *( )

  v20 101110010110011110011000101111110= ( )

  v19 000101010011111111110000110001100= ( )

  v18 011101000000001110100111110101101= ( )

  v17 011010111111001111010001101111101= ( )

  v16 110011110000011111100001101001011= ( )

  v15 111011101101110000100011111011110= ( )

  v14 010010011000001010100111100101001= ( )

  v13 111011111010001000110000001000110= ( )

  v12 110100010111101101000101010000000= ( )

  v11 011001111110110101100001101111000= ( )

  v10 000001111000110000011010000111011= ( )

  v9 010000000101100010110000001111100= ( )

  v8 100001100001110100010110101100111= ( )

  v7 001000100000110101111011011111011= ( )

  v6 000101000010010101001010111111011= ( )

  v5 000111011001010011010111111000101= ( )

  v4 100011000101101001111000001110010= ( )

  v3 000010000011001000001010111011101= ( )

  v2 111000100100110111001010100011010= ( )

  v1 100110100000001111111010011011111= ( )
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Μια άλλη ιδιότητα ενός σχήµατος είναι η απόδοσή του τη στιγµή t ή eval (S,

t). Ορίζεται ως η µέση απόδοση όλων των συµβολοσειρών του πληθυσµού

τη στιγµή t που ταιριάζουν µε το σχήµα S. Έστω ότι υπάρχουν p συµβολο-

σειρές στον πληθυσµό που ταιριάζουν τη στιγµή t µε το σχήµα

S. Τότε,

. (4.1)

Κατά τη διάρκεια της επιλογής, δηµιουργείται ένας προσωρινός πληθυσµός.

Κάθε συµβολοσειρά αντιγράφεται καµία, µία ή περισσότερες φορές, σύµ-

φωνα µε την απόδοσή της. Όπως είδαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, σε µια

απλή επιλογή συµβολοσειράς, η συµβολοσειρά vi επιλέγεται µε πιθανότητα

p1 = eval (vi)/F(t), όπου F(t) είναι το άθροισµα των αποδόσεων ολόκληρου

του πληθυσµού.

Μετά το βήµα της επιλογής, αναµένεται ότι ξ(S, t + 1) συµβολοσειρές θα ται-

ριάζουν µε το σχήµα S. Επειδή

1. για µια συµβολοσειρά που ταιριάζει µε το σχήµα S, η πιθανότητα επιλο-

γής της είναι eval (S, t)/F(t),

2. ο αριθµός των συµβολοσειρών που ταιριάζουν µε το σχήµα S είναι ξ(S,

t) και

3. ο αριθµός των επιλογών σε κάθε βήµα είναι pop_size, 

θα πρέπει να είναι σαφές ότι

(4.2)

Αν λάβουµε υπόψη ότι η µέση απόδοση του πληθυσµού είναι

, η παραπάνω σχέση ισοδυναµεί µε την ακόλουθη:

. (4.3)

Με άλλα λόγια, ο αριθµός των συµβολοσειρών στον πληθυσµό που ταιριά-

ζει σε αυτό το σχήµα, αυξάνεται ανάλογα µε το λόγο της απόδοσης του αντί-

στοιχου σχήµατος προς την µέση απόδοση του πληθυσµού. Αυτό σηµαίνει

ότι ένα σχήµα που βρίσκεται πάνω από τον µέσο όρο όσον αφορά την από-

δοση αποκτά µεγαλύτερο αριθµό συµβολοσειρών που ταιριάζουν µε αυτό

  x x( , ) ( , ) ( , ) / ( )S t S t eval S t F t+ = ◊1

  F t F t pop size( ) ( ) / _=

  x x( , ) ( , ) _ ( , ) / ( )S t S t pop size eval S t F t+ = ◊ ◊1

  

eval S t eval v pi

j

p

j
( , ) ( ( )) /=

=
Â

1

   { , , }v vi i p1
K



στην επόµενη γενιά. Αντίθετα, ένα σχήµα που βρίσκεται κάτω από το µέσο

όρο αναπαριστά λιγότερες συµβολοσειρές στην επόµενη γενιά.

Η µακροπρόθεσµη επίδραση της παραπάνω διαπίστωσης είναι η εξής: Αν

υποθέσουµε ότι ένα σχήµα S βρίσκεται πάνω από τον µέσο όρο απόδοσης

του πληθυσµού κατά ε% (δηλαδή ), τότε

, και

(4.4)

µε ε > 0 για σχήµατα πάνω από τον µέσο όρο και ε < 0 για σχήµατα κάτω

από τον µέσο όρο.

Η παραπάνω σχέση είναι µια εξίσωση γεωµετρικής προόδου. Εποµένως, ένα

σχήµα πάνω από το µέσο όρο όχι µόνο αναπαριστά περισσότερες συµβολο-

σειρές στην επόµενη γενιά, αλλά επιπλέον ο αριθµός αυτός αυξάνεται εκθε-

τικά.

Ας επιστρέψουµε στο παράδειγµα και συγκεκριµένα στο σχήµα S0. Αφού

υπάρχουν τρεις συµβολοσειρές τη στιγµή t που ταιριάζουν µε το σχήµα S0,

η απόδοση του σχήµατος αυτού είναι

.

Την ίδια στιγµή, η µέση απόδοση του πληθυσµού είναι

και ο λόγος της απόδοσης του S0 προς τη µέση απόδοση του πληθυσµού είναι

.

Παρατηρούµε ότι το σχήµα S0 βρίσκεται πάνω από το µέσο όρο όσον αφορά

την απόδοση και στις επόµενες γενιές αναπαριστά έναν εκθετικά αυξανόµε-

νο αριθµό από συµβολοσειρές. Πιο συγκεκριµένα, αν τη στιγµή t το σχήµα

S0 βρίσκεται πάνω από το µέσο όρο κατά ένα συντελεστή , τότε τη

στιγµή t + 1 αναµένουµε το σχήµα να αναπαριστά 3 ¥  1.396751 = 4.19 συµ-

βολοσειρές (πιθανότατα 4 ή 5), τη στιγµή t + 2 να αναπαριστά 3 ¥  1.3967512

= 5.85 συµβολοσειρές (πιθανότατα 5 ή 6), κ.ο.κ.

∆ιαισθητικά, το σχήµα S0 αποτελεί ένα υποσχόµενο τµήµα του χώρου ανα-

 1 396751.

  eval S t F t( , ) / ( ) .0 1 396751=

  
F t eval v pop sizei

i

( ) ( ( )) / _ . / .= = =
=

Â
1

20

387 776822 20 19 388841

  eval S t( , ) ( . . . ) / .0 27 316702 30 060205 23 867227 3 27 081378= + + =

  e = -( ( , ) ( )) / ( )eval S t F t F t

  x x e( , ) ( , ) ( )S t S t= ◊ +0 1

  eval S t F t F t( , ) ( ) ( )= + ◊e
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ζήτησης και, για το λόγο αυτό, δειγµατοληπτείται µε εκθετικά αυξανόµενο

τρόπο.

Ας επιστρέψουµε και πάλι στο παράδειγµα µας. Τη στιγµή t το σχήµα S0 ανα-

παριστά τρεις συµβολοσειρές. Στο προηγούµενο κεφάλαιο, η εξοµοίωση της

εξελικτικής διαδικασίας µε τον ίδιο πληθυσµό οδήγησε στον ακόλουθο πλη-

θυσµό:

Πράγµατι, το σχήµα S0 αναπαριστά πέντε συµβολοσειρές στο νέο πληθυσµό:

, , , και .

Παρόλα αυτά, η διαδικασία της επιλογής από µόνη της, δεν εισάγει νέα

  ¢v20  ¢v19  ¢v18  ¢v11  ¢v7

  ( )v16  ¢ =v20 110011110000011111100001101001011( )

  ( )v15  ¢ =v19 111011101101110000100011111011110( )
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  ( )v10  ¢ =v17 111001100110000100000101010111011( )
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  ( )v20  ¢ =v15 111001100110000101000100010100001( )

  ( )v8  ¢ =v14 100001100001110100010110101100111( )

  ( )v6  ¢ =v13 000101000010010101001010111111011( )

  ( )v9  ¢ =v12 010000000101100010110000001111100( )

  ( )v15  ¢ =v11 111011101101110000100011111011110( )

  ( )v3  ¢ =v10 000010000011001000001010111011101( )

  ( )v11  ¢ =v9 011001111110110101100001101111000( )

  ( )v5  ¢ =v8 000111011001010011010111111000101( )

  ( )v15  ¢ =v7 111011101101110000100011111011110( )

  ( )v4  ¢ =v6 100011000101101001111000001110010( )

  ( )v19  ¢ =v5 000101010011111111110000110001100( )

  ( )v11  ¢ =v4 011001111110110101100001101111000( )

  ( )v7  ¢ =v3 001000100000110101111011011111011( )

  ( )v4  ¢ =v2 100011000101101001111000001110010( )

  ( )v11  ¢ =v1 011001111110110101100001101111000( )



σηµεία (πιθανές λύσεις) στον πληθυσµό από το χώρο αναζήτησης. Απλά,

αντιγράφει κάποιες συµβολοσειρές για το σχηµατισµό ενός προσωρινού πλη-

θυσµού. 

∂¶π¢ƒ∞™∏ ∆ø¡ °∂¡∂∆π∫ø¡ ∆∂§∂™∆ø¡ ™∆∏¡ ∂¶πµπø™∏ ∂¡√™ ™Ã∏ª∞∆√™

Το δεύτερο βήµα του κύκλου εξέλιξης, ο ανασυνδυασµός, είναι υπεύθυνο

για την εισαγωγή νέων ατόµων στον πληθυσµό. Αυτό γίνεται µε τη χρήση

των γενετικών τελεστών, διασταύρωση και µετάλλαξη. Στη συνέχεια, θα

µελετήσουµε χωριστά την επίδραση των δύο αυτών τελεστών στον αναµε-

νόµενο αριθµό των σχηµάτων στον πληθυσµό.

Μια οποιαδήποτε συµβολοσειρά του πληθυσµού, π.χ. η 

,

ταιριάζει σε 233 διαφορετικά σχήµατα. Έστω τα ακόλουθα δύο σχήµατα, στα

οποία ταιριάζει η συµβολοσειρά αυτή:

και

.

Ας υποθέσουµε ότι η συµβολοσειρά αυτή επιλέχθηκε για διασταύρωση

(όπως συνέβη στο κεφάλαιο 3). Ας υποθέσουµε, επίσης, ότι το σηµείο δια-

σταύρωσης είναι pos = 20. Είναι σαφές ότι το σχήµα S0 επιβιώνει από αυτή

τη διασταύρωση, δηλαδή ένας από τους απογόνους ταιριάζει στο S0. Αυτό

το σηµείο διασταύρωσης διατηρεί την ακολουθία 111 στην πέµπτη, έκτη και

έβδοµη θέση σε ένα από παιδιά, π.χ. το ζεύγος

και

θα έδινε

και

.

Αντίθετα, το σχήµα S1 καταστρέφεται, αφού κανείς από τους απογόνους δεν

ταιριάζει µε αυτό. Ο λόγος είναι ότι η ακολουθία 111 στην αρχή και η ακολου-

θία 10 στο τέλος του σχήµατος τοποθετούνται σε διαφορετικούς απογόνους.

Από την παραπάνω συζήτηση, θα πρέπει να έχει γίνει σαφές ότι το οριστικό

µήκος ενός σχήµατος παίζει καθοριστικό ρόλο για την επιβίωση ή την κατα-

  ¢¢ =v13 000101000010010101000000001000110( )

   ¢¢ =v18 1110 11010001000111010111111011( )111

  ¢ =v13 000101000010010101000000001000110( )

   ¢ =v18 1110 11010001000110000001000110( )111

  S1 111 10= * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *( )

  S0 111= * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *( )

  ¢ =v18 111011111010001000110000001000110( )
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στροφή του. Στο παραπάνω παράδειγµα, το οριστικό µήκος του σχήµατος S0

είναι δ(S0) = 2, ενώ του S1 είναι δ(S1) = 32.

Γενικά, το σηµείο διασταύρωσης επιλέγεται οµοιόµορφα (uniformly) από m

– 1 πιθανά σηµεία. Αυτό σηµαίνει ότι η πιθανότητα καταστροφής ενός σχή-

µατος S είναι

(4.5)

και συνεπώς η πιθανότητα επιβίωσής του είναι:

. (4.6)

Στο παράδειγµά µας, οι πιθανότητες αυτές για τα σχήµατα S0 και S1 είναι

, , , ,

οπότε το αποτέλεσµα της διασταύρωσης ήταν αναµενόµενο.

Είναι σηµαντικό να κατανοηθεί ότι µόνο µερικά χρωµοσώµατα επιλέγονται

για διασταύρωση, αφού η διασταύρωση έχει µια πιθανότητα pc να εκτελε-

στεί. Άρα, η πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος είναι στην πραγµατικό-

τητα:

. (4.7)

Επιστρέφοντας στο παράδειγµά µας, ισχύει (pc = 0.25)

.

Θα πρέπει επίσης να σηµειωθεί ότι, ακόµα και αν το σηµείο διασταύρωσης

επιλεχθεί ανάµεσα σε σταθερές θέσεις σε ένα σχήµα, υπάρχει ακόµα πιθα-

νότητα για το σχήµα να επιβιώσει. Για παράδειγµα, αν και οι δύο συµβολο-

σειρές και άρχιζαν µε 111 και τελείωναν µε 10, το σχήµα S1 θα επι-

βίωνε. Εποµένως, η πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος είναι

. (4.8)

Συνεπώς, η επίδραση της επιλογής και της διασταύρωσης στην αύξηση του
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αριθµού των συµβολοσειρών που ταιριάζουν σε ένα σχήµα είναι

(4.9)

Η παραπάνω σχέση προσδιορίζει τον αναµενόµενο αριθµό των συµβολο-

σειρών που θα ταιριάζουν µε ένα σχήµα στην επόµενη γενιά συναρτήσει του

τρέχοντα αριθµού των συµβολοσειρών που ταιριάζουν µε το σχήµα, τη σχε-

τική απόδοση του σχήµατος και το οριστικό µήκος του. Όπως φαίνεται, τα

άνω του µέσου όρου σχήµατα µε µικρό οριστικό µήκος θα δειγµατοληπτού-

νται µε εκθετικά αυξανόµενους ρυθµούς στις επόµενες γενιές. Για το σχήµα

S0:

.

∆ηλαδή, το άνω του µέσου όρου και µε µικρό οριστικό µήκος σχήµα S0 θα

αποκτήσει εκθετικά αυξανόµενο αριθµό συµβολοσειρών στις επόµενες

γενιές. Στη γενιά t + 1, αναµένουµε 3 ¥ 1.374927 = 4.12 συµβολοσειρές και

στη γενιά t + 2, 3 ¥ 1.3749272 = 5.67 συµβολοσειρές.

Ο τελεστής µετάλλαξης αντιστρέφει ένα δυαδικό ψηφίο σε κάποια τυχαία

θέση µε πιθανότητα pm. Είναι φανερό ότι για να επιβιώσει κάποιο σχήµα θα

πρέπει να παραµείνουν αµετάβλητες οι σταθερές θέσεις του µετά από τη

µετάλλαξη. Ας πάρουµε, για παράδειγµα, τη συµβολοσειρά 

και το σχήµα 

.

Ας υποθέσουµε, ακόµα, ότι η συµβολοσειρά υπόκειται σε µετάλλαξη.

Στο Παράδειγµα 3.1 του κεφαλαίου 3, η µεταλλάχθηκε στην ένατη θέση

και προέκυψε η:

,

η οποία ταιριάζει µε το σχήµα S0. Εάν είχε επιλεχθεί κάποια θέση στο διά-

στηµα 1 – 4 ή 8 – 33, ο απόγονος που θα προέκυπτε θα ταίριαζε επίσης µε

το S0. Μόνο 3 δυαδικά ψηφία (οι σταθερές θέσεις – πέµπτη, έκτη και έβδο-

µη) είναι «σηµαντικά»: µετάλλαξη σε ένα τουλάχιστον από αυτά θα κατέ-

   ¢¢ =v19 11101110 101110000100011111011110( )0

  ¢v19

  ¢v19

  S0 111= * * * * * ** * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *( )

  ¢ =v19 111011101101110000100011111011110( )
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στρεφε το σχήµα. Το πλήθος αυτών των «σηµαντικών» ψηφίων είναι, όπως

είπαµε, η τάξη του σχήµατος.

Αφού η πιθανότητα αντιστροφής ενός δυαδικού ψηφίου είναι pm, η πιθανό-

τητα µη αλλαγής του είναι 1 – pm. Οι µεταλλάξεις είναι ανεξάρτητες µεταξύ

τους, οπότε η πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος κατά την όλη διαδικα-

σία της µετάλλαξης (ακολουθία µεταλλάξεων δυαδικών ψηφίων) είναι

(4.10)

Επειδή, όµως, Pm << 1, η πιθανότητα αυτή προσεγγίζεται από την

. (4.11)

Αναφερόµενοι και πάλι στο παράδειγµά µας µε το σχήµα S0 και θεωρώντας

ότι pm = 0.01 έχουµε

.

Εποµένως, ο συνδυασµός των αποτελεσµάτων µας για την επιλογή, τη δια-

σταύρωση και την µετάλλαξη οδηγούν στη σχέση

(4.12)

Η σχέση αυτή περιγράφει την εκθετική αύξηση στις επόµενες γενιές των

συµβολοσειρών που αντιστοιχούν σε κάποιο άνω του µέσου όρου (από πλευ-

ράς απόδοσης) σχήµα µε µικρό οριστικό µήκος και µικρή τάξη.

Για το σχήµα S0 έχουµε

∆ηλαδή, το σχήµα S0 (το όποιο, όπως έχουµε πει, είναι πάνω από το µέσο

όρο απόδοσης, µε µικρό οριστικό µήκος και µικρή τάξη) θα λάβει εκθετικά

περισσότερες συµβολοσειρές στις επόµενες γενιές: στη γενιά t + 1 αναµέ-

νουµε 3 ¥ 1.333024 = 4.00 συµβολοσειρές να ταιριάζουν µε το S0, ενώ στη

γενιά t + 2 αναµένουµε 3 ¥ 1.3330242 = 5.33 τέτοιες συµβολοσειρές.

Η παραπάνω ανάλυση και το αποτέλεσµα που περιγράφεται από τη σχέση
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(4.12) µπορεί να διατυπωθεί από το ακόλουθο θεώρηµα (γνωστό ως Θεώ-

ρηµα Σχηµάτων):

£∂øƒ∏ª∞ ∆ø¡ ™Ã∏ª∞∆ø¡ (SCHEMA THEOREM)

Σχήµατα άνω του µέσου όρου απόδοσης, µε µικρό οριστικό µήκος και µικρή

τάξη λαµβάνουν εκθετικά αυξανόµενες συµβολοσειρές σε διαδοχικές γενιές

ενός Γενετικού Αλγορίθµου.
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Να αποδείξετε ότι οποιαδήποτε δυαδική συµβολοσειρά µήκους m είναι

στιγµιότυπο από 2m διαφορετικά σχήµατα.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
4.1

Να αποδείξετε ότι για ένα σχήµα µε ε > 0, ο αριθµός των συµβολοσειρών

που αναπαριστούν στις επόµενες γενιές αυξάνεται εκθετικά. Το αντίθετο

συµβαίνει όταν ε < 0.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
4.2

Να ορίσετε την αντικειµενική συνάρτηση της δυαδικής συµβολοσειράς x,

έτσι ώστε να ισούται µε τον αριθµό των άσων που περιέχονται στη x. Να

δώσετε τη σχέση για τη µέση απόδοση ενός σχήµατος S, το οποίο έχει k

ορισµένα δυαδικά ψηφία όλα ίσα µε 1, σε σχέση µε το µήκος της δυαδικής

συµβολοσειράς l και το k.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
4.4

Να ορίσετε την αντικειµενική συνάρτηση f της δυαδικής συµβολοσειράς

x, µε µήκος l = 4, έτσι ώστε να ισούται µε τον ακέραιο που αναπαριστάται

από το δυαδικό αριθµό x (π.χ. ). Ποια είναι η

µέση απόδοση του σχήµατος 1***, σε σχέση µε την αντικειµενική συνάρ-

τηση f; Ποια είναι η µέση απόδοση του σχήµατος 0*** σε σχέση µε την f;

  f f0011 3 1111 15( ) = ( ) =,  

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
4.3
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4.2 ÀfiıÂÛË ¢ÔÌÈÎÒÓ ™ÙÔÈ¯Â›ˆÓ

Ένα άµεσο αποτέλεσµα του Θεωρήµατος των Σχηµάτων είναι ότι οι ΓA εξε-

ρευνούν το χώρο αναζήτησης µε µικρού µήκους, χαµηλής τάξης σχήµατα τα

οποία, στη συνέχεια χρησιµοποιούνται για ανταλλαγή πληροφορίας κατά τη

διασταύρωση. Μετά από αυτή την παρατήρηση µπορούµε να διατυπώσου-

µε την υπόθεση δοµικών στοιχείων (φορµών):

Υπόθεση δοµικών Στοιχείων: Ένας Γενετικός Αλγόριθµος αναζητεί απόδο-

ση κοντά στο βέλτιστο, τοποθετώντας δίπλα–δίπλα µικρού µήκους, χαµηλής

τάξης και υψηλής απόδοσης σχήµατα, που ονοµάζονται δοµικά στοιχεία.

Έχουµε συναντήσει ένα τέλειο παράδειγµα δοµικού στοιχείου σε αυτή την

ενότητα, το οποίο είναι το παρακάτω:

.

Αυτό το σχήµα είναι ένα µικρού µήκους, χαµηλής τάξης σχήµα, το οποίο

(τουλάχιστον στις πρώτες γενιές) ήταν επίσης άνω του µέσου. Αυτό το σχήµα

συνεισέφερε στην εύρεση του βέλτιστου.

Αν και έχει γίνει κάποια έρευνα για να αποδειχθεί αυτή η υπόθεση, για τις

περισσότερες µη συνηθισµένες εφαρµογές βασιζόµαστε κυρίως σε εµπειρι-

κά αποτελέσµατα. Κατά τη διάρκεια των τελευταίων δεκαπέντε ετών, ανα-

πτύχθηκαν πολλές εφαρµογές ΓA, οι οποίες υποστήριξαν την υπόθεση δοµι-

κών στοιχείων σε πολλές διαφορετικές περιοχές προβληµάτων. Οπωσδήπο-

τε, αυτή η υπόθεση προϋποθέτει ότι το πρόβληµα της κωδικοποίησης για ένα

ΓA είναι κρίσιµο για την απόδοσή του και ότι µια τέτοια κωδικοποίηση θα

έπρεπε να ικανοποιεί την ιδέα των δοµικών στοιχείων µικρού µήκους.

Στην προηγούµενη ενότητα ορίσαµε ότι ένας πληθυσµός από pop_size άτοµα

µήκους m, επεξεργάζεται τουλάχιστον 2m και το πολύ 2pop_size σχήµατα. Μερι-

κά από αυτά επεξεργάζονται κατά ένα χρήσιµο τρόπο: δειγµατοληπτούνται

σε (επιθυµητό) εκθετικά αυξανόµενο ρυθµό και δεν διασπώνται από τη δια-

σταύρωση και τη µετάλλαξη (πράγµα που µπορεί να συµβεί σε σχήµατα

µεγάλου οριστικού µήκους και υψηλής τάξης).

Σε αυτό το κεφάλαιο έχουµε παρουσιάσει µερικές τυπικές εξηγήσεις του

γιατί δουλεύουν οι ΓA. Πρέπει, όµως, να σηµειώσουµε ότι η υπόθεση δοµι-

κών στοιχείων είναι ένα είδος υπόσχεσης, η οποία σε µερικά προβλήµατα

εύκολα αθετείται. Για παράδειγµα υποθέστε ότι τα δύο, µικρού µήκους και

χαµηλής τάξης, σχήµατα µε 11 θέσεις

  S0 111= * * * * * ** * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *( )



S1 = ( 1 1 1 * * * * * * * * ) και

S2 = ( * * * * * * * * * 1 1 )

έχουν απόδοση πάνω από το µέσο όρο (σε σχέση µία υποθετική αντικειµε-

νική συνάρτηση), αλλά ο συνδυασµός τους

S3 = ( 1 1 1 * * * * * * 1 1)

είναι πιο ακατάλληλος, δηλαδή έχει µικρότερη απόδοση, από τον:

S4 = ( 0 0 0 * * * * * * 0 0)

Υποθέστε επίσης ότι η βέλτιστη συµβολοσειρά είναι η S0 = ( 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1) (παρατηρούµε ότι η S3 ταιριάζει µε αυτήν). Ένας ΓA ίσως έχει µερι-

κές δυσκολίες να συγκλίνει στην S0 επειδή είναι πιθανό να τείνει να συγκλί-

νει σε σηµεία όπως το ( 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 ). Αυτό το φαινόµενο καλείται

«πλάνη»: µερικά δοµικά σχήµατα (µικρού µήκους, χαµηλής τάξης σχήµατα)

µπορούν να παρασύρουν το ΓA και να τον αναγκάσουν να συγκλίνει σε υπο-

βέλτιστα σηµεία.

Έχουν προταθεί τρεις προσεγγίσεις που ασχολούνται µε την «πλάνη»[3]. Η

πρώτη προϋποθέτει εκ των προτέρων γνώση της αντικειµενικής συνάρτησης

για να κωδικοποιηθεί µε κατάλληλο τρόπο (ώστε να πάρουµε «σπάνια» δοµι-

κά στοιχεία). Για παράδειγµα, εκ των προτέρων γνώση της αντικειµενικής

συνάρτησης, και συνεπώς και της «πλάνης», µπορεί να οδηγήσει σε διαφο-

ρετική κωδικοποίηση, όπου τα έξι ψηφία που απαιτούνται για τη βελτιστο-

ποίηση της συνάρτησης είναι γειτονικά, αντί να είναι σε έξι χωριστές θέσεις.

Η δεύτερη προσέγγιση, χρησιµοποιεί τον τρίτο γενετικό τελεστή, την αντι-

στροφή. Η απλή αντιστροφή, είναι (όπως η µετάλλαξη ) ένας µοναδικός τελε-

στής: επιλέγει δύο σηµεία µέσα σε µια συµβολοσειρά και αντιστρέφει την τάξη

των ψηφίων µεταξύ των επιλεγµένων σηµείων, αλλά θυµάται τη «σηµασία»

του ψηφίου. Αυτό σηµαίνει ότι πρέπει να αναγνωρίζουµε ψηφία µέσα στη

συµβολοσειρά: αυτό το επιτυγχάνουµε διατηρώντας τα ψηφία, µαζί µε µια ανα-

φορά των αρχικών τους θέσεων. Για παράδειγµα, µια συµβολοσειρά

s = ((1, 0), (2, 0), (3, 0) | (4, 1), (5, 1), (6, 0), (7, 1) | (8, 0), (9, 0), (10, 0), (11, 1))

µε δύο µαρκαρισµένα σηµεία, µετά την αντιστροφή γίνεται

s’ = ((1, 0), (2, 0), (3, 0) | (7, 1), (6, 0), (5, 1), (4, 1) | (8, 0), (9, 0), (10, 0), (11, 1))

Ένας Γενετικός Αλγόριθµος που χρησιµοποιεί και την αντιστροφή, ως τελε-

στή, αναζητεί τις καλύτερες διευθετήσεις ψηφίων για το σχηµατισµό δοµι-
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κών στοιχείων. Για παράδειγµα το επιθυµητό σχήµα που θεωρήσαµε προη-

γουµένως

S3 = ( 1 1 1 * * * * * * 1 1) 

ξαναγράφεται ως

S3 = ((1, 1), (2, 1), (3, 1), (4, *), (5, *), (6, *), (7, *), (8, *), (9, *), (10, 1), (11, 1)),

και µετά την αντιστροφή γίνεται

S3 = ((1, 1), (2, 1), (3, 1), (11, 1), (10, 1), (9, *), (8, *), (7, *), (6, *), (5, *), (4, *)),

φτιάχνοντας ένα σηµαντικό δοµικό στοιχείο. Γενικά ο τελεστής αυτός έχει

αυξηµένη πολυπλοκότητα και η επιτυχής εφαρµογή του είναι περιορισµένη.

Η τρίτη προσέγγιση για την εξουδετέρωση της «πλάνης», προτάθηκε σχετι-

κά πρόσφατα [3]: ένας «ακατάστατος» (messy) Γενετικός Αλγόριθµος. Για

περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε αυτούς τους αλγορίθµους, ο αναγνώ-

στης παραπέµπεται στην αναφορά [4].

Οι Γενετικοί αλγόριθµοι έχουν και πολλές άλλες ενδιαφέρουσες ιδιότητες.

Για µια σύντοµη, αλλά περιεκτική, παρουσίασή τους, απευθυνθείτε στο

κεφάλαιο 5 της αναφοράς [3]. 

Θεωρήστε τις τρεις δυαδικές συµβολοσειρές A1 = 11101111, A2 = 00010100

και A3 = 01000011 και τα έξι σχήµατα H1 = 1*******, H2 = 0*******, H3

= ******11, H4 = ***0*00*, H5 = 1*****1* και H6 = 1110**1*.

α) Ποιες συµβολοσειρές ταιριάζουν σε κάθε σχήµα;

β) Βρείτε την τάξη και το οριστικό µήκος κάθε σχήµατος.

γ) Υπολογίστε την πιθανότητα επιβίωσης κάθε σχήµατος, όταν υποβάλ-

λεται σε µετάλλαξη και η πιθανότητα µιας απλής µετάλλαξης είναι 

pm = 0.001.

δ) Υπολογίστε την πιθανότητα επιβίωσης κάθε σχήµατος, όταν υποβάλ-

λεται σε διασταύρωση και η πιθανότητα διασταύρωσης είναι pc = 0.85.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
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Ένας πληθυσµός περιλαµβάνει στη γενιά 0 τις ακόλουθες δυαδικές συµ-

βολοσειρές και τις αντίστοιχες αποδόσεις τους:

A/A ∆υαδική συµβολοσειρά Απόδοση

1 10001 20

2 11100 10

3 00011 5

4 01110 15

Η πιθανότητα µετάλλαξης είναι pm= 0.01 και η πιθανότητα διασταύρωσης

είναι pc = 1.0.

α) Υπολογίστε τον αναµενόµενο αριθµό σχηµάτων της µορφής S1=(1****)

που θα υπάρχουν στη γενιά 1.

β) Υπολογίστε τον αναµενόµενο αριθµό σχηµάτων της µορφής S2=(0**1*)

που θα υπάρχουν στη γενιά 1.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
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Σε αυτό το κεφάλαιο ασχοληθήκαµε µε µια ακριβή αποτίµηση της απόδοσης

των Γενετικών Αλγορίθµων, χρησιµοποιώντας µια ακριβή ανάλυση για τα

σχήµατα ή πρότυπα οµοιότητας. Το αρχικό συµπέρασµα, το οποίο ενσωµα-

τώνεται στο βασικό θεώρηµα των Γενετικών Αλγορίθµων, λέει ότι τα υψη-

λής απόδοσης, µικρού µήκους και χαµηλής τάξης σχήµατα έχουν τουλάχιστον

εκθετικά αυξανόµενο αριθµό δειγµάτων στις επιτυχηµένες γενιές. Αυτό συµ-

βαίνει, γιατί η αναπαραγωγή κατανέµει περισσότερα αντίγραφα στα καλύτε-

ρα σχήµατα και επειδή η διασταύρωση δεν διαταράσσει τα σχήµατα µικρού

οριστικού µήκους και µε µεγάλη συχνότητα εµφάνισης. Επειδή η µετάλλαξη

είναι (δίκαια) σπάνια, έχει µικρή επίδραση σε αυτά τα σηµαντικά σχήµατα.

Επεξεργαζόµενος οµοιότητες κατά αυτόν τον τρόπο, ο Γενετικός Αλγόριθµος

ελαττώνει την πολυπλοκότητα των προβληµάτων. Κατά µια έννοια, αυτά τα

υψηλής καταλληλότητας, µικρού µήκους και χαµηλής τάξης σχήµατα, γίνονται

οι µερικές λύσεις σε ένα πρόβληµα και καλούνται δοµικά στοιχεία. Ο ΓA ανα-

καλύπτει νέες λύσεις δοκιµάζοντας πολλούς συνδυασµούς των µερικών λύσε-

ων που περιέχονται στον τρέχοντα πληθυσµό. Το γεγονός ότι αυτά τα δοµικά

στοιχεία (µικρού µήκους, χαµηλής τάξης και ηψηλής απόδοσης σχήµατα)

πράγµατι οδηγούν σε καλύτερη απόδοση, είναι µια εν δυνάµει υπόθεση ενός

απλού Γενετικού Αλγορίθµου, που καλείται υπόθεση δοµικών στοιχείων. 

Η παραπάνω θεωρία είναι καθαρά εµπειρική και δεν εµπεριέχει κάποια φορ-

µαλιστική µαθηµατική ανάλυση της συµπεριφοράς των ΓA. Στην πραγµατι-

κότητα, οι ΓA δεν έχουν ακόµη αναλυθεί µαθηµατικά και αυτό είναι το µεγα-

λύτερό τους µειονέκτηµα. Παρουσιάζουν υψηλή αποδοτικότητα σε ένα ευρύ

φάσµα προβληµάτων, αλλά η έλλειψη πλήρους µαθηµατικής επεξήγησης των

λειτουργιών τους συνεπάγεται την αδυναµία επεξήγησης πολλών στοιχείων

της συµπεριφοράς τους και, πιθανώς, την ανικανότητα βελτιστοποίησής τους.

Συνοψίζοντας, µπορούµε να πούµε ότι η ανάλυση των ΓA, µας οδήγησε στο

να καταλάβουµε καλύτερα το γιατί δουλεύουν.

Στη βιβλιογραφία που ακολουθεί, η πρώτη αναφορά µπορεί να χρησιµοποι-

ηθεί για παραπέρα µελέτη της θεωρητικής ανάλυσης των ΓA, ενώ η δεύτερη

αναφορά δίνεται κυρίως για ιστορικούς λόγους. Τα παραδείγµατα αυτού του

κεφαλαίου είναι από την τρίτη αναφορά. Ο αναγνώστης που ενδιαφέρεται για

πολύ προχωρηµένα θέµατα της µαθηµατικής θεµελίωσης των ΓA, παραπέ-

µπεται στις τρεις τελευταίες αναφορές.



Αφού ολοκληρώσετε τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, στην οποία περιλαµβά-

νεται και η Απάντηση των Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης και των ∆ραστηριο-

τήτων, παρακαλούµε να επιστρέψετε στα Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα.

Μπορείτε τώρα να ελέγξετε κατά πόσο είσαστε σε θέση να:

• ορίσετε τα σχήµατα οµοιότητας και να διατυπώσετε το θεώρηµα των σχη-

µάτων,

• ορίσετε ποσοτικά την επίδραση της επιλογής στην επιβίωση των σχηµά-

των,

• ορίσετε ποσοτικά την επίδραση των γενετικών τελεστών στην επιβίωση

των σχηµάτων,

• ορίσετε την υπόθεση δοµικών στοιχείων,

• αντιµετωπίσετε το πρόβληµα της «πλάνης» σε ένα ΓA.
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Στο τρίτο κεφάλαιο αναφερθήκαµε σε ορισµένα προβλήµατα που παρουσιά-

ζουν οι εφαρµογές των Γενετικών Αλγορίθµων, λόγω της χρήσης δυαδικής

κωδικοποίησης. Αυτή η αναπαράσταση, όπως είδαµε στο τέταρτο κεφάλαιο,

ευνοεί τη θεωρητική ανάλυση και επιτρέπει τη χρήση κοµψών γενετικών τελε-

στών. 

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να πειραµατιστούµε και µε άλλα µεγαλύ-

τερα αλφάβητα και (πιθανώς) καινούργιους γενετικούς τελεστές. Πιο συγκε-

κριµένα θα ασχοληθούµε µε προβλήµατα αριθµητικής βελτιστοποίησης, των

οποίων οι µεταβλητές παίρνουν τιµές σε συνεχή πεδία ορισµού. Σε αυτή την

περίπτωση, όπως θα δούµε στη συνέχεια, θα χρησιµοποιήσουµε γονίδια κωδι-

κοποιηµένα µε πραγµατικές τιµές και ειδικούς γενετικούς τελεστές που θα

δηµιουργηθούν ειδικά για αυτά. Αυτή η γενίκευση των κλασικών Γενετικών

Αλγορίθµων, όπως έχουµε ήδη αναφέρει στην εισαγωγή, αναφέρεται στη

βιβλιογραφία ως Εξελικτικά Προγράµµατα. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, θα µπορείτε να:

• χρησιµοποιήσετε και πραγµατική κωδικοποίηση εκτός από τη δυαδική,

• απαριθµήσετε τα πέντε πλεονεκτήµατα της πραγµατικής αναπαράστασης,

• απαριθµήσετε τα τρία µειονεκτήµατα της δυαδικής αναπαράστασης,

• χρησιµοποιήσετε καινούριους γενετικούς τελεστές κατάλληλους για την

πραγµατική κωδικοποίηση,

• χρησιµοποιήσετε εξελικτικά προγράµµατα για την επίλυση προβληµάτων

βελτιστοποίησης.

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• εξελικτικά προγράµµατα

• πραγµατική αναπαράσταση

• αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής

• στοχαστική οµοιόµορφη δειγµατοληψία

• απόδοση χρόνου
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Όπως αναφέρθηκε στο τρίτο κεφάλαιο σε µερικές εφαρµογές των ΓA, παρου-

σιάζονται είτε καθυστερήσεις στη σύγκλιση είτε ολική αποτυχία εύρεσης των

βέλτιστων λύσεων µε την επιθυµητή ακρίβεια. Για παράδειγµα, είναι δυνα-

τόν ολόκληρος ο πληθυσµός να συγκλίνει πρόωρα σε ένα µη ολικό βέλτιστο.

Είναι επίσης δυνατό να παρουσιαστεί αδυναµία του ΓA να πετύχει καλή τοπι-

κή προσέγγιση ή αδυναµία να λειτουργήσει σωστά, όταν στο πρόβληµα συνυ-

πάρχουν µη τετριµµένοι (συνηθισµένοι) περιορισµοί. 

Η δυαδική αναπαράσταση που χρησιµοποιείται παραδοσιακά στους ΓA

παρουσιάζει κάποια µειονεκτήµατα όταν εφαρµόζεται σε πολυδιάστατα, µεγά-

λης ακρίβειας, αριθµητικά προβλήµατα. Για παράδειγµα, για 100 µεταβλη-

τές µε πεδίο ορισµού το διάστηµα [–500, 500] όπου απαιτείται ακρίβεια έξι

δεκαδικών ψηφίων, το µήκος του διανύσµατος δυαδικής λύσης είναι 3000.

Αυτό, µε τη σειρά του, δηµιουργεί ένα χώρο αναζήτησης µεγέθους της τάξης

του 101000. Σε τέτοιου είδους προβλήµατα οι ΓA αποδίδουν µέτρια. 

Το δυαδικό αλφάβητο παρέχει το µέγιστο αριθµό σχηµάτων ανά δυαδικό

ψηφίο πληροφορίας για οποιαδήποτε κωδικοποίηση. Ως αποτέλεσµα αυτού

του γεγονότος η αναπαράσταση των λύσεων µε δυαδική συµβολοσειρά έχει

επικρατήσει ως τεχνική στη βιβλιογραφία των ΓA. Αυτή η αναπαράσταση

ευνοεί επίσης τη θεωρητική ανάλυση και επιτρέπει τη δηµιουργία κοµψών

γενετικών τελεστών. Όµως, αυτό το αποτέλεσµα «αναµενόµενου παραλλη-

λισµού» δεν εξαρτάται από τη χρήση δυαδικών συµβολοσειρών και ίσως να

αξίζει να πειραµατιστούµε µε µεγάλα αλφάβητα και µε (πιθανώς) καινούρι-

ους γενετικούς τελεστές. Πιο συγκεκριµένα, για προβλήµατα βελτιστοποίη-

σης παραµέτρων µε µεταβλητές που παίρνουν τιµές σε συνεχή πεδία ορι-

σµού, µπορούµε να πειραµατιστούµε µε κωδικοποιηµένα γονίδια πραγµατι-

κών τιµών και µε ειδικούς γενετικούς τελεστές που θα έχουν δηµιουργηθεί

γι’ αυτά.



5.1 ∞Ó··Ú¿ÛÙ·ÛË ¶Ú·ÁÌ·ÙÈÎÒÓ AÚÈıÌÒÓ

™ÎÔfi˜

Στην ενότητα αυτή περιγράφουµε τα αποτελέσµατα πειραµάτων µε γενετικούς

τελεστές διαφόρων µορφών πάνω σε αναπαράσταση πραγµατικών αριθµών.

Ο βασικός σκοπός αυτών των υλοποιήσεων είναι (σε συµµόρφωση µε τις

αρχές του εξελικτικού προγραµµατισµού) η µετάβαση του ΓA πλησιέστερα

προς το χώρο αναζήτησης. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Μελετώντας αυτή την ενότητα, θα έχετε τη δυνατότητα να:

• απαριθµήσετε δύο νέα είδη κωδικοποίησης,

• αναφέρετε ένα πρόβληµα αριθµητικής βελτιστοποίησης.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Όπως ήδη αναφέραµε, σε ορισµένες εφαρµογές η φύση του προβλήµατος µας

οδηγεί σε πραγµατική αναπαράσταση, η οποία επιτρέπει µετάβαση του ΓA

πλησιέστερα στο χώρο αναζήτησης. Μια τέτοια µετάβαση αναγκάζει τους

γενετικούς τελεστές να είναι πιο συγκεκριµένοι ως προς το πρόβληµα, βελτι-

στοποιώντας κάποια συγκεκριµένα χαρακτηριστικά του χώρου αναζήτησης.

Για παράδειγµα, αυτή η αναπαράσταση έχει την ιδιότητα ότι δύο γειτονικά

σηµεία στο χώρο αναπαράστασης πρέπει να είναι επίσης γειτονικά στο χώρο

αναζήτησης και αντιστρόφως. Αυτό δεν ισχύει γενικά στη δυαδική αναπαρά-

σταση, όπου η απόσταση στην αναπαράσταση καθορίζεται συνήθως από τον

αριθµό των θέσεων µε διαφορετικά δυαδικά ψηφία. Παρόλα αυτά, υπάρχει

η δυνατότητα να ελαττωθεί η ασυµφωνία αυτού του είδους µε χρήση του

κώδικα Gray.

5.1.1 ∞Ó··Ú¿ÛÙ·ÛË KÒ‰ÈÎ· GRAY

Οι διαδικασίες για τη µετατροπή ενός δυαδικού αριθµού b = <b1,...,bm> σε

έναν αριθµό κωδικοποιηµένο σε κώδικα Gray g = <g1,...,gm> και αντιστρό-

φως δίνονται στο παρακάτω σχήµα. Η παράµετρος m υποδηλώνει το πλήθος

των δυαδικών ψηφίων γι’ αυτές τις αναπαραστάσεις.
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∆ιαδικασία Mετατροπής ∆υαδικής Aναπαράστασης προς Gray

begin

g1=b1

for k=2 to m do

gk=bk–1 XOR bk

end

∆ιαδικασία Mετατροπής Aναπαράστασης Gray προς ∆υαδική

begin

value=g1

b1=value

for k=2 to m do

begin

if gk=1 then value=NOT value

bk=value

end 

end

™¯‹Ì· 1

Οι διαδικασίες µετατρο-

πής ∆υαδικής προς Gray

και Gray προς ∆υαδική

αναπαράσταση

Ο Πίνακας 5.1 παρουσιάζει τους πρώτους 16 δυαδικούς αριθµούς µαζί µε

τους αντίστοιχους κώδικες Gray.

Σηµειώστε ότι η αναπαράσταση µε κώδικα Gray έχει την ιδιότητα ότι κάθε

δύο γειτονικά σηµεία στο χώρο του προβλήµατος διαφέρουν µόνο κατά ένα

δυαδικό ψηφίο. Με άλλα λόγια, µια αύξηση κατά ένα βήµα στην τιµή της

παραµέτρου αντιστοιχεί σε µια αλλαγή ενός µόνο δυαδικού ψηφίου στον

κώδικα. Σηµειώστε επίσης, ότι υπάρχουν και άλλες ισοδύναµες διαδικασίες

για τη µετατροπή από δυαδικό σε κώδικα Gray και αντιστρόφως. Για παρά-

δειγµα (περίπτωση όπου m = 4), ένα ζεύγος πινάκων

παρέχει τους ακόλουθους µετασχηµατισµούς:

g=Ab και b=A–1g,

όπου οι πολλαπλασιασµοί γίνονται µε βάση το 2.

 

A ,        A-1=

È

Î

Í
Í
Í
Í

ù

û

ú
ú
ú
ú

=

È

Î

Í
Í
Í
Í

ù

û

ú
ú
ú
ú

1 0 0 0

1 1 0 0

0 1 1 0

0 0 1 1

1 0 0 0

1 1 0 0

1 1 1 0

1 1 1 1



Παρόλα αυτά, χρησιµοποιούµε µία αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής,

αφού είναι πιο κοντά στο χώρο του προβλήµατος και επίσης επιτρέπει µια

εύκολη και αποδοτική υλοποίηση κλειστών και δυναµικών τελεστών. Ως

επακόλουθο, συγκρίναµε εµπειρικά τη δυαδική αναπαράσταση και την ανα-

παράσταση κινητής υποδιαστολής χρησιµοποιώντας διάφορους νέους τελε-

στές σε πολλές περιπτώσεις και παρουσιάζουµε τις διαφορές ανάµεσα στη

δυαδική και την αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής σε µια τυπική περί-

πτωση ενός προβλήµατος δυναµικού ελέγχου. Το πρόβληµα αυτό είναι ένα

γραµµικό–τετραγωνικό πρόβληµα. Όπως αναµενόταν, τα αποτελέσµατα είναι

καλύτερα από εκείνα µε τη δυαδική αναπαράσταση. 

Για τα πειράµατα επιλέξαµε το ακόλουθο πρόβληµα δυναµικού ελέγχου.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 1

Να υπολογιστούν οι τιµές της µεταβλητής uk, k = 0, 1, …, N–1, που ελαχι-

στοποιούν τον παρακάτω δείκτη επίδοσης

Στην παράσταση αυτή είναι

όπου το x0 είναι η αρχική κατάσταση, το xk �  R αντιπροσωπεύει µια τυχαία

κατάσταση και το u �  RN είναι το προς αναζήτηση διάνυσµα ελέγχου. Η βέλ-

τιστη τιµή µπορεί να δοθεί αναλυτικά από τον τύπο:

όπου το Kk αποτελεί τη λύση της παρακάτω εξίσωσης Riccati, για k = N–1, …, 0

και 

Κατά τη διάρκεια των πειραµάτων ένα χρωµόσωµα αναπαριστούσε ένα διά-

νυσµα των καταστάσεων ελέγχου u. Θεωρήσαµε επίσης µια καθορισµένη

περιοχή (–200, 200) για κάθε ui (οι πραγµατικές λύσεις ανήκουν στο διά-

στηµα αυτό για το σύνολο των πειραµάτων που πραγµατοποιήθηκαν). Για

όλα τα ακόλουθα πειράµατα χρησιµοποιήσαµε x0 = 100 και N = 45, δηλαδή

ένα χρωµόσωµα , που έχει βέλτιστη τιµή J* = 16180.4.  u u u= · Ò0 44,...,

  KN = 1.
  K K Kk k k= + +( )+ +1 11 1/

  J K x* ,= 0 0
2

  x x u kk k k+ = +1 ,  = 0,  1,...,  N –1,

  

J = min .x x uN k k
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∆υαδική Gray

0000 0000
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0010 0011

0011 0010

0100 0110
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1000 1100

1001 1101

1010 1111

1011 1110

1100 1010

1101 1011

1110 1001

1111 1000

¶›Ó·Î·˜ 5.1

∆υαδικοί και Gray

κώδικες
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Τα πλεονεκτήµατα του κώδικα Gray έναντι της δυαδικής αναπαράστασης

είναι:

α. Μπορεί να αναπαραστήσει µεγαλύτερο αριθµό σηµείων στο χώρο του

προβλήµατος.

β. Χρειάζεται µεγαλύτερο αριθµό ψηφίων.

γ. Έχει την ιδιότητα ότι κάθε δύο γειτονικά σηµεία διαφέρουν µόνο κατά

ένα συνδυασµό ψηφίων.

δ. Όλα τα παραπάνω.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

5.1

Η αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής:

α. Υπερέχει πάντα της δυαδικής αναπαράστασης.

β. Είναι πιο κοντά στο χώρο του προβλήµατος.

γ. Επιτρέπει µια σύντοµη και αποδοτική υλοποίηση κλειστών και δυναµι-

κών τελεστών.

δ. Τα Α και Γ.

ε. Τα Β και Γ.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

5.2

Να αναφέρετε τουλάχιστον δύο είδη αναπαράστασης, εκτός από την δυα-

δική και την πραγµατική και να τις συγκρίνετε µε τις δύο γνωστές.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
5.1



5.2 √È ‰‡Ô ˘ÏÔÔÈ‹ÛÂÈ˜

™ÎÔfi˜

Σκοπός αυτής της ενότητας είναι να µελετήσουµε τα πλεονεκτήµατα και τα

µειονεκτήµατα των δύο υλοποιήσεων (πραγµατικής και δυαδικής) των Γενε-

τικών Αλγορίθµων. Σε κάθε υλοποίηση θα χρησιµοποιήσουµε µια ποικιλία

διαφορετικών τελεστών. Έτσι θα έχουµε τη δυνατότητα µιας άµεσης σύγκρι-

σης, σχετικά µε την απόδοση των δύο υλοποιήσεων. Η απόδοση θα µελετη-

θεί σε σχέση µε την ακρίβεια της λύσης και τον απαιτούµενο χρόνο για την

προσέγγιση της λύσης.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε ολοκληρώσει τη µελέτη αυτής της ενότητας θα µπορείτε να:

• απαριθµήσετε τα πέντε πλεονεκτήµατα και τα δύο µειονεκτήµατα των δύο

αναπαραστάσεων,

• εφαρµόσετε καινούργιους γενετικούς τελεστές ανάλογα µε το είδος της ανα-

παράστασης που χρησιµοποιείτε,

• επιλέξετε την κατάλληλη κωδικοποίηση, ανάλογα µε το είδος της εφαρµο-

γής,

• σχεδιάσετε Εξελικτικά Προγράµµατα.

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Το πείραµα θα γίνει για το πρόβληµα δυναµικού ελέγχου, που ορίσαµε στο

Παράδειγµα 1. Για τη µελέτη επιλέξαµε δύο υλοποιήσεις γενετικών αλγορίθ-

µων που διαφέρουν µόνο ως προς την αναπαράσταση και τους γενετικούς

τελεστές που εφαρµόζουν. Μια τέτοια προσέγγιση θα µας παρέχει τη δυνατό-

τητα για µια πιο άµεση σύγκριση. Και οι δύο υλοποιήσεις χρησιµοποιούν τον

ίδιο µηχανισµό επιλογής: στοχαστική καθολική δειγµατοληψία. Αυτός ο µηχα-

νισµός είναι παρόµοιος µε την εξαναγκασµένη ρουλέτα, µε τη διαφορά ότι οι

«φέτες» είναι ίσες µεταξύ τους και ίσες στο πλήθος µε τον πληθυσµό.

5.2.1 ¢˘·‰ÈÎ‹ ˘ÏÔÔ›ËÛË

Στη δυαδική υλοποίηση κάθε στοιχείο ενός χρωµοσώµατος διανύσµατος έχει

κωδικοποιηθεί χρησιµοποιώντας τον ίδιο αριθµό δυαδικών ψηφίων. Για την
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επίτευξη γρήγορης αποκωδικοποίησης, κάθε στοιχείο καταλαµβάνει χώρο

ίσο µε µία λέξη (γενικά καταλαµβάνει χώρο µεγαλύτερο από µία λέξη εάν ο

αριθµός των δυαδικών ψηφίων ανά στοιχείο ξεπερνά το µέγεθος µιας λέξης,

αυτό όµως αποτελεί µια εύκολα εφαρµόσιµη επέκταση) της µνήµης. Μ’ αυτό

τον τρόπο τα στοιχεία µπορούν να προσπελαστούν ως ακέραιοι, αφαιρώντας

έτσι την ανάγκη για αποκωδικοποίηση από τη δυαδική στη δεκαδική µορφή.

Έτσι, κάθε χρωµόσωµα αποτελεί ένα διάνυσµα από Ν λέξεις, όπου το Ν είναι

ο αριθµός των στοιχείων ανά χρωµόσωµα, ή ένα πολλαπλάσιο αυτού για

περιπτώσεις όπου απαιτούνται πολλές λέξεις για την αναπαράσταση ενός

επιθυµητού αριθµού από δυαδικά ψηφία.

Η ακρίβεια µιας τέτοιας προσέγγισης εξαρτάται (για ένα πεδίο ορισµού καθο-

ρισµένου µεγέθους) από το πλήθος των δυαδικών ψηφίων που πραγµατικά

χρησιµοποιούνται και ισούται µε (UB – LB) / (2n – 1), όπου τα UB και LB

είναι τα όρια του πεδίου ορισµού και το n είναι ο αριθµός των δυαδικών

ψηφίων για κάθε στοιχείο ενός χρωµοσώµατος.

5.2.2 ÀÏÔÔ›ËÛË ÎÈÓËÙ‹˜ ˘Ô‰È·ÛÙÔÏ‹˜

Στην υλοποίηση µε πραγµατικούς αριθµούς κινητής υποδιαστολής κάθε

χρωµόσωµα κωδικοποιήθηκε ως ένα διάνυσµα πραγµατικών αριθµών κινη-

τής υποδιαστολής, µήκους ίσου µε το µήκος του διανύσµατος λύσεων.

Κάθε στοιχείο εξαναγκάστηκε να βρίσκεται µέσα στην επιθυµητή περιοχή

και οι τελεστές σχεδιάστηκαν προσεκτικά έτσι ώστε να διατηρούν αυτή την

απαίτηση. 

Η ακρίβεια µιας τέτοιας προσέγγισης εξαρτάται από το µηχάνηµα υλοποίη-

σης, γενικά όµως είναι πολύ καλύτερη από την ακρίβεια που επιτυγχάνουµε

µε τη δυαδική αναπαράσταση. 

Φυσικά, µπορούµε πάντοτε να επεκτείνουµε την ακρίβεια της δυαδικής ανα-

παράστασης εισάγοντας περισσότερα δυαδικά ψηφία, πράγµα που όµως

καθυστερεί τον αλγόριθµο.

Επιπρόσθετα, η αναπαράσταση µε πραγµατικούς αριθµούς κινητής υποδια-

στολής έχει τη δυνατότητα να αναπαριστά σηµαντικά µεγάλα πεδία τιµών

(ή περιπτώσεις πεδίων τιµών άγνωστων ορίων). Από την άλλη πλευρά, η

αναπαράσταση µε δυαδικές συµβολοσειρές θυσιάζει την ακρίβεια στο βωµό

της αναπαράστασης µεγαλύτερου πεδίου τιµών, όταν έχουµε καθορισµένο

µήκος δυαδικής συµβολοσειράς. Επίσης, στην αναπαράσταση µε πραγµατι-



κούς αριθµούς κινητής υποδιαστολής είναι πολύ πιο εύκολο να σχεδιαστούν

ειδικά εργαλεία για την αντιµετώπιση ειδικών περιπτώσεων και εξαιρέσεων.

5.2.3 ∆· ÂÈÚ¿Ì·Ù·

Τα πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν σε ένα σταθµό εργασίας DEC3100 και

προέρχονται από την αναφορά [1]. Όλα τα αποτελέσµατα που παρουσιάζο-

νται εδώ αναφέρονται στις µέσες τιµές που προέκυψαν από 10 ανεξάρτητες

εκτελέσεις. Κατά τη διάρκεια όλων των πειραµάτων το µέγεθος του πληθυ-

σµού διατηρήθηκε σταθερό στο 60 και ο αριθµός των επαναλήψεων ήταν

20000. Για την αναπαράσταση δυαδικής συµβολοσειράς χρησιµοποιήθηκαν

n = 30 δυαδικά ψηφία για την κωδικοποίηση µιας µεταβλητής (ενός στοι-

χείου του διανύσµατος λύσεων), δηλαδή 30 · 45 = 1350 δυαδικά ψηφία για

ολόκληρο το διάνυσµα. 

Λόγω πιθανών διαφοροποιήσεων στην κατανόηση του τελεστή µετάλλαξης,

δεχτήκαµε την πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων ως ένα

δίκαιο µέτρο σύγκρισης ανάµεσα στην αναπαράσταση δυαδικής συµβολο-

σειράς και την αναπαράσταση µε πραγµατικούς αριθµούς κινητής υποδια-

στολής. Όλες οι πειραµατικές τιµές προέκυψαν από εκτελέσεις µε τους γενε-

τικούς τελεστές ρυθµισµένους έτσι ώστε να επιτυγχάνουν το ίδιο ποσοστό

ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων. Έτσι, κάποιος αριθµός επαναλήψεων µπο-

ρεί να θεωρηθεί περίπου παρόµοιος µε τον ίδιο αριθµό χρήσεων της αντι-

κειµενικής συνάρτησης.

∆ÀÃ∞π∞ ¢π∞™∆∞Àƒø™∏ ∫∞π ª∂∆∞§§∞•∏

Σε αυτή την ενότητα του πειράµατος εκτελούµε και τις δύο υλοποιήσεις µε

τελεστές που είναι παρόµοιοι (τουλάχιστον ως προς την αναπαράσταση δυα-

δικής συµβολοσειράς) µε τους παραδοσιακούς τελεστές.

¢À∞¢π∫∏ ∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏

Για την αναπαράσταση δυαδικής συµβολοσειράς χρησιµοποιήθηκαν οι

παραδοσιακοί τελεστές για µετάλλαξη και διασταύρωση. Παρόλα αυτά, για

να τους κάνουµε πιο συγκρίσιµους µε αυτούς της αναπαράστασης µε πραγ-

µατικούς αριθµούς κινητής υποδιαστολής, επιτρέψαµε τη διασταύρωση µόνο

ανάµεσα σε στοιχεία. Η πιθανότητα της διασταύρωσης καθορίστηκε στο

0.25, ενώ η πιθανότητα της µετάλλαξης κυµαίνονταν έτσι ώστε να επιτευ-

χθεί το επιθυµητό ποσοστό της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων (βλέπε

Πίνακα 2).

1 1 75 . 2  √ π  ¢ À √  À § √ ¶ √ π ∏ ™ ∂ π ™
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∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏ ∫π¡∏∆∏™ À¶√¢π∞™∆√§∏™

Ο τελεστής διασταύρωσης που χρησιµοποιήθηκε ήταν ανάλογος αυτού της

δυαδικής αναπαράστασης (χωρισµός σηµείων ανάµεσα σε πραγµατικούς

αριθµούς) και εφαρµόστηκε µε την ίδια πιθανότητα (0.25). Η µετάλλαξη,

την οποία αποκαλούµε τυχαία, εφαρµόζεται τώρα σε έναν αριθµό κινητής

υποδιαστολής και όχι σε ένα δυαδικό ψηφίο. Το αποτέλεσµα µιας τέτοιας

µετάλλαξης είναι µια τυχαία τιµή µέσα από το πεδίο τιµών (LB, UB).

Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 0.00047 0.00068 0.00098 0.0015 0.0021

0.6

Πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

0.7 0.8 0.9 0.95

0.014 0.02 0.03 0.045 0.061

Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 42179 46102 29290 52769 30573 31212

0.6

Πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

0.7 0.8 0.9 0.95

Μέση 

απόκλιση

46594 41806 47454 69624 82371 11275

¶›Ó·Î·˜ 5.2

Οι πιθανότητες της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων ως προς τις πιθανότητες µετάλλαξης

¶›Ó·Î·˜ 5.3

Αποτελέσµατα µέσης περίπτωσης ως προς την πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

Έστω τα δύο παρακάτω διανύσµατα ελέγχου:

u1 = [0.1, –0.3, 1.2, 0.05] και 

u2 = [1.5, 0.05, –0.8, 0.3]

Να εφαρµόσετε τους τελεστές µετάλλαξης και διασταύρωσης, όπως αυτοί

περιγράφονται στην προηγούµενη παράγραφο.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

5.3



5.2.4 ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Τα αποτελέσµατα του παραπάνω Πίνακα 3 είναι ελαφρώς καλύτερα για την

περίπτωση της δυαδικής αναπαράστασης. Παρόλα αυτά, είναι µάλλον δύσκο-

λο να τις κρίνουµε περισσότερο, αφού όλες απέχουν αρκετά από τη βέλτιστη

λύση (16180.4). Επιπλέον, εµφανίστηκε ένα ενδιαφέρον χαρακτηριστικό, που

έδειξε ότι η υλοποίηση µε αναπαράσταση µε πραγµατικούς αριθµούς κινητής

υποδιαστολής είναι πιο σταθερή, µε πολύ µικρότερη µέση απόκλιση. 

Επιπρόσθετα, είναι ενδιαφέρον να σηµειώσουµε ότι το παραπάνω πείραµα

δεν ήταν εντελώς δίκαιο για την αναπαράσταση µε πραγµατικούς αριθµούς.

Η τυχαία µετάλλαξη στην αναπαράσταση αυτή συµπεριφέρεται «πιο» τυχαία

από αυτή της δυαδικής αναπαράστασης, στην οποία η αλλαγή ενός δυαδι-

κού ψηφίου δε συνεπάγεται τη δηµιουργία µιας εξ ολοκλήρου τυχαίας και-

νούριας τιµής από το πεδίο τιµών. Για να γίνει καλύτερα κατανοητό το παρα-

πάνω ας αναλογιστούµε την ακόλουθη ερώτηση: ποια είναι η πιθανότητα ότι

µετά από µετάλλαξη ένα στοιχείο θα πέσει µέσα σε δ% του εύρους του συνό-

λου τιµών (τα οποία είναι 400, αφού το σύνολο τιµών είναι )

από την παλιά του τιµή; Η απάντηση είναι η εξής:

Αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής: Μια τέτοια πιθανότητα πέφτει στο

διάστηµα . 

Για παράδειγµα, για το δ = 0.05 βρίσκεται στο διάστηµα .

∆υαδική αναπαράσταση: Στην περίπτωση αυτή πρέπει να αναλογιστούµε

τον αριθµό των χαµηλής τάξης δυαδικών ψηφίων που επιτρέπεται να αλλα-

χτούν. Υποθέτοντας ότι n = 30 ως το µήκος κάθε στοιχείου και m ως το

µήκος της επιτρεπόµενης αλλαγής, το m πρέπει να ικανοποιεί τη σχέση

. 

Αφού το m είναι ακέραιος συνεπάγεται ότι και η

άγνωστη πιθανότητα είναι m/n = 25/30 = 0.833, που είναι µια αρκετά δια-

φορετική τιµή. Έτσι, στην επόµενη υποενότητα, θα προσπαθήσουµε να σχε-

διάσουµε µία µέθοδο αντιστάθµισης αυτού του µειονεκτήµατος.

ª∏ √ª√π√ª√ƒº∏ ª∂∆∞§§∞•∏

Σε αυτό το µέρος των πειραµάτων που εκτελέσαµε, µαζί µε τους τελεστές

που συζητήθηκαν παραπάνω, χρησιµοποιήσαµε έναν ειδικό δυναµικό τελε-

στή µετάλλαξης, που αποσκοπούσε τόσο στη βελτίωση του συντονισµού

  m n= +Î û =log2 25d

  m n£ + log2 d

 
0 05 0 1. , .

 
d d, 2

 
200 200, -
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ξεχωριστών στοιχείων όσο και στη µείωση των µειονεκτηµάτων της τυχαί-

ας µετάλλαξης στην υλοποίηση µε αναπαράσταση πραγµατικών αριθµών.

Καλούµε τον τελεστή αυτόν τελεστή µη οµοιόµορφης µετάλλαξης και τον

παρουσιάζουµε στη συνέχεια και για τις δύο αναπαραστάσεις.

∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏ ∫π¡∏∆∏™ À¶√¢π∞™∆√§∏™

Ο καινούριος τελεστής ορίζεται ως εξής: εάν το είναι ένα χρω-

µόσωµα (το t είναι ο αριθµός της γενιάς) και το στοιχείο υk έχει επιλεγεί για

µετάλλαξη, το αποτέλεσµα θα είναι ένα διάνυσµα ,

όπου

και τα LB και UB αποτελούν τα κάτω και πάνω όρια του πεδίου τιµών της

µεταβλητής υk. Η συνάρτηση ∆(t, y) επιστρέφει µια τιµή στο διάστηµα [0, y]

τέτοια ώστε η πιθανότητα ότι το ∆(t, y) θα διατηρείται κοντά στο µηδέν αυξά-

νει, καθώς το t αυξάνεται. Αυτή η ιδιότητα αναγκάζει τον τελεστή αυτόν να

ψάξει οµοιόµορφα στην αρχή το χώρο αναζήτησης τιµών (όταν το t είναι

µικρό) και πολύ τοπικά σε επόµενες γενιές. Έτσι, αυξάνεται η πιθανότητα να

δηµιουργηθεί καινούριος αριθµός πλησιέστερα στον πρόγονό του, παρά να

έχουµε τυχαία δηµιουργία. Χρησιµοποιήσαµε τη συνάρτηση

όπου το r είναι ένας τυχαίος αριθµός στο διάστηµα [0, 1], το Τ είναι ο µέγι-

στος αριθµός γενεών και το b είναι µία παράµετρος του συστήµατος που

καθορίζει το βαθµό της εξάρτησης από το αριθµό της τρέχουσας γενιάς (στο

παράδειγµα χρησιµοποιήσαµε b = 5).

¢À∞¢π∫∏ ∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏

Για να είµαστε πιο αντικειµενικοί µε τη δυαδική αναπαράσταση, µοντελο-

ποιήσαµε το δυναµικό τελεστή στο χώρο του, εάν και δηµιουργήθηκε κυρίως

για τη βελτίωση της µετάλλαξης όσον αφορά την αναπαράσταση πραγµατι-

κών αριθµών. Εδώ είναι ανάλογος µε αυτόν της αναπαράστασης µε πραγ-

µατικούς αριθµούς, όµως µε ένα διαφορετικά ορισµένο µε τη σχέση ¢uk
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όπου το n = 30 είναι ο αριθµός των δυαδικών ψηφίων ανά στοιχείο κάθε χρω-

µοσώµατος. Η πράξη µετάλλαξη(υk, i) σηµαίνει: µετάλλαξε την τιµή του

k–οστού στοιχείου στο i–οστό δυαδικό ψηφίο (το 0 είναι το λιγότερο σηµα-

ντικό ψηφίο) και 

[*]

µε την παράµετρο b του ∆ προσαρµοσµένη κατάλληλα, εάν επιθυµούµε

παρόµοια συµπεριφορά (στο παράδειγµα χρησιµοποιήσαµε b = 1.5).

Χρησιµοποιώντας τους τελεστές µη οµοιόµορφης µετάλλαξης και εφαρµό-

ζοντάς τους µε το ίδιο ποσοστό όπως και µε τους προηγούµενους µπορούµε

να καταλήξουµε στον παρακάτω πίνακα που είναι αντίστοιχος του Πίνακα 3.
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Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 35265 30373 40256

Πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

0.8 0.9

Μέση 

απόκλιση

20561 26164 2133

¶›Ó·Î·˜ 5.4

Τα αποτελέσµατα στη µέση περίπτωση ως προς την πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

Τώρα η υλοποίηση µε αναπαράσταση πραγµατικών αριθµών κινητής υπο-

διαστολής εµφανίζει µια καλύτερη µέση απόδοση (Πίνακας 4). Επιπρόσθε-

τα, για άλλη µια φορά τα αποτελέσµατα της δυαδικής υλοποίησης δεν είναι

σταθερά. Παρόλα αυτά, είναι ενδιαφέρον να παρατηρήσουµε εδώ ότι, παρά

την υψηλή µέση απόκλισή της, η δυαδική υλοποίηση έδωσε τα δύο καλύτε-

ρα αποτελέσµατα για αυτό το γύρο (16205 και 16189).

Να εφαρµόσετε τον τελεστή µη οµοιόµορφης µετάλλαξης στα διανύσµα-

τα ελέγχου της Άσκησης Αυτοαξιολόγησης 5.3.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
5.4

[*] To σύµβολο Î   û δηλώνει στογγυλοποίηση στον πλησιέστερο ακέραιο προς τα κάτω και το

È   ù προς τα πάνω.
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5.2.5 ÕÏÏÔÈ ∆ÂÏÂÛÙ¤˜

Σε αυτό το σηµείο του πειράµατος αποφασίσαµε να υλοποιήσουµε και να

χρησιµοποιήσουµε τόσους επιπλέον τελεστές όσους µπορούν να ορισθούν

µε εύκολο τρόπο και στους δύο χώρους αναπαράστασης. 

¢À∞¢π∫∏ ∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏

Επιπλέον των όσων περιγράψαµε νωρίτερα, υλοποιήσαµε έναν τελεστή δια-

σταύρωσης πολλαπλών σηµείων και επίσης επιτρέψαµε διασταυρώσεις ανά-

µεσα στα δυαδικά ψηφία ενός στοιχείου. Η πιθανότητα του τελεστή δια-

σταύρωσης πολλαπλών σηµείων που εφαρµόζεται σε ένα στοιχείο, ελέγχε-

ται από µια παράµετρο του συστήµατος.

∞¡∞¶∞ƒ∞™∆∞™∏ ∫π¡∏∆∏™ À¶√¢π∞™∆√§∏™

Εδώ επίσης υλοποιήσαµε έναν παρόµοιο πολλαπλών σηµείων τελεστή δια-

σταύρωσης. Επιπλέον, υλοποιήσαµε απλές αριθµητικές διασταυρώσεις και

αριθµητικές διασταυρώσεις πολλαπλών σηµείων, οι οποίες στην πραγµατι-

κότητα παίρνουν τον αριθµητικό µέσο αντί να εκτελούν ανταλλαγές τµηµά-

των σε συγκεκριµένα σηµεία. Το πλεονέκτηµα των τελεστών αυτών είναι ότι

τα στοιχεία που αντιπροσωπεύονται από τα αντίστοιχα χρωµοσώµατα ανή-

κουν στο αρχικό πεδίο αναζήτησης. 

5.2.6 ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Η υλοποίηση κινητής υποδιαστολής δείχνει να υπερτερεί. Ακόµα και όταν

τα βέλτιστα αποτελέσµατα δεν είναι τόσο διαφορετικά, µόνο αυτή κατα-

φέρνει να τα πετύχει.

Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 23814 19234 27456 6078 16188.2

0.7

Πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

0.8 0.9

Mέση

απόκλιση
Kαλύτερο

16248 16798 16198 54 16182.1

¶›Ó·Î·˜ 5.5

Τα αποτελέσµατα στη µέση περίπτωση ως προς την πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων



∞¶√¢√™∏ Ãƒ√¡√À

Πολλοί διαµαρτύρονται για την υψηλή πολυπλοκότητα χρόνου των ΓA σε

µη τετριµµένα προβλήµατα. Στην ενότητα αυτή παρουσιάζουµε την απόδο-

ση και των δύο υλοποιήσεων. 

Τα αποτελέσµατα του πίνακα που ακολουθεί είναι αυτά που αντιστοιχούν

στην ενότητα 5.2.5.

1 2 35 . 2  √ π  ¢ À √  À § √ ¶ √ π ∏ ™ ∂ π ™

Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 1080 3123 5137 7177 9221

5

Aριθµός στοιχείων (N)

15 25 35 45

184 398 611 823 1072

¶›Ó·Î·˜ 5.6

Ο χρόνος επεξεργασίας από την Κεντρική Μονάδα Επεξεργασίας (σε δευτερόλεπτα) ως προς τον αριθµό

των στοιχείων.

Ο επόµενος πίνακας συγκρίνει τον χρόνο CPU που απαιτείται και για τις δύο

υλοποιήσεις για µεταβαλλόµενο πλήθος στοιχείων σε κάθε χρωµόσωµα. Η

προσέγγιση κινητής υποδιαστολής είναι πολύ ταχύτερη ακόµα και για τα

µετριοπαθή 30 bits ανά µεταβλητή στην δυαδική υλοποίηση. Για µεγάλα

πεδία αναζήτησης και υψηλή ακρίβεια το συνολικό µήκος του χρωµοσώµα-

τος µεγαλώνει και η σχετική διαφορά διευρύνεται, όπως φαίνεται στον ακό-

λουθο πίνακα.

Υλοποίηση

Κινητής 

υποδιαστολής

∆υαδική 4426 5355 7438 9219 10981 12734

5

Πιθανότητα της ενηµέρωσης των χρωµοσωµάτων

10 20 30 40 50

1072 (σταθερό)

¶›Ó·Î·˜ 5.7

Ο χρόνος επεξεργασίας από την Κεντρική Μονάδα Επεξεργασίας (σε δευτερόλεπτα) ως προς τον αριθµό

των δυαδικών ψηφίων ανά στοιχείο, Ν=45.



1 2 4 K E º A § A I O  5 :  A ƒ π £ ª ∏ ∆ π ∫ ∏  µ ∂ § ∆ π ™ ∆ √ ¶ √ π ∏ ™ ∏  ª ∂  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ √ À ™  A § ° √ ƒ π £ ª √ À ™

΄Ενας χώρος αναζήτησης περιέχει 2.097.152 σηµεία. ΄Ενας ΓA µε δυαδι-

κή κωδικοποίηση συγκρίνεται µε ένα ΓA οκταδικής κωδικοποίησης. Να

υπολογίσετε και να συγκρίνετε τις ακόλουθες ποσότητες για τις δύο υλο-

ποιήσεις, δυαδική και οκταδική:

1. συνολικός αριθµός σχηµάτων,

2. συνολικός αριθµός σηµείων αναζήτησης,

3. αριθµός σχηµάτων που περιέχονται σε ένα άτοµο,

4. άνω και κάτω όριο του αριθµού των σχηµάτων που περιέχονται σε ένα

άτοµο.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
5.2

Να συγκρίνετε την απόδοση ενός ΓA δυαδικής κωδικοποίησης µε ένα ΓA

µη δυαδικής κωδικοποίησης. Συγκεκριµένα, να συγκρίνετε την απόδοση

ενός ΓA δυαδικής κωδικοποίησης, µε αντικειµενική συνάρτηση f(x) = x10,

µε ένα ΓA οκταδικής κωδικοποίησης, για το ίδιο πρόβληµα. Να χρησιµο-

ποιήσετε κωδικοποίηση 30 ψηφίων και οκταδική κωδικοποίηση 10 θέσε-

ων. Να συγκρίνετε το ρυθµό σύγκλισης για τις δύο κωδικοποιήσεις.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
5.3

Να γράψετε µια υπορουτίνα που υλοποιεί µια κωδικοποίηση κινητής υπο-

διαστολής µε καθορισµένη βάση και εκθέτη.

¢Ú·ÛÙËÚÈfiÙËÙ· 
5.4
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Στο τρίτο κεφάλαιο αυτού του βιβλίου αναφερθήκαµε σε ορισµένα προβλή-

µατα που παρουσιάζουν οι εφαρµογές των Γενετικών Αλγορίθµων, λόγω της

χρήσης δυαδικής κωδικοποίησης. Αυτή η αναπαράσταση, όπως είδαµε στο

τέταρτο κεφάλαιο, ευνοεί τη θεωρητική ανάλυση και επιτρέπει τη χρήση κοµ-

ψών γενετικών τελεστών. 

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου ήταν να πειραµατιστούµε και µε άλλα µεγαλύ-

τερα αλφάβητα και καινούργιους γενετικούς τελεστές. Πιο συγκεκριµένα

ασχοληθήκαµε µε προβλήµατα αριθµητικής βελτιστοποίησης, των οποίων οι

µεταβλητές παίρνουν τιµές σε συνεχή πεδία ορισµού. Σε αυτή την περίπτω-

ση, χρησιµοποιήσαµε γονίδια κωδικοποιηµένα µε πραγµατικές τιµές και ειδι-

κούς γενετικούς τελεστές που δηµιουργήθηκαν ειδικά για αυτά. Αυτή η γενί-

κευση των κλασικών Γενετικών Αλγορίθµων αναφέρεται στη βιβλιογραφία

ως Εξελικτικά Προγράµµατα. 

Τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν έδειξαν ότι η υλοποίηση κινητής υπο-

διαστολής είναι γρηγορότερη, πιο σταθερή από γενιά σε γενιά (χωρίς µεγά-

λες διακυµάνσεις και ασυνέχειες) και παρέχει µεγαλύτερη ακρίβεια (ειδικά

σε εφαρµογές µε µεγάλα πεδία ορισµού, όπου η δυαδική κωδικοποίηση θα

απαιτούσε απαγορευτικά µεγάλη αναπαράσταση). Την ίδια στιγµή η απόδο-

σή τους µπορεί να αυξηθεί από ειδικούς τελεστές ώστε να δώσει µεγαλύτερη

ακρίβεια (ακόµη µεγαλύτερη και από αυτή της δυαδικής αναπαράστασης).

Επιπλέον, η αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής, ως διαισθητικά πλησιέ-

στερη στο χώρο του προβλήµατος, είναι ευκολότερη για τη σχεδίαση άλλων

τελεστών που ενσωµατώνουν ειδική γνώση για το πρόβληµα. Αυτό κυρίως

είναι ουσιώδες στο χειρισµό µη συνηθισµένων περιορισµών που καθορίζο-

νται από το πρόβληµα.

Στη βιβλιογραφία που ακολουθεί, η πρώτη αναφορά χρησιµοποιήθηκε για

την παρουσίαση των αποτελεσµάτων του πειράµατος. Ο αναγνώστης παρα-

πέµπεται στη δεύτερη αναφορά, προκειµένου να βρεί µια µεγάλη ποικιλία

εφαρµογών των Γενετικών Αλγορίθµων σε πραγµατικά προβλήµατα. Τέλος,

και στις δύο αναφορές υπάρχουν πολλές εφαρµογές στις οποίες χρησιµοποι-

ούνται Εξελικτικά Προγράµµατα.

Αφού ολοκληρώσετε τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, στην οποία περιλαµβά-

νεται και οι Απαντήσεις των Ασκήσεων Αυτοαξιολόγησης και των ∆ραστη-

ριοτήτων, παρακαλούµε να επιστρέψετε στα Προσδοκώµενα Αποτελέσµατα.

1 2 5™ Y N O æ H
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Μπορείτε τώρα να ελέγξετε κατά πόσο µπορείτε να χρησιµοποιήσετε πραγ-

µατική κωδικοποίηση εκτός από τη δυαδική, καθώς επίσης να απαριθµήσε-

τε τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα της πραγµατικής αναπαράστασης.

∆οκιµάστε να χρησιµοποιήσετε καινούριους γενετικούς τελεστές κατάλληλους

για την πραγµατική κωδικοποίηση. Τέλος, µπορείτε να προσπαθήσετε να χρη-

σιµοποιήσετε Εξελικτικά Προγράµµατα για την επίλυση προβληµάτων βελτι-

στοποίησης.
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Στο πέµπτο κεφάλαιο είδαµε µία γενίκευση των Γενετικών Αλγορίθµων, στην

οποία µας οδήγησε η ανάγκη καλύτερης εφαρµογής τους σε συγκεκριµένη

κατηγορία προβληµάτων, όπως είναι τα προβλήµατα αριθµητικής βελτιστο-

ποίησης. Επίσης, στο ίδιο κεφάλαιο είδαµε ότι η χρησιµοποίηση αριθµητικής

αναπαράστασης οδήγησε στην τροποποίηση των γνωστών γενετικών τελε-

στών ή και τη σχεδίαση καινούργιων, οι οποίοι παρουσιάζουν µεγαλύτερη

απόδοση για αυτό το είδος αναπαράστασης σε σχέση µε τους κλασικούς τελε-

στές που έχουν σχεδιαστεί για τη δυαδική αναπαράσταση.

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι η παρουσίαση µιας ποικιλίας εφαρµογών

των Γενετικών Αλγορίθµων που έχουν υλοποιηθεί και χρησιµοποιούνται σε

πραγµατικά συστήµατα. Επίσης, θα µας δοθεί η ευκαιρία να διαπιστώσουµε

τη ικανότητά τους να συνεργάζονται µε άλλες µεθόδους και ότι τα υβριδικά

συστήµατα που προκύπτουν δίνουν αξιόπιστες λύσεις. Έτσι, θα δοθεί η ευκαι-

ρία στον αναγνώστη να αποκτήσει µεγαλύτερη εµπειρία στη γενίκευση των

Γενετικών Αλγορίθµων, µελετώντας αντιπροσωπευτικά Εξελικτικά Προ-

γράµµατα σε διάφορα πεδία πρακτικών εφαρµογών. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου θα έχετε µια ολο-

κληρωµένη εικόνα για τις δυνατότητες των Γενετικών Αλγορίθµων και των

Εξελικτικών Προγραµµάτων και την εφαρµογή τους στην επίλυση πρακτικών

προβληµάτων. Έτσι, θα µπορείτε να:

• απαριθµήσετε διάφορες εφαρµογές των ΓA σε πραγµατικά προβλήµατα,

• κωδικοποιήσετε ένα πρακτικό πρόβληµα, προκειµένου να επιλυθεί µε ΓA,

• συνδυάσετε κλασικές µεθόδους και ΓA, για την επίλυση δύσκολων προ-

βληµάτων,

• σχεδιάσετε και υλοποιήσετε καινούριους γενετικούς τελεστές,

• σχεδιάσετε και υλοποιήσετε ένα Εξελικτικό Πρόγραµµα.

ŒÓÓÔÈÂ˜ ÎÏÂÈ‰È¿

• εξελικτικός προγραµµατισµός
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• αριθµητική βελτιστοποίηση

• έµπειρα συστήµατα

• υβριδικοί αλγόριθµοι

• τεχνητά νευρωνικά δίκτυα

• αλγόριθµος διάδοσης λάθους προς τα πίσω

• σχεδιάγραµµα (blueprint)

• διαχωριστές (markers)

• αλληλοσύνδεση

∂ÈÛ·ÁˆÁÈÎ¤˜ ¶·Ú·ÙËÚ‹ÛÂÈ˜

Στα πρώτα τους βήµατα, οι ΓA αποτέλεσαν αντικείµενο µελέτης και ανάπτυ-

ξης σε πανεπιστήµια και ερευνητικά κέντρα. Τα τελευταία χρόνια, όµως, οι

µεγάλες ανάγκες για δηµιουργία αποδοτικών εφαρµογών στο χώρο της βελ-

τιστοποίησης σε συνδυασµό µε την πολλά υποσχόµενη τεχνολογία των ΓΑ

ώθησαν στη χρήση του Εξελικτικού Προγραµµατισµού (ΕΠ) σε πολλές εφαρ-

µογές ενός ευρύτατου φάσµατος πεδίων µε εντυπωσιακά αποτελέσµατα. Σήµε-

ρα υπάρχουν και λειτουργούν µε επιτυχία πολλά συστήµατα βασισµένα σε ΓA

σε τοµείς όπως η Επεξεργασία Εικόνας (Image Processing), η σχεδίαση µε

τη βοήθεια Η/Υ (Computer Aided Desing – CAD), η Οικονοµία, οι Τηλεπι-

κοινωνίες, η Tεχνολογία Λογισµικού (Software Engineering), ο Χρονοπρο-

γραµµατισµός (Scheduling), τα Γραφικά Υπολογιστών (Computer Graphics)

και πολλούς άλλους. 

Το κεφάλαιο αυτό ασχολείται µε την παρουσίαση µιας ποικιλίας εφαρµογών

ΓA που έχουν υλοποιηθεί και χρησιµοποιούνται µε επιτυχία για διάφορους

σκοπούς. Στόχος εδώ είναι να δοθεί µια εικόνα για τις τεράστιες δυνατότη-

τες που παρουσιάζουν οι ΓA, για την αξιοπιστία των λύσεων που δίνουν σε

διάφορα προβλήµατα, την ευελιξία και την συνεργασιµότητα µε άλλες µεθό-

δους και να γίνει µια συγκριτική µελέτη ―στο µέτρο του δυνατού― των απο-

τελεσµάτων τους µε τα αντίστοιχα των παραδοσιακών µεθόδων. Τα πεδία

εφαρµογών που παρουσιάζονται είναι αντιπροσωπευτικά και σε καµία περί-

πτωση δεν εξαντλούνται πλήρως.
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Σκοπός αυτής της ενότητας, είναι αφενός να παρουσιάσει τις γνωστές εφαρ-

µογές των ΓA στα πεδία της Τεχνολογίας και του Τεχνολογικού Σχεδιασµού

και αφετέρου να προτείνει ιδέες για τον τρόπο αντιµετώπισης τέτοιων προ-

βληµάτων, συνδυάζοντάς τους µε άλλες γνωστές µεθοδολογίες. 

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε ολοκληρώσει τη µελέτη αυτής της ενότητας, θα είστε σε θέση να:

• απαριθµήσετε τις γνωστές εφαρµογές των ΓA και ΕΠ, σε προβλήµατα της

Τεχνολογίας και του Τεχνολογικού Σχεδιασµού,

• οριοθετήσετε την περιοχή του προβλήµατος στο οποίο έχουν εφαρµογή οι ΓA,

• πάρετε ιδέες τις οποίες µπορείτε να χρησιµοποιήσετε σε άλλες εφαρµογές.

Η βελτιστοποίηση στην Τεχνολογία και το Μηχανολογικό Σχεδιασµό είναι

σήµερα ένας χώρος µε ραγδαία εξέλιξη και τεράστιες ανάγκες για επαρκή

υποστήριξη από υπολογιστικές µηχανές. Το κύριο πρόβληµα που, ως επί το

πλείστον, παρουσιάζεται σε αυτό το πεδίο είναι η εύρεση των βέλτιστων

τιµών για µια σειρά παραµέτρων, ικανοποιώντας ταυτόχρονα ένα σύνολο

περιορισµών. Η εργασία αυτή είναι συνήθως δύσκολη και χρονοβόρα και

απαιτεί µεγάλη υπολογιστική ισχύ και σηµαντικούς πόρους. Τα συστήµατα

που έχουν αναπτυχθεί για την εξυπηρέτηση αυτών των αναγκών είναι αξιό-

λογα, αλλά, επειδή συχνά οι χώροι αναζήτησης είναι τεράστιοι, η προσπά-

θεια βελτίωσης των τεχνικών είναι διαρκής.

Οι ΓA ως ισχυρό και ευέλικτο εργαλείο βελτιστοποίησης έχουν χρησιµο-

ποιηθεί µε επιτυχία στο χώρο αυτό, βελτιώνοντας αξιοσηµείωτα τις επιδό-

σεις. Αξίζει να σηµειωθεί ότι σε ένα χώρο, όπως η Τεχνολογία και ο Τεχνο-

λογικός Σχεδιασµός, όπου τα προβλήµατα παρουσιάζουν πολύ υψηλό βαθµό

δυσκολίας και πολυπλοκότητας, πολύ µικρές βελτιώσεις, π.χ. της τάξεως του

2%, θεωρούνται πολύ σηµαντικές και συχνά δύσκολα επιτεύξιµες. Είναι

αρκετά συνηθισµένο το φαινόµενο, µέσα στα πλαίσια του έντονου ανταγω-

νισµού, να δαπανώνται τεράστια ποσά για ανάπτυξη συστηµάτων που επι-

τυγχάνουν µικρά ποσοστά βελτίωσης.
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Το φάσµα των εφαρµογών που αναπτύσσονται σε αυτό το πεδίο είναι αρκε-

τά µεγάλο, όπως για παράδειγµα ο σχεδιασµός κινητήρων αεροπλάνων, η

κατασκευή γεφυρών, ο σχεδιασµός αγωγών αερίων, κτλ. Πολύ συνηθισµένη

πρακτική είναι η χρησιµοποίηση υβριδικών σχηµάτων, που συνήθως έχουν

καλύτερες επιδόσεις σε µεγάλης εξειδίκευσης προβλήµατα. Ακολουθεί παρου-

σίαση µερικών εφαρµογών, στις οποίες φαίνονται οι προσαρµογές των βασι-

κών λειτουργιών του ΓA στις ανάγκες του κάθε προβλήµατος [1], [2], [3].

∂º∞ƒª√°∂™

Μια περιοχή έντονου τεχνολογικού ενδιαφέροντος είναι ο κατασκευαστικός

τοµέας (structural optimization). Ο Goldberg και οι συνεργάτες του [2] έχουν

χρησιµοποιήσει ένα ΓA για την κατασκευή υποστηρίγµατος πτέρυγας αερο-

πλάνου. Το υποστήριγµα αποτελείται από 10 τµήµατα και στόχος είναι ο

σχεδιασµός τους, κατά τέτοιο τρόπο ώστε να ελαχιστοποιείται το βάρος τους,

ικανοποιώντας ταυτόχρονα κάποιους περιορισµούς µέγιστης και ελάχιστης

πίεσης. Ο ΓA χρησιµοποιήθηκε µε τις κλασικές µορφές των λειτουργιών του:

επιλογή µε ρουλέτα, απλή διασταύρωση και µετάλλαξη. Για την ενσωµάτω-

ση των περιορισµών χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος της ποινής. Η κωδικοποί-

ηση ήταν δυαδική µε 4 δυαδικά ψηφία για καθεµία από τις 10 µεταβλητές

του προβλήµατος, ενώ εξαιτίας των πολλών µεταβλητών έγινε συνένωση

τους σε µια συµβολοσειρά. Επίσης, έγινε χρήση της τεχνικής της αντιστοί-

χησης των µεταβλητών σε κάποιο διάστηµα, που εξυπηρετούσε τις ανάγκες

του προβλήµατος.

Συγκρινόµενος µε άλλες µεθόδους, ο ΓA δίνει αποτελέσµατα περίπου της

ίδιας ακρίβειας στον ίδιο χρόνο. Ωστόσο, η παρουσίαση αυτού του παρα-

δείγµατος έγινε για να φανεί ότι κατά πρώτο λόγο οι ΓA έχουν το λιγότερο

ισάξιες επιδόσεις µε άλλες τεχνικές και κατά δεύτερο να φανεί το εύρος των

εφαρµογών στις οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν ακόµη και µε τη βασι-

κή τους µορφή, δηλαδή να φανεί η ευρωστία τους.

Μεγάλο ενδιαφέρον στον ίδιο χώρο, παρουσιάζει και η πρωτότυπη δουλειά

των Powel, Skolnik και Tong [3], οι οποίοι κατόρθωσαν να δηµιουργήσουν

ένα πολύ αποδοτικό και εύρωστο υβριδικό σύστηµα βελτιστοποίησης. Σ’

αυτό συνδυάζονται ετερογενείς τεχνικές µε διαφορετικές και, µερικές φορές,

συµπληρωµατικές δυνατότητες: Έµπειρο Σύστηµα (ΕΣ), Αριθµητική Βελτι-

στοποίηση (ΑΒ) και ΓA. Η επιτυχία του συστήµατος βασίζεται στην επιτυ-

χηµένη συνύπαρξη αυτών των τεχνικών, η οποία έχει ως αποτέλεσµα την



εκµετάλλευση όλων των πλεονεκτηµάτων της καθεµίας και ταυτόχρονα την

εξάλειψη των µειονεκτηµάτων τους. Το κλειδί στην όλη υπόθεση είναι ότι η

αντιµετώπιση του κάθε προβλήµατος δεν γίνεται µε τον ίδιο τρόπο, αλλά,

αναλόγως µε την φύση και τις ιδιαιτερότητές του, γίνεται επιλεκτική χρησι-

µοποίηση των επιµέρους τεχνικών σε ποσοστά που µπορούν να ποικίλουν

ακόµη και κατά το χρόνο εκτέλεσης. Η τεχνική αυτή ονοµάστηκε από τους

εµπνευστές της Αλληλοσύνδεση (Inter–digitation) και η βασική ιδέα της λει-

τουργίας της περιγράφεται παρακάτω.

Είναι γνωστό ότι τα ΕΣ είναι άριστο εργαλείο βελτιστοποίησης σε προβλή-

µατα, όπου η γνώση του πεδίου των µεταβλητών από τον µηχανικό είναι

αρκετή. Αντιθέτως, οι ΓA αδιαφορούν για το πληροφοριακό περιεχόµενο του

προβλήµατος. Η ΑΒ βρίσκεται κάπου ενδιάµεσα των δύο άλλων τεχνικών.

Συνεπώς, ο συνδυασµός των τεχνικών που χρησιµοποιούνται κάθε φορά είναι

προφανής: Όταν η γνώση του πεδίου είναι πολύ καλή, χρησιµοποιείται µόνο

ΕΣ. Αν είναι απλώς καλή, χρησιµοποιείται ΕΣ µε ΑΒ. Αν είναι µέτρια, χρη-

σιµοποιείται συνδυασµός ΕΣ–ΑΒ–ΓA. Τέλος, αν δεν υπάρχει γνώση, προτι-

µάται ΓA µε ΑΒ. Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι ο συνδυασµός των

τεχνικών αυτών µπορεί να αλλάζει κατά το χρόνο εκτέλεσης. Αυτό είναι

µεγάλο πλεονέκτηµα, γιατί διαφορετικές περιοχές είναι δυνατό να παρου-

σιάζουν διαφορετικό είδος πληροφορίας.

Η εφαρµογή της τεχνικής αυτής σε διάφορα προβλήµατα έδωσε ικανοποιη-

τικά αποτελέσµατα. Ο ισχυρισµός των κατασκευαστών για µεγάλη ευρωστία

επιβεβαιώθηκε, όταν ο αλγόριθµος υποβλήθηκε σε εξαντλητικό έλεγχο, που

περιελάµβανε έξι δύσκολα προβλήµατα βελτιστοποίησης διαφόρων πεδίων.

Καµιά µέθοδος βελτιστοποίησης δεν είχε καλές επιδόσεις σε παραπάνω από

δύο από αυτά τα προβλήµατα. Η τεχνική της Αλληλοσύνδεσης απέδειξε τη

µεγάλη της ισχύ σηµειώνοντας πολύ καλές επιδόσεις σε όλους τους ελέγχους.

Σε εφαρµογές µηχανικού σχεδιασµού, για τις οποίες άλλωστε δηµιουργήθη-

κε, πέτυχε επίσης αξιόλογες επιδόσεις. Η General Electric το χρησιµοποίη-

σε για την κατασκευή τουρµπίνας αεροπλάνου και η απόδοση που επιτεύ-

χθηκε ήταν καλύτερη από κάθε άλλη τεχνική βελτιστοποίησης.

Η General Electric, εταιρία µε πολύ ευρύ πεδίο δραστηριοτήτων στον κατα-

σκευαστικό τοµέα (από πυρηνικά εργοστάσια µέχρι ηλεκτρικούς λαµπτή-

ρες), έχει αναπτύξει ένα εργαλείο αυτοµατισµού γενικού σκοπού που περι-

λαµβάνει ΓA και έχει το όνοµα Engineous. Το εργαλείο αυτό είναι σχεδια-
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σµένο, ώστε να συνεργάζεται και µε άλλο λογισµικό, όπως προσοµοιωµένες

µηχανές και µοντέλα CAD. Αυτό που επιτυγχάνει το Engineous, είναι να

αυτοµατοποιεί τη χειρωνακτική διαδικασία του επαναληπτικού σχεδιασµού

[4]. Αποτελείται από ένα υβριδικό σύνολο εργαλείων, ένα από τα οποία είναι

ΓA. Αρχικά, επιλέγει κάποιες τιµές για τις παραµέτρους του µοντέλου που

θα σχεδιαστεί και, έπειτα, µέσα από τη διαδικασία τρεξίµατος, δίνει τη δυνα-

τότητα στο µηχανικό να αξιολογεί πώς λειτουργεί µια νέα σύνθεση στις συν-

θήκες του προβλήµατος. Μέσα από διαδοχικές γενιές νέων σχεδιασµών, το

Engineous επιτρέπει την προοδευτική εξέλιξη µέχρι να ικανοποιηθούν οι

απαιτήσεις του σχεδιασµού, χρησιµοποιώντας τη διαδικασία «δοκιµή και

σφάλµα» (trial and error). Με τη βοήθεια του ΓA µπορούν να δοκιµαστούν

µέχρι και 100 παράµετροι τη φορά, ενώ µε την αντίστοιχη χειρωνακτική δια-

δικασία µόλις 10.

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται όταν:

α. η γνώση του πεδίου των µεταβλητών από τον µηχανικό είναι αρκετή,

β. η γνώση του πεδίου των µεταβλητών από τον µηχανικό δεν είναι αρκετή,

γ. η γνώση του πεδίου των µεταβλητών βρίσκεται ενδιάµεσα στα Α και Β,

δ. ισχύει οποιαδήποτε από τις προηγούµενες περιπτώσεις.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

6.1

Σε ποιες περιπτώσεις προβληµάτων χρησιµοποιείται Έµπειρο Σύστηµα,

πότε Έµπειρο Σύστηµα και Αριθµητική Βελτιστοποίηση και πότε Έµπει-

ρο Σύστηµα, Αριθµητική Βελτιστοποίηση και Γενετικός Αλγόριθµος;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 

6.2
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TÂ¯ÓËÙÒÓ NÂ˘ÚˆÓÈÎÒÓ ¢ÈÎÙ‡ˆÓ

™ÎÔfi˜

Όπως αναφέραµε και στις Εισαγωγικές Παρατηρήσεις, ένα σπουδαίο χαρα-

κτηριστικό των Γενετικών Αλγορίθµων είναι η δυνατότητά τους να συνεργά-

ζονται εύκολα µε άλλες µεθόδους, προκειµένου να δώσουν ικανοποιητικές

λύσεις σε διάφορα προβλήµατα. Σκοπός αυτής της ενότητας είναι η παρου-

σίαση της εφαρµογής των ΓA στο πεδίο των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων.

Θα παρουσιάσουµε τις βασικές αρχές Εξελικτικών Προγραµµάτων που χρη-

σιµοποιούνται τόσο για την εκπαίδευση όσο και για τη βελτιστοποίηση της

αρχιτεκτονικής των ΤΝ∆

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Όταν θα έχετε τελειώσει τη µελέτη αυτής της ενότητας, θα έχετε τη δυνατό-

τητα να:

• απαριθµήσετε δύο υβριδικούς αλγόριθµους εκπαίδευσης ΤΝ∆,

• περιγράψετε ένα Εξελικτικό Πρόγραµµα για την βελτιστοποίηση της αρχι-

τεκτονικής και την εκπαίδευση ΤΝ∆,

• υλοποιήσετε ένα Εξελικτικό Πρόγραµµα για τη βελτιστοποίηση της αρχι-

τεκτονικής και την εκπαίδευση ενός ΤΝ∆

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι µοντέλα παράλληλης επεξεργασίας, των

οποίων η οργάνωση προσπαθεί να µιµηθεί το δίκτυο των νευρώνων του ανθρώ-

πινου εγκεφάλου. Η ανάπτυξή τους σήµερα είναι αρκετά δυναµική και οι εφαρ-

µογές που στηρίζονται σε αυτά πάρα πολλές. Χρησιµοποιούνται σε χώρους,

όπως Ιατρική, Οικονοµία, Μηχανολογία, Επεξεργασία Ήχου, Επεξεργασία

Εικόνας, Αναγνώριση Προτύπων, Βελτιστοποίηση, κτλ. Με την εµφάνιση των

ΓA, ένα πλήθος ερευνητών προσπάθησε να συνδυάσει τις δυο τεχνολογίες,

ώστε να ξεπεραστούν τα προβλήµατα της µιας από την άλλη, µε αποτέλεσµα

σήµερα να υπάρχουν πολλές αξιόλογες υβριδικές εφαρµογές. Η χρήση των ΓA

µέσα στον χώρο των Νευρωνικών ∆ικτύων (Ν∆) µπορεί να γίνει µε διάφορους

τρόπους, οι κυριότεροι από τους οποίους είναι η σχεδίαση (µέσω ΓA) βέλτι-

στων Ν∆ για συγκεκριµένα προβλήµατα και η εκπαίδευσή τους. Ακολουθεί η

παρουσίαση µερικών εφαρµογών που παρουσιάζουν ενδιαφέρον [3].
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Στην κλασική τους µορφή, τα Ν∆ περιέχουν πολλά επίπεδα αθροιστικών

µονάδων (νευρώνες), όπου κάθε είσοδος πολλαπλασιάζεται µε κάποιο συντε-

λεστή βαρύτηττας και όλες µαζί αθροίζονται και στη συνέχεια µεταφέρεται

το αποτέλεσµα στο επόµενο στρώµα. Αν οι αθροιστικές µονάδες είναι αρκε-

τές, τότε το δίκτυο προσεγγίζει τη λύση ενός προβλήµατος µε περισσότερη

ακρίβεια. Ωστόσο, συχνά παρουσιάζονται συναρτήσεις τόσο περίπλοκες που

για να αναπαραχθούν από το Ν∆ µε ικανοποιητική ακρίβεια απαιτείται υπερ-

βολικά µεγάλος αριθµός µονάδων.

Λύση σε αυτό το πρόβληµα έδωσε, µερικώς, η χρήση της µονάδος Σίγµα–Πι

(Sigma–Pi unit), στην οποία συντελεστές βαρύτητας εφαρµόζονται όχι µόνο

σε κάθε είσοδο, αλλά και σε δεύτερης και ίσως και σε υψηλότερης τάξης

δυνάµεις της εισόδου. Η µέθοδος αυτή αποδείχτηκε ισχυρότερη, χωρίς όµως

να µπορεί και αυτή να αντιµετωπίσει προβλήµατα µεγάλης πολυπλοκότητας

µε πολλές εισόδους, διότι το πλήθος των συντελεστών βαρύτητας αυξάνεται

εντυπωσιακά.

Μια παραλλαγή της µονάδας Σίγµα–Πι είναι η µονάδα γινοµένου (product

unit). M’ αυτήν υπολογίζεται το γινόµενο όλων των εισόδων, υψωµένης της

καθεµίας σε µια δύναµη, στη µορφή

.

Ο όρος p(i) χρησιµοποιείται µε τον ίδιο τρόπο που χρησιµοποιούνται οι

συντελεστές βαρύτητας στις αθροιστικές µονάδες. Οι µονάδες γινοµένου

είναι πιο γενικές από τις Σίγµα–Πι, διότι οι Σίγµα–Πι περιορίζονται στη

χρήση µόνο πολυωνυµικών όρων, ενώ οι µονάδες γινοµένου µπορούν να

χρησιµοποιήσουν κλασµατικούς και αρνητικούς όρους και, επιπλέον, µπο-

ρούν να σχηµατίσουν εκφράσεις απλών γινοµένων περιορίζοντας τους συντε-

λεστές βαρύτητας σε ακέραιες τιµές. Παρόλα αυτά, δεν χρησιµοποιούνται

µόνες τους σε ένα Ν∆, γιατί η πράξη της ύψωσης σε δύναµη είναι αρκετά

χρονοβόρα. Συνήθως προτιµάται ένας συνδυασµός αθροιστικών µονάδων

γινοµένου. Τέτοιου είδους δίκτυα ονοµάζονται Νευρωνικά ∆ίκτυα Γινοµένου

(Product Neural Networks) ή απλά ∆ίκτυα Γινοµένου (∆Γ). Ένα παράδειγ-

µα ∆Γ φαίνεται στο Σχήµα 6.1.

Ο συνήθης τρόπος εκπαίδευσης των ∆Γ είναι ο αλγόριθµος ∆ιάδοσης του
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Λάθους προς τα πίσω (Error Back Propagation – BP). Ο αλγόριθµος αυτός

λειτουργεί καλά, όταν ο χώρος των λύσεων είναι οµαλός. ∆υστυχώς, όµως,

ο χώρος αυτός για ∆Γ αρκετά συχνά είναι πολύ περίπλοκος, µε πολλά τοπι-

κά ακρότατα που µπορούν να παγιδεύσουν το δίκτυο, µε αποτέλεσµα να µην

συγκλίνει ποτέ. Αυτό συµβαίνει, γιατί πολύ µικρές αλλαγές της τιµής του

εκθέτη προκαλούν µεγάλες αλλαγές στο συνολικό λάθος.

Στο σηµείο αυτό, λύση έρχονται να δώσουν οι ΓA, η απόδοση των οποίων δεν

εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το χώρο αναζήτησης. Η ιδέα, που επινοήθη-

κε από τους Janson και Frenzel [3], είναι να εκπαιδευτεί το δίκτυο µε ένα ΓA,

ώστε να µπορούν να επιλυθούν τα προβλήµατα µεγάλης πολυπλοκότητας. Η

µορφή του ΓA που χρησιµοποιήθηκε γι' αυτό το σκοπό είναι η εξής:

• Επιλέχτηκε η δυαδική κωδικοποίηση, µε την προϋπόθεση ότι ο σχεδια-

στής γνωρίζει την αρχιτεκτονική του ∆Γ στην οποία πρόκειται να εκπαι-

δευτεί. Κάθε συµβολοσειρά καθορίστηκε να περιλαµβάνει ένα ορισµένο

αριθµό δυαδικών ψηφίων για κάθε συντελεστή βαρύτητας. Στα πειράµα-

τα που έλαβαν χώρα, οι τιµές του µεγέθους του πληθυσµού ήταν από 30

έως 100, ενώ για την αναπαράσταση του κάθε βάρους µέσα σε κάθε συµ-

βολοσειρά αφιερώθηκαν 32 δυαδικά ψηφία. Το δίκτυο που χρησιµοποι-

ήθηκε περιελάµβανε συνολικά 37 βάρη, άρα το µήκος της κάθε συµβο-

λοσειράς ήταν 1184 δυαδικά ψηφία.

• Η λειτουργία της επιλογής γίνεται ως εξής: Για κάθε συµβολοσειρά υπο-

λογίζεται το Άθροισµα του Τετραγωνικού Λάθους (ATΛ) και η απόδοσή
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της τίθεται ίση µε

.

Αυτό σηµαίνει ότι υψηλή απόδοση για κάποια συµβολοσειρά αντιστοι-

χεί σε καλύτερη λειτουργία του δικτύου και σε ένα τέλειο δίκτυο αντι-

στοιχεί απόδοση ίση µε 1.

• Ακολουθεί η φάση της αναπαραγωγής. Εδώ χρησιµοποιείται ένας µηχα-

νισµός διαβάθµισης µε βάση τη σειρά, προκειµένου να αποφευχθεί η πρό-

ωρη σύγκλιση: ταξινοµούνται τα άτοµα µε βάση τις ικανότητές τους και

τα 20 καλύτερα δίνουν δύο απογόνους, τα 20 χειρότερα δεν δίνουν κανέ-

να απόγονο και τα υπόλοιπα δίνουν έναν απόγονο στην επόµενη γενιά.

• Στη διασταύρωση ακολουθείται η τεχνική του διπλού σηµείου. Τέλος, η

µετάλλαξη συµβαίνει µε πιθανότητα µία ανά 1000 δυαδικά ψηφία γενε-

τικού υλικού.

• Το υβριδικό αυτό σχήµα χρησιµοποιήθηκε από τους δηµιουργούς του

στον ιδιαίτερα απαιτητικό και δύσκολο χώρο του CAD και πιο συγκε-

κριµένα στο σχεδιασµό κυκλωµάτων CMOS. Στην αρχική της µορφή, η

εφαρµογή περιελάµβανε µόνο χρήση του ∆Γ για την βελτιστοποίηση των

διαστάσεων ενός τρανζίστορ για ένα διακόπτη CMOS, έχοντας ως εισό-

δους θερµοκρασία, τάση τροφοδοσίας και ελάχιστη αγωγιµότητα. Η

εκπαίδευση, όµως, του δικτύου από τον αλγόριθµο της Πίσω–∆ιάδοσης

ήταν πολύ δύσκολη. Έτσι, χρησιµοποιήθηκε ο ΓA που περιγράφηκε πιο

πάνω. Τα αποτελέσµατα, σε σύγκριση µε τη ∆ιάδοση προς τα πίσω ήταν

εντυπωσιακά. Μέσα από πολλές δοκιµές, φάνηκε ότι ο ΓA είχε 5 έως 20

φορές καλύτερα αποτελέσµατα.

√ Àµƒπ¢π∫√™ ∞§°√ƒπ£ª√™

Μια άλλη σκέψη των ίδιων ερευνητών είναι ο συνδυασµός των δύο µεθό-

δων (Πίσω–∆ιάδοση και ΓA) για την εκπαίδευση του ∆Γ. Κατ' αυτόν τον

τρόπο, θα µπορούσε να αυξηθεί ακόµη περισσότερο η απόδοση, αν σε πρώτη

φάση χρησιµοποιηθεί ο ΓA για τον εντοπισµό της περιοχής της βέλτιστης

λύσης και σε δεύτερη φάση η Πίσω–∆ιάδοση για τον ακριβέστερο εντοπι-

σµό της λύσης αυτής µέσα στην περιοχή της. Το υβριδικό αυτό σχήµα κάνει

επιλεκτική χρήση των πλεονεκτηµάτων των δύο µεθόδων. Αρχικά, µε τον

ΓA αποφεύγεται η παγίδευση σε κάποιο τοπικό ακρότατο και έπειτα χρησι-
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1 + ATL



µοποιείται η Πίσω–∆ιάδοση, που συγκλίνει πιο γρήγορα σε οµαλούς χώρους.

Το συµπέρασµα αυτής της σκέψης είναι ότι ο συνδυασµός αυτός θα είναι

ικανός να επιλύει προβλήµατα µεγαλύτερης πολυπλοκότητας.

µ∂§∆π™∆√¶√π∏™∏ ∆∏™ ∞ƒÃπ∆∂∫∆√¡π∫∏™ ∆¡¢

Πρωτότυπη και πολύ ενδιαφέρουσα στο χώρο των ΤΝ∆ είναι η εφαρµογή που

δηµιούργησαν οι Harp και Samad [3]. Σ’ αυτή χρησιµοποιείται ένας ΓA για το

σχεδιασµό της αρχιτεκτονικής ενός ΤΝ∆. Η εργασία αυτή είναι ιδιαίτερα

δύσκολη, γιατί πρέπει να καθοριστούν η δοµή και οι παράµετροι των κανόνων

µάθησης µέσα από ένα ευρύτατο σύνολο επιλογών. Μέχρι σήµερα, το πρό-

βληµα αυτό αντιµετωπίζεται µε ευρετικούς αλγόριθµους, που όµως δεν εξυ-

πηρετούν απόλυτα τους στόχους της βελτιστοποίησης, αφενός επειδή ο χώρος

αναζήτησης είναι τεράστιος και αφετέρου γιατί η έννοια της καλής αρχιτε-

κτονικής είναι άµεσα εξαρτηµένη από την εφαρµογή για την οποία θα χρησι-

µοποιηθεί το Ν∆. Έτσι, είναι συνηθισµένο το φαινόµενο να γίνεται συνεχής

επανασχεδίαση και αναπροσαρµογή του δικτύου µέχρι να επιτευχθεί ένα ικα-

νοποιητικό επίπεδο λειτουργίας. Οι περισσότερες, µάλιστα, σχεδιάσεις περιο-

ρίζονται σε απλές δοµές και συντηρητικές τιµές των παραµέτρων των κανό-

νων µάθησης, αποκλείοντας κατ' αυτόν τον τρόπο ένα µεγάλο µέρος του χώρου

αναζήτησης, λόγω αδυναµίας συστηµατικής και αποδοτικής εξερεύνησης του. 

Πιο συγκεκριµένα, οι Harp και Samad [3] δηµιούργησαν ένα πειραµατικό

σύστηµα, µε το όνοµα NeuroGENESYS, στο οποίο γίνεται χρήση ΓA για τον

σχεδιασµό της δοµής και τον καθορισµό των παραµέτρων των κανόνων µάθη-

σης ενός Ν∆. Το κύριο βάρος δίνεται σε σχέσεις ανάµεσα σε σύνολα µονάδων

και σύνολα συνδέσεων και όχι σε κάθε σύνδεση ξεχωριστά. Στόχος των κατα-

σκευαστών ήταν η δηµιουργία ενός ισχυρού εργαλείου, στο οποίο ο σχεδια-

στής θα δίνει την περιγραφή του προβλήµατος (ή της κλάσης των προβληµά-

των) που επιθυµεί να λύνει το Ν∆ και να παίρνει ως έξοδο από το σύστηµα το

βέλτιστο σχεδιασµό που αυτό προτείνει. Αξίζει να σηµειωθεί ότι όλη η διαδι-

κασία της βελτιστοποίησης δεν επηρεάζει τον αλγόριθµο µάθησης του δικτύ-

ου, που είναι η ∆ιάδοση Λάθους προς τα πίσω. Το NeuroGENESYS ασχολεί-

ται µόνο µε την εύρεση των βέλτιστων τιµών για παραµέτρους, όπως ο αριθ-

µός των επεξεργαστικών µονάδων, οι συνδέσεις µεταξύ τους, κ.λπ.

Ο ΓA παράγει ένα πληθυσµό από άτοµα που αποτελούν κωδικοποιηµένες

περιγραφές Ν∆. Αυτές αποκωδικοποιούνται, µεταφράζονται δηλαδή, στο

αντίστοιχό τους δίκτυο, το δίκτυο εκπαιδεύεται µε ∆ιάδοση Λάθους προς τα

1 3 76 . 2  ™ À ¡ ¢ À∞ ™ ª √ ™  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ ø ¡  A § ° √ ƒ π £ ª ø ¡  ∫ ∞ π  T ∂ Ã ¡ ∏ ∆ ø ¡  N ∂ À ƒ ø ¡ π ∫ ø ¡  ¢ π ∫ ∆ À ø ¡



1 3 8 K E º A § A I O  6 :  E º ∞ ƒ ª √ ° ∂ ™  ∆ ø ¡  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ ø ¡  A § ° √ ƒ π £ ª ø ¡

πίσω, εκτιµάται η απόδοσή του κι έπειτα αναλαµβάνει πάλι τον έλεγχο ο ΓA

για να παράγει µια καινούρια, καλύτερη γενιά, κατά τα γνωστά. Ενδιαφέρον

σε αυτό το σηµείο παρουσιάζει η προσαρµογή των λειτουργιών του ΓA στις

ανάγκες του προβλήµατος, διότι είναι φανερό ότι υπάρχουν σηµαντικές ιδι-

αιτερότητες, που δηµιουργούν απορίες, π.χ. για το πώς µπορεί να γίνει µια

καλή αναπαράσταση της δοµής και των παραµέτρων ενός ΤΝ∆, πώς µπορεί

να αξιολογηθεί η απόδοσή του, ποια θα είναι η µορφή των γενετικών λει-

τουργιών, κ.λπ. Τα θέµατα αυτά εξετάζονται παρακάτω.

Η αναπαράσταση (κωδικοποίηση) είναι ένα από τα πιο δύσκολα και σηµα-

ντικά προβλήµατα. Το είδος που τελικά θα επιλεχθεί πρέπει να έχει τη δυνα-

τότητα να φέρει πολλών ειδών πληροφορίες, όπως ο αριθµός των στρωµά-

των, ο αριθµός των µονάδων σε κάθε στρώµα, ο βαθµός διασύνδεσης µετα-

ξύ των στρωµάτων, ο ρυθµός εκµάθησης (learning rate), ο παράγοντας

λάθους που χρησιµοποιείται από τον κανόνα µάθησης και αν θα υπάρχουν

συνδέσεις ανάδρασης (feedback connections). Επιπλέον, η αναπαράσταση

θα πρέπει να αναδεικνύει τα δίκτυα που έχουν ενδιαφέρον για το πρόβληµα

που προορίζονται και να ενθαρρύνει τον αποκλεισµό όσων µειονεκτούν.

Τέλος, θα πρέπει να παρέχει την δυνατότητα στο ΓA να εξερευνήσει µεγά-

λες περιοχές του χώρου αναζήτησης για να έχει καλύτερο αποτέλεσµα η βελ-

τιστοποίηση. Όλοι αυτοί οι παράγοντες οδήγησαν τους δύο ερευνητές σε ένα

πρωτότυπο, συµπαγές και δυναµικό σχήµα αναπαράστασης, που κατόρθω-

σε να ικανοποιήσει τις απαιτήσεις και να φανεί ιδιαίτερα ευέλικτο. Σύµφω-

να, λοιπόν, µε αυτό, ένα Ν.∆. περιγράφεται από ένα χρωµόσωµα (που µάλι-

στα του έδωσαν και την ειδική ονοµασία blueprint –σχεδιάγραµµα), το οποίο

φέρει γονίδια που αποφασίζουν για την σύνθεσή της δοµής και τις τιµές των

παραµέτρων των κανόνων µάθησης.

Η κάθε συµβολοσειρά περιλαµβάνει ένα ή περισσότερα τµήµατα, που το

καθένα αντιστοιχεί σε µια περιοχή του δικτύου (δηλαδή ένα σύνολο µονά-

δων) µαζί µε τις συνδέσεις τους (µόνο συνδέσεις που ξεκινούν από τις µονά-

δες και όχι που καταλήγουν). Κάθε τµήµα περιλαµβάνει δύο υπο–τµήµατα:

1. τον Καθορισµό Παραµέτρων της Περιοχής (ΚΠΠ) και

2. το Πεδίο Καθορισµού Συνδέσεων (ΠΚΣ).

Στο πρώτο περιλαµβάνονται πληροφορίες για τα χαρακτηριστικά της περιο-

χής, όπως αριθµός µονάδων, οργάνωση, παράµετροι µάθησης κ.λπ. Το δεύτε-

ρο περιλαµβάνει πληροφορίες για τις συνδέσεις από µια περιοχή σε µια άλλη,



όπως διεύθυνση της στοχευόµενης περιοχής, βαθµός διασύνδεσης κ.λπ. Καθώς

ο αριθµός των επιπέδων σε ένα δίκτυο δεν είναι καθορισµένος, κάθε συµβο-

λοσειρά είναι δυνατό να έχει περισσότερο από ένα ΠΚΣ, κάτι που οδηγεί σε

συµβολοσειρές µεταβλητού µεγέθους. Το φαινόµενο αυτό δεν είναι αρκετά

συνηθισµένο, αλλά εξυπηρετεί άριστα τις ανάγκες του προβλήµατος και φανε-

ρώνει τη µεγάλη ευελιξία των ΓA. Κυρίως, όµως, δίνει τη δυνατότητα στον

ΓA να εξερευνήσει πολύ µεγαλύτερες περιοχές του χώρου αναζήτησης.

Για να γίνουν σαφή τα όρια των διαφόρων τµηµάτων και υπο–τµηµάτων

γίνεται χρήση διαχωριστών (markers) που δείχνουν πού αρχίζει και πού

τελειώνει το καθένα. Έτσι, διευκολύνεται η συντακτική ανάλυση της συµ-

βολοσειράς από το πρόγραµµα που θα το διαβάσει για να το µεταφράσει σε

δίκτυο.

Μετά την επιλογή της αναπαράστασης, ακολουθεί ο καθορισµός των άλλων

στοιχείων του ΓA. Το µέγεθος του πληθυσµού κυµαίνεται από 30 έως 100

άτοµα. Στη φάση της αναπαραγωγής υιοθετείται η τεχνική του ελιτισµού,

δηλαδή το καλύτερο άτοµο πάντα αφήνει απογόνους.

Η διασταύρωση είναι προσαρµοσµένη στις ιδιαιτερότητες της αναπαράστα-

σης. Η ανταλλαγή υλικού γίνεται µε µορφή ανταλλαγής οµόλογων τµηµά-

των των χρωµοσωµάτων. Επειδή το µήκος των χρωµοσωµάτων δεν είναι

σταθερό, χρησιµοποιείται µια τροποποιηµένη έκδοση της διασταύρωσης

διπλού σηµείου, που µπορεί να ξεχωρίζει τα οµόλογα τµήµατα έχοντας ως

σηµεία αναφοράς τους διαχωριστές. Οι κύριοι λόγοι που οδήγησαν σ’ αυτήν

την επιλογή είναι δύο:

1. ∆ιατηρείται η κλειστότητα της λειτουργίας της διασταύρωσης, δεν προ-

κύπτουν δηλαδή ποτέ συµβολοσειρές που δεν έχουν νόηµα.

2. Eξυπηρετείται ο στόχος της µέγιστης δυνατής εξερεύνησης του χώρου

αναζήτησης.

Η µετάλλαξη δεν παρουσιάζει κάτι το καινούριο και συµβαίνει µε πιθανό-

τητα 0.01 ή λιγότερο.

Παρόλο που αποκλείστηκε η εµφάνιση µη αποδεκτών συµβολοσειρών, υπάρ-

χει η πιθανότητα να προκύψουν άλλες που θεωρητικά είναι µεν αποδεκτές,

αλλά στην πράξη, µετά την αποκωδικοποίηση, δεν είναι λειτουργικά αποδε-

κτές. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν δίκτυα που δεν έχουν καθόλου συν-

δέσεις ή έχουν συνδέσεις που δεν καταλήγουν πουθενά ή δίκτυα που περι-
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λαµβάνουν ανάδραση (που δεν επιτρέπεται από τον αλγόριθµο της ∆ιάδο-

σης Λάθους προς τα πίσω). ∆ύο στρατηγικές ακολουθούνται για την απο-

φυγή αυτών των συµβολοσειρών:

1. Μέσα από τη διαδικασία της αναπαραγωγής, εξαλείφονται τα άτοµα που

έχουν εγγενείς ανωµαλίες, δηλαδή χαρακτηριστικά που τα κάνουν να

εµπίπτουν στην παραπάνω κατηγορία

2. Άτοµα µε µικρά ελαττώµατα υφίστανται ένα είδος «εξαγνισµού», δηλα-

δή τα ελαττώµατά τους δεν εκφράζονται µέσα στο τεχνητό περιβάλλον.

Τέλος, το θέµα που έµεινε ασχολίαστο είναι ο τρόπος υπολογισµού της ικα-

νότητας (αντικειµενική συνάρτηση). Σε αυτό τον υπολογισµό πρέπει να λαµ-

βάνονται υπόψη χαρακτηριστικά, όπως η ταχύτητα µάθησης, η ακρίβεια και

οι παράγοντες κόστους (π.χ. µέγεθος, πολυπλοκότητα, κτλ.). Οι ερευνητές

κατέληξαν στον εξής τύπο για την ικανότητα F(i) ενός ατόµου i:

.

∆ηλαδή, η ικανότητα εκφράζεται ως γραµµικός συνδυασµός κάποιων παρα-

γόντων απόδοσης pj , που προαιρετικά έχουν µετασχηµατιστεί από µια

συνάρτηση Ψj. Ο χρήστης του NeuroGENESYS µπορεί να προσαρµόσει τους

συντελεστές αj για να εκφράσει την επιθυµητή περιγραφή του δικτύου.

Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του NeuroGENESYS ήταν εντυπωσιακά.

Χρησιµοποιήθηκε για σχεδιασµό δικτύων που προορίζονταν για προβλήµα-

τα τυπικά του χώρου των ΤΝ∆, όπως την αναγνώριση ενός ψηφίου και το

πρόβληµα του Exclusive–OR.

Στην πρώτη περίπτωση, αρχικά το αποτέλεσµα προκάλεσε έκπληξη. Το βελ-

τιστοποιηµένο δίκτυο δεν είχε καθόλου κρυµµένες µονάδες και η µάθηση

γινόταν τέλεια. Όταν ζητήθηκε από το σύστηµα να σχεδιάσει δίκτυο µε µεγα-

λύτερο αριθµό συνδέσεων εξόδου (fan–out) και καλύτερη ακρίβεια, το δίκτυο

το οποίο πρότεινε µάθαινε τέλεια και είχε µέσο fan–out τριών συνδέσεων

ανά µονάδα. Όταν το µόνο κριτήριο βελτιστοποίησης ήταν η ταχύτητα µάθη-

σης, το παραχθέν δίκτυο µάθαινε ασυγκρίτως γρηγορότερα, αλλά µε λίγο

µεγαλύτερο µέσο fan–out.

Στην περίπτωση του Exclusive–OR (EX–OR), το NeuroGENESYS πρότει-

νε πολλά δίκτυα που µαθαίνουν γρήγορα και είχαν συνδέσεις από τις µονά-

δες εισόδου στις µονάδες εξόδου (εκτός, βέβαια, από τις ενδιάµεσες). Τα
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περισσότερα από αυτά ήταν αρκετά µεγάλα, αλλά κάνοντας ένα συµβιβα-

σµό ανάµεσα σε ταχύτητα µάθησης, µέγεθος και ακρίβεια το σύστηµα σχε-

δίασε ένα δίκτυο της µορφής του Σχήµατος 6.2.
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INPUT OUTPUT
™¯‹Ì· 6.2: 

Το δίκτυο που πρότεινε το

NeuroGENESIS

Στο δίκτυο αυτό, η ακρίβεια είναι 0.75, ενώ το βάρος των συνδέσεων 0.25.

Αυτή η σχεδίαση είναι πολύ κοντά στη βέλτιστη, σύµφωνα µε τους Harp και

Samad [3].

Να περιγράψετε τα βήµατα του αλγορίθµου των Jansen & Frenzel για

εκπαίδευση Ν∆.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
6.3

Ποια είναι τα µειονεκτήµατα του υβριδικού αλγορίθµου των Jansen &

Frenzel για εκπαίδευση Ν∆.

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
6.4

Ποιο είδος διασταύρωσης χρησιµοποιείται στην εφαρµογή του αλγορίθµου

των Harp & Samad, για τη βελτιστοποίηση της δοµής Ν∆ και ποια είναι η

ιδιαιτερότητά της;

ÕÛÎËÛË 
∞˘ÙÔ·ÍÈÔÏfiÁËÛË˜ 
6.5

Η αντικειµενική συνάρτηση για τον αλγόριθµο των Harp & Samad δίνεται

από τη σχέση

Να ορίσετε τους παράγοντες απόδοσης pj και να δώσετε διάφορα παρα-

δείγµατα για τις πιθανές τιµές που µπορεί να πάρει η παράµετρος aj κατά

τον υπολογισµό της F. 
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6.3 ÕÏÏÂ˜ ÂÊ·ÚÌÔÁ¤˜

™ÎÔfi˜

Στις δύο προηγούµενες ενότητες παρουσιάσαµε γνωστές εφαρµογές των ΓA

στα πεδία της Τεχνολογίας, του Τεχνολογικού Σχεδιασµού και στο πεδίο των

Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων. Επίσης, παρουσιάσαµε τις βασικές αρχές

Εξελικτικών Προγραµµάτων που χρησιµοποιούνται τόσο για την εκπαίδευ-

ση όσο και για τη βελτιστοποίηση της αρχιτεκτονικής των ΤΝ∆. Σκοπός αυτής

της ενότητας είναι να ολοκληρώσει την παρουσίαση των γνωστών εφαρµο-

γών των ΓΑ. Συγκεκριµένα θα ολοκληρώσουµε αυτό το κεφάλαιο παρουσιά-

ζοντας τις εφαρµογές σε προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, αυτοµάτου

ελέγχου, ροµποτικής και οικονοµίας.

¶ÚÔÛ‰ÔÎÒÌÂÓ· ∞ÔÙÂÏ¤ÛÌ·Ù·

Με την ολοκλήρωση της µελέτης αυτής της ενότητας, ο αναγνώστης θα είναι

σε θέση να:

• απαριθµήσει τις γνωστές εφαρµογές των ΓA σε προβλήµατα χρονοπρο-

γραµµατισµού, αυτοµάτου ελέγχου, ροµποτικής και οικονοµίας,

• κωδικοποιήσει παρόµοια προβλήµατα προκειµένου να επιλυθούν µε ΓA,

• σχεδιάσει και υλοποιήσει κατάλληλους γενετικούς τελεστές,

• σχεδιάσει και υλοποιήσει Εξελικτικά Προγράµµατα για επίλυση πραγµα-

τικών προβληµάτων.

Ãƒ√¡√¶ƒ√°ƒ∞ªª∞∆π™ª√™

Ο χρονοπρογραµµατισµός (scheduling) µπορεί να οριστεί ως το πρόβληµα

εύρεσης µιας βέλτιστης σειράς για την εκτέλεση ενός πεπερασµένου συνό-

λου λειτουργιών, χωρίς να παραβιάζεται ένα συγκεκριµένο σύνολο κανόνων

[5]. Είναι από τα πιο συνηθισµένα προβλήµατα που συναντώνται στο χώρο

της βελτιστοποίησης, αλλά και από τα πιο δύσκολα, αφού ανήκει στην κατη-

γορία των υπολογιστικά δύσκολων (NP–complete) προβληµάτων. Στην πιο

συχνή τους µορφή, αυτού του είδους τα προβλήµατα έχουν ως στόχο τη µεγι-

στοποίηση της χρήσης ανθρώπων ή πόρων και την ταυτόχρονη ελαχιστο-

ποίηση του χρόνου που απαιτείται για την ολοκλήρωση µιας διεργασίας.

Προκύπτουν συγκρούσεις από το γεγονός ότι ένα άτοµο ή κάποιος πόρος δεν

µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε περισσότερες από µια εργασίες ταυτόχρονα,



ενώ υπάρχουν και περιορισµοί όπως τήρηση προτεραιοτήτων, µη διαθεσι-

µότητα πόρων για κάποιο χρονικό διάστηµα, κτλ. Η πιο συνηθισµένη πρα-

κτική για την επίλυση προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού είναι ένας συν-

δυασµός κάποιας τεχνικής βελτιστοποίησης µε ευρετική µέθοδο. Ένα κλα-

σικό παράδειγµα είναι το πρόβληµα του περιοδεύοντα πωλητή (ΠΠΠ), στο

οποίο ο πωλητής πρέπει να επισκεφτεί ένα σύνολο από πόλεις µε το ελάχι-

στο κόστος, µε τον περιορισµό ότι πρέπει να περάσει από κάθε πόλη µόνο

µία φορά. Ακολουθούν µερικές εφαρµογές στις οποίες γίνεται χρήση ΓA µε

αξιόλογα αποτελέσµατα.

Ένα πολύπλοκο και µε πολλές παραµέτρους πρόβληµα χρονοπρογραµµατι-

σµού παρουσιάστηκε στο εργαστήριο του Σταθµού Ελέγχου Ολοκλήρωσης

Συστηµάτων (System Integration Test Station) του Αµερικανικού Ναυτικού

στην Καλιφόρνια. Το εργαστήριο διαθέτει µια ποικιλία εξοπλισµού και εγκα-

ταστάσεων για την εκπαίδευση των υποψηφίων αεροπόρων, όπως σκελετούς

αεροπλάνων F–14, πιλοτήρια (cockpits), ραντάρ (radar), πολεµικά συστή-

µατα ελέγχου κτλ., που είναι προσαρµοσµένα όλα σε ένα περιβάλλον προ-

σοµοίωσης. Ακόµη, είναι διαθέσιµο ένα πλήθος άλλων βοηθητικών συσκευ-

ών, όπως υπολογιστές, ραδιόφωνα, καταγραφείς, κτλ. Το ανθρώπινο δυνα-

µικό που κάνει χρήση αυτού του υλικού είναι οι εκπαιδευόµενοι και το τεχνι-

κό προσωπικό.

Αρχικά το πρόβληµα χρονοπρογραµµατισµού του εργαστηρίου αντιµετωπί-

ζονταν µε εµπειρικές µεθόδους (δηλαδή µε το χέρι), κάτι που απαιτούσε ικα-

νότητα και καλή γνώση των συνθηκών. Οι δυσκολίες όµως ήταν µεγάλες,

εξαιτίας µιας σειράς περιορισµών, όπως οι εξής

1. Περιορισµοί πόρων, π.χ. περισσότεροι από ένας χρήστες δεν µπορούν

να είναι ταυτόχρονα διαθέσιµοι σε όλους.

2. Χρονικοί περιορισµοί, π.χ. όλες οι εργασίες πρέπει να ολοκληρώνονται

µέχρι τις 5 µ.µ.

3. Προτεραιότητες, π.χ. υπάρχουν εργασίες που είναι απολύτως επιτακτι-

κές σε κάποια χρονική στιγµή, ενώ µερικές δεν µπορούν να εκτελεστούν,

αν δεν έχουν ολοκληρωθεί κάποιες άλλες.

Ο Gilber Syswerda [3] κατασκεύασε ένα σύστηµα χρονοπρογραµµατισµού

(scheduling system) κατάλληλο για την επίλυση προβληµάτων, όπως του

εργαστηρίου που περιγράφηκε παραπάνω. Σε αυτό γίνεται συνδυασµός ΓA

µε ευρετικές µεθόδους. Πιο συγκεκριµένα, σε κάθε πρόβληµα χρονοπρο-
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γραµµατισµού στόχος είναι η εύρεση της κατάλληλης σειράς για την εκτέ-

λεση ενός συνόλου εργασιών. Από τις πιθανές σειρές κάποιες είναι ακατάλ-

ληλες, γιατί παραβιάζουν περιορισµούς.

Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα των ακατάλληλων σειρών, χρησιµοποι-

είται ένας ντετερµινιστικός κατασκευαστής χρονοπρογράµµατος (deterministic

schedule builder), ο οποίος παίρνει ως είσοδο µια ακολουθία εργασιών και

παράγει ως έξοδο ένα έγκυρο πρόγραµµα για αυτές. Η διαδικασία αυτή γίνε-

ται µε µέθοδο FCFS (First Come First Served), δηλαδή τοποθετείται η πρώτη

εργασία της ακολουθίας στο πρόγραµµα µε κάποια ευρετική µέθοδο, έπειτα

τοποθετείται η δεύτερη, χωρίς να επηρεάζει τη θέση της πρώτης, κ.ο.κ. (όλες

οι τοποθετήσεις γίνονται µε τήρηση των περιορισµών). Οι λεπτοµέρειες σχε-

διασµού και υλοποίησης αυτού του κατασκευαστή δεν ενδιαφέρουν άµεσα.

Έχοντας λοιπόν ένα εργαλείο που παράγει νόµιµα προγράµµατα για συγκε-

κριµένες σειρές, αυτό που αποµένει είναι να βρεθεί µια σειρά που παράγει

καλό πρόγραµµα. Αυτή ακριβώς η ανάγκη καλύπτεται µε χρήση των ΓA,

όπως περιγράφεται παρακάτω.

Όσον αφορά την κωδικοποίηση έγινε µια απλή και προφανής επιλογή. Η

κάθε συµβολοσειρά αναπαριστά µια σειρά εργασιών, δηλαδή ένα είδος τακτι-

κής κωδικοποίησης, όπου, όµως, η σειρά αυτή καθ' αυτή δεν αντιστοιχεί σε

ένα συγκεκριµένο πρόγραµµα. Αντίθετα, η συµβολοσειρά εισάγεται στον

κατασκευαστή προγράµµατος και από εκεί παράγεται ένα πρόγραµµα, όπως

περιγράφηκε παραπάνω.

Η λειτουργία του κατασκευαστή προγράµµατος είναι εντελώς ανεξάρτητη

από τον ΓA Οι λεπτοµέρειες, οι περιορισµοί και οι ιδιαιτερότητες του κάθε

προβλήµατος γίνονται απολύτως αντιληπτές απ’ αυτόν και ο στόχος του είναι

να παράγει νόµιµα προγράµµατα.

Ο υπολογισµός των ικανοτήτων είναι ένα κρίσιµο θέµα για τη λειτουργία

του συστήµατος. Η αντικειµενική συνάρτηση πρέπει να επιλεχθεί προσεκτι-

κά, ώστε να αναδεικνύει τα καλά στοιχεία της κάθε συµβολοσειράς. Αυτό

δεν είναι πάντα εύκολο, γιατί συχνά εµφανίζονται συγκρουόµενοι παράγο-

ντες που εµποδίζουν την υιοθέτηση ενός καλού τρόπου αποκωδικοποίησης.

Τελικά, για το συγκεκριµένο πρόβληµα αποφασίστηκε η ικανότητα να είναι

συνάρτηση των προτεραιοτήτων των εργασιών. Για κάθε συµβολοσειρά

κατασκευάζεται από τον κατασκευαστή προγράµµατος ένα πρόγραµµα και

η ικανότητα που αντιστοιχεί σε αυτή τίθεται ίση µε το άθροισµα των προτε-



ραιοτήτων όλων των εργασιών. Αν κάποια εργασία δεν έχει τοποθετηθεί στο

πρόγραµµα, αφαιρείται η προτεραιότητά της από το άθροισµα. Αν κάποια

εργασία έχει τοποθετηθεί στο πρόγραµµα µε ταυτόχρονη παραβίαση ενός

ελαστικού περιορισµού, τότε προστίθεται το µισό της προτεραιότητας της

στο άθροισµα. Με αυτό τον τρόπο υπολογισµού, αν κάποια εργασία δεν έχει

τοποθετηθεί στο πρόγραµµα, η ικανότητα της αντίστοιχης συµβολοσειράς

είναι µηδέν, ενώ στο άλλο άκρο ένα τέλειο πρόγραµµα περιλαµβάνει όλες

τις εργασίες και αντιστοιχεί (µε πριµοδότηση) σε ικανότητα ίση µε το διπλά-

σιο του συνολικού αθροίσµατος των προτεραιοτήτων.

Ακολουθεί η προσαρµογή των γενετικών λειτουργιών, που είναι, ίσως, και

το πιο ενδιαφέρον µέρος του σχεδιασµού του ΓA Εδώ οι πειραµατισµοί και

οι εµπνεύσεις σχεδόν πάντα ποικίλουν. Από την κωδικοποίηση που επιλέ-

χθηκε, είναι εµφανές ότι όσο πιο κοντά στην αρχή της δυαδικής συµβολο-

σειράς είναι µια εργασία τόσο πιο πιθανό είναι να τοποθετηθεί στο πρό-

γραµµα. Επίσης, σηµαντικό ρόλο παίζει και η σειρά των εργασιών, αφού µια

εργασία µπορεί να είναι κοντά στην αρχή, αλλά να προηγείται κάποια άλλη

που χρειάζεται τους ίδιους, µη πολλαπλώς διαθέσιµους, πόρους και έτσι να

αποκλειστεί. Έχοντας αυτά υπόψη, δοκιµάστηκαν διάφορες ιδέες και παραλ-

λαγές για τις διαδικασίες διασταύρωσης και µετάλλαξης.

Όσον αφορά τη διασταύρωση, εξετάστηκαν οι εξής τρεις παραλλαγές:

• Τακτική ∆ιασταύρωση βάσει ∆ιάταξης (Order–Based Crossover).

• ∆ιασταύρωση βάσει Θέσης (Position–Based Crossover).

• ∆ιασταύρωση Ανασυνδυασµού Ακµών (Edge Recombination Crossover).

Οι δύο πρώτες αποτελούν τροποποίηση του διαταγµένου τελεστή διασταύ-

ρωσης. Η τακτική διασταύρωση µε βάση τη διάταξη επιλέγει (τυχαία) µερι-

κές θέσεις σε ένα διάνυσµα και η διάταξη αυτών των επιλεγµένων θέσεων

στον ένα γονέα επιβάλλεται στις αντίστοιχες θέσεις στον άλλο γονέα. Στη

διασταύρωση µε βάση τη θέση επιλέγονται τυχαία µερικές θέσεις και γίνε-

ται σε αυτές αµοιβαία ανταλλαγή του γενετικού υλικού των δύο ατόµων.

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 1: 

Έστω οι ακόλουθοι γονείς, οι οποίοι αναπαριστούν τη σειρά µε την οποία θα

επισκεφτεί διάφορες πόλεις ένας περιπλανώµενος πωλητής και οι τυχαία επι-

λεγµένες θέσεις:

1 4 56 . 3  ∞ § § ∂ ™  ∂ º ∞ ƒ ª √ ° ∂ ™



1 4 6 K E º A § A I O  6 :  E º ∞ ƒ ª √ ° ∂ ™  ∆ ø ¡  ° ∂ ¡ ∂ ∆ π ∫ ø ¡  A § ° √ ƒ π £ ª ø ¡

Γονέας 1 Þ 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Γονέας 2 Þ 4 1 2 8 7 6 9 3 5

Θέσεις Þ – – * * – * – – * 

Αν εφαρµοστεί τακτική διασταύρωση µε βάση τη διάταξη, οι πόλεις που βρί-

σκονται σ’ αυτές τις θέσεις στο δεύτερο γονέα θα επιβληθούν στον πρώτο

γονέα. Οι πόλεις αυτές (µε τη σειρά που δίνονται) είναι οι 2, 8, 6 και 5. Στον

πρώτο γονέα αυτές οι πόλεις βρίσκονται στις θέσεις 2, 5 ,6 και 8. Στους απο-

γόνους τα στοιχεία αυτά αναδιατάσσονται, έτσι ώστε να ταιριάζουν στη διά-

ταξη των ίδιων στοιχείων στο δεύτερο γονέα (η διάταξη είναι 2–8–6–5).

Τότε, το πρώτο παιδί είναι ένα αντίγραφο του πρώτου γονέα σε όλες τις

θέσεις εκτός από τις θέσεις 2, 5, 6, και 8:

παιδί 1 Þ (1 x 3 4 x x 7 x 9).

Όλα τα υπόλοιπα στοιχεία συµπληρώνονται µε τη διάταξη που δίνεται από

το δεύτερο γονέα, δηλαδή 2, 8, 6, 5, και έτσι τελικά έχουµε

παιδί 1 Þ (1 2 3 4 8 6 7 5 9 ).

¶·Ú¿‰ÂÈÁÌ· 2

Έστω οι ακόλουθοι γονείς και οι τυχαία επιλεγµένες θέσεις:

Γονέας 1 Þ a b c d e f g h i j

Γονέας 2 Þ e i b d f a j g c h

Θέσεις Þ – – * * – * – – * 

Τότε τα δύο παιδιά που θα προκύψουν θα είναι τα εξής:

παιδί 1 Þ a i b c f d e g h j

παιδί 2 Þ i b c d e f a h j g

Η διασταύρωση ανασυνδυασµού ακµών είναι µια επινόηση του Whitley [3],

ειδικά για προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού και παρουσιάζεται αναλυτι-

κά στα πλαίσια της επόµενης εφαρµογής.

Ανάλογος είναι ο πειραµατισµός και για την µετάλλαξη. Εξετάστηκαν τρία

είδη µετάλλαξης:

• Μετάλλαξη βάσει Θέσης (Position–Βased Μutation).

• Μετάλλαξη βάσει ∆ιάταξης (Order–Based Mutation).



• Μετάλλαξη Αναδιάταξης (Scramble mutation).

Η επιλογή των µορφών της διασταύρωσης και της µετάλλαξης δεν σταµατά

εδώ. Η πράξη έχει δείξει ότι οι δύο αυτές λειτουργίες είναι δυνατό να έχουν

καλύτερα αποτελέσµατα, αν το ποσοστό χρήσης τους αλλάζει κατά το χρόνο

εκτέλεσης. Πιο συγκεκριµένα, είναι ωφέλιµο η διασταύρωση να συµβαίνει

µε µεγαλύτερη συχνότητα στα αρχικά στάδια της εκτέλεσης και αργότερα

να περιορίζεται αφήνοντας συχνότερη δράση στη µετάλλαξη. Σε αντίθετη

περίπτωση ο ΓΑ οδηγείται σε πρόωρη σύγκλιση ή σε επιδόσεις τυχαίας ανα-

ζήτησης.

Υλοποιώντας όλες τις παραπάνω σχεδιαστικές επιλογές προέκυψε ένα

σύστηµα µε αρκετά αξιόλογες επιδόσεις, όπως θα δούµε στη συνέχεια. Οι

Whitley, Starkweather και Shaner [3] παρουσίασαν ένα εργαλείο Γενετικού

Προγραµµατισµού µε το όνοµα GENITOR, που ειδικεύεται στην επίλυση

προβληµάτων δροµολόγησης µε ΓA. Με το εργαλείο αυτό πέτυχαν µία πολύ

καλή επίδοση στην εύρεση λύσης για το πρόβληµα του περιοδεύοντα πωλη-

τή (ΠΠΠ), χρησιµοποιώντας διασταύρωση ανασυνδυασµού ακµών. Ο τρό-

πος λειτουργίας της παρουσιάζεται παρακάτω.

Επιλέγοντας την τακτική κωδικοποίηση, η πληροφορία της κάθε συµβολο-

σειράς εστιάζεται στις συνδέσεις των κόµβων. Π.χ. η συµβολοσειρά

ABCDEF περιέχει την εξής πληροφορία: Aκολουθείται η διαδροµή που ορί-

ζεται από τη διατεταγµένη σειρά ακµών–διαδροµών AB, BC, CD, DE, EF

και FA. Η σειρά των πόλεων που συνδέει µια ακµή δεν παίζει ρόλο, γιατί δυο

οποιεσδήποτε διαδροµές AB και BA κοστίζουν το ίδιο.

Μία ιδανική µέθοδος διασταύρωσης θα πρέπει να µπορεί να συνδυάζει τις

πληροφορίες σύνδεσης των ακµών των δυο γονέων και να τις κληροδοτεί

στους απογόνους. Η διασταύρωση ακµών εξυπηρετεί αυτήν ακριβώς την

ιδέα. Προσπαθεί να εκµεταλλευτεί τις πληροφορίες των συνδέσεων κατα-

σκευάζοντας ένα χάρτη ακµών (edge map) και να µεταδώσει όσο το δυνατόν

περισσότερες από αυτές στους απογόνους. Ο χάρτης ακµών αποθηκεύει όλες

τις συνδέσεις από τους δύο γονείς και έτσι κάθε πόλη θα µετέχει σε δύο έως

τέσσερις συνδέσεις (δύο από κάθε γονέα).

∂§∂°Ã√™ ∫∞π ƒ√ª¶√∆π∫∏

Η Ροµποτική (Robotics) είναι από τους τοµείς που παρουσιάζουν προβλήµα-

τα βελτιστοποίησης µε ιδιαίτερες απαιτήσεις. Ειδικότερα τα προβλήµατα

καθορισµού της κίνησης ενός ροµπότ (robot trajectory generation) είναι αρκε-
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τά πολύπλοκα, γιατί ανήκουν στην κατηγορία των διεργασιών, όπου η σειρά

εφαρµογής των κανόνων (rules) είναι καθοριστική για την απόδοση. Οι παρα-

δοσιακές µέθοδοι βελτιστοποίησης χρησιµοποιήθηκαν κατά κόρον για την

παραγωγή ροµποτικής κίνησης, αλλά λόγω του τεράστιου και γεµάτου τοπι-

κά ακρότατα χώρου αναζήτησης δεν κατόρθωσαν να ικανοποιήσουν πλήρως

µε τις επιδόσεις τους. Συνήθως, έχουν καλά αποτελέσµατα σε περιπτώσεις

όπου το µοντέλο, πάνω στο οποίο γίνεται η επεξεργασία, περιγράφεται µε

µεγάλη ακρίβεια ή όταν ο χώρος αναζήτησης δεν είναι πολύ µεγάλος.

Σ' ένα τέτοιο περιβάλλον, όπου οι αλληλο–εξαρτήσεις των παραµέτρων δεν

είναι γνωστές µε ακρίβεια και ο αριθµός των βαθµών ελευθερίας του συστή-

µατος είναι αρκετά µεγάλος, είναι φανερό ότι µια αυτοπροσαρµοζόµενη

στρατηγική αναζήτησης, όπως ο ΓA, έχει αρκετές πιθανότητες επιτυχίας. Τα

πλεονεκτήµατα που προσφέρουν οι ΓA καλύπτουν ικανοποιητικά τις ανά-

γκες των προβληµάτων αυτής της κατηγορίας, καθώς δεν απαιτείται η ύπαρ-

ξη ενός σαφούς µοντέλου περιγραφής της συµπεριφοράς του προβλήµατος,

ενώ η ενδογενής παράλληλη επεξεργασία του ΓA αποδεικνύεται κάτι παρα-

πάνω από χρήσιµη σε ένα περιβάλλον µεγάλης πολυπλοκότητας.

O Yuval Davidor [6], ασχολούµενος διεξοδικά µε προβλήµατα ροµποτικής

κίνησης, διατύπωσε µία ιδέα χρησιµοποίησης των ΓA για τη βελτιστοποίη-

ση του σχεδιασµού της τροχιάς που πρέπει να ακολουθήσει ένας ροµποτικός

βραχίονας για τη µετακίνησή του από ένα σηµείο σε κάποιο άλλο. Η πρότα-

σή του παρουσιάζει µερικά πρωτοποριακά στοιχεία για την εφαρµογή των

ΓA, όπως µια νέα µορφή διασταύρωσης που βασίζεται στο φαινότυπο και

όχι στη γενετική κωδικοποίηση. Αυτή η µελέτη αναπτύχθηκε πάνω σε ένα

µοντέλο µηχανικού ροµποτικού βραχίονα. Ο βραχίονας αποτελείται από τρία

τµήµατα και τέσσερις συνδέσµους, ενώ στο τέλος του τελευταίου τµήµατος

υπάρχει το άκρο (end–effecter) που αποτελεί και το λειτουργικό τµήµα του

βραχίονα και η θέση του συγκεντρώνει το µεγαλύτερο ενδιαφέρον για το

σχεδιασµό της κίνησης.

Μια συγκεκριµένη θέση του βραχίονα περιγράφεται από τις θέσεις των συν-

δέσεων (και πιο συγκεκριµένα από τις γωνίες που σχηµατίζουν) και, αφού

το µήκος των τµηµάτων είναι γνωστό, είναι εύκολος ο υπολογισµός της

θέσης του άκρου.

Για τη µετακίνηση της δαγκάνας µεταξύ δύο σηµείων απαιτείται ο καθορι-

σµός της κίνησης στις ενδιάµεσες θέσεις, που βεβαίως δεν είναι δυνατό να



είναι έµπειρες, γιατί είναι πεπερασµένοι οι πόροι που διατίθενται για τον προ-

γραµµατισµό της κίνησης. Έτσι, ο στόχος της βελτιστοποίησης σε αυτό το

πρόβληµα είναι η εύρεση της διαδροµής εκείνης η οποία επιτυγχάνει τον

καλύτερο αριθµό και καλύτερο συνδυασµό των ενδιάµεσων θέσεων.

Ο υπολογισµός αυτός ίσως να µην φαίνεται εκ πρώτης όψεως δύσκολος,

αλλά είναι πολλοί οι παράγοντες που πρέπει να ληφθούν υπόψη για τον προ-

γραµµατισµό µιας σωστής ακολουθίας κινήσεων, όπως οι δυναµικοί παρά-

γοντες που οφείλονται στο υλικό. Ο ΓA που χρησιµοποίησε ο Davidor [6]

ξεφεύγει από το κλασικό µοντέλο, γιατί αυτό δεν είναι ικανό να ανταπεξέλ-

θει στις ανάγκες του προβλήµατος. Μια πρώτη µετατροπή είναι η υιοθέτη-

ση αναπαράστασης ατόµων µεταβλητού µήκους. Κάθε άτοµο αναπαριστά

µια διαφορετική τροχιά που δεν περιλαµβάνει πάντα τον ίδιο αριθµό ενδιά-

µεσων κινήσεων και άρα δεν είναι πρακτικό και αποδοτικό να έχει σταθερό

µήκος. Η κωδικοποίηση της τροχιάς έχει την παρακάτω µορφή:

Όπως φαίνεται, κάθε συµβολοσειρά απεικονίζει µια παράθεση διαδοχικών

θέσεων η καθεµία από τις οποίες περιγράφεται από ένα σύνολο n τιµών για

όλες τις n συνδέσεις (γωνίες) του βραχίονα. Έτσι, αν µια τροχιά περιλαµβά-

νει l θέσεις, τότε η συµβολοσειρά που της αντιστοιχεί αποτελείται από

ln–άδες. Είναι σηµαντικό να τονιστεί ότι η σειρά των θέσεων µέσα στη συµ-

βολοσειρά παίζει πολύ µεγάλο ρόλο και είναι απολύτως καθοριστική για τη

µορφή της τροχιάς.

Η αναπαράσταση αυτή είναι φυσικό να απαιτεί τροποποίηση των λειτουρ-

γιών του ΓA και κυρίως της διασταύρωσης. Το κύριο πρόβληµα που προκύ-

πτει εδώ είναι πώς θα εξασφαλιστεί ότι τα νέα άτοµα που θα παραχθούν από

το ζευγάρωµα των παλιών θα έχουν νόηµα µέσα στα πλαίσια του αλγορίθ-

µου και δεν θα αποτελούν τετριµµένες ή ακραίες περιπτώσεις τροχιών.

Η λύση δόθηκε µε την επινόηση µιας πρωτότυπης µορφής διασταύρωσης που

καθιερώθηκε µε το όνοµα Ανάλογη ∆ιασταύρωση (Analogous Crossover) [6].

Στην ανάλογη διασταύρωση, όλη η λειτουργία του ζευγαρώµατος γίνεται µε

βάση το φαινότυπο των ατόµων. Πιο συγκεκριµένα, τα σηµεία κοπής δεν καθο-

ρίζονται µε τυχαίο τρόπο, αλλά επιλέγονται τα σηµεία τοµής των διαδροµών που

διαγράφουν οι δαγκάνες. Αυτό γίνεται πιο εύκολα αντιληπτό από το Σχήµα 6.3.

   

a a a a a an

n tuple

n l n

l n tuples

11 1 2 1 2 1 2, , , , , ,; ; ; ; ; ; ; ;L
6 744 844

L L
1 2444444 3444444

-

◊ -
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Είναι φανερό ότι τα σηµεία τοµής αποτελούν καλές επιλογές για τη δια-

σταύρωση, γιατί κατ' αυτόν τον τρόπο γίνεται ένας λογικός και οικονοµικός

(µέσα στα πλαίσια του ΓA) συνδυασµός των δύο γονέων. Πλέον, δεν υπάρ-

χει κίνδυνος να προκύψουν απόγονοι που ναι µεν θα διατηρούν γενετικά

χαρακτηριστικά των γονέων, αλλά θα αντιστοιχούν σε παράδοξες διαδρο-

µές. Αν στους φαινότυπους των γονέων δεν υπάρχουν σηµεία τοµής, τότε

επιλέγονται τα πλησιέστερα δυνατά σηµεία. Αυτή η απλότητα στη λειτουρ-

γία της ανάλογης διασταύρωσης έχει ως αντίβαρο κάποια µειονεκτήµατα.

Αρχικά, το να βασίζεται η διασταύρωση σε φαινοτυπικά χαρακτηριστικά

είναι κάτι που έχει υπολογιστικό και φυσικά χρονικό κόστος. Αφ’ ετέρου, τα

σηµεία τοµής είναι πιθανό να αντιστοιχούν σε σηµεία εντός µιας θέσης στην

κωδικοποιηµένη συµβολοσειρά, κάτι που είναι ανεπιθύµητο, γιατί παράγει

µη νόµιµα άτοµα. Έτσι, η ανάλογη διασταύρωση υφίσταται κάποιες τροπο-

ποιήσεις προκειµένου να εξαλειφθούν αυτά τα µειονεκτήµατα και τελικά η

νέα της µορφή ονοµάζεται ∆ιασταύρωση Μεταχωρισµού (Segregation

Crossover), που εφαρµόζεται µε τα εξής βήµατα:

1. Επιλέγονται δύο συµβολοσειρές.

2. Επιλέγεται τυχαία µια n–άδα µέσα σε µια από τις δύο συµβολοσειρές.

3. Σαρώνεται η άλλη συµβολοσειρά από το ένα άκρο ως το άλλο µέχρι να

βρεθεί µια n–άδα της που µοιάζει γενετικά περισσότερο στην επιλεγµέ-

νη n–άδα. Το σηµείο ακριβώς µετά από αυτήν την n–άδα θα είναι το

σηµείο κοπής.

4. Επανάληψη των βηµάτων 1 και 2 για την επιλογή δεύτερου σηµείου

κοπής.

5. Εκτέλεση της διασταύρωσης µε ανταλλαγή των αντίστοιχων µερών κατά

τα γνωστά.

Ο σχεδιασµός της µετάλλαξης έγινε λαµβάνοντας υπόψη την αναπαράστα-

ση και η εφαρµογή της αφορά σε αλλαγές στα µήκη των συµβολοσειρών.

Χρησιµοποιήθηκαν δύο µορφές µετάλλαξης:

™¯‹Ì· 6.3

Ανάλογη 

∆ιασταύρωση

Mονοπάτι – 1

Mονοπάτι – 2



• Μετάλλαξη Πρόσθεσης (Addition Mutation): ∆ηµιουργείται ένα πιστό

αντίγραφο µιας n–άδας που επιλέχθηκε µε τυχαίο τρόπο και τοποθετεί-

ται γειτονικά µε το πρωτότυπό της. Ως αποτέλεσµα αυξάνεται το µήκος

της συµβολοσειράς.

• Μετάλλαξη Απαλοιφής (Deletion Mutation): Απαλείφεται µια n–άδα,

πάλι τυχαία επιλεγµένη, µε άµεση συνέπεια τη µείωση του µήκους της

συµβολοσειράς.

Όσον αφορά στα αποτελέσµατα, ο ΓA έδειξε την υπεροχή του σε σύγκριση

µε άλλες τεχνικές. Το πρόβληµα που τέθηκε αφορούσε την εύρεση της βέλ-

τιστης τροχιάς για τη µετακίνηση ενός βραχίονα µήκους 4.2 µέτρων της µορ-

φής του παραπάνω σχήµατος 6.3. Το µέγεθος του χώρου αναζήτησης αυτού

του προβλήµατος είναι της τάξεως 1040. Το µέγεθος του πληθυσµού καθορί-

στηκε στον αριθµό 100. Ο ΓA συναγωνίστηκε µε επιτυχία δύο κλασικές

τεχνικές: την τυχαία αναζήτηση και την ανάβαση.

√π∫√¡√ªπ∞

Ο χώρος της Οικονοµίας αποτελεί ένα ευρύ πεδίο εφαρµογών. Στο πεδίο της

Τεχνητής Νοηµοσύνης έχουν γίνει πολλές επιτυχηµένες προσπάθειες που είχαν

ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία αξιόλογων εφαρµογών. Οι ΓA ως µέρος αυτής

της ευρύτερης κοινότητας δεν θα µπορούσαν να αποτελούν εξαίρεση. Μερι-

κοί από τους επιµέρους τοµείς της Οικονοµίας που είναι πρόσφοροι για χρήση

ΓA είναι οι προγνώσεις, η έγκριση πιστώσεων και η ανάλυση επενδύσεων.

Αναφορές για χρήση ΓA στην Οικονοµία είχαν ήδη γίνει από τον Holland

[7], ο οποίος έκανε λόγο για εφαρµογές προσαρµοστικών συστηµάτων µε

στόχο την πρόβλεψη οικονοµικών µεγεθών. Ακολούθησαν άλλες προσπά-

θειες, όπως από την εταιρία Prediction Company στη Santa Fe, η οποία έχει

αναπτύξει ένα σύνολο εµπορικών εργαλείων πρόβλεψης (µε κυριότερο το

πακέτο λογισµικού Prophet), στα οποία οι ΓA παίζουν σηµαντικό ρόλο. Άλλη

µια σηµαντική προσπάθεια έχει γίνει από την Man Machine Interfaces Inc.,

η οποία δηµιούργησε µερικά πρωτότυπα συστήµατα βασισµένα σε ΓA για

αποφάσεις πωλήσεων και αγορών σε χρηµατιστηριακές αγορές.
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Να υπολογίσετε το δεύτερο παιδί, που θα προκύψει από την εφαρµογή του

τελεστή τακτικής διασταύρωσης λίστας, για το Παράδειγµα 1 της ενότη-

τας 6.3.
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Οι ΓA αποτελούν µια πρωτότυπη µεταφορά ενός µοντέλου που λειτουργεί µε

επιτυχία για εκατοµµύρια χρόνια στη φύση. Από αυτή τη σκοπιά δηµιουργεί-

ται τουλάχιστον έκπληξη, αν όχι θαυµασµός, στον απλό χρήστη για την πρω-

τοτυπία της ιδέας. Επιβεβαιώνεται και σε αυτή την περίπτωση η τάση της Επι-

στήµης να εµπνέεται από την ανθρώπινη ζωή. Από λειτουργική άποψη, οι ΓA

αποτελούν ένα ισχυρό και εύρωστο εργαλείο βελτιστοποίησης. Είναι σε θέση

να αντιµετωπίζουν ποικιλία προβληµάτων µεγάλης δυσκολίας και να προ-

σαρµόζονται σε πολλά περιβάλλοντα υλοποίησης. Παρόλα αυτά, για προ-

βλήµατα όχι µεγάλης πολυπλοκότητας και όπου υπάρχουν εξειδικευµένες

µέθοδοι βελτιστοποίησης, ίσως οι ΓA να µην είναι η καλύτερη επιλογή, γιατί

είναι εργαλείο γενικού σκοπού. Πολύ δηµοφιλείς και αποδοτικές είναι οι

εφαρµογές που συνδυάζουν ΓA µε άλλες µεθόδους (υβριδικοί ΓA), γιατί έτσι

εξουδετερώνονται αµοιβαία τα µειονεκτήµατά τους.

Σήµερα ο αριθµός των εφαρµογών που χρησιµοποιούν ΓA αυξάνει µε γρήγο-

ρους ρυθµούς, πράγµα που δείχνει ότι το µέλλον των ΓA είναι ευοίωνο. Ο επι-

στηµονικός και επιχειρηµατικός κόσµος έχει πειστεί ότι η δύναµη που προ-

σφέρουν οι ΓA είναι ικανή να δίνει γρήγορες και αξιόπιστες λύσεις σε προ-

βλήµατα πολύ µεγάλης δυσκολίας και πολυπλοκότητας, γι' αυτό και αναµένο-

νται σοβαρές επενδύσεις σε κόπο και χρήµατα για την παραπέρα εξέλιξή τους.

Μέσα στο ευρύτερο πλαίσιο της Τεχνητής Νοηµοσύνης, οι ΓA αποτελούν ένα

πολλά υποσχόµενο πεδίο. Υπάρχουν προβλέψεις [5] που υποστηρίζουν ότι το

τοπίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης ίσως αλλάξει ριζικά µε τη χρήση ΓA. Τα Νευ-

ρωνικά ∆ίκτυα επίσης αναµένεται να γνωρίσουν µεγάλη ανάπτυξη συνδυα-

ζόµενα µε ΓA, ενώ γίνεται λόγος ακόµη και για µελλοντική τους ενοποίηση.

Ένα καυτό σηµείο έρευνας αποτελεί σήµερα η υλοποίηση ΓA σε παράλληλες

µηχανές. Σε προηγούµενο κεφάλαιο επισηµάνθηκε ότι οι ΓA έχουν έντονα

στοιχεία παραλληλισµού, ενώ κάποιοι ερευνητές τους χαρακτηρίζουν αλγό-

ριθµους υψηλής παραλληλίας (highly parallel algorithms). Από την άλλη

Για το πρόβληµα του περιοδεύοντα πωλητή που ορίστηκε σε αυτή την ενό-

τητα, να προτείνετε και να εφαρµόσετε την κατάλληλη κωδικοποίηση. Στη

συνέχεια να σχεδιάσετε και να υλοποιήσετε το αντίστοιχο Εξελικτικό Πρό-

γραµµα για τη λύση του.
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µεριά, οι παράλληλοι υπολογιστές έχουν αρχίσει να κάνουν δειλά βήµατα στην

αγορά µε συστήµατα που περιέχουν από λίγες δεκάδες µέχρι λίγες χιλιάδες

επεξεργαστές. Όλη αυτή η επεξεργαστική ισχύς µπορεί να γίνει αντικείµενο

πολύ καλής εκµετάλλευσης από τους ΓA. Αυτό βασίζεται κυρίως στο γεγονός

ότι οι ΓA λειτουργούν πάνω σε πληθυσµό ατόµων, ο οποίος πλέον µπορεί να

διαµοιραστεί σε αρκετούς επεξεργαστές. Έτσι, ίσως να εµπεριέχει αρκετή αλή-

θεια η άποψη ότι οι ΓA θα βοηθήσουν την εξάπλωση και βελτίωση των επι-

δόσεων των παράλληλων µηχανών και το αντίστροφο.

Το µέλλον θα δείξει, αλλά το σίγουρο είναι ότι οι ΓA δεν πρόκειται να εξα-

φανιστούν, τουλάχιστον για όσο θα µπορούν να δίνουν καλύτερες λύσεις από

τους ανταγωνιστές τους. Κι αυτό µάλλον θα συµβαίνει για αρκετό καιρό, αφού

είναι ανοικτά για έρευνα πολλά θέµατα που αναµένεται να δώσουν ακόµη

πιο εντυπωσιακά αποτελέσµατα και να καθιερώσουν τους ΓA ως καθοριστι-

κό εργαλείο για την περαιτέρω εξέλιξη της Επιστήµης των Υπολογιστών.

Εδώ ολοκληρώθηκε η παρουσίαση των Γενετικών Αλγορίθµων και των

Εφαρµογών τους. Είναι προφανές ότι το θέµα δεν εξαντλήθηκε στις σελίδες

αυτού του βιβλίου. Σε αυτό προσπαθήσαµε να δώσουµε τις βασικές αρχές, το

πώς και γιατί δουλεύουν και τα γνωστά πεδία στα οποία έχουν εφαρµοστεί

µε επιτυχία. Για µία πιο εκτεταµένη µελέτη του θέµατος ο αναγνώστης παρα-

πέµπεται στη βιβλιογραφία που ακολουθεί. Το πρώτο βιβλίο δίνει έµφαση

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

αναφέραµε. ∆ηλαδή, επικεντρώνεται στα Εξελικτικά Προγράµµατα, τα οποία

µας απασχόλησαν στο τελευταίο κεφάλαιο. Επίσης, υπάρχει ένας µεγάλος

αριθµός εφαρµογών σε διάφορα πεδία, όπως η µάθηση µηχανής, τα οποία

δεν καλύπτονται στο παρόν βιβλίο. Η τρίτη αναφορά είναι προσανατολισµέ-

νη σε εφαρµοσµένα προβλήµατα, που ενδιαφέρουν κυρίως τους µηχανικούς.

Από αυτήν προέρχονται οι εφαρµογές που αναφέρονται σε αυτό το κεφάλαιο.

Ο αναγνώστης παραπέµπεται σ’ αυτή για να έχει µια εικόνα της µεγάλης ποι-

κιλίας προβληµάτων στα οποία µπορούν να εφαρµοστούν οι ΓA και να πάρει

ιδέες, τις οποίες µπορεί να χρησιµοποιήσει για την επίλυση άλλων προβλη-

µάτων. Οι υπόλοιπες αναφορές προτείνονται στον αναγνώστη στην περί-

πτωση που ενδιαφέρεται για λεπτοµέρειες στις εφαρµογές στις οποίες ανα-

φέρονται. Τέλος, η τελευταία αναφορά δίνεται για ιστορικούς λόγους. 

Όταν θα έχετε ολοκληρώσει τη µελέτη αυτού του κεφαλαίου, στην οποία περι-

λαµβάνεται και οι Απαντήσεις στις Ασκήσεις Αυτοαξιολόγησης και τις ∆ρα-

στηριότητες, παρακαλούµε να επιστρέψετε στα Προσδοκώµενα Αποτελέσµα-
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τα. Μπορείτε τώρα να ελέγξετε κατά πόσο είστε σε θέση να: 

• απαριθµήσετε διάφορες εφαρµογές των ΓA σε πραγµατικά προβλήµατα,

• κωδικοποιήσετε ένα πρακτικό πρόβληµα, προκειµένου να επιλυθεί µε ΓA,

• συνδυάσετε κλασικές µεθόδους και ΓA για την επίλυση δύσκολων προ-

βληµάτων, 

• σχεδιάσετε και υλοποιήσετε καινούριους γενετικούς τελεστές,

• σχεδιάσετε και υλοποιήσετε ένα Εξελικτικό Πρόγραµµα.
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1.1

Τα βασικά στοιχεία της θεωρίας της Εξέλιξης των Ειδών, είναι τα εξής:

• ∆εν υπάρχει αντικειµενική βάση διαχωρισµού των ζωντανών οργανισµών

σε ανώτερους και κατώτερους. 

• Η αλλαγή που επέρχεται στα χαρακτηριστικά των ατόµων είναι αλλαγή στα

χρωµοσώµατά τους (chromosomes), που είναι πολύπλοκα οργανικά µόρια,

τα οποία κωδικοποιούν τη δοµή και τα χαρακτηριστικά τους.

• Κυρίαρχες λειτουργίες του φαινοµένου της εξέλιξης είναι η αναπαραγωγή

(reproduction) και η µετάλλαξη (mutation). 

• Προϊόν της αναπαραγωγής είναι ένας νέος οργανισµός, τα χρωµοσώµατα

του οποίου αποτελούνται από γονίδια, που προέρχονται τα µισά από τον

πατέρα και τα µισά από τη µητέρα.

1.2

Όχι, αυτό που είναι ορατό στο άτοµο είναι ο φαινότυπος, που αντιπροσω-

πεύει το σύνολο των «ορατών» χαρακτηριστικών και της συµπεριφοράς του

ατόµου. Ο γονότυπος είναι το σύνολο όλης της γενετικής πληροφορίας που

είναι κωδικοποιηµένη στα γονίδια του ατόµου. Αν έχετε δώσει διαφορετική

απάντηση, συµβουλευτείτε την υποενότητα 1.1.1.

1.3

Οχι, αλληλόµορφα λέγονται τα γονίδια που διεκδικούν την ίδια θέση σε ένα

χρωµόσωµα, δηλαδή αυτά που είναι υπεύθυνα για το ίδιο χαρακτηριστικό,

π.χ. το χρώµα των µατιών.

1.4

Η µεγιστοποίηση µιας συνάρτησης µιας µεταβλητής, απαιτεί κωδικοποίηση

µε ένα χρωµόσωµα, ενώ η βελτιστοποίηση πιο σύνθετων προβληµάτων,

όπως µιας συνάρτησης πολλών µεταβλητών και η επίλυση ενός προβλήµα-

τος Γραµµικού Προγραµµατισµού απαιτεί κωδικοποίηση µε περισσότερα

από ένα χρωµοσώµατα, δηλαδή ένα γονότυπο. Αν δεν απαντήσατε στο δεύ-

τερο, µην απογοητεύεστε, ίσως δεν έχετε καταλάβει τι είναι γονότυπος. Επί-

σης, δεν έχετε ακόµη εξοικειωθεί µε τη φύση των προβληµάτων που επι-
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λύονται µε γενετικούς αλγορίθµους. Πάντως δεν πρέπει να ξεχνάτε ότι, µε

την ευρεία έννοια, ένας γονότυπος µπορεί να αποτελείται και από ένα µόνο

χρωµόσωµα. Το τελευταίο αποτελεί ειδική περίπτωση και δεν επηρεάζει την

ορθότητα της απάντησης.

1.5

Η σωστή απάντηση είναι η 5. Αν δεν έχετε δώσει αυτή την απάντηση, πρέ-

πει να µελετήσετε πάλι την ενότητα 1.1.2.

1.6

Με µια συµβολοσειρά (string) µήκους l = 5, µπορούµε να αναπαραστήσουµε

αριθµούς (χωρίς πρόσηµο) µεταξύ 0 (00000) και 31 (11111). Στην περίπτωση

που έχετε υπολογίσει διαφορετικό µήκος συµβολοσειράς, πρέπει να επαναλά-

βετε την διαδικασία µετατροπής ενός δεκαδικού αριθµού σε δυαδικό. Για παρά-

δειγµα, ο πενταψήφιος αριθµός 53 095, µπορεί να αναπτυχθεί σαν:

Με βάση το δυαδικό σύστηµα, έχουµε µόνο δύο ψηφία το 0 και το 1 και σαν

παράδειγµα ο αριθµός 10011 αποκωδικοποιείται στον δεκαδικό αριθµό:

Για τη µετατροπή ενός δεκαδικού αριθµού σε δυαδικό, συµβουλευτείτε τη

σχετική βιβλιογραφία.

1.7

Στην ενότητα 1.2 αναφέρεται ένας σηµαντικός αριθµός από πλεονεκτήµατα

των Γενετικών Αλγορίθµων. Είναι λοιπόν προφανές ότι η σωστή απάντηση

είναι η 5.

1.8

Η κλωνοποίηση είναι γνωστό ότι γίνεται, χρησιµοποιώντας τα γενετικά χαρα-

κτηριστικά του ενός µόνο γονέα. Άρα ο απόγονος είναι πιστό αντίγραφο

αυτού του γονέα και κληρονοµεί όλα τα χαρακτηριστικά του (καλά και κακά)

από εκείνον. Έτσι, δεν εφαρµόζεται κανένας από τους γενετικούς τελεστές.

Άρα, δε θα υπάρξει καµία από τις ευεργετικές τους επιδράσεις στην εξέλιξη.

 1 2 0 2 0 2 1 2 1 2 16 2 1 194 3 2 1 0* * * * *+ + + + = + + =

 5 10 3 10 0 10 9 10 5 10 53954 3 2 1 0* * * * *+ + + + =



2.1

Είναι το στοιχείο της κωδικοποίησης των µεταβλητών µε δυαδικές συµβο-

λοσειρές. Κωδικοποιώντας τις τιµές ενός συνόλου µεταβλητών, δηµιουργεί-

ται ένας αρχικός πληθυσµός, ο οποίος πρέπει να αξιολογηθεί. Η αξιολόγη-

ση κάθε συµβολοσειράς, µπορεί να γίνει ανεξάρτητα, άρα παράλληλα µε τις

άλλες. Μετά την αξιολόγηση, γίνεται επιλογή και αναπαραγωγή, εφαρµόζο-

ντας τους γενετικούς τελεστές. Έτσι προκύπτει ο νέος πληθυσµός, ο οποίος

αξιολογείται µε παράλληλη επεξεργασία κ.ο.κ..

2.2

Εάν έχετε µελετήσει προσεκτικά την ενότητα 1.1.3, αλλά και τα προηγού-

µενα και έχετε απαντήσει σωστά τις προηγούµενες ασκήσεις, τότε θα πρέ-

πει να έχετε βρει τα παρακάτω αποτελέσµατα:

1. Ο συµπληρωµένος πίνακας φαίνεται παρακάτω.
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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

–

–

–

13

24

8

19

–

–

–

169

576

64

361

1170

293

576

0.14

0.49

0.06

0.31

1.00

0.25

0.49

0.58

1.97

0.22

1.23

4.00

1.00

1.97

1

2

0

1

4.0

1.0

2.0

2. Ο αριθµός των bits που θα υποστεί µετάλλαξη υπολογίζεται ως εξής: 4 ·

5 · 0.001 = 20 · 0.001 = 0.02 < 1. Άρα, κανένα bit δεν θα υποστεί µετάλ-

λαξη.



1 5 8 ° E N E T I K O I  A § ° O P I £ M O I  K A I  E º A P M O ° E ™

2.3

Επειδή για την πρώτη περίπτωση είναι k = 3, τότε η k + 1 = 4 είναι η θέση

διασταύρωσης και αντίστοιχα για τη δεύτερη περίπτωση η θέση διασταύ-

ρωσης είναι η 2. Άρα θα έχουµε

α) 0 1 1 0 Á1 0 1 1 0 0 β) 0 1 Á0 0 0 0 1 0 1 1 

Þ Þ

1 1 0 0 Á0 1 1 0 0 1 1 0 Á0 1 1 1 0 0 0 0

2.4

Σε αυτή την άσκηση, εκτελέσατε µε το χέρι, ένα βήµα του Γενετικού Αλγο-

ρίθµου. Παρατηρούµε ότι η επιλογή του πληθυσµού έγινε βάση της απά-

ντησης της άσκησης 2.2, ενώ η θέση διασταύρωσης υπολογίζεται στην προη-

γούµενη άσκηση. Αν εκτελέσατε όλα τα βήµατα σωστά, πρέπει να πάρετε τα

παρακάτω αποτελέσµατα.

  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

–

–

–

4

4

2

2

–

–

–

0 1 1 0 0

1 1 0 0 1

1 1 0 1 1

1 0 0 0 0

–

–

–

12

25

27

16

–

–

–

144

625

729

256

1754

439

729



2.5 

1. Οι δύο γονείς ανταλλάσσουν το µεσαίο τµήµα τους, οπότε το σωστό απο-

τέλεσµα θα είναι το εξής:

Παιδί 1: 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1

Παιδί 2: 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0

Αυτό το είδος διασταύρωσης µας εξασφαλίζει ότι θα συνδυαστεί πληρο-

φορία η οποία βρίσκεται στα δύο άκρα της συµβολοσειράς του ενός γονέα

µε την πληροφορία που βρίσκεται στο µέσο της συµβολοσειράς του

άλλου γονέα.

2. Το αποτέλεσµα της εφαρµογής της οµοιόµορφης διασταύρωσης, δίνεται

από τα δύο παρακάτω παιδιά:

Παιδί 1: 1 0 0 1 1 0 1

Παιδί 2: 0 1 0 1 0 1 1

Πειραµατικά έχει αποδειχθεί ότι, για µερικά προβλήµατα, η δυνατότητα της

οµοιόµορφης διασταύρωσης να συνδυάζει χαρακτηριστικά, άσχετα από το

πού αυτά είναι τοποθετηµένα, υπερέχει σε αξία της ολικής καταστροφής που

είναι πιθανόν να ξεσπάσει, όταν χρησιµοποιούµε αυτόν τον τελεστή σε θεµε-

λιωδώς διαφορετικά χρωµοσώµατα.

2.6

Αν x είναι το κωδικοποιηµένο χρωµόσωµα, τότε η συνάρτηση f(x) = «ο αριθ-

µός των άσσων στο x», είναι µια κατάλληλη αντικειµενική συνάρτηση για

αυτό το πρόβληµα.

2.7

Οι τέσσερις διαφορές που διαχωρίζουν τους Γενετικούς Αλγορίθµους από

τις περισσότερο συµβατικές τεχνικές βελτιστοποίησης είναι οι εξής:

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 ντετερµινιστι-

κούς κανόνες.
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3.1

Αν l είναι το µήκος της συµβολοσειράς, τότε µια ακέραια θέση k επιλέγεται

τυχαία µεταξύ του 1 και του l–1, άρα pos = k � [1, l]. Με τον ίδιο τρόπο υπο-

λογίζεται και η θέση µετάλλαξης.

3.2

Ο αναµενόµενος αριθµός ψηφίων που θα υποστούν µετάλλαξη υπολογίζε-

ται από τη σχέση

pop_size ¥ m ¥ pm. Αρα ο αναµενόµενος αριθµός µεταλλάξεων θα είναι αντί-

στοιχα:

1. 50 ¥ 33 ¥ 0.001 = 1.65

2. 50 ¥ 33 ¥ 0.01 = 16.5

3. 50 ¥ 33 ¥ 0.1 = 165

3.3

Για την πρώτη µεταβλητή έχουµε 29 < 1510 < 210, άρα m1 = 10 και 26 < 170

< 27 , άρα m2 =7. 

Τελικά το µήκος της συµβολοσειράς θα είναι m = m1 + m2 = 10 + 7 = 17.

3.4

Ο αναµενόµενος αριθµός µεταλλάξεων είχε υπολογιστεί σε περίπου 6.6

µεταλλάξεις ανά γενιά. Στην υλοποίηση έγιναν 5 µεταλλάξεις, δηλαδή λιγό-

τερες από τις αναµενόµενες.

3.5

Ο αναµενόµενος αριθµός ατόµων που θα υποστούν διασταύρωση είναι 20 ¥
0.25 = 5. Στο παράδειγµα επελέγησαν 4 άτοµα. Επειδή ο αριθµός είναι περιτ-

τός, ένα άτοµο δεν επελέγη για διασταύρωση. 

3.6

∆εν πρέπει να διακόψουµε την εκτέλεση του αλγορίθµου, γιατί στην επόµε-

νη γενιά ή τις επόµενες γενιές, είναι πολύ πιθανό να προκύψουν καλύτερα

άτοµα.



3.7

Μπορούµε να αποθηκεύουµε το «µέχρι τώρα καλύτερο» άτοµο σε µια ξεχω-

ριστή θέση. Έτσι ο αλγόριθµος θα αναφέρει την τιµή που βρέθηκε κατά τη

διάρκεια όλης της διαδικασίας.

3.8

Έστω η συνάρτηση y'(x) = – y(x), τότε ισχύει: y'(x) ≥ 0. 

Άρα, οι περιορισµοί ενσωµατώνονται στη συνάρτηση σύµφωνα µε τον τύπο:

3.9

Έχουµε τις τρείς παρακάτω επιλογές:

1. Απορρίπτεται η συµβολοσειρά ως µη νόµιµη και στη θέση της παράγε-

ται µε επιλογή µια άλλη.

2. Καταχωρείται στη συµβολοσειρά τιµή ικανότητας πολύ µικρή, ώστε να

έχει πολύ µικρές πιθανότητες στην επιλογή.

3. Αντιστοιχείται η µη νόµιµη συµβολοσειρά σε µία νόµιµη.

Οι δύο πρώτες λύσεις δεν έχουν πολύ καλά αποτελέσµατα, γιατί είναι δυνα-

τό να εξαλείψουν µια συµβολοσειρά, που ναι µεν έχει µη νόµιµη τιµή για

κάποια µεταβλητή, αλλά έχει πολύ καλές νόµιµες τιµές για άλλες. Έτσι, προ-

τιµότερη είναι η τρίτη λύση και µπορεί να υλοποιηθεί µε τους δύο παρακά-

τω τρόπους:

1. Με σταθερή αντιστοίχηση (fixed remapping), 

2. Με τυχαία αντιστοίχηση (random remapping)

4.1

Αν δεν καταφέρατε να απαντήσετε σε αυτή την άσκηση, µην απογοητεύε-

στε, γιατι απαιτεί εµπειρία σε θέµατα συνδυαστικής ανάλυσης. Μπορείτε

όµως να ξεκινήσετε, µε απλά παραδείγµατα (όπως στις Εισαγωγικές Παρα-

τηρήσεις της ενότητας 4.1) και να φθάσετε στο γενικό αποτέλεσµα.

Για παράδειγµα, ας θεωρήσουµε τις δυαδικές συµβολοσειρές και τα σχήµα-

τα µήκους 10. Στο σχήµα (*111100100) ταιριάζουν οι δύο συµβολοσειρές

{(0111100100), (1111100100)}

  g x g x r h x r y x' ( ) ( ) ( ( )) ( ( ))= + -1 2F F
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και στο σχήµα (*1*1100100) ταιριάζουν οι τέσσερις συµβολοσειρές

{(0101100100), (0111100100), (1101100100), (1111100100)}.

Φυσικά το σχήµα (1001110001) αναπαριστά µία µόνο συµβολοσειρά, την

(1001110001), και το σχήµα (**********) αναπαριστά όλες τις συµβολο-

σειρές µήκους 10. Είναι σαφές ότι κάθε σχήµα αναπαριστά 2r συµβολοσει-

ρές, όπου r είναι ο αριθµός των αδιάφορων συµβόλων * στο σχήµα. Από την

άλλη πλευρά, κάθε συµβολοσειρά µήκους m ταιριάζει σε 2m διαφορετικά

σχήµατα. Για παράδειγµα, ας θεωρήσουµε τη συµβολοσειρά (1001110001).

Αυτή η συµβολοσειρά ταιριάζει στα ακόλουθα 210 σχήµατα:

.

Γενικά, αν m είναι το µήκος της συµβολοσειράς και j = 1, …, m είναι το πλή-

θος των αδιάφορων συµβόλων, τότε το σύνολο από όλα τα στιγµιότυπα θα

είναι το άθροισµα των συνδυασµών των m ανά j, άρα θα είναι: 

Από το θεώρηµα του διωνύµου, έχουµε ότι

  

m

j

m

j
j

m
j m j

j

nÊ
ËÁ

�
�̄ = ( ) ( ) Ê

ËÁ
�
�̄

=

-

=
Â Â

0 0

1 1

 ( )* * * * * * * * **
 M

 ( )* * *1110001

 ( )10011100 * *
 M

 ( )* *0 1110001

 ( )* * 01110001

 ( )100111000*
 M

 ( )10 1110001*
 ( )1 01110001*
 ( )*001110001

 ( )1001110001



Άρα, αν θεωρήσουµε x = y = 1, προκύπτει εύκολα ότι

4.2

Αν υποθέσουµε ότι ένα σχήµα S βρίσκεται πάνω από τον µέσο όρο απόδο-

σης του πληθυσµού κατά ε% (δηλαδή ), τότε:

και

(4.4)

µε ε > 0 για σχήµατα πάνω από το µέσο όρο και ε < 0 για σχήµατα κάτω από

τον µέσο όρο.

Η παραπάνω σχέση είναι µια εξίσωση γεωµετρικής προόδου. Εποµένως, ένα

σχήµα πάνω από το µέσο όρο όχι µόνο αναπαριστά περισσότερες συµβολο-

σειρές στην επόµενη γενιά, αλλά επιπλέον ο αριθµός αυτός αυξάνεται εκθε-

τικά. Όταν ε < 0, τότε αυτός ο αριθµός θα ελαττώνεται.

4.3

Η αντικειµενική συνάρτηση f έχει την παρακάτω µορφή

, µε bi = 0ή 1 και i = 0, 1, 2, 3.

Η µέση απόδοση ενός σχήµατος S, στο οποίο ταιριάζουν p δυαδικές συµβο-

λοσειρές του τρέχοντος πληθυσµού, δίνεται από τον τύπο

,

όπου eval(vj) είναι η απόδοση της δυαδικής συµβολοσειράς vj.

Στο σχήµα ταιριάζουν οι παρακάτω συµβολοσειρές:

  1000 1000 8Þ ( ) =eval

 1* * *

  

F S eval v pj

j

p

( ) =
=

Â ( ) /

1

  f b b b b= ◊ + ◊ + ◊ + ◊0
0

1
1

2
2

3
32 2 2 2

  e = -( ( , ) ( )) / ( )eval S t F t F t

  x x e( , ) ( , ) ( )S t S t= ◊ +0 1

  eval S t F t F t( , ) ( ) ( )= + e

  

m

j
j

m
mÊ

ËÁ
�
�̄ =

=
Â

0

2

  

x y
m

j
x y

m

j

m
j m j

+( ) =
Ê
ËÁ

�
�̄ ( ) ( )

=

-Â
0
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Εποµένως, η µέση απόδοση του σχήµατος S1 = (1***) ισούται µε

Στο σχήµα 0*** ταιριάζουν οι παρακάτω συµβολοσειρές:

Εποµένως, η µέση απόδοση του σχήµατος S2 = (0***) ισούται µε

4.4

Η αντικειµενική συνάρτηση f έχει την παρακάτω µορφή:

, µε ή 1 και .

Στο σχήµα S ανήκουν 2l – k δυαδικές συµβολοσειρές των οποίων η απόδοση

  i l= 0 1, ,...,  bi = 0   f b b b= + + ◊ ◊ ◊+0 1 l

  F S F S2 20 1 2 3 4 5 6 7 8 3 5( ) = + + + + + + +( ) Þ ( ) =/ .

  0111 0111 7Þ ( ) =eval

  0110 0110 6Þ ( ) =eval

  0101 0101 5Þ ( ) =eval

  0100 0100 4Þ ( ) =eval

  0011 0011 3Þ ( ) =eval

  0010 0010 2Þ ( ) =eval

  0001 0001 1Þ ( ) =eval

  0000 0000 0Þ ( ) =eval

  F S F S1 18 9 10 11 12 13 14 15 8 11 5( ) = + + + + + + +( ) Þ ( ) =/ .

  1111 1111 15Þ ( ) =eval

  1110 1110 14Þ ( ) =eval

  1101 1101 13Þ ( ) =eval

  1100 1100 12Þ ( ) =eval

  1011 1011 11Þ ( ) =eval

  1010 1010 10Þ ( ) =eval

  1001 1001 9Þ ( ) =eval



ξεκινάει από k (δυαδική συµβολοσειρά µε k άσους και l – k µηδενικά) και

φτάνει έως l (δυαδική συµβολοσειρά µε l άσους). Εποµένως, η µέση απόδο-

ση του σχήµατος S ισούται µε:

Όµως,

και εποµένως έχουµε

5.1

Η σωστή απάντηση είναι η γ. Αν έχετε δώσει αυτή την απάντηση, σηµαίνει

ότι έχετε µελετήσει προσεκτικά τον Πίνακα 1.

5.2

Η σωστή απάντηση είναι η ε. Πράγµατι, για την περίπτωση της αριθµητικής

βελτιστοποίησης, η αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής είναι κοντά στο

χώρο του προβλήµατος και επιτρέπει µια σύντοµη και αποδοτική υλοποίη-

ση κλειστών και δυναµικών τελεστών, όπως βλέπουµε πιο αναλυτικά στην

ενότητα 5.5.

5.3

∆υαδική αναπαράσταση

Το µήκος της δυαδικής συµβολοσειράς που αναπαριστά τις πραγµατικές

τιµές των στοιχείων των διανυσµάτων ελέγχου ισούται µε 30. ∆ηλαδή κάθε

διάνυσµα ελέγχου θα αποτελείται από 4 · 30 = 120 δυαδικά ψηφία. Αυτό έχει

ως αποτέλεσµα τα διανύσµατα ελέγχου να έχουν τη µορφή

u1 = <100000000001000001100010111110,

011111111100111011011001110000, 100000001100010010011100010100,

100000000000000011010010011000> και 
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u2 = <100000001111010111000011001111,

100000000000000011010010011000, 011111110111110011101101100100,

011111110111110011101110001111>

Έστω ότι επιλέγεται το σηµείο 60 για να γίνει διασταύρωση (θεωρούµε ότι

επιτρέπεται διασταύρωση µόνο ανάµεσα σε στοιχεία των διανυσµάτων ελέγ-

χου). Τότε τα δύο νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα είναι τα 

u1 = <100000000001000001100010111110,

011111111100111011011001110000, 011111110111110011101101100100,

011111110111110011101110001111> και

u2 = <100000001111010111000011001111,

100000000000000011010010011000,

100000001100010010011100010100,

100000000000000011010010011000>.

Τα διανύσµατα ελέγχου µε πραγµατικές τιµές έχουν τη µορφή

u1 = [0.1, –0.3, –0.8, 0.3] και u2 = [1.5, 0.05, 1.2, 0.05].

Έστω ότι επιλέγεται το 5ο ψηφίο του δεύτερου στοιχείου για να γίνει µετάλ-

λαξη στο διάνυσµα u1 και το 10ο ψηφίο του τρίτου στοιχείου στο διάνυσµα

u2. Τότε τα δύο νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα είναι τα εξής:

u1 = <100000000001000001100010111110,

011101111100111011011001110000, 011111110111110011101101100100,

011111110111110011101110001111> και

u2 = <100000001111010111000011001111,

100000000000000011010010011000,

100000001000010010011100010100,

100000000000000011010010011000>.

Τα διανύσµατα ελέγχου µε πραγµατικές τιµές έχουν τη µορφή

u1 = [0.1, –12.8, –0.8, 0.3] και u2=[1.5, 0.05, 0.8, 0.05].

Πραγµατική αναπαράσταση:

Έστω ότι επιλέγεται το πρώτο σηµείο για να γίνει διασταύρωση. Τότε τα δύο

νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα είναι

u1 = [0.1, 0.05, –0.8, 0.3] και u2 = [1.5, –0.3, 1.2, 0.05].



Έστω τώρα ότι µετά από τη διασταύρωση επιλέγονται για µετάλλαξη το δεύ-

τερο στοιχείο του u1 και το τέταρτο στοιχείο του u2. Θεωρούµε ότι οι τιµές

που επιλέγονται, µέσα από το σύνολο τιµών, για να αντικαταστήσουν τις

παλιές είναι οι 3.4 και –4.9. Tα δύο νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα

είναι τα εξής:

u1 = [0.1, 3.4, –0.8, 0.3] και u2 = [1.5, –0.3, 1.2, –4.9].

5.4

∆υαδική αναπαράσταση

Έστω τώρα ότι µετά τη διασταύρωση επιλέγονται για µη οµοιόµορφη µετάλ-

λαξη το πρώτο στοιχείο του διανύσµατος u1 και το τρίτο στοιχείο του δια-

νύσµατος u2.

Θα χρησιµοποιήσουµε τον τύπο µε 

όπου 

µε Τ = 20000, t = 1, b = 5 και το r είναι ένας τυχαίος αριθµός στο διάστηµα

[0, 1].

Εάν το τυχαίο ψηφίο είναι ίσο µε το 0, θα µεταλλαχτεί το 19ο ψηφίο του

πρώτου στοιχείου του διανύσµατος u1, διαφορετικά θα µεταλλαχθεί το 20ό

ψηφίο του πρώτου στοιχείου του διανύσµατος u1.

Εάν το τυχαίο ψηφίο είναι ίσο µε το 0, θα µεταλλαχτεί το 19ο ψηφίο του τρί-

του στοιχείου του διανύσµατος u2, διαφορετικά θα µεταλλαχθεί το 20ό ψηφίο

του τρίτου στοιχείου του διανύσµατος u2.

Tα δύο νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα είναι

u1 = [0.09925, –0.3, 1.2, 0.05] και u2 = [1.5, 0.05, –0.80022, 0.3], εάν το

τυχαίο ψηφίο είναι ίσο µε 0 ή

u1 = [0.10039, –0.3, 1.2, 0.05] και u2 = [1.5, 0.05, –0.79936, 0.3], εάν το

τυχαίο ψηφίο είναι ίσο µε 1.
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Πραγµατική αναπαράσταση

Έστω τώρα ότι µετά τη διασταύρωση επιλέγονται για µη–οµοιόµορφη µετάλ-

λαξη το τρίτο στοιχείο του διανύσµατος u1 και το πρώτο στοιχείο του δια-

νύσµατος u2.

Θα χρησιµοποιήσουµε τον τύπο:

όπου 

µε Τ = 20000, t = 1, b = 5 και το r είναι ένας τυχαίος αριθµός στο διάστηµα

[0, 1].

Tα δύο νέα διανύσµατα που θα προκύψουν θα είναι

u1=[0.1, 0.05, 131.709, 0.3] και u2=[66.991, –0.3, 1.2, 0.05], εάν το τυχαίο

ψηφίο είναι ίσο µε 0 ή

u1=[0.1, 0.05, 131.453, 0.3] και u2=[66.481, –0.3, 1.2, 0.05], εάν το τυχαίο

ψηφίο είναι ίσο µε 1.

6.1

Η σωστή απάντηση είναι η Β. Πράγµατι, οι ΓA αδιαφορούν για το πληρο-

φοριακό περιεχόµενο του προβλήµατος.

6.2

Όταν η γνώση του πεδίου είναι πολύ καλή, χρησιµοποιούµε µόνο ΕΣ.

Όταν η γνώση του πεδίου είναι απλώς καλή, χρησιµοποιούµε ΕΣ. και ΑΒ.

Όταν δεν υπάρχει γνώση του πεδίου, χρησιµοποιούµε ΓA και ΑΒ.

Ο συνδυασµός µπορεί να αλλάζει κατά την εκτέλεση του αλγορίθµου.

6.3

• Τα βήµατα του αλγορίθµου είναι τα παρακάτω:

• Επιλέγεται η δυαδική κωδικοποίηση, έχοντας ως προϋπόθεση ότι ο σχε-
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διαστής γνωρίζει την αρχιτεκτονική του ∆.Γ., στην οποία πρόκειται να

εκπαιδευτεί. 

• Η λειτουργία της επιλογής γίνεται ως εξής: Για κάθε συµβολοσειρά υπο-

λογίζεται το Άθροισµα του Τετραγωνικού Λάθους (ATΛ) και η απόδοσή

της τίθεται ίση µε

.

• Ακολουθεί η φάση της αναπαραγωγής. Εδώ χρησιµοποιείται ένας µηχα-

νισµός διαβάθµισης µε βάση τη σειρά, προκειµένου να αποφευχθεί η πρό-

ωρη σύγκλιση. 

• Στη διασταύρωση ακολουθείται η τεχνική του διπλού σηµείου. 

• Τέλος, η µετάλλαξη συµβαίνει µε πιθανότητα µία ανά 1000 δυαδικά

ψηφία γενετικού υλικού.

6.4

Ο συνήθης τρόπος εκπαίδευσης των ΓA είναι ο αλγόριθµος Πίσω–∆ιάδοσης

του Λάθους (Error Back Propagation – BP). Ο αλγόριθµος αυτός εργάζεται

καλά, όταν ο χώρος των λύσεων είναι οµαλός. ∆υστυχώς, όµως, ο χώρος

αυτός για ∆Γ αρκετά συχνά είναι πολύ περίπλοκος, µε πολλά τοπικά ακρό-

τατα που µπορούν να παγιδεύσουν το δίκτυο και τα οποία έχουν ως αποτέ-

λεσµα να µην συγκλίνει ποτέ. Αυτό συµβαίνει, γιατί πολύ µικρές αλλαγές

της τιµής του εκθέτη προκαλούν µεγάλες αλλαγές στο συνολικό λάθος. Στο

σηµείο αυτό, λύση έρχονται να δώσουν οι ΓA, η απόδοση των οποίων δεν

εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το χώρο αναζήτησης. Το πλεονέκτηµα του

αλγορίθµου των Janson και Frenzel είναι ότι εκπαιδεύει το δίκτυο µε ένα ΓA,

έτσι ώστε µπορούν να επιλυθούν τα προβλήµατα µεγάλης πολυπλοκότητας.

6.5

Η διασταύρωση είναι προσαρµοσµένη στις ιδιαιτερότητες της αναπαράστα-

σης. Η ανταλλαγή υλικού γίνεται µε µορφή ανταλλαγής οµόλογων τµηµά-

των των χρωµοσωµάτων. Επειδή το µήκος των χρωµοσωµάτων δεν είναι

σταθερό, χρησιµοποιείται µια τροποποιηµένη έκδοση της διασταύρωσης

διπλού σηµείου, η οποία µπορεί να ξεχωρίζει τα οµόλογα τµήµατα έχοντας

ως σηµεία αναφοράς τους διαχωριστές. 

 

1

1 + ATL
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6.6

Το βασικό µειονέκτηµα της µεθόδου είναι το παρακάτω. Παρόλο που απο-

κλείστηκε η εµφάνιση µη αποδεκτών συµβολοσειρών, υπάρχει η πιθανότη-

τα να προκύψουν άλλες που θεωρητικά είναι αποδεκτές, αλλά στην πράξη

τα ΤΝ∆, που προκύπτουν µετά την αποκωδικοποίηση, δεν είναι λειτουργι-

κά. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν δίκτυα που δεν έχουν καθόλου συνδέ-

σεις ή έχουν συνδέσεις που δεν καταλήγουν πουθενά ή δίκτυα που περιλαµ-

βάνουν ανάδραση (που δεν επιτρέπεται από τον αλγόριθµο της ∆ιάδοσης

Λάθους προς τα πίσω). 

6.7

Ακολουθώντας την διαδικασία που εφαρµόσατε για το πρώτο παιδί στο

Παράδειγµα 1 της ενότητας 6.3, κατά τον ίδιο τρόπο µπορούµε να κατα-

σκευάσουµε το δεύτερο παιδί:

παιδί 2 Þ (3 1 2 8 7 4 6 9 5).
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1.1

Σε ένα είδος ζωντανών οργανισµών, µεγαλύτερη πιθανότητα να ζήσουν

έχουν οι καλύτεροι (π.χ. ο λαγός που τρέχει πιο γρήγορα, στη ζούγκλα το

ισχυρότερο ζώο και στη θάλασσα το µεγαλύτερο ψάρι) και να πεθάνουν οι

χειρότεροι. Αυτός είναι ο κανόνας της φύσης. Φυσικά, σηµαντικό ρόλο παί-

ζει και η τύχη, οι καιρικές συνθήκες κτλ. Έτσι κάποιοι καλοί θα πεθάνουν

και κάποιοι κακοί θα ζήσουν. Όσοι δεν καταφέρουν να προσαρµοστούν στις

αλλαγές της φύσης, σίγουρα θα πεθάνουν. κλασικό παράδειγµα είναι η εξα-

φάνιση των δεινοσαύρων, οι οποίοι δεν κατάφεραν να προσαρµοστούν στη

µεταβολή των κλιµατολογικών συνθηκών και εξαφανίστηκαν. Οι καλύτεροι

απόγονοι µιας γενιάς θα διασταυρωθούν µε άλλους καλύτερους, αλλά και

µερικούς χειρότερους. Έτσι, η πλειοψηφία των απογόνων τους θα αποτελεί-

ται από καλύτερους και θα αυξάνεται µε την πάροδο των γενεών.

Επίσης, θα µπορούσατε να εκφράσετε την γνώµη σας, για τις συνέπειες της

κλωνοποίησης στην εξέλιξη των ειδών.

1.2

Αναζητήστε πρώτα στη σχετική βιβλιογραφία, τον αλγόριθµο µετατροπής

ακεραίου και πραγµατικού αριθµού σε δυαδικό. Στη συνέχεια να καταγρά-

ψετε τις µεταβλητές εισόδου και εξόδου της ρουτίνας. Στη συνέχεια να την

υλοποιήσετε σε γλώσσα προγραµµατισµού δικής σας επιλογής. Αφού ελέγ-

ξετε την ορθότητα του προγράµµατός σας για τα δεδοµένα που σας δίνονται,

να συνεχίσετε µε τη δεύτερη ρουτίνα. Η µεθοδολογία µετατροπής δυαδικού

αριθµού µήκους l σε δεκαδικό αριθµό, δίνεται στη απάντηση της άσκησης

αυτοαξιολόγησης 6 της ενότητας 1.2. Για να ελέγξετε την ορθότητα του προ-

γράµµατός σας να χρησιµοποιήσετε τους αριθµούς που µετατρέψατε προη-

γουµένως. 

Οι ρουτίνες αυτές θα σας είναι πολύ χρήσιµες στη συνέχεια, γιατί χρησιµο-

ποιούνται στη διαδικασία κωδικοποίησης και αξιολόγησης. 

2.1

Για να αντιµετωπίσετε µε επιτυχία αυτή τη δραστηριότητα θα πρέπει να γνω-

ρίζετε µερικά βασικά στοιχεία συνδυαστικής ανάλυσης. Για µια σύντοµη

επανάληψη συστήνεται η µελέτη του παραρτήµατος Α της αναφοράς [1].
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2.2

Η σύγκριση της 6ης στήλης µε την 7η, δείχνει ότι ο αναµενόµενος αριθµός

αντιγράφων για κάθε άτοµο, προσεγγίζει τον πραγµατικό αριθµό. Από τη

σύγκριση της 5ης στήλης µε την 7η, το συµπέρασµα είναι το εξής. Παίρνου-

µε ότι περιµέναµε. Ο καλύτερος επιλέγεται για περισσότερα αντίγραφα στην

επόµενη γενιά, ο µεσαίος απλώς παραµένει και ο χειρότερος «πεθαίνει».

2.3

Τα κύρια συµπεράσµατα προκύπτουν, αν µελετήσουµε προσεκτικά την

τελευταία στήλη του προηγούµενου πίνακα. Βλέπουµε ότι, αν και έγινε µόνο

µία επανάληψη, το µέγιστο που βρέθηκε είναι το 729, ενώ το προηγούµενο

ήταν 576. Βλέπουµε δηλαδή µια σηµαντική αύξηση του µέγιστου, παρόλο

που δεν εφαρµόσθηκε ο τελεστής µετάλλαξης. Μία ακόµη σπουδαία παρα-

τήρηση, είναι η εξής: Αν δεν κάνουµε επιλογή και τρέξουµε τον αλγόριθµο

κατά ένα βήµα µε τα ίδια δεδοµένα, τότε το µέγιστο που προκύπτει είναι

1024, δηλαδή µεγαλύτερο από το προηγούµενο. Αυτό όµως είναι ένα τυχαίο

γεγονός. Ο αλγόριθµος θα συγκλίνει πιο γρήγορα στο µέγιστο, αν εφαρµο-

στούν όλοι οι γενετικοί τελεστές.

2.4

Σε ένα απλό Γενετικό Αλγόριθµο, η αναπαραγωγή υλοποιείται µε τη συνάρ-

τηση select ως γραµµική αναζήτηση µέσω της εξαναγκασµένης ρουλέτας,

της οποίας το µέγεθος των σχισµών είναι ανάλογο των τιµών της αντικειµε-

νικής συνάντησης για κάθε συµβολοσειρά. Η συνάρτηση select, που θα υλο-

ποιήσετε, πρέπει να επιστρέφει την τιµή του δείκτη που αντιστοιχεί στο επι-

λεγέν άτοµο. Για να γίνει αυτό, το µερικό άθροισµα των τιµών της αντικει-

µενικής συνάρτησης συσσωρεύεται στην πραγµατική µεταβλητή partsum. Η

πραγµατική µεταβλητή rand περιέχει τη θέση όπου σταµάτησε η ρουλέτα

µετά από µια τυχαία περιστροφή, σύµφωνα µε τον υπολογισµό

rand : = random ¥ sumfitness,

όπου random είναι µια συνάρτηση που επιστρέφει ένα ψευδοτυχαίο πραγ-

µατικό αριθµό µεταξύ 0 και 1. Εδώ, το άθροισµα της καταλληλότητας του

πληθυσµού sumfitness (που υπολογίζεται από µια άλλη συνάρτηση), πολ-

λαπλασιάζεται από τον κανονικοποιηµένο ψευδοτυχαίο αριθµό που παράγε-

ται από την random. Τέλος, µε τη χρήση µιας δοµής repeat–until γίνεται η

αναζήτηση, µέσω της εξαναγκασµένης ρουλέτας, µέχρι το µερικό άθροισµα



να είναι µεγαλύτερο ή ίσο του σηµείου τερµατισµού rand. Η συνάρτηση επι-

στρέφει µε την τιµή του τρέχοντα δείκτη του πληθυσµού j, η οποία ανατίθε-

ται στην select.

Αυτός είναι ίσως ο απλούστερος τρόπος να υλοποιήσετε την επιλογή. Υπάρ-

χουν επίσης και άλλοι πιο αποδοτικοί τρόποι, όπως η δυαδική αναζήτηση. Ο

αναγνώστης που είναι γνώστης αυτού του αλγορίθµου, καλό θα ήταν να προ-

χωρήσει και σε αυτή την υλοποίηση για λόγους σύγκρισης της αποδοτικό-

τητας των δύο µεθόδων.

2.5

Απλώς τρέξτε την ρουτίνα της προηγούµενης άσκησης για τις τιµές που δίνο-

νται.

2.6

Μπορείτε να χρησιµοποιήσετε σαν αναφορά το πρόγραµµα που αναπτύξα-

τε στην ∆ραστηριότητα 2.4, τροποποιώντας το κατάλληλα.

2.7

Το θέµα της µελέτης της σύγκλισης των ΓA είναι ακόµη ανοικτό. ∆εν έχουν

διατυπωθεί αναλυτικές συνθήκες για σύγκλιση. Σκοπός αυτής της ∆ραστη-

ριότητας είναι να σας βοηθήσει, πειραµατιζόµενοι µε προσοµοίωση σε Η/Υ,

να βγάλετε κάποια άτυπα συµπεράσµατα και κυρίως να αποκτήσετε µια εικό-

να για τη λειτουργία των γενετικών τελεστών, όταν αυτοί εφαρµόζονται σε

πραγµατικά προβλήµατα. Πιο συγκεκριµένα, η πιθανότητα διασταύρωσης

εκφράζει το πόσο «κοντά» θα γίνει η αναζήτηση. Μικρή pc σηµαίνει ότι τα

βήµατα ψαξίµατος θα είναι µικρά, ενώ pc = 1 σηµαίνει ψάξιµο σηµείο προς

σηµείο. Για να δώσει κάποιος απάντηση στο παραπάνω ερώτηµα, θα πρέπει

να έχει καταλάβει τι ακριβώς κάνει η διασταύρωση. Για παράδειγµα, στο

πρόβληµα της βελτιστοποίησης της , η διασταύρωση δύο χρωµο-

σωµάτων θα δώσει δύο νέα χρωµοσώµατα, τα οποία αν αποκωδικοποιηθούν

θα δώσουν δύο νέες τιµές για τη µεταβλητή x. Η συνεχής εφαρµογή του

τελεστή διασταύρωσης (pc = 1), θα έχει σαν αποτέλεσµα το πέρασµα από

όλες τις τιµές του x, και άρα αργή σύγκλιση. Αντίθετα µικρό pc, σηµαίνει ότι

το ψάξιµο κάνει άλµατα. Άρα, στη δεύτερη περίπτωση ο αλγόριθµος, αν

συγκλίνει, θα συγκλίνει πιο γρήγορα. Το µεγάλο βήµα, έχει τον κίνδυνο να

αποµακρύνει τον αλγόριθµο από το βέλτιστο, δηλαδή να το ξεπεράσει. 

  f x x( ) = 2
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2.8

Σε όλα τα βιβλία Αριθµητικής Ανάλυσης θα βρείτε πληροφορίες για την υλο-

ποίηση και τεκµηρίωση τέτοιων συναρτήσεων. Επίσης, τα Εγχειρίδια χρή-

σης του Matlab, έχουν οδηγίες χρήσης για µια τέτοια συνάρτηση, που λέγε-

ται rand. 

2.9

Πρώτα, πρέπει να ελέγξετε, αν οι πιθανότητες που δίνονται είναι συνεπείς,

δηλαδή έχουν άθροισµα 1.0. Όπως θα διαπιστώσατε ήδη οι πιθανότητες που

δίνονται έχουν άθροισµα 1.0, αλλά δίνονται 9 τιµές αντί για 10. Άρα, πρέπει

να θεωρήσουµε ότι κάποια από τις συµβολοσειρές έχει πιθανότητα επιλογής

µηδέν. Να επιλέξετε τυχαία κάποια από τις συµβολοσειρές να έχει µηδενική

πιθανότητα επιλογής. Στη συνέχεια να χρησιµοποιήσετε τη συνάρτηση που

έχετε υλοποιήσει στη ∆ραστηριότητα 2.4, την οποία θα τροποποιήσετε

κατάλληλα. Αφού τρέξετε το πρόγραµµα, να διατυπώσετε τα συµπεράσµα-

τά σας. Να επαναλάβετε την άσκηση, αναθέτοντας κάθε φορά διαφορετική

συµβολοσειρά µε µηδενική πιθανότητα.

2.10

Θα µπορούσατε να χρησιµοποιήσετε έτοιµες συναρτήσεις που υπάρχουν σε

διάφορα πακέτα υλοποίησης Γενετικών Αλγορίθµων, όπως η GAlib. Σας

συνιστούµε όµως να προσπαθήσετε µόνοι σας να υλοποιήσετε αυτή τη

συνάρτηση (ρουτίνα) διασταύρωσης απλού–σηµείου (single–point), χρησι-

µοποιώντας απλές δοµές δεδοµένων µε δείκτες (διανύσµατα). Αυτό θα σας

βοηθήσει στην καλύτερη κατανόηση αυτού του τελεστή. Να ακολουθήσετε

τη διαδικασία όπως περιγράφεται στην ενότητα 2.1.3. Η συνάρτηση θα παίρ-

νει σαν είσοδο τις συµβολοσειρές–γονείς και θα παράγει δύο απογόνους, τις

συµβολοσειρές–παιδιά. Η πιθανότητα διασταύρωσης, το µήκος συµβολο-

σειράς και το σηµείο διασταύρωσης αποτελούν παραµέτρους εισόδου. Επί-

σης µπορείτε να υλοποιήσετε πρώτα τη συνάρτηση µετάλλαξης, που περι-

γράφεται στη ∆ραστηριότητα 2.11, και στη συνέχεια να τη χρησιµοποιήσε-

τε για την υλοποίηση της διασταύρωσης. Για περισσότερες λεπτοµέρειες

αυτής της υλοποίησης να συµβουλευτείτε την αναφορά [1] (κεφάλαιο 3, σελ.

63–65). Τέλος, µπορείτε να χρησιµοποιήσετε τις έτοιµες συναρτήσεις και να

δοκιµάσετε τα αποτελέσµατά σας.



2.11

Προτείνεται να εργαστείτε όπως και στην προηγούµενη ∆ραστηριότητα 2.10.

Αφού κατανοήσετε τη λειτουργία του τελεστή µετάλλαξης, να καθορίσετε

τις µεταβλητές εισόδου και εξόδου και στη συνέχεια να προχωρήσετε στην

υλοποίηση. Να συγκρίνετε τα αποτελέσµατά σας µε αυτά που προκύπτουν,

χρησιµοποιώντας έτοιµες συναρτήσεις. 

3.1

Για να σχεδιάσετε τον αλγόριθµο, πρέπει να ακολουθήσετε τα παρακάτω

επτά βήµατα:

1. Καθορισµός κωδικοποίησης µεταβλητών.

2. Καθορισµός δοµών δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν.

3. Επιλογή αντικειµενικής συνάρτησης.

4. Υλοποίηση αξιολόγησης και επιλογής.

5. Υλοποίηση τελεστών διασταύρωσης και µετάλλαξης.

6. Αρχικοποίηση.

7. Κριτήριο(α) τερµατισµού.

Για την εκλέπτυνση των παραπάνω βηµάτων µπορείτε να ακολουθήσετε την

ανάλυση που γίνεται στην ενότητα 3.1. Μετά την εκλέπτυνση, µπορείτε να

αρχίσετε την υλοποίηση των συναρτήσεων ή και των υπορουτίνων που χρει-

άζονται. Ορισµένες από αυτές τις έχετε ήδη υλοποιήσει στο κεφάλαιο 2.

Μετά από αυτές τις ενέργειες µπορείτε να γράψετε το κυρίως πρόγραµµα,

όπως αυτό δίνεται σε µορφή ψευδοκώδικα στην ενότητα 2.1.2.

3.2

Σε αυτή τη ∆ραστηριότητα δεν έχετε παρά να τρέξετε τον αλγόριθµο που

υλοποιήσατε στην δραστηριότητα 3.1, µε τις τιµές που δίνονται. Εκεί, όµως,

που πρέπει να δώσετε ιδιαίτερη σηµασία είναι στην ερµηνεία και τη σύγκρι-

ση των αποτελεσµάτων. 

1. Η αύξηση του αριθµού των γενιών, δεν επηρεάζει την ταχύτητα σύγκλι-

σης του αλγορίθµου. Αυτό συµβαίνει, γιατί το µέγεθος του πληθυσµού

παραµένει το ίδιο. Αν µετά από 100 γενιές δεν έχουµε επιτύχει την βέλ-

τιστη λύση, αυτή είναι πιο πιθανό να βρεθεί στις 1000. Αν το µέγεθος του
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πληθυσµού µικραίνει, τότε µεγαλύτερος αριθµός γενιών (άρα περισσό-

τερα τρεξίµατα) αναµένεται να δώσει καλύτερα αποτελέσµατα.

2. Αν αυξηθεί το µέγεθος του πληθυσµού (άρα επεξεργαζόµαστε περισσό-

τερα σηµεία αναζήτησης), τότε είναι πολύ πιθανό να επιτύχουµε την

καλύτερη τιµή για µικρότερο αριθµό γενιών.

3.3

Σκοπός αυτής της ∆ραστηριότητας είναι να µελετήσετε, µε τη βοήθεια προ-

σοµοίωσης, την επίδραση της τιµής της πιθανότητας διασταύρωσης στην

ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου, όταν οι άλλες παράµετροι παραµένουν

σταθερές. Αν η πιθανότητα διασταύρωσης πάρει την τιµή 1, τότε έχουµε

συνεχή εφαρµογή του τελεστή διασταύρωσης. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα η

αναζήτηση να γίνει σε όλο το χώρο, άρα ο αλγόριθµος θα συγκλίνει, αλλά η

σύγκλιση θα είναι αργή. Αντίθετα, µικρές τιµές του της πιθανότητας έχουν

ως αποτέλεσµα το ψάξιµο να κάνει άλµατα, άρα ο αλγόριθµος θα συγκλίνει

πιο γρήγορα. Υπάρχει όµως ο κίνδυνος, ο αλγόριθµος να ξεπεράσει το βέλ-

τιστο και έτσι να αποκλίνει. Αυτά τα συµπεράσµατα καλείστε να επιβεβαι-

ώσετε µε αυτή την προσοµοίωση. 

3.4

Σε αυτή τη ∆ραστηριότητα, ζητείται να µελετήσετε την απόδοση των δύο

ειδών διασταύρωσης. Η πρώτη είναι η διασταύρωση ενός σηµείου που µελε-

τήσαµε µέχρι τώρα και η δεύτερη είναι η διασταύρωση δύο σηµείων, που

πραγµατοποιήσατε στην Άσκηση 2.5. Η υλοποίηση δεν παρουσιάζει ιδιαί-

τερη δυσκολία. Εκείνο που πρέπει να προσέξετε, είναι τα συµπεράσµατα που

θα βγάλετε, µε ένα µόνο τρέξιµο του αλγορίθµου, για κάθε περίπτωση. Λόγω

της τυχαιότητας του ΓA, πιθανώς τα αποτελέσµατα της σύγκρισης να είναι

παραπλανητικά. Για το λόγο αυτό πρέπει να τρέξετε την κάθε περίπτωση

αρκετές φορές (από 10 – 100), µε διαφορετικές αρχικοποιήσεις (των γεννη-

τριών τυχαίων αριθµών) κάθε φορά. Έτσι, µπορείτε να υπολογίσετε τις µέσες

αποδόσεις για κάθε περίπτωση και µετά να κάνετε τις συγκρίσεις.

3.5

Για τον υπολογισµό του συνολικού µήκους της συµβολοσειράς, για κάθε

µεταβλητή να εφαρµόσετε τον τύπο (3.1). Το συνολικό µήκος της συµβολο-

σειράς υπολογίζεται από τον τύπο (3.2). Αυτό είναι και ο ελάχιστος αριθµός



ψηφίων που χρειάζεται, ώστε να έχουµε τη ζητούµενη ακρίβεια. Η µετα-

τροπή των τριών σηµείων που δίνονται είναι τώρα άµεση. Το πρόβληµα

περιορισµών που προκύπτει είναι η αντιστοίχηση των πλεοναζουσών τιµών

των κωδικοποιηµένων µεταβλητών.

4.1

α) Η συµβολοσειρά Α1 ανήκει στα σχήµατα Η1, Η3, Η5 και Η6.

Η συµβολοσειρά Α2 ανήκει στο σχήµα Η2.

Η συµβολοσειρά Α3 ανήκει στα σχήµατα Η2 και Η3.

β) Η τάξη ενός σχήµατος S, η οποία συµβολίζεται o(S), είναι ο αριθµός των

θέσεων µε 0 και 1. Το οριστικό µήκος ενός σχήµατος S (συµβολίζεται µε

δ(S)) είναι η απόσταση µεταξύ της πρώτης και της τελευταίας σταθερής

θέσης. Συνεπώς, έχουµε

ο(Η1) = 1 δ(Η1) = 1–1 = 0

ο(Η2) = 1 δ(Η2) = 1–1 = 0

ο(Η3) = 2 δ(Η3) = 8–7 = 1

ο(Η4) = 3 δ(Η4) = 7–4 = 3

ο(Η5) = 2 δ(Η5) = 7–1 = 6

ο(Η6) = 5 δ(Η6) = 7–1 = 6

γ) Η πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος S όταν υποβάλλεται σε µετάλ-

λαξη µε πιθανότητα µετάλλαξης pm ισούται µε

Εποµένως, έχουµε

ps(H1) = 1–1◊0.001 = 0.999

ps(H2) = 1–1◊0.001 = 0.999

ps(H3) = 1–2◊0.001 = 0.998

ps(H4) = 1–3◊0.001 = 0.997

ps(H5) = 1–2◊0.001 = 0.998

ps(H6) = 1–5◊0.001 = 0.995

  p S p o S ps m

o S

m( ) = -( ) ª - ( )( )
1 1
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Η πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος S όταν υποβάλλεται σε διασταύρω-

ση µε πιθανότητα διασταύρωσης pc ισούται µε:

όπου m είναι το µήκος των δυαδικών συµβολοσειρών του σχήµατος.

Εποµένως, έχουµε

ps(H1) = 1–0.85◊0/7 = 1

ps(H2) = 1–0.85◊0/7 = 1

ps(H3) = 1–0.85◊1/7 = 0.878571

ps(H4) = 1–0.85◊3/7 = 0.635714

ps(H5) = 1–0.85◊6/7 = 0.271429

ps(H6) = 1–0.85◊6/7 = 0.271429

4.2

Η εξίσωση που δίνει τον αναµενόµενο, στην επόµενη γενιά, αριθµό δυαδι-

κών συµβολοσειρών που ανήκουν σε ένα σχήµα (θεωρώντας ότι χρησιµο-

ποιούµε τη µέση απόδοση κάθε σχήµατος για την επιλογή του) είναι

όπου ξ(S, t + 1) είναι ο αναµενόµενος αριθµός, ξ(S, t) είναι ο αριθµός στην

τρέχουσα γενιά, eval(S, t) είναι η απόδοση του σχήµατος S στην τρέχουσα

γενιά και είναι η µέση απόδοση του πληθυσµού στην τρέχουσα γενιά.

Εποµένως, έχουµε

δ(S1) = 1 – 1 = 0 o(S1) = 1

δ(S2) = 4 – 1 = 3 o(S2) = 2

  eval S t2 0 5 15 2 10, /=( ) = +( ) =
  eval S t1 0 20 10 2 15, /=( ) = +( ) =

  
F t eval vi

i

=( ) = ( ) = + + +( ) =
=

Â0 4 20 10 5 15 4 12 5

1

4

/ / .

 F t( )

  x xS t S t eval S t F t, , ( , ) /+( ) ≥ ( ) ◊ ( )1

  
p S p

S

ms c( ) ≥ -
( )

-
1

1

d



∆ηλαδή, έχουµε:

α)

β)

Θα υπάρχουν, εποµένως, τρεις συµβολοσειρές από το σχήµα S1 και µία συµ-

βολοσειρά από το σχήµα S2 στον πληθυσµό στην γενιά 1.

5.1

Αν είστε εξοικειωµένοι µε τα αριθµητικά συστήµατα αναπαράστασης, µπο-

ρείτε εύκολα να προτείνετε το οκταδικό και το δεκαεξαδικό σύστηµα. Επί-

σης µπορεί να χρησιµοποιηθεί και η ακέραια αναπαράσταση. Η σύγκριση

πρέπει να γίνει ως προς την ακρίβεια αναπαράστασης, τη δυνατότητα µετά-

βασης στο χώρο του προβλήµατος, τον αριθµό των ψηφίων κτλ.

5.2

Προκειµένου να υπολογίσετε τα ζητούµενα της άσκησης, για τη δυαδική

κωδικοποίηση πρέπει να εργαστείτε, όπως στο κεφάλαιο 3. Όσον αφορά την

οκταδική κωδικοποίηση, θα εργαστείτε ανάλογα, λαµβάνοντας υπόψη ότι τα

ψηφία που χρησιµοποιούνται για την κωδικοποίηση είναι οκτώ. Τα αποτε-

λέσµατα συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα.

Ερώτηµα ∆υαδική αναπαράσταση Οκταδική αναπαράσταση

1ο 221 27

2ο 2097152 2097152

3ο 221 27

4ο Από 221 εώς 50 · 221 Από 27 εώς 50 · 27

5.3

Πρέπει να υλοποιηθούν δύο ΓA, ένας µε δυαδική κωδικοποίηση και ένας

άλλος µε οκταδική κωδικοποίηση µε την ίδια αντικειµενική συνάρτηση και

για τους δύο, την f(x) = x10. Πρέπει να χρησιµοποιηθούν ίδιες τιµές για το

µέγεθος του πληθυσµού, το είδος και την πιθανότητα της διασταύρωσης, το

είδος και την πιθανότητα της µετάλλαξης, καθώς και τον αριθµό των γενιών

εξέλιξης των δύο ΓA. Για τη δυαδική κωδικοποίηση να χρησιµοποιηθεί ο

  
x S t2 1 2

10

12 5
1 1

3

4
2 0 01 0 368,

.
. .=( ) = ◊ - ◊ - ◊

Ê
ËÁ

�
�̄ =

  
x S t1 1 2

15

12 5
1 1

0

4
1 0 01 2 376,

.
. .=( ) = ◊ - ◊ - ◊

Ê
ËÁ

�
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τύπος µετατροπής των δεκαδικών αριθµών σε δυαδικούς αριθµούς, ο οποί-

ος υπάρχει στο 3ο κεφάλαιο σε αυτό το βιβλίο. Χρησιµοποιήστε παρόµοιο

τρόπο για να υλοποιήσετε και την οκταδική κωδικοποίηση.

6.1

Όπως είδαµε στη σελίδα 15, η ικανότητα εκφράζεται ως γραµµικός συνδυα-

σµός κάποιων παραγόντων απόδοσης pj που προαιρετικά έχουν µετασχηµα-

τιστεί από µια συνάρτηση Ψj. Ο χρήστης µπορεί να προσαρµόσει τους συντε-

λεστές αj για να εκφράσει την επιθυµητή περιγραφή του δικτύου. Μπορείτε

να ορίσετε ως παράγοντες απόδοσης την ακρίβεια (α) της λύσης, την ταχύ-

τητα (τ) και το fan out (fo). Για παράδειγµα, αν θέλουµε µεγαλύτερη ακρί-

βεια, τότε θα δώσουµε µεγαλύτερη τιµή στην στο συντελεστή βάρους αj,

δηλαδή:

F = 0.4 ¥ α + 0.3 ¥ τ + 0.3 ¥ fo.

Αντίστοιχα δίνουµε µεγαλύτερη τιµή στον κατάλληλο συντελεστή, όταν

θέλουµε µεγαλύτερη ταχύτητα ή µεγαλύτερο fan out. 

6.2

Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις του προβλήµατος του Περιπλανώµενου

Πωλητή µε χρήση Γ.Α [1]. Για λόγους απλότητας θα γίνει αναφορά σε µία

µόνο πιθανή προσέγγιση.

∆εδοµένων των εξόδων µεταφοράς µεταξύ των διαφόρων πόλεων, το ΠΠΠ

συνίσταται στην προσπάθεια του περιπλανώµενου πωλητή να επισκεφτεί

όλες τις πόλεις της περιοχής του, µία µόνο φορά την καθεµιά, και να επι-

στρέψει στην πόλη από την οποία ξεκίνησε µε το ελάχιστο δυνατό κόστος.

Το ΠΠΠ ανήκει στην κατηγορία των συνδυαστικών προβληµάτων βελτι-

στοποίησης και εµφανίζεται σε ένα πολύ µεγάλο αριθµό εφαρµογών. Υπάρ-

χουν αρκετοί προσεγγιστικοί και ευρετικοί αλγόριθµοι που προσπαθούν να

επιλύσουν το πρόβληµα, ενώ τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει αρκετές προ-

σπάθειες για να προσεγγιστεί το ΠΠΠ µε χρήση ΓA Παρακάτω παρουσιά-

ζεται µία από αυτές τις προσπάθειες προσέγγισης [1, σελίδες 166–179].

Το πρώτο βασικό ερώτηµα που πρέπει να απαντηθεί σχετίζεται µε τον τρόπο

αναπαράστασης του χρωµοσώµατος που θα αναπαριστά τις πιθανές λύσεις.

Μπορεί να είναι είτε ένας πίνακας ακεραίων είτε µια δυαδική συµβολοσει-

ρά. Στα προηγούµενα παραδείγµατα η αναπαράσταση που χρησιµοποιήθη-



κε ήταν η δυαδική συµβολοσειρά. Αυτό έγινε, διότι µε αυτόν τον τρόπο ήταν

δυνατή η χρήση δυαδικής µετάλλαξης και δυαδικής διασταύρωσης, δυαδι-

κών τελεστών δηλαδή, που παρήγαγαν καινούρια χρωµοσώµατα εντός του

επιτρεπτού διαστήµατος τιµών. Η αναπαράσταση αυτή, όµως, δεν ανταπο-

κρίνεται στις απαιτήσεις του συγκεκριµένου ΠΠΠ. Κι αυτό, γιατί σε µια δυα-

δική αναπαράσταση για ένα ΠΠΠ n πόλεων, κάθε πόλη θα έπρεπε να ανα-

παρασταθεί ως µια δυαδική συµβολοσειρά log2n δυαδικών ψηφίων. Αυτό

σηµαίνει ότι το χρωµόσωµα θα κατέληγε να αποτελείται από nlog2n δυαδι-

κά ψηφία. Κατά τη διαδικασία της µετάλλαξης θα µπορούσε να εµφανιστεί

πρόβληµα, όταν θα δηµιουργηθεί ακολουθία πόλεων, στην οποία µία του-

λάχιστον πόλη θα εµφανιζόταν παραπάνω από µία φορά. Επιπλέον, για ένα

ΠΠΠ µε 20 πόλεις (όπου για την αναπαράσταση κάθε πόλης θα χρειαζό-

ντουσαν 5 δυαδικά ψηφία), µερικές ακολουθίες των 5 δυαδικών ψηφίων (π.χ.

η 10110) δεν θα αντιστοιχούν σε καµία πόλη. Παρόµοια προβλήµατα µπο-

ρεί να εµφανιστούν και κατά την εφαρµογή των τελεστών διασταύρωσης.

Απ' όλα αυτά, συµπεραίνει κανείς ότι, εάν γινόταν χρήση των τελεστών

µετάλλαξης και διασταύρωσης, όπως αυτοί ορίσθηκαν στα προηγούµενα

παραδείγµατα, θα ήταν απαραίτητη η ύπαρξη ενός διορθωτικού αλγορίθµου.

Ένας τέτοιος αλγόριθµος (διορθωτικός κανόνας) θα επιδιόρθωνε κάθε χρω-

µόσωµα µεταφέροντάς το µέσα στο επιτρεπτό σύνολο τιµών.

Φαίνεται, λοιπόν, από τα παραπάνω ότι η αναπαράσταση µε διάνυσµα ακε-

ραίων αποτελεί καλύτερη επιλογή. Κι αυτό, γιατί µ' αυτό τον τρόπο, αντί να

εφαρµόζονται διορθωτικοί κανόνες µετά από τη χρήση των γενετικών τελε-

στών, µπορούν να ενσωµατωθούν η γνώση και οι πληροφορίες που έχουµε για

το συγκεκριµένο πρόβληµα, από πριν στους τελεστές αυτούς. Έτσι, θα απο-

µακρυνόταν µε έξυπνο τρόπο ο κίνδυνος για παραγωγή ατόµων εκτός των

ορίων του διαστήµατος τιµών. Στη συγκεκριµένη προσέγγιση χρησιµοποιεί-

ται αναπαράσταση µε ακέραιους αριθµούς. Ένα διάνυσµα ν της µορφής

αντιστοιχεί σε µια διαδροµή από την πόλη i1 στην i2, κ.λπ., από

την in–1 στην in και πίσω ξανά στην in. Το ν αποτελεί µια διάταξη των <12…n>.

Για τη διαδικασία αρχικοποίησης µπορούµε είτε να χρησιµοποιήσουµε ευρε-

τικές µεθόδους (π.χ. δεχόµαστε µερικά αποτελέσµατα από ένα άπληστο

(greedy) αλγόριθµο για το ΠΠΠ, ξεκινώντας κάθε φορά από διαφορετική

πόλη) είτε να αρχικοποιήσουµε τον πληθυσµό µε τυχαία δείγµατα από ανα-

κατατάξεις του <12…n>.

   v i i in= 1 2 K
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Η αποτίµηση των χρωµοσωµάτων γίνεται µε άµεσο και ευθύ τρόπο: δεδο-

µένων των εξόδων µεταφοράς µεταξύ των διαφόρων πόλεων, µπορούµε

εύκολα να υπολογίσουµε το συνολικό κόστος ολόκληρης της διαδροµής.

Το ζητούµενο σε ένα ΠΠΠ είναι η εύρεση της διαδροµής µε τη βέλτιστη διά-

ταξη των πόλεων. Είναι σχετικά εύκολο να δηµιουργήσουµε µοναδιαίους

τελεστές που θα ψάχνουν για καλύτερες διατάξεις συµβολοσειρών. Παρόλα

αυτά, µε τη χρήση µόνο µοναδιαίων τελεστών, είναι εξαιρετικά δύσκολο να

βρεθούν σχετικά καλές διατάξεις, πόσο µάλλον να βρεθεί η βέλτιστη. Επι-

πλέον, η δύναµη και η αποτελεσµατικότητα των ΓA πηγάζουν από την εναλ-

λαγή της πληροφορίας που επιτυγχάνεται µε τη βοήθεια των συνδυασµένων

διασταυρώσεων των ατόµων µε την καλύτερη απόδοση. Έτσι, αυτό που απαι-

τείται είναι ένας τελεστής διασταύρωσης που θα εκµεταλλεύεται όσο το

δυνατόν καλύτερα τις σηµαντικές οµοιότητες µεταξύ των χρωµοσωµάτων.

Γι' αυτό το λόγο, χρησιµοποιείται µια παραλλαγή ενός γνωστού τελεστή που

ονοµάζεται OX [1, σελ. 26], ο οποίος ορίζεται ως εξής: ∆εδοµένων δύο χρω-

µοσωµάτων γονιών, δηµιουργείται ένα χρωµόσωµα απόγονος επιλέγοντας

µια ακολουθία πόλεων από τον ένα γονιό και συµπληρώνοντας τις υπόλοι-

πες πόλεις από τον άλλο. Για παράδειγµα, εάν οι γονείς είναι οι

και 

και η επιλεγµένη ακολουθία είναι η

τότε ο απόγονος που δηµιουργείται είναι ο

.

Όπως απαιτείται, η δοµή του απόγονου εξαρτάται από τη δοµή των γονιών

του. Οι γονείς µπορούν στη συνέχεια να χρησιµοποιηθούν µε ανεστραµµέ-

νους ρόλους για τη δηµιουργία και άλλου απόγονου, από το ίδιο ζευγάρι

γονιών, διαφορετικού εντελώς από τον πρώτο. Ένας ΓA βασισµένος στον

παραπάνω τελεστή διασταύρωσης εκτελεί φυσικά τυχαία αναζήτηση, αφή-

νει όµως σηµαντικά περιθώρια βελτίωσης. Αυτός ο ΓA για 100 τυχαία δηµι-

ουργηµένες πόλεις έδωσε, µετά από 20000 γενιές, για ολόκληρη τη διαδρο-

µή µεταξύ των πόλεων, 9.4% πάνω από τη βέλτιστη αναµενόµενη τιµή.

 < 1 11 12 4 5 6 7 2 10 9 8 3 >
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αδιάφορο σύµβολο: Tο σύµβολο *, το οποίο χρησιµοποιείται όταν η τιµή

του γονιδίου µπορεί να πάρει είτε την τιµή 0 είτε την τιµή 1.

ακρίβεια αναπαράστασης: O καθορισµός των ψηφίων της συµβολοσειράς,

τα οποία  θα χρησιµοποιηθούν για την κωδικοποίηση µιας πραγµατικής

µεταβλητής.

αναπαραγωγή: H πιο σηµαντική λειτουργία του Γ.Α. που περιλαµβάνει την

επιλογή, τη διασταύρωση και τη µετάλλαξη. Σε ορισµένα βιβλία, ως ανα-

παραγωγή θεωρείται µόνο η διαδικασία επιλογής.

αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής: H αναπαράσταση των γονιδίων µε

αριθµούς κινητής υποδιαστολής.

αντικειµενική συνάρτηση: Mια συνάρτηση που παίρνει σαν είσοδο µια απο-

κωδικοποιηµένη συµβολοσειρά και επιστρέφει µιά τιµή (συνήθως πραγ-

µατική), που είναι ανάλογη µε το πόσο καλά λύνει το πρόβληµα η συγκε-

κριµένη συµβολοσειρά. Είναι δηλαδή µιά συνάρτηση αξιολόγησης, που

παίζει το ρόλο του περιβάλλοντος, κατατάσσοντας τα άτοµα (τις λύσεις)

µε βάση την καταλληλότητά τους. Γι’ αυτό το λόγο λέγεται και συνάρτη-

ση αξιολόγησης ή συνάρτηση καταλληλότητας ή συνάρτηση ικανότητας.

αξιολόγηση: Η διαδικασία κατάταξης των γονοτύπων (λύσεων) µε βάση την

καταλληλότητά (ικανότητά) τους.

απόδοση σχήµατος: H µέση απόδοση όλων των συµβολοσειρών του πλη-

θυσµού τη χρονική στιγµή (επανάληψη) t που ταιριάζουν µε το σχήµα.

απόδοση χρόνου: Η πολυπλοκότητα χρόνου που απαιτείται για τη υλοποίη-

ση του Γ.Α., δηλαδή ο χρόνος CPU που απαιτείται για την εκτέλεση του

αλγορίθµου.

αποκωδικοποίηση: H αντίστροφη λειτουργία της κωδικοποίησης, δηλαδή η

µετατροπή της δυαδικής συµβολοσειράς σε πραγµατική τιµή.

αρχικοποίηση: Tο βήµα στο οποίο δηµιουργείται ο αρχικός πληθυσµός, πάνω

στον οποίο θα λάβουν χώρα οι λειτουργίες του Γ.Α.

γονίδια: Tα µικρότερα µέρη από τα οποία αποτελούνται τα χρωµοσώµατα.

Στους Γ.Α. είναι τα ψηφία της συµβολοσειράς.

γονότυπος (ή γενότυπος): Tο σύνολο της γενετικής πληροφορίας που είναι

κωδικοποιηµένο στα γονίδια. 
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διασταύρωση: Mιά απλή λειτουργία (γενετικός τελεστής) ανταλλαγής γενε-

τικού υλικού, µεταξύ δύο ατόµων (γονέων) του πληθυσµού, που ζευγα-

ρώνουν µε τυχαίο τρόπο δηµιουργώντας έτσι δύο νέα χρωµοσώµατα (παι-

διά). Στόχος της είναι η νέα γενιά που θα προκύψει µετά την εφαρµογή

της να περιλαµβάνει άτοµα που θα διαφέρουν από τους γονείς τους και

θα φέρουν συνδυασµό των καλύτερων χαρακτηριστικών τους. Στην πράξη

χρησιµοποιείται µε παραµετροποιηµένη µορφή, δηλαδή λαµβάνει χώρα

µε πιθανότητα µικρότερη του 1, τη λεγόµενη πιθανότητα διασταύρωσης.

δοµικά στοιχεία: Tα µικρού µήκους, χαµηλής τάξης και υψηλής απόδοσης

σχήµατα.

ελιτισµός: H εξασφάλιση της αντιγραφής του καλύτερου ατόµου στην επό-

µενη γενιά, πριν τη διαδικασία επιλογής,.

εξαναγκασµένη ρουλέτα: H υλοποίηση σε αλγοριθµική βάση του τελεστή

επιλογής. Κάθε συµβολοσειρά (άτοµο) του πληθυσµού αντιπροσωπεύε-

ται σε ένα τµήµα της ρουλέτας, που είναι ανάλογο µε την απόδοσή της.

εξελικτικά προγράµµατα: Mια τροποποίηση των ΓΑ, που χρησιµοποιούν

γονίδια κωδικοποιηµένα µε πραγµατικές τιµές (δηλαδή εξελίσουν δοµές

δεδοµένων) και ειδικούς γενετικούς τελεστές που δηµιουργήθηκαν ειδι-

κά για αυτά.

εξελικτικοί αλγόριθµοι: Mια γενικευµένη κατηγορία αλγορίθµων εµπνευ-

σµένων από τη θεωρία της εξέλιξης, οι οποίοι  χρησιµοποιούν και άλλα

είδη κωδικοποίησης εκτός της δυαδικής. Για παράδειγµα, η κωδικοποίη-

ση ενός πληθυσµού από Νευρωνικά ∆ίκτυα, προκειµένου να εκπαιδευ-

τούν µε ΓΑ, απαιτεί την χρήση διασυνδεµένης λίστας. Σε αυτή την κατη-

γορία υπάγονται οι Γενετικοί Αλγόριθµοι, ο Εξελικτικός Προγραµµατι-

σµός, οι Εξελικτικές Στρατηγικές, τα Συστήµατα Ταξινόµησης και ο Γενε-

τικός Προγραµµατισµός.

εξελικτικός προγραµµατισµός: Mια στοχαστική µέθοδος βελτιστοποίησης,

παρόµοια µε τους ΓΑ, που δίνει περισσότερο έµφαση στις σχέσεις συµπε-

ριφοράς µεταξύ γονέων και απογόνων  αντί να αναζητεί να εξοµοιώσει

γενετικούς τελεστές όπως παρατηρούνται στη φύση. ∆εν χρησιµοποιεί

διασταύρωση.



επιλογή: H διαδικασία (γενετικός τελεστής) κατά την οποία επιλέγονται τα

καταλληλότερα άτοµα για τη δηµιουργία του προσωρινού πληθυσµού.

Στόχος της είναι να επιτρέπει εκθετική αύξηση των ικανότερων ατόµων

και τελικά, µετά από αρκετές γενιές, την επικράτησή τους. ΓΑ χωρίς επι-

λογή στην αναπαραγωγική του διαδικασία ισοδυναµεί µε τυχαίο ψάξιµο.

κριτήριο τερµατισµού: H συνθήκη που πρέπει να ικανοποιηθεί, προκειµέ-

νου να σταµατήσει η εκτέλεση του αλγορίθµου.

κωδικοποίηση: Η διαδικασία µετατροπής της πραγµατικής λύσης σε δυαδι-

κή συµβολοσειρά ορισµένου µήκους.

µέθοδος ποινής: H µέθοδος ενσωµάτωσης ανισοτικών περιορισµών στην

αντικειµενική συνάρτηση, εκχωρώντας  χαµηλές αποδόσεις σε µη νόµι-

µα σηµεία, δηλαδή σε σηµεία που δεν ικανοποιούν τους περιορισµούς. 

µετάλλαξη: H λειτουργία (γενετικός τελεστής) που ενεργεί σε ένα µόνο χρω-

µόσωµα κάθε φορά. Καθώς αντιγράφονται δυαδικά ψηφία από το γονέα

στον απόγονο, επιλέγεται τυχαία µε µικρή πιθανότητα ―τη λεγόµενη

πιθανότητα µετάλλαξης― ένα ψηφίο και αντιστρέφεται (από 0 σε 1 και

το αντίστροφο). Λειτουργεί ως ασφαλιστική δικλείδα για τις περιπτώσεις,

κατά τις οποίες η επιλογή ή η διασταύρωση, ενδεχοµένως, οδηγήσουν σε

απώλεια κάποιων πολύτιµων γενετικών πληροφοριών.

ντετερµινιστικοί κανόνες: Oι κανόνες των οποίων το αποτέλεσµα ισχύει

αιτιοκρατικά.

οριστικό µήκος σχήµατος: H απόσταση µεταξύ της πρώτης και της τελευ-

ταίας σταθερής θέσης σε ένα σχήµα.

πιθανοθεωρητικοί κανόνες: Oι κανόνες που ισχύουν τυχαία, µε κάποια πιθα-

νότητα.

πιθανότητα διασταύρωσης: Είναι η πιθανότητα µε την οποία γίνεται η δια-

σταύρωση. Η τιµή της καθορίζεται από το σχεδιαστή του Γ.Α..

πιθανότητα επιβίωσης σχήµατος: H πιθανότητα επιβίωσης ενός σχήµατος

µετά την εφαρµογή του τελεστή διασταύρωσης και είναι συµπληρωµατι-

κή της πιθανότητας καταστροφής.

1 8 5° § ø ™ ™ A P I
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πιθανότητα καταστροφής σχήµατος: H πιθανότητα να καταστραφεί ένα

σχήµα, µετά την εφαρµογή του τελεστή διασταύρωσης. Oρίζεται από το

λόγο του οριστικού µήκους προς τον αριθµό των πιθανών σηµείων δια-

σταύρωσης.

πιθανότητα µετάλλαξης: H πιθανότητα µε την οποία γίνεται η µετάλλαξη.

Η τιµή της καθορίζεται από το σχεδιαστή του ΓΑ.

πλεονάζουσες τιµές: Oι τιµές που περισσεύουν, επειδή το πλήθος των τιµών

που µπορεί να πάρει η µεταβλητή δεν είναι δύναµη του 2. Οι κωδικοποι-

ηµένες πλεονάζουσες τιµές δεν αντιστοιχούν σε καµία τιµή της πραγµα-

τικής µεταβλητής.

πραγµατική αναπαράσταση: H αναπαράσταση των γονιδίων µε πραγµατι-

κούς αριθµούς.

στοχαστική οµοιόµορφη δειγµατοληψία: Ένας µηχανισµός επιλογής. Είναι

παρόµοιος µε την εξαναγκασµένη ρουλέτα, µε τη διαφορά ότι οι «φέτες»

είναι ίσες µεταξύ τους και ίσες στο πλήθος µε τον πληθυσµό.

σχήµα (πρότυπο) οµοιότητας: Ένα πρότυπο (template), που επιτρέπει τον

προσδιορισµό της οµοιότητας µεταξύ των χρωµοσωµάτων και κατα-

σκευάζεται µε τη χρήση του αδιάφορου συµβόλου * στο αλφάβητο Σ των

γονιδίων (Σ = {0, 1}). Ένα σχήµα αναπαριστά όλες τις συµβολοσειρές

(ένα υπερεπίπεδο, επίπεδο ή άλλο υποσύνολο του χώρου αναζήτησης), οι

οποίες ταιριάζουν σε όλες τις θέσεις εκτός από αυτές που περιέχουν το

σύµβολο *.

τάξη σχήµατος: O αριθµός (το πλήθος) των θέσεων µε 0 και 1, που καλού-

νται σταθερές θέσεις, δηλαδή οι θέσεις που δεν περιέχουν το αδιάφορο

σύµβολο *.

τελεστής αντιστροφής: Ένας γενετικός τελεστής, ο οποίος επιλέγει δύο

σηµεία µέσα σε µια συµβολοσειρά και αντιστρέφει την τάξη των ψηφίων

µεταξύ των επιλεγµένων σηµείων, αλλά θυµάται τη «σηµασία» του ψηφί-

ου. Αυτό επιτυγχάνεται διατηρώντας τα ψηφία, µαζί µε µία αναφορά των

αρχικών τους θέσεων.
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τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝ∆): Mοντέλα παράλληλης επεξεργασίας, που

η οργάνωσή τους προσπαθεί να µιµηθεί το δίκτυο των νευρώνων του

ανθρώπινου εγκέφαλου. Στην κλασική τους µορφή περιέχουν πολλά επί-

πεδα αθροιστικών µονάδων (νευρώνες), όπου κάθε είσοδος πολλαπλα-

σιάζεται µε κάποιο βάρος και όλες µαζί αθροίζονται για να περαστεί το

αποτέλεσµα στο επόµενο επίπεδο. Αν οι νευρώνες είναι αρκετοί, τότε το

δίκτυο προσεγγίζει τη λύση ενός προβλήµατος µε ικανοποιητική ακρίβεια.

υβριδικός αλγόριθµος: Συνδυασµός Γενετικού Αλγόριθµου µε άλλο αλγό-

ριθµο αναζήτησης και βελτιστοποίησης.

φαινότυπος: Tο σύνολο των «ορατών» χαρακτηριστικών του οργανισµού

και της συµπεριφοράς του, που καθορίζονται από τις πληροφορίες των

γονιδίων.

χρωµόσωµα: Mια συµβολοσειρά, η οποία αναπαριστά την κωδικοποίηση

µιας λύσης. Συνήθως αποτελεί και ένα άτοµο του πληθυσµού. Όταν η

λύση αποτελείται από περισσότερες µεταβλητές, τότε ένα άτοµο του πλη-

θυσµού αναπαρίσταται από αντίστοιχο αριθµό χρωµοσωµάτων. 




