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1. Πρόλογος : Γενετικοί Αλγόριθµοι. 

Για να επιλύσουµε προβλήµατα που αντιµετωπίζουµε επανειληµµένα, αναπτύσσουµε διαδικασίες που 

περιγράφουν τα βήµατα που πρέπει να ακολουθήσουµε ούτως ώστε να επιτύχουµε το επιθυµητό 

αποτέλεσµα. Χρησιµοποιώντας την ίδια διαδικασία µπορούµε, εύκολα και γρήγορα, να φέρνουµε εις 

πέρας ένα επαναληπτικά εµφανιζόµενο πρόβληµα µε συγκεκριµένο ποσοστό επιτυχίας. 

Η διαδικασία που ακολουθείται για την επίλυση ενός προβλήµατος ονοµάζεται αλγόριθµος. Οι 

αλγόριθµοι αποτελούνται από έναν πεπερασµένο αριθµό βηµάτων σε συγκεκριµένη σειρά. Τα βήµατα 

του αλγορίθµου περιγράφουν την ροή των ενεργειών που πρέπει να εκτελέσουµε και υπό την 

καθοδήγησή τους να φτάσουµε στο στόχο µας.[1] 

Το αντικείµενο τριβής της παρούσης εργασίας είναι η παρουσίαση των γενετικών αλγορίθµων και η 

χρησιµότητα τους στην αντιµετώπιση σύνθετων και χρονοβόρων προβληµάτων. Αρχικά, θα ξεκινήσουµε 

κάνοντας, µία αναφορά στον εµπνευστή του όρου και την αρχική ιδέα(λίκνο) από την οποία προήλθαν οι 

γενετικοί αλγόριθµοι. 

Η πιο ακριβής ερµηνεία του όρου ‘Γενετικοί Αλγόριθµοι’, αναφέρεται σε ένα µοντέλο που εισήχθηκε 

και διερευνήθηκε από τον John Holland και τους φοιτητές του, το 1975. Το έργο του ονοµάζεται 

Adaptation in Natural and Artificial Systems (1975) και περιγράφει τον τρόπο µε τον οποίο µία 

διαδικασία ανάλογη της διαδικασίας εξέλιξης, µπορεί να εφαρµοστεί στην πράξη για να λύσουµε 

µαθηµατικά προβλήµατα και προβλήµατα βελτιστοποίησης. Ακόµη και σήµερα ένα µεγάλο θεωρητικό 

κοµµάτι των γενετικών αλγορίθµων αναφέρεται στο µοντέλο που εισήγαγε ο Holland. 

Κατά µία ευρύτερη ερµηνεία του όρου ‘Γενετικοί Αλγόριθµοι’, µπορούµε να ισχυριστούµε ότι είναι 

κάθε µοντέλο αλγορίθµων που βασίζεται σε έναν πληθυσµό. Ο πληθυσµός αποτελείται από ένα σύνολο 

σηµείων, στα οποία ορίζεται µία συνάρτηση. Θεωρώντας σαν σηµείο αναφοράς έναν αρχικό πληθυσµό 

επιδιώκουν να δηµιουργήσουν νέα µέλη ή ακριβέστερα νέα σηµεία δειγµάτων µέσα σ’ ένα πεδίο 

έρευνας. Με αυτό ως σκοπό χρησιµοποιούν την διαδικασία της Επιλογής και τους τελεστές 

Ανασυνδυασµού Γονιδίων(όπως είναι οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης) για να 

προσεγγίσουν νέα µέλη σε επόµενους πληθυσµούς, δηλαδή να προσεγγίσουν νέες, πιθανόν καλύτερες 

λύσεις µίας συνάρτησης, που δεν βρίσκονται στον υπάρχον πληθυσµό.[2],[6] 

Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν οι γενετικοί αλγόριθµοι βασίζονται στις αρχές και στις παρατηρήσεις 

όπώς έχουν γίνει από τους θεµελιωτές των βιολογικών µοντέλων εξέλιξης των ειδών. Για τον λόγο αυτό 

θα χρησιµοποιήσουµε όρους δανεισµένους από την γενετική. 
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2. Εισαγωγή στους Γενετικούς Αλγορίθµους. 

Η γενική ιδέα στην οποία βασίστηκαν και από την οποία είναι κατά κύριο λόγο εµπνευσµένοι οι 

γενετικοί αλγόριθµοι είναι αυτή της εξέλιξης των βιολογικών ειδών. Αφοµοιώνουν τις συµπεριφορές της 

φύσης, µιµούµενοι τις διεργασίες που ακολουθεί, όπως τις έχουν καταγράψει οι διάφοροι µελετητές της. 

Το αποτέλεσµα είναι να συµπεριφέρονται κατά τρόπο αληθοφανή, όπως αυτή. 

Στα αρχικά στάδια εφαρµογής τους, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι χρησιµοποιούνταν για την εύρεση των 

µεγίστων σηµείων µίας συνάρτησης. Αργότερα, εφόσον διαπιστώθηκε η αποτελεσµατικότητα τους και 

καθιερώθηκαν σαν µοντέλα επίλυσης προβληµάτων, η χρήση τους επεκτάθηκε και στην ελαχιστοποίηση 

διαφόρων συναρτήσεων. Αυτό βέβαια εξαρτάται από την υφή του εκάστοτε προβλήµατος. Ουσιαστικά η 

εύρεση των µεγίστων ή των ελαχίστων µίας συνάρτησης είναι το ένα και το αυτό, αλλά αναφερόµαστε 

στην πορεία εξέλιξης τους επειδή θέλουµε να τονίσουµε το διευρυνόµενο πεδίο εφαρµογής που έχουν, 

µε την πάροδο του χρόνου. 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι, όπως έχουν καθιερωθεί σήµερα, είναι µία οικογένεια υπολογιστικών µοντέλων 

που επηρεάζονται και προσαρµόζονται στις εξελίξεις και στις αλλαγές που συµβαίνουν στο περιβάλλον 

τους. Ως απώτερο στόχο, έχουν να καταλήξουν στην πλέον κατάλληλη λύση για ένα συγκεκριµένο 

πρόβληµα, από αυτές που διαθέτουν ή δηµιουργούν.  

Εφόσον είδαµε περιληπτικά τα στάδια εξέλιξης των γενετικών αλγορίθµων, είναι χρήσιµο σε αυτό το 

σηµείο να γίνει µία σύντοµη περιγραφή του τρόπου µε τον οποίο λειτουργούν, προκειµένου να λύσουν 

ένα πρόβληµα. Η περιγραφή σε αυτό το σηµείο πέρα από τον εισαγωγικό της χαρακτήρα, έχει και σαν 

σκοπό να προϊδεάσει κατάλληλα τον αναγνώστη µε την ορολογία που θα χρησιµοποιήσουµε κατά την 

διάρκεια αυτής της µελέτης. 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι διαχειρίζονται έναν πληθυσµό από ενδεχόµενες λύσεις, τις οποίες αρχικά 

επιλέγουν τυχαία. Έχοντας σαν αφετηρία το σύνολο των διαθέσιµων λύσεων, εφαρµόζουν την αρχή της 

επιβίωσης του πιο ισχυρού, προκειµένου να παράγουν καλύτερες προσεγγίσεις λύσεων, µέσα από µία 

εξακολουθητική διαδικασία δηµιουργίας καινούριων µελών σε έναν πληθυσµό. 

Τα άτοµα που συµµετέχουν σε ένα πληθυσµό την εκάστοτε χρονική στιγµή, τα ονοµάζουµε γενιά. Σε 

κάθε γενιά ο πληθυσµός προκύπτει από τον προηγούµενο, µέσω της επιλογής (επιβίωση του 

καταλληλότερου ή καλύτερου µέλους του πληθυσµού), και µε την εφαρµογή διαφόρων γενετικών 

τελεστών που σκοπό έχουν να παράγουν νέα µέλη. Γενετικούς τελεστές ονοµάζουµε την µετάλλαξη και 

την διασταύρωση, ορµώµενοι από τον χώρο της βιολογικής εξέλιξης. Κατά την διάρκεια εφαρµογής των 

γενετικών αλγορίθµων µπορούµε να τους χρησιµοποιήσουµε είτε συνδυαστικά είτε µεµονωµένα, 

ανάλογα µε τις απαιτήσεις του προβλήµατος.[8] 

Η παραπάνω διαδικασία έχει σαν αποτέλεσµα τα νέα µέλη του πληθυσµού της επόµενης γενεάς να είναι 

πιο εξελιγµένα σε σύγκριση µε τους προγόνους τους, καθώς ‘κληρονοµούν’ ορισµένα από τα 

χαρακτηριστικά τους και κατά κάποιο τρόπο αναπτύσσουν επιπλέον χαρακτηριστικά και ιδιότητες που οι 

προγενέστεροι τους δεν διέθεταν. Σε καµία περίπτωση δεν θα πρέπει να θεωρήσουµε ως δεδοµένο ότι τα 

νέα µέλη του πληθυσµού, θα είναι καλύτερα από τους προγενέστερους τους για την επίλυση ενός 

προβλήµατος. 
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Με τον όρο ‘καλύτερος’ στους γενετικούς αλγορίθµους αναφερόµαστε στον βαθµό καταλληλότητας του 

κάθε γονιδίου ή ενός µέλους του πληθυσµού για την επίλυση του προβλήµατος µας. Η καταλληλότητα 

µεταβάλλεται σύµφωνα µε τις απαιτήσεις του προβλήµατος που αντιµετωπίζουµε, δηλαδή ένα µέλος που 

θεωρείται κατάλληλο για να δώσει λύση σε ένα πρόβληµα µπορεί για κάποιο παρόµοιο πρόβληµα να 

είναι ένα από τα χειρότερα µέλη του πληθυσµού δειγµάτων. [2] 

Ορισµένα από τα προβλήµατα που χρησιµοποιούµε τους γενετικούς αλγορίθµους µπορούν να επιλυθούν 

µέσα σε ένα εύλογο χρονικό διάστηµα. ∆υστυχώς όµως τα περισσότερα προβλήµατα, κυρίως αυτά που 

απαιτούν για την σωστή περιγραφή τους συναρτήσεις µε πολλές παραµέτρους, έχουν µεγάλη 

υπολογιστική πολυπλοκότητα, κάτι που κάνει την εύρεση των βέλτιστων λύσεων αρκετά επίπονη και 

δύσκολη διαδικασία. Για αυτούς τους λόγους, κρίνεται απαραίτητο στους γενετικούς αλγορίθµους να 

τερµατίζονται µετά από κάποιο συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα, δίνοντας λύσεις ικανοποιητικής 

προσέγγισης. Ο βαθµός προσέγγισης της πραγµατικής λύσης του προβλήµατος είναι τις περισσότερες 

φορές ανάλογος µε τον χρόνο της εκτέλεσης του αλγορίθµου. 

3. Η έννοια της Βελτιστοποίησης. 

Πολλά από τα προβλήµατα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε µπορούµε να τα παραστήσουµε ως µία 

συνάρτηση. Οι παράµετροι και οι περιορισµοί που υπόκειται κάποιο πρόβληµα, µπορούν να 

υποκατασταθούν από τις παραµέτρους που δέχεται η συνάρτηση που το περιγράφει. Πολλοί από τους 

σύγχρονους ερευνητές, οι οποίοι ασχολούνται µε τους γενετικούς αλγορίθµους, τους χρησιµοποιούν σαν 

µοντέλα βελτιστοποίησης. 

Όταν αναφερόµαστε στον όρο βελτιστοποίηση, εννοούµε την διαδικασία αναζήτησης µίας λύσης για 

κάποια προβλήµατα που εκφράζονται µε µία µορφή συνάρτησης, f(x). Η αναζήτηση αυτής της λύσης 

µπορεί να οδηγήσει είτε στην µεγιστοποίηση, είτε στην ελαχιστοποίηση της τιµής της συνάρτησης που 

περιγράφει το πρόβληµα. Συνήθως, αυτά τα προβλήµατα υπόκεινται σε ορισµένους περιορισµούς. Τρεις 

είναι οι περιορισµοί που διαθέτουν ή εν’ µέρει πληρούν τα προβλήµατα βελτιστοποίησης. Αυτοί είναι οι 

εξής : 

1. Ένα σύνολο αγνώστων ή µεταβλητών του προβλήµατος. 

2. Ο τύπος της συνάρτησης που θέλουµε να βελτιστοποιήσουµε. 

3. Και ένα σύνολο περιορισµών που θα πρέπει να πλήρη η επιστρεφόµενη βέλτιστη λύση.  

Στα προβλήµατα βελτιστοποίησης από τα παραπάνω χαρακτηριστικά δεν είναι απαραίτητο να υπάρχει 

το σύνολο των περιορισµών που θα πρέπει να πληροί η επιστρεφόµενη λύση. Γενικά, µπορούµε να 

ορίσουµε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης, ως την διαδικασία εύρεσης των τιµών που πρέπει να διαθέτει 

το σύνολο των παραµέτρων του προβλήµατος µας, ώστε να επιτύχουµε την καλύτερη δυνατή επίλυση 

του. Η εύρεση αυτής της λύσης µπορεί να προέλθει τροποποιώντας το σύνολο των δεδοµένων που 

δέχεται η συνάρτηση. 

Υπάρχουν διάφοροι τύποι προβληµάτων βελτιστοποίησης. Όπως, οι µεταβλητές του προβλήµατος 

µπορεί να λαµβάνουν συνεχείς ή διακριτές τιµές. Η συνάρτηση βελτιστοποίησης που δηµιουργούµε 

µπορεί να είναι συνεχής ή διακριτή. Επίσης, µία συνάρτηση βελτιστοποίησης µπορεί να είναι 

παραµετρική είτε µη παραµετρική. Τα παραδείγµατα που θα χρησιµοποιήσουµε στην παρούσα εργασία 

είναι παραδείγµατα παραµετρικών συναρτήσεων βελτιστοποίησης. 
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Στις παραµετρικές συναρτήσεις βελτιστοποίησης αλλάζουµε λίγο το σύνολο των παραµέτρων που δέχεται 

η συνάρτηση που περιγράφει το πρόβληµα µας, µε συγκεκριµένες µεθόδους (είτε στοχαστικές, είτε 

αιτιοκρατικές) προκειµένου να φτάσουµε στο αποτέλεσµα που θέλουµε. Οι γενετικοί αλγόριθµοι 

χρησιµοποιούνται σε τέτοιου είδους προβλήµατα. Από την άλλη πλευρά, στις µη – παραµετρικές 

συναρτήσεις βελτιστοποίησης τις λύσεις ενός προβλήµατος τις δώσουµε χωρίς να τροποποιούνται το 

σύνολο των παραµέτρων, αλλά ενεργώντας µε τα ήδη υπάρχοντα δεδοµένα που διαθέτουµε στον 

πληθυσµό. Ένα παράδειγµα µη παραµετρικής συνάρτησης βελτιστοποίησης έχουµε όταν στο πρόβληµα 

µας προσπαθούµε να βρούµε τη λύση µίας συνάρτησης, µε την εύρεση των γειτονικών σηµείων από 

αυτά που ήδη διαθέτουµε. 

Οι περιορισµοί στα διάφορα προβλήµατα βελτιστοποίησης έχουν διαφορετική µορφή και 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ τους, όπως η λύση τους µπορεί να είναι είτε γραµµική είτε µη – γραµµική, ή 

ακόµη µπορεί να απουσιάζουν οποιοιδήποτε περιορισµοί. Αυτός είναι ένας από τους τύπους 

προβληµάτων στους οποίους πρέπει να επιµείνουµε επειδή αναφερόµαστε σε αυτούς µε παραδείγµατα 

που αναπτύσσουµε, κατά την διάρκεια της ανάλυσης µας. 

Η λύση µίας συνάρτησης είναι γραµµική όταν η συνάρτηση µας έχει την εξής υποθετική µορφή: 

λ*x1  +  µ * x2 < k 

Στις γραµµικές συναρτήσεις η γραφική παράσταση ορίζεται σαν µία ευθεία γραµµή που χωρίζει τον 

χώρο των µεταβλητών x1 , x2 σε δύο τµήµατα. 

Η λύση µίας συνάρτησης είναι µη – γραµµική όταν η συνάρτηση µας έχει την εξής υποθετική µορφή : 

x1 2  *  x2 2   <  k 

∆ίνοντας τα παραπάνω υποθετικά παραδείγµατα γραµµικών και µη συναρτήσεων θέλουµε να κάνουµε 

την εξής διευκρίνιση, στις γραµµικές συναρτήσεις δεν υπάρχει άµεση συσχέτιση και αλληλεπιδράσεις 

µεταξύ των µεταβλητών της συνάρτησης µας. Οπότε µπορούµε να µελετήσουµε κάθε µεταβλητή της 

παραµέτρου ανεξάρτητα από τις υπόλοιπες, χωρίς να λαµβάνουµε υπόψιν µας τυχόν αλληλεπιδράσεις 

µεταξύ τους. Όµως από την άλλη πλευρά, στις µη – γραµµικές συναρτήσεις ο συσχετισµός και οι 

αλληλεπιδράσεις που έχουν οι µεταβλητές των παραµέτρων µεταξύ τους, είναι άµεσος και το τελικό 

αποτέλεσµα της συνάρτησης επηρεάζεται από το σύνολο των τιµών τους. 

Όλες αυτές οι παράµετροι συνθέτουν µια ποικιλία στα προβλήµατα της βελτιστοποίησης, γεγονός που 

καθιστά το πεδίο µελέτης τους, πολύ ευρύ. Σήµερα, η βελτιστοποίηση των λύσεων ενός προβλήµατος 

αποτελεί ένα από τα πλέον σηµαντικά θέµατα έρευνας στον τοµέα των εφαρµοσµένων µαθηµατικών και 

της πληροφορικής.[8] 

4. Περιοχές Εφαρµογής των Γενετικών Αλγορίθµων. 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι µία στοχαστική διαδικασία η οποία διαχειρίζεται ένα πληθυσµό από λύσεις 

µίας συνάρτησης και ένα σύνολο τελεστών. Εφαρµόζουν το σύνολο των τελεστών πάνω σε έναν 

πληθυσµό εξελίσσοντας το σύνολο των µελών του συνεχώς, προκειµένου να βελτιώσουν την επίδοση 

τους σε ένα πρόβληµα. Αυτό είναι το βασικό χαρακτηριστικό που διαθέτουν οι γενετικοί αλγόριθµοι και 

µας επιβάλει να τους διαφοροποιούµε από τους υπόλοιπους αλγορίθµους. 

Οι λύσεις που προτείνουν οι γενετικοί αλγόριθµοι στα προβλήµατα που τους χρησιµοποιούµε είναι 

προσεγγιστικές, όπως κάθε στοχαστική µέθοδος. Η τελική λύση που θα µας προτείνουν µετά το πέρας 
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της εκτέλεσης τους, δεν µπορούν να µας εγγυηθούν ότι θα είναι η πλέον βέλτιστη, χωρίς βέβαια να 

αποκλείεται αυτό το ενδεχόµενο. Αλλά είναι η λύση που προέκυψε µετά από αρκετά στάδια επιβίωσης 

και εξέλιξης των σηµείων του αρχικού πληθυσµού.  

Οι περιοχές εφαρµογής των γενετικών αλγορίθµων, εντοπίζονται σε σύνθετα προβλήµατα, των οποίων οι 

λύσεις δεν βρίσκονται εύκολα µε την χρήση απλών αλγορίθµων. Ο λόγος για τον οποίο υπάρχει αυτή η 

διάκριση τους, σε διαφορετικούς τοµείς προβληµάτων είναι ότι : οι λύσεις στα προβλήµατα που τους 

απασχολούµε δεν είναι µονοσήµαντη και µονοδιάστατη. Επίσης, την λύση ενός προβλήµατος, πρέπει να 

την εντοπίσουνε και να την αξιολογήσουνε ως την καλύτερη, µέσα από το σύνολο των λύσεων στο 

πληθυσµού που χειρίζονται. 

Τα προβλήµατα που χρησιµοποιούνται περισσότερο οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. Τέτοιου είδους προβλήµατα είναι :  

1. Το πρόβληµα εύρεσης της ελάχιστης διαδροµής µεταξύ δύο διαφορετικών πόλεων. 

2. Το πρόβληµα του βέλτιστου σχεδιασµού ενός αεροσκάφους(µηχανολογία), προκειµένου να 

µειώσουµε το κόστος κατασκευής του. 

3. Επίσης, στην οικονοµία, η βελτιστοποίηση µίας συνάρτησης κόστους µπορεί να επιφέρει σηµαντικά 

οφέλη. 

Αυτά είναι λίγα µόνο παραδείγµατα των προβληµάτων και των λύσεων που προσπαθούµε να δώσουµε 

µε την βοήθεια των γενετικών αλγορίθµων. 

Πιο γενικά, οι εφαρµογές στις οποίες χρησιµοποιούνται οι γενετικοί αλγόριθµοι, ανήκουν σε τοµείς όπως 

αυτοί : της ιατρικής, της ροµποτικής, της τεχνητής νοηµοσύνης, την χηµεία, της οικονοµίας και των 

οικονοµικών εφαρµογών, στον έλεγχο και την επεξεργασία σήµατος, στην επεξεργασία εικόνας, και 

άλλοι.[10] 

5. Γλωσσάριο βιολογικών εννοιών. 

Ορισµένοι από τους όρους που θα βασιστούµε σε αυτή την εργασία και τους έχουν σφετεριστεί οι 

γενετικοί αλγόριθµοι είναι οι παρακάτω :  

Gene – Γονίδιο : είναι η βασική φυσική µονάδα κληρονοµικότητας, που περιέχεται σε ένα χρωµόσωµα, 

αποτελείται από ένα µόριο D.N.A. 

Chromosome – Χρωµόσωµα : νηµατόµορφο τµήµα της πυρηνικής ουσίας του κυττάρου, που αποτελείται 

από µακρές αλυσίδες D.N.A. περιέχει όλες τις απαραίτητες πληροφορίες για την λειτουργία του 

κυττάρου και διαβιβάζεται από γενιά σε γενιά 

Phenotype – Φαινότυπο : το σύνολο των χαρακτηριστικών ενός οργανισµού, τα οποία µπορούν να 

παρατηρηθούν εξωτερικά και προκύπτουν από την αλληλεπίδραση κληρονοµικών ιδιοτήτων και του 

περιβάλλοντος. 

Crossover – ∆ιασταύρωση : η διαδικασία κατά την οποία έχουµε αµοιβαία ανταλλαγή γενετικού υλικού 

µεταξύ των συµµετεχόντων µελών. 

Mutation – Μετάλλαξη : η διαδικασία τροποποίησης της κληρονοµικής σύστασης ενός κυττάρου, η οποία 

έχει σαν αποτέλεσµα την γενετική αλλαγή κυττάρου ή πληθυσµού κυττάρων. 
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ΜΜΕΕΡΡΟΟΣΣ  ΙΙ 

Η παρούσα εργασία χωρίζεται σε τρία µέρη, σε κάθε ένα από αυτά υπάρχει µία διαχωριστική σελίδα 

στην οποία προλογίζουµε τον σκοπό που έχει εκείνο το µέρος της εργασίας. Περιληπτικά: στο πρώτο 

µέρος της εργασίας µελετήσουµε τους γενετικούς αλγορίθµους και τις µεθόδους που χρησιµοποιούν 

µέσα από πολλά παραδείγµατα. Στο δεύτερο µέρος παρουσιάζουµε την βιβλιοθήκη της GAlib, µε την 

βοήθεια της οποίας θα αναπτύξουµε τους δικούς αλγορίθµους προκειµένου να λύσουµε κάποια 

παραδείγµατα. Τέλος, στο τρίτο µέρος παρουσιάζουµε άλλους αλγορίθµους που ανήκουν στην 

κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθµων. 

Αρχικά, θα προσεγγίσουµε τους γενετικούς αλγορίθµους από µία καθολική σκοπιά και θα εξετάσουµε 

τις αρχές στις οποίες βασίζονται, έπειτα θα αρχίσουµε να εµβαθύνουµε σε κάθε λειτουργία τους µία προς 

µία. 

Μελετώντας την φιλοσοφία τους, θα προσδιορίσουµε το γενικό πλάνο που ακολουθείται κατά την 

διάρκεια της εκτέλεσης τους. Στην συνέχεια, θα εµβαθύνουµε στα µέρη από τα οποία αποτελούνται, µε 

επιµέρους ανάλυση στις µεθόδους που χρησιµοποιούν για να φέρουν εις πέρας τον σκοπό τους. Κατά 

την διάρκεια της εργασίας θα αναφέρουµε για τροποποιήσεις του αρχικού πλάνου στο οποίο θα 

βασιστούµε για να εξηγήσουµε τις λειτουργίες τους. Οι τροποποιήσεις που θα αναφέρουµε βρίσκουν 

άµεση εφαρµογή στην πράξη. 

Τα προβλήµατα που αναπτύσσουµε είναι πραγµατικά. Τα φέρνουµε ως παραδείγµατα για να 

αιτιολογήσουµε και να κατανοήσουµε τις µεθόδους που χρησιµοποιούν οι γενετικοί αλγόριθµοι. Οι 

λύσεις που προτείνουµε σε αυτά τα προβλήµατα δεν είναι ο κανόνας αλλά αποτελούν ενδεικτικές 

προτάσεις των τακτικών που εφαρµόζουµε στους γενετικούς αλγορίθµους. 
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1. ∆οµή των Γενετικών Αλγορίθµων. 

Ξεκινάµε την ανάλυση µας παραθέτοντας στο παρακάτω σχήµα µία οπτική αναπαράσταση των βηµάτων 

που εκτελούνται από έναν γενετικό αλγόριθµο. Σε αυτό το σχήµα απεικονίζουµε ένα τυπικό πλάνο που 

συνήθως ακολουθείται από τους γενετικούς αλγορίθµους, κατά την διάρκεια της εκτέλεσης τους. Τα 

βήµατα που ακολουθούν περιγραφικά οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι : 

 
Σχήµα 1ο : Σχηµατικό ∆ιάγραµµα στο οποίο απεικονίζεται η διαδικασία εκτέλεσης ενός Γενετικού Αλγορίθµου. 

Σε αυτό το σηµείο είναι χρήσιµο να αναφέρουµε ότι το παραπάνω σχήµα απεικονίζει την ροή εκτέλεσης 

των βηµάτων που τυπικά ακολουθούνται από έναν γενετικό αλγόριθµο. Αυτό το τυπικό πλάνο 

ακολουθείται στην πλειονότητα των περιπτώσεων εφαρµογής τους. Τυχόν τροποποιήσεις και αλλαγές 

που µπορεί να γίνουν είναι αλλαγές στη σειρά εκτέλεσης των βηµάτων που απεικονίζονται ή παράληψη 

κάποιων από αυτά.  

Οι συνηθέστερες αλλαγές που συµβαίνουν, είναι στην επαναληπτική διαδικασία που ακολουθούν οι 

αλγόριθµοι. Οι αλλαγές εξαρτώνται από το πρόβληµα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε. Ορισµένες από 

τις τροποποιήσεις που µπορεί να υποστεί το παραπάνω σχήµα, θα συζητηθούν στα εδάφια της 

∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης. 

2. Η διαδικασία εφαρµογής των Γενετικών Αλγορίθµων ή Γενετικών Εξελικτικών Αλγορίθµων. 

Μπορεί να ειπωθεί ότι οι Γενετικοί Αλγόριθµοι είναι ένας κλάδος των Εξελικτικών Αλγορίθµων. Οι 

εξελικτικοί αλγόριθµοι µπορούν να οµαδοποιηθούν στους γενετικούς αλγορίθµους, στον γενετικό 

προγραµµατισµό, στις εξελικτικές στρατηγικές, στον εξελικτικό προγραµµατισµό και στα συστήµατα 

ταξινόµησης.  
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Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι είναι διαδικασίες βελτιστοποίησης και έρευνας, εµπνευσµένες από την 

γενετική και από τις διαδικασίες επιλογής που χρησιµοποιεί η φύση. Η µηχανική των Εξελικτικών 

Αλγορίθµων έχει σαν στόχο στην βελτιστοποίηση των διαδικασιών, την συνδυαστική βελτιστοποίηση, 

machine learning, και την επίλυση προβληµάτων.[3] 

Περιγραφικά τα στάδια εφαρµογής των εξελικτικών αλγορίθµων όπως θα δούµε αναλυτικότερα στην 

συνέχεια, είναι τα παρακάτω : 

2.1. Γενετικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι. 

1. Αρχικός Πληθυσµός. 

2. Αποτίµηση του πληθυσµού. 

3. Επαναληπτικά :  

I. Επιλογή υπό–συνόλου του πληθυσµού για αναπαραγωγή. (Selection). 

II. Ανασυνδυασµός των γενεών των επιλαχόντων γονέων. (Recombination or Crossover). 

III. Μετάλλαξη των µελών του πληθυσµού στοχαστικά. (Mutation)  

IV. Αποτίµηση της τιµής καταλληλότητας του νέου πληθυσµού. 

V. Επιλογή των µελών που θα επιβιώσουν βάση της πραγµατικής τιµής καταλληλότητας.[3] 

2.2. Στόχος της επαναληπτικής διαδικασίας των Γενετικών Αλγορίθµων και το πέρασµα από την 

µία γενεά στην επόµενη. 

Στο σχήµα 1 της προηγούµενης σελίδας, φαίνεται ότι η διαδικασία εκτέλεσης των γενετικών αλγορίθµων 

από ένα σηµείο και έπειτα γίνεται επαναληπτική.  

Είναι σωστό προτού συνεχίσουµε την ανάλυση µας, να διευκρινίσουµε ότι, αυτή η επαναληπτική 

διαδικασία είναι αρµόδια για την δηµιουργία νέων µελών. Το πέρας ενός κύκλου της επαναληπτικής 

διαδικασίας καταλήγει στην δηµιουργία ενός νέου συνόλου λύσεων σε έναν πληθυσµό. Αυτό το κοµµάτι 

της ροής εκτέλεσης των γενετικών αλγορίθµων είναι ένα πολύ βασικό συστατικό στοιχείο της 

λειτουργίας τους, καθώς από την αποτελεσµατικότητα αυτής της διαδικασίας κρίνεται και η συνολική 

απόδοση του αλγορίθµου. 

Περιληπτικά τα βήµατα που ακολουθούµε για να περάσουµε από την µία γενιά στην επόµενη είναι τα 

ακόλουθα : 

1. Fitness – Καταλληλότητα. Υπολογισµός της τιµής καταλληλότητας για όλα τα µέλη του πληθυσµού. 

2. Selection – Επιλογή. Με τις διαδικασίες Επιλογής κάνουµε διαλογή των καλύτερων µελών του 

τρέχοντος πληθυσµού, µε την χρήση κάποιου αλγόριθµου. Τα µέλη που επιλέγονται κάθε φορά 

συµµετέχουν σε έναν ενδιάµεσο πληθυσµό. Ορισµένοι αλγόριθµοι εξετάζονται στο εδάφιο που 

αναφέρεται στην Επιλογή. 

3. Crossover – ∆ιασταύρωση. Όσα µέλη επιλεγούνε µέσα από την διαδικασία της επιλογής τα 

διασταυρώνουµε και παράγουµε νέα µέλη (παιδιά). Οι διασταυρώσεις συµβαίνουν µεταξύ των µελών 

του ενδιάµεσου πληθυσµού. Τα νέα µέλη αντικαθιστούν, είτε σκοτώνοντας τους χειρότερους του 

πληθυσµού, είτε σκοτώνουν τυχαία κάποια άτοµα, για να πάρουν την θέση τους. Με αυτόν τον τρόπο 

προκύπτει ο νέος πληθυσµός. Οι διασταυρώσεις προκαλούν µεγάλες τροποποιήσεις στα µέλη και 

αποφέρουν ποικιλόµορφους πληθυσµούς. 
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4. Mutation – Μετάλλαξη. Σε αυτή την περίπτωση έχουµε τυχαία επιλογή κάποιων µελών του 

πληθυσµού, βάση κάποιας στοχαστικής διαδικασίας. Τα νέα µέλη που επιστρέφονται στο πληθυσµό, 

είναι κοντά σε σχέση µε τα προηγούµενα, καθώς οι τελεστές της µετάλλαξης δεν προκαλούν µεγάλες 

τροποποιήσεις στα µέλη του. Γενικά, οι µέθοδοι αυτοί δεν αποφέρουν ποικιλόµορφους πληθυσµούς. 

3. Αναπαράσταση, Αποτίµηση, Καταλληλότητα. 

Στα πρωταρχικά στάδια υλοποίησης των γενετικών αλγορίθµων, πάντα τίθεται το ερώτηµα της 

αναπαράστασης ενός πληθυσµού λύσεων που βρίσκονται στον πραγµατικό κόσµο, από ένα πεπερασµένο 

αριθµό συµβόλων που έχουµε την δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε στους ηλεκτρονικούς υπολογιστές. 

Οι περιορισµοί που επιβάλλονται σε τέτοιες περιπτώσεις είναι γνωστές, εποµένως η περαιτέρω αναφορά 

σε αυτούς θεωρείται άσκοπη. Αξίζει να τονίσουµε ότι ο αριθµός των συµβόλων που θα επιλέξουµε να 

χρησιµοποιήσουµε, πρέπει να µας εξασφαλίζει την δυνατότητα να διατηρήσουµε το επιθυµητό επίπεδο 

ακρίβειας που προϋποθέτει το πρόβληµα µας. Μετά από την επιλογή της καταλληλότερης 

αναπαράστασης, µπορούµε να εκτελέσουµε τις διαδικασίες της αποτίµησης και της αξιολόγησης των 

λύσεων.  

Σε αυτήν την ενότητα θα συζητήσουµε το πρόβληµα της βελτιστοποίησης, φέρνοντας δύο απτά 

παραδείγµατα παραµετρικής βελτιστοποίησης. Σαν συνέχεια θα επεκταθούµε στο πρόβληµα της 

αναπαράστασης ακεραίων, πραγµατικών, και αλφαβητικών χαρακτήρων. Θα σταθούµε στα προβλήµατα 

και τις δυσκολίες µε τις οποίες ερχόµαστε αντιµέτωποι και θα εξετάσουµε τις αντίστοιχες λύσεις τους.[2] 

3.1. Το Πρόβληµα της Κωδικοποίησης και της Βελτιστοποίησης. 

Προτού προχωρήσουµε σε µία εκτενέστερη περιγραφή των σταδίων που διαδοχικά εκτελούνται από έναν 

γενετικό αλγόριθµο, καλό θα ήταν να διευκρινίσουµε δύο πολύ σηµαντικά προβλήµατα, µε τα οποία 

ερχόµαστε αντιµέτωποι και καλούµαστε να δώσουµε µία λύση πριν τους χρησιµοποιήσουµε. Αυτά είναι 

το πρόβληµα της κωδικοποίησης και αυτό της αποτίµησης των µελών του πληθυσµού. 

Ας υποθέσουµε ότι έχουµε ένα πρόβληµα παραµετρικής βελτιστοποίησης, στο οποίο θα πρέπει να 

ρυθµίσουµε ένα σύνολο µεταβλητών µίας παραµέτρου, προκειµένου να επιτύχουµε την µεγιστοποίηση ή 

την ελαχιστοποίηση κάποιου στόχου. Για παράδειγµα, στόχος µας σε µία διαδικασία είναι να 

µεγιστοποιήσουµε το κέρδος σε µία οικονοµική συνάρτηση, είτε εναλλακτικά, να ελαχιστοποιήσουµε το 

κόστος κατασκευής µίας γέφυρας. 

Θα µπορούσαµε να δούµε αυτά τα υποθετικά προβλήµατα ως ένα µαύρο κουτί, που στις εισόδους του 

δέχεται, σειρές από ακολουθίες τιµών ελέγχου. Οι τιµές αυτές αντιπροσωπεύουν διαφορετικές 

παραµέτρους του ίδιου προβλήµατος, ενώ οι ακολουθίες τιµών ελέγχου είναι το σύνολο των µεταβλητών 

κάθε παραµέτρου. Η µοναδική έξοδος που δεχόµαστε από το µαύρο κουτί είναι µία τιµή, που δηλώνει αν 

και κατά πόσο καλά ένας συγκεκριµένος συνδυασµός από παραµέτρους λύνουν το πρόβληµα της 

βελτιστοποίησης. Η τιµή που µας επιστρέφεται είναι το αποτέλεσµα, από την εκτέλεση µίας διαδικασίας 

αποτίµησης των εισερχοµένων τιµών. Ο τελικός µας σκοπός, είναι να ρυθµίσουµε ένα σύνολο από 

ποικίλες παραµέτρους, ούτως ώστε να βελτιώσουµε την έξοδο που δεχόµαστε από το µαύρο κουτί. 

Στην πλειονότητα τους οι λύσεις που έχουν τα προβλήµατα παραµετρικής βελτιστοποίησης είναι µη 

γραµµικές. Υπάρχουν βέβαια και τα προβλήµατα που η λύση τους είναι γραµµική. Στην περίπτωση που 

η λύση ενός προβλήµατος είναι µη γραµµική, αυτό δηλώνει, ότι δεν είναι δυνατό να διαπραγµατευτούµε 
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ή να διαχειριστούµε κάθε µία µεταβλητή µίας παραµέτρου του προβλήµατος ως µία ανεξάρτητη και 

αυτόνοµη µεταβλητή, κάτι που συµβαίνει σε προβλήµατα µε γραµµική λύση. Μία µεταβλητή, δεν 

µπορεί να δώσει λύση σε ένα πρόβληµα, αποµονωµένη από τις υπόλοιπες. Αυτό συµβαίνει επειδή, οι 

διαφορετικές µεταβλητές που συνθέτουν µία παράµετρο του προβλήµατος, αλληλεπιδρούν µεταξύ τους 

για να διαµορφώσουν την τελική λύση. 

Προκειµένου να µεγιστοποιήσουµε ή να ελαχιστοποιήσουµε την έξοδο από το µαύρο κουτί θα πρέπει οι 

µεταβλητές που επηρεάζουν το πρόβληµα, και οι αλληλεπιδράσεις που υπάρχουν µεταξύ τους, να 

µελετηθούν ενδελεχώς. Τα συνδυαστικά αποτελέσµατα που δεχόµαστε στην έξοδο του πρέπει να 

αξιολογηθούν για να εκτιµήσουµε αν επιτύχαµε τον στόχο που είχαµε θέσει εξ΄ αρχής. 

Στην κοινότητα που ασχολείται µε την Βελτιστοποίηση, οι αλληλεπιδράσεις µεταξύ των µεταβλητών 

µίας παραµέτρου του προβλήµατος, ονοµάζεται Epistasis. 

Το δεύτερο πρόβληµα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε, είναι αυτό της κωδικοποίησης των δεδοµένων 

εισόδου. Η πρώτη αποδοχή που κάνουµε σχετικά µε την αναπαράσταση των χαρακτηριστικών ενός 

µέλους, είναι οι µεταβλητές που αναπαριστούν παραµέτρους να µπορούν να αντικατασταθούν από µία 

πλειάδα bit. Αυτή είναι µία σύµβαση που επιβάλλεται από το µέσο εκτέλεσης των Γενετικών 

Αλγορίθµων, τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές. 

Αυτό σηµαίνει, ότι οι µεταβλητές διακρίνονται και κατατάσσονται βάση µίας φόρµας προτεραιότητας 

(priori fashion). Το εύρος της διακριτότητας των τιµών αντιστοιχεί σε κάποια δύναµη του 2, αφού οι 

τιµές των bit είναι 0 ή 1. Το διαθέσιµο εύρος τιµών είναι 2Ν. Για παράδειγµα, αν το σύνολο των 

µεταβλητών το αναπαριστούµε µε 10 bit ανά παράµετρο, αµέσως γίνεται αντιληπτό ότι αποκτούµε ένα 

εύρος 1024 διαφορετικών τιµών για κάθε παράµετρο, δηλαδή 210. Για να βρούµε το πλήθος των bit που 

θα χρησιµοποιήσουµε για να κωδικοποιήσουµε τις 2Ν διακριτές τιµές, αναπτύσσουµε τον τύπο N = 

log2(L). Αν οι παράµετροι είναι πραγµατικά συνεχής, τότε η διακριτότητα δεν αποτελεί πρόβληµα. Αυτό 

φυσικά προϋποθέτει, ότι η διακριτότητα παρέχει επαρκή ανάλυση των δεδοµένων που επιθυµούµε να 

αναπαραστήσουµε, έτσι ώστε να µπορεί και να είναι εφικτό στην έξοδο να λάβουµε το επιθυµητό 

επίπεδο ακρίβειας στο αποτέλεσµα. Αυτό γίνεται πιο ευκρινές παρακάτω.[2],[3],[4], 

3.1.1. Παράµετροι Ακεραίων Τιµών. 

Πιο γενικά, όταν πρέπει να αναπαραστήσουµε ακέραιες παραµέτρους στις µεταβλητές µας, έχουµε να 

κάνουµε τις εξής παρατηρήσεις : Αν µία µεταβλητή παίρνει τιµές από ένα εύρος ακεραίων αριθµών p ∈ 

{0,1,….,2N – 1} , τότε µπορούµε να κωδικοποιήσουµε αυτή την τιµή χρησιµοποιώντας την δυαδική 

αναπαράσταση, µε Ν ψηφία. Η τιµή του καθενός από τα Ν δυαδικά ψηφία είναι 0 ή 1. Το ίδιο θα ισχύει 

και αν η µεταβλητή µας παίρνει κάποια τιµή από το σύνολο των ακεραίων p ∈ { M, M+1, … , M +2N – 1 

}. Τότε µπορούµε να κωδικοποιήσουµε την τιµή της µεταβλητής µας µείον την σταθερή τιµή, Μ. 

Αν κάποια παράµετρος µπορεί να πάρει ένα συγκεκριµένο πεπερασµένο σύνολο τιµών, που το σύνολο 

τους δεν συµπίπτει µε κάποια δύναµη του 2, τότε το θέµα της κωδικοποίησης γίνεται πιο δύσκολο. Για 

παράδειγµα, αν έχουµε ακριβώς 1200 διακριτές τιµές που µπορούν να αντιστοιχηθούν στη µεταβλητή Χi 

(Η µεταβλητή Χi , εκπροσωπεί ένα από τα χαρακτηριστικά του γονιδίου). Τότε για την µεταβλητή αυτή 

θα χρειαστούµε τουλάχιστον 11 bit για να καλύψουµε το απαιτούµενο εύρος τιµών. Έτσι όµως, 



 - 11 - 

κωδικοποιούµε 2048 διαφορετικές τιµές, δηλαδή 211. Τα 848 αχρησιµοποίητα πρότυπα τιµών µπορεί να 

επηρεάσουν αρνητικά την διαδικασία της αποτίµησης και σαν επακόλουθο να έχουν σε µία πιθανά 

χειρότερη αποτίµηση, όπως κάποιες ρυθµίσεις των παραµέτρων µπορεί να αντιπροσωπευθούν δύο 

φορές. Το αποτέλεσµα, είναι ότι όλα τα δυαδικά strings, να εξάγονται από ένα λάθος σύνολο τιµών για 

τις µεταβλητές του προβλήµατος µας. 

Σε παρόµοιες περιπτώσεις που η ανώτατη τιµή του πεδίου τιµών, δεν αντιστοιχεί σε κάποια τιµή η οποία 

να ταυτίζεται µε µια τιµή του 2Ν, δηλαδή L ≠ 2N, τότε για να αναπαραστήσουµε όλες τις δυνατές τιµές 

του απαιτούµενου εύρους πρέπει να επιλέξουµε την τιµή του Ν µεγαλύτερη κατά ένα τουλάχιστον bit, 

όπως πράξαµε και στο παραπάνω παράδειγµα, δηλαδή η τιµή του Ν να δίνεται από την µαθηµατική 

έκφραση   N = log2(L) + 1 . Το πρόβληµα που συναντάµε µε αυτή την µέθοδο, είναι ότι συµβολίζουµε 

τις τιµές των µεταβλητών από 0 έως L – 2 µε µία µοναδική δυαδική τιµή, ενώ την τιµή L – 1 την 

αντιπροσωπεύουν µε 2N – L διαφορετικές δυαδικές τιµές (Στατιστικό σφάλµα). Ουσιαστικά, οι αρνητικές 

επιπτώσεις τέτοιων στατιστικών σφαλµάτων, γίνονται αντιληπτές όταν παραχθούν στοιχεία εκτός του 

αποδεκτού εύρους τιµών, κατά την διάρκεια της εφαρµογής των τελεστών Μετάλλαξης και σε µικρότερη 

κλίµακα των τελεστών της ∆ιασταύρωσης.  

Η λύση που προτείνεται για την αποφυγή τέτοιων δυσµενών περιπτώσεων είναι να κάνουµε συνεχή 

έλεγχο των τιµών που µπορούν να λάβουν οι µεταβλητές των µελών, βάζοντας κάποιες τιµές κατωφλίου. 

Έτσι, περιορίζουµε το παραγόµενο εύρος τιµών των νέων µελών του πληθυσµού, εντός κάποιων 

αποδεκτών ορίων που ορίζονται από το χώρου έρευνας της συνάρτησης µας.[3],[8] 

3.1.2. Παράµετροι Πραγµατικών Τιµών. 

Μία ιδιάζουσα περίπτωση συνόλου τιµών είναι όταν οι µεταβλητές µας λαµβάνουν τιµές από ένα 

σύνολο πραγµατικών αριθµών. Οι παράµετροι που δέχονται πραγµατικές τιµές µπορούν να 

αναπαρασταθούν ως σταθεροί αριθµοί ή ακέραιοι διαµέσω της κλιµάκωσης και της ποσοτικοποίησης. 

Στη γενική περίπτωση που το πεδίο ορισµού από το οποίο λαµβάνουν τιµές οι παράµετροι των 

πραγµατικών αριθµών είναι, έστω p ∈ [pmin , pmax] , υπάρχει κάποιος περιορισµός όσον αναφορά τον 

αριθµό που µπορούµε να αναπαραστήσουµε ως τον επόµενο δεκαδικό αριθµό κάποιου δεκαδικού και 

δίνεται από την µαθηµατική έκφραση :  (2N  –  1) / (pmax  –  pmin).  

Όπως γνωρίζουµε το πλήθος των πραγµατικών αριθµών που υπάρχει στο διάστηµα p ∈ [pmin , pmax] είναι 

άπειρο, εξού και ο περιορισµός που θέσαµε παραπάνω. Μπορούµε να φέρουµε ένα παράδειγµα για να 

γίνει πιο κατανοητός αυτό ο ισχυρισµός. Ας υποθέσουµε ότι η ελάχιστη και η µέγιστη τιµή του 

επιθυµητού εύρους τιµών είναι [–5 , 5], για να κωδικοποιήσουµε το σύνολο των τιµών που βρίσκονται 

σε αυτό το εύρος χρησιµοποιούµε 10 bit, δηλαδή 210 = 1024 διακριτές τιµές. Έστω, ότι θέλουµε να 

αναπαραστήσουµε τον επόµενο δεκαδικό αριθµό του –5, σύµφωνα µε την παραπάνω έκφραση θα είναι : 

–5 + 10/1024  = – 4,990234375 ,  
ενώ ο µεθεπόµενος αριθµός που έχουµε την δυνατότητα να αναπαραστήσουµε είναι ο : 

–5 + 20/1024 = – 4,98046875  κ.ο.κ. 
Μπορούµε εύκολα να οδηγηθούµε στο συµπέρασµα ότι οι αριθµοί που έχουµε την δυνατότητα να 

αναπαραστήσουµε ως τον επόµενο δεκαδικό, αναµφισβήτητα εξαρτάται από το πλήθος των bit που 

διαθέτουµε για την κωδικοποίηση των µεταβλητών µίας παραµέτρου. Ο αριθµός των bit που θα 
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χρησιµοποιήσουµε για να κωδικοποιήσουµε τα δεδοµένα µας, εξαρτάται από τις απαιτήσεις του 

προβλήµατος που έχουµε να αντιµετωπίσουµε. Στην περίπτωση που απαιτείται από το πρόβληµα µας 

µεγαλύτερη ακρίβεια θα πρέπει να δεσµεύσουµε περισσότερα bit. Αν στο προηγούµενο παράδειγµα 

χρησιµοποιούσαµε 11 bit αντί για 10, τότε οι διαθέσιµες διακριτές τιµές θα ανέρχονταν σε 2048, έναντι 

των 1024. Παρατηρούµε ότι έχουµε διπλασιασµό του συνόλου των διακριτών τιµών, εποµένως και 

διπλασιασµό των αριθµών που αναπαρίστανται µε την δέσµευση ενός µόνο επιπλέον bit. Αυτός ο τρόπος 

επίλυσης πολλές φορές έχει πολύ αρνητικές συνέπειες και επιπτώσεις στην εκτέλεση του γενετικού 

αλγορίθµου, όπως για παράδειγµα θα έχουµε µεγαλύτερες απαιτήσεις σε µνήµη, θα έχουµε 

δυσκολότερες και πολυπλοκότερες αναπαραστάσεις προς διαχείριση που θα κάνουν τους τελεστές που 

χρησιµοποιούµε πολύ πιο αργούς.[3],[4],[5] 

3.1.3. Παράµετροι Αλφαβητικών Τιµών. 

Στην περίπτωση που το εύρος τιµών των παραµέτρων του προβλήµατος µας είναι µη – αριθµητικές, 

αλλά αλφαβητικές, όπως για παράδειγµα, να χρειαστεί να κωδικοποιήσουµε ονόµατα πόλεων {Rome, 

Milan, Birmingham, London, New York, Paris}, µία απλοϊκή λύση θα ήταν να χρησιµοποιήσουµε τα 

αρχικά τους, δηλαδή να δηµιουργούσαµε ένα σύνολο τιµών της µορφής e ∈ { R, M, B, L, N, P }. 

Μία εναλλακτική λύση αναπαράστασης για τέτοιας φύσης παραµέτρους είναι να χρησιµοποιήσουµε 

αριθµούς. Όπως θα δείξουµε παρακάτω αυτός είναι καλύτερος τρόπος για να αναπαραστήσουµε 

αλφαβητικά σύµβολα σε ένα γονίδιο. Η χρήση αριθµών έναντι συµβόλων προϋποθέτει ότι θα κάνουµε 

µία σύµβαση και θα συνδέσουµε κάθε έναν αριθµό, ακέραιο κατά προτίµηση, µε ένα αλφαβητικό 

σύµβολο ή λέξη. 

Μπορούµε να συνεχίσουµε µε το παραπάνω παράδειγµα, στο οποίο έχουµε να κωδικοποιήσουµε 6 

διαφορετικές πόλεις. Ο ελάχιστος απαιτούµενος αριθµός διακριτών τιµών που µπορούµε να έχουµε, είναι 

23 = 8. Αυτό το διάστηµα τιµών µας παρέχει το απαιτούµενο εύρος, ώστε να κωδικοποιήσουµε τις 6 

διαφορετικές πόλεις και να τις συνδέσουµε µε κάποιο µοναδικό δυαδικό αριθµό. Παρατηρούµε ότι και 

εδώ βρισκόµαστε αντιµέτωποι µε το πρόβληµα που έχουµε ήδη συναντήσει µε τους ακεραίους αριθµούς 

των πλεοναζόντων προτύπων bit. Οµοίως ενεργούµε και σε αυτή την περίπτωση, δηλαδή θα ορίσουµε 

κάποια τιµή κατωφλίου για να αποκλείσουµε ενδεχόµενη χρήση των δύο αχρησιµοποίητων πρότυπων 

τιµών. 

Αρχικά ισχυριστήκαµε ότι η χρήση αριθµών έναντι συµβόλων είναι καλύτερη και πιο βολική στην 

κωδικοποίηση των δεδοµένων. Πράγµατι κάτι τέτοιο ισχύει, επειδή οι αριθµοί µας επιτρέπουν να 

κάνουµε αριθµητικές πράξεις στα γονίδια. Ενώ, για την ίδια διαδικασία αν είχαµε επιλέξει την χρήση 

αλφαβητικών συµβόλων θα έπρεπε να µετατρέψουµε τα αλφαβητικά σύµβολα σε αριθµητικά και µετά 

από την εκτέλεση της πράξης να τα επαναφέρουµε στην αρχική τους µορφή. Κάτι τέτοιο όµως είναι 

ασύµφορο και πολύ χρονοβόρο, ιδιαίτερα όταν οι πράξεις αυτές γίνονται επανειληµµένα. Συχνά, µαζί µε 

το θέµα της κωδικοποίησης, δίνεται η διαδικασία της αποτίµησης σαν µέρος της περιγραφής του 

προβλήµατος.  

Σαν επίλογο στο πρόβληµα της κωδικοποίησης και της αποτίµησης πρέπει να αναφέρουµε τον 

παράγοντα χρόνο. Στην εισαγωγή της εργασίας αναφερθήκαµε ακροθιγώς σε έναν παράγοντα που 
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αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα πλεονεκτήµατα των γενετικών αλγορίθµων, µέχρι τώρα ειπώθηκαν 

στοιχεία για πολύ µεγάλης σηµασίας διαδικασίες. Πρέπει να τονίσουµε ότι η διαδικασία της αποτίµησης 

πρέπει να είναι σχετικά γρήγορη, εφόσον είναι µία συνεχώς επαναλαµβανόµενη διαδικασία, επειδή, ο 

πληθυσµός αντικαθίσταται (ολόκληρος ή κατά ένα µέρος) σε µία γενεσιολογική βάση, καθώς τα µέλη 

του πληθυσµού αναπαράγονται και εξελίσσονται συνεχώς, οι απόγονοι πρέπει να αποτιµηθούν και να 

αξιολογηθούν σε κάθε γενιά για να συνεχίσει ο αλγόριθµος να εκτελείται. [3],[4],[5] 

3.2. Εφαρµογές Κωδικοποίησης των δεδοµένων. 

Πέρα από το θεωρητικό κοµµάτι των τύπων δεδοµένων που µπορεί να συναντήσουµε και θα χρειαστεί 

να κωδικοποιήσουµε σε ένα γονίδιο, πρέπει να εξετάσουµε µερικές πρακτικές µεθόδους που µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε. 

Σε αυτήν την παράγραφο περιγράφουµε κάποιες από τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται στους 

γενετικούς αλγορίθµους για την επίλυση του προβλήµατος της αναπαράστασης των ακεραίων και των 

πραγµατικών αριθµών. Συµπεριλαµβάνουµε κάποια παραδείγµατα για την καλύτερη κατανόηση τους: 

3.2.1. Η ∆υαδική Κωδικοποίηση στους Γενετικούς Αλγορίθµους 

Η πιο απλή µορφή κωδικοποίησης για την αναπαράσταση των δεδοµένων που µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε στους γενετικούς αλγορίθµους, είναι η δυαδική κωδικοποίηση. 

Η δυαδική κωδικοποίηση βασίζεται στο δυαδικό αριθµητικό σύστηµα. Ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί 

φαίνεται στην δεύτερη στήλη του πίνακα 1. Οι αριθµοί που βρίσκονται στην αριστερή στήλη 

προκύπτουν από την µαθηµατική έκφραση : 

2Ν * β  + ....+  21 * β  +  20 * β 

όπου β είναι η τιµή που έχει το bit στην ν–οστή  θέση. Για παράδειγµα, ο αριθµός 5 προκύπτει αν : 

22 * 1  +  21 * 0  + 20 * 1  =  5 

Η δυαδική κωδικοποίηση είναι εύκολη στην χρήση της, καθώς επίσης είναι η πιο γνωστή µέθοδος 

εξαιτίας της χρήσης της από τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές, αυτό είναι και το µεγάλο πλεονέκτηµα 

που διαθέτει σαν µέθοδος έναντι των υπολοίπων µεθόδων. 

Όµως, σαν µέθοδος κωδικοποίησης δεδοµένων καθίσταται σχεδόν ακατάλληλη για τους γενετικούς 

αλγορίθµους, επειδή προκαλεί µεγάλες αλλαγές στην αναπαράσταση των µελών για αριθµούς που 

βρίσκονται σε σειρά { 1, 2, …2Ν – 1 }. [5][6] 

3.2.2. Η κωδικοποίηση Gray στους Γενετικούς Αλγορίθµους. 

Εναλλακτικά της δυαδικής αναπαράστασης των ακέραιων παραµέτρων στους γενετικούς αλγορίθµους 

συνήθως χρησιµοποιείται, η κωδικοποίηση Gray. 

Μία κωδικοποίηση της µορφής Gray αναπαριστά κάθε ακέραιο αριθµό µίας ακολουθίας 0,1,.,2Ν –1 σαν 

µία πλειάδα από bit, µήκους L. Η αναπαράσταση διαδοχικών ακεραίων αριθµών γίνεται µε διαφορά ενός 

µόνο bit. Γενικά στους γενετικούς αλγορίθµους επιδιώκουµε να έχουµε όσο το δυνατόν λιγότερες 

αλλαγές και τροποποιήσεις στην αναπαράσταση των µέλη του πληθυσµού. 

Υπάρχουν πολλές διαφορετικές εκδοχές της κωδικοποίησης Gray. Ένας τυπικός αλγόριθµος δυαδικής – 

αναπαράστασης Gray κωδικοποίησης : ξεκινάει µε όλα τα bit της πρώτης πλειάδας να είναι ίσα µε 0. 

Στην συνέχεια, για διαδοχικούς αριθµούς µετακινεί το δεξιότερο bit της πλειάδας αναπαράστασης προς 

τα αριστερά. Με αυτό τον τρόπο, δηµιουργούµε µία καινούργια µονοσήµαντη δυαδική πλειάδα 
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κωδικοποίησης, αλλάζοντας µόνο ένα ή το πολύ δύο bit την φορά. Επαναλαµβάνουµε αυτή τη 

διαδικασία για όλο το εύρος των αριθµών που θέλουµε να καλύψουµε. 

Ένα παράδειγµα φαίνεται στον πίνακα 1, όπου αναπαριστούµε τον τρόπο που περιγράψαµε πιο πάνω, 

κωδικοποιώντας τους ακεραίους αριθµούς από 0 – 7. Η κωδικοποίηση Gray φαίνεται στην τρίτη στήλη 

του πίνακα. 

Ακέραιοι ∆υαδικοί Gray  
0  000  000  
1  001  001  
2  010  011  
3  011  010  
4  100  110  
5  101  111  
6  110  101  
7  111  100  

Πίνακας 1ος : Τρόπος αναπαράστασης των ψηφίων 0 -7 σε δυαδική κωδικοποίηση και Gray κωδικοποίηση. 

Η κωδικοποίηση Gray είναι ένας πολύ εύκολος τρόπος, κωδικοποίησης ακεραίων παραµέτρων, επίσης 

είναι παρόµοιος µε την δυαδική κωδικοποίηση αυτά είναι ορισµένα από τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου. 

Το πλεονέκτηµα που συγκεντρώνει αυτή η µέθοδος και την κάνει να ξεχωρίζει από την δυαδική 

κωδικοποίηση είναι ότι για αριθµούς που βρίσκονται σε σειρά έχουµε πολύ µικρότερης κλίµακας 

αλλαγές στην αναπαράσταση των µελών. Αυτό άλλωστε µπορούµε να το παρατηρήσουµε αν 

συγκρίνουµε τις στήλες 1 και 2 του πίνακα 1. Ένα σοβαρό µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής είναι ότι οι 

σπάνιες µεγάλες αλλαγές τις, είναι µεγαλύτερες από αυτές της δυαδικής κωδικοποίησης.[2],[3],[5] 

3.2.3. ∆υναµική Παραµετρική Κωδικοποίηση. 

Η ∆υναµική Παραµετρική Κωδικοποίηση(∆ΠΚ) είναι µία µέθοδος που χρησιµοποιείται κυρίως για την 

αναπαράσταση παραµέτρων που λαµβάνουν τιµές από ένα σύνολο πραγµατικών αριθµών. Αυτή η 

µέθοδος κωδικοποίησης επιλέγεται για τους πραγµατικούς αριθµούς επειδή, έχει πολύ καλό λόγο 

Ακρίβειας προς Ταχύτητα, για την διαχείριση δεκαδικών αριθµών. 

Στο χρονικό διάστηµα που απαιτείται για την εκτέλεση της ∆υναµικής Παραµετρικής Κωδικοποίησης 

γίνεται κάτι αντίστοιχο µε τα ακόλουθα βήµατα: 

1. Αρχικά, η ∆ΠΚ εκτελεί ένα πείραµα µε µικρό αριθµό επαναλήψεων ή γενεών. Με αυτή την 

λειτουργία η µέθοδος αποσκοπεί στο να αποκτήσει σχετικά γρήγορα ένα αποτέλεσµα, χαµηλής – 

ακρίβειας. Έτσι µπορεί να ‘προσανατολίσει’ και να επικεντρώσει την έρευνα της σε κάποια υποπεριοχή 

του ολικού πεδίου έρευνας. 

2. Στο επόµενο βήµα : Περιορίζει την έρευνα στην περιοχή που προηγουµένως έχει αναγνωρίσει ως 

πιθανή περιοχή όπου µπορεί να βρίσκεται η λύση. Έπειτα, εκτελεί τον γενετικό αλγόριθµο για µικρό 

αριθµό γενεών, έτσι αυξάνει την ακρίβεια του αποτελέσµατος, καθώς επιλέγει συνεχώς µικρότερες προς 

έρευνα περιοχές. 

3. Επαναλαµβάνει το 2ο βήµα έως ότου η ακρίβεια που παρέχει, να είναι ικανοποιητική. 

Η στρατηγική που ακολουθείται από την µέθοδο ∆ΠΚ, είναι να συγκεντρώνει τα στατιστικά στοιχεία 

των συνθηκών σύγκλισης, των δύο πρώτων bit της κάθε παραµέτρου. Με αυτό τον τρόπο υλοποιεί έναν 
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τελεστή εστίασης. Έτσι αποµονώνει σε συνεχώς µικρότερες περιοχές την έρευνα της. Οπότε, κάθε φορά 

που ο πληθυσµός συγκλίνει σε µία υποπεριοχή του εύρους του χώρου έρευνας, για κάθε µία παράµετρο. 

Η ∆ΠΚ, µε τον τελεστή εστίασης µεταβάλλει την ερµηνεία των γενεών σε ερώτηση για να διπλασιάσει 

την ακρίβεια της έρευνας. Η έρευνα, διαδοχικά εκτελούµενη, περιορίζεται σε µικρότερα υποδιαστήµατα 

πιο συγκεκριµενοποιηµένα. Ο τελεστής εστίασης πρέπει να είναι αόρατος, δηλαδή θα πρέπει να 

εφαρµόζεται διακριτικά για να αποφύγουµε περιπτώσεις προώρου συνθήκης σύγκλισης.[5][8] 

3.3. Αποτίµηση των µελών του πληθυσµού & η Συνάρτηση Αποτίµησης. 

Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει οι γενετικοί αλγόριθµοι βασίζονται σε έναν σύνολο πιθανών λύσεων για 

ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. Το σύνολο αυτών των πιθανών λύσεων ονοµάζεται πληθυσµός.  

Πολλές φορές ένα άτοµο του πληθυσµού αναφέρεται σαν χρωµόσωµα. Όπως κάθε χρωµόσωµα φέρει 

κάποια χαρακτηριστικά και ιδιότητες που το κάνουν να ξεχωρίζει, οµοίως κάθε άτοµο στο πληθυσµό 

έχει τα δικά του µοναδικά στοιχεία και πληροφορίες που το κάνουν ιδιαίτερο. Με τους όρους ‘άτοµο’ ή 

‘µέλος’ του πληθυσµού ονοµάζουµε κάθε δοµή δεδοµένων που χρησιµοποιούµε για να αποθηκεύσουµε 

τις πληροφορίες των µεταβλητών µίας παραµέτρου. Κάθε άτοµο στους γενετικούς αλγορίθµους 

θεωρείται σαν µία παράµετρος του προβλήµατος και αντιπροσωπεύει ένα σύνολο από µεταβλητές. Η 

λύση του προβλήµατος µας θα είναι το σύνολο των µεταβλητών που οµαδοποιούνται σε ένα άτοµο του 

πληθυσµού. Οι γενετικοί αλγόριθµοι κωδικοποιούν µία πιθανή λύση για ένα πρόβληµα στην δοµή 

δεδοµένων ενός ατόµου και εφαρµόζουν τους τελεστές Ανασυνδυασµού Γονιδίων(τους τελεστές της 

∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης) σε αυτές, έτσι ώστε να διατηρηθούν οι κρίσιµες πληροφορίες και 

τα χαρακτηριστικά τους κατά την διάρκεια της εξέλιξης τους. Κάθε µέλος του πληθυσµού θα 

αναπαρίσταται από µία πλειάδα δυαδικών ψηφίων µήκους L(string). Ο προσδιορισµός του µήκους L, µε 

κάποια τιµή εµπίπτει στο πρόβληµα της κωδικοποίησης. 

Μέσα από την διαδικασία της αποτίµησης αξιολογούµε τα χαρακτηριστικά του κάθε µέλους του 

πληθυσµού. Με την διαδικασία της αποτίµησης, εκτιµώνται οι δοµές που έχουν παραχθεί και 

προσδιορίζονται οι ευκαιρίες αναπαραγωγής που έχει ένα άτοµο. Κατά την διάρκεια της διαδικασίας 

αποτίµησης, προσπαθούµε έχοντας κάποιους κοινούς και οµότιµους κανόνες και αρχές, να 

χαρακτηρίσουµε όλα τα µέλη του πληθυσµού οµοιόµορφα και ισάξια. Κατά την διαδικασία αυτή θα 

πρέπει να τηρούνται οι κανόνες για όλα τα µέλη του πληθυσµού προκειµένου να προκύψει ένας 

οµοιόµορφος χαρακτηρισµός για όλες τις µονάδες του πληθυσµού, δηλαδή απαιτείται ένας ενιαίος 

τρόπος αποτίµησης. Ο χαρακτηρισµός ενός µέλους του πληθυσµού δεν είναι µία απλή, µονοσήµαντη 

διαδικασία. Η διαδικασία της αποτίµησης των µελών του πληθυσµού εκτελείτε κάθε φορά που έχουµε 

την δηµιουργία µίας νέας γενιάς. Η συνάρτηση αποτίµησης παρέχει το µέτρο απόδοσης για το σύνολο 

των χαρακτηριστικών, που συγκεντρώνει ένα µέλος του πληθυσµού στο γονίδιο του. Η αποτίµηση των 

µελών του πληθυσµού είναι ανεξάρτητη από την αποτίµηση των υπολοίπων µελών.[2],[3] 

3.4. Καταλληλότητα των µελών του πληθυσµού & η Συνάρτηση Καταλληλότητας. 

Η τιµή καταλληλότητας προσδιορίζει το µέτρο καταλληλότητας ενός µέλους του πληθυσµού για την 

επίλυση ενός προβλήµατος. Το µέτρο καταλληλότητας το παίρνουµε από την εκτέλεση της συνάρτησης 

καταλληλότητας για κάθε µέλος του πληθυσµού. Ουσιαστικά, η συνάρτηση καταλληλότητας µετατρέπει 

το µέτρο απόδοσης, που λαµβάνει από την συνάρτηση Αποτίµησης, σε µία κατανοµή από ευκαιρίες 
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αναπαραγωγής. Η τιµή καταλληλότητας ορίζεται λαµβάνοντας υπόψιν της όλα τα υπόλοιπα µέλη του 

τρέχοντος πληθυσµού. Η βασική διαφορά των δύο συναρτήσεων είναι ότι η συνάρτηση Αποτίµησης 

εκτιµά κάθε µέλος ως αυτόνοµη οντότητα σε έναν πληθυσµό, βασιζόµενη στο σύνολο των 

χαρακτηριστικών που συγκεντρώνει κάθε µέλος. Η συνάρτηση Καταλληλότητας εκτιµά τα 

χαρακτηριστικά κάθε µέλους προς αυτά του συνολικού πληθυσµού. Παρακάτω µπορούµε να δούµε 

ορισµένα παραδείγµατα συναρτήσεων που µας δίνουν κάποιο µέτρο καταλληλότητας. 

Είναι πολύ πιθανό να συναντήσουµε περιπτώσεις που η διαδικασία στόχος είναι µη στατική και η µορφή 

της συνάρτησης καταλληλότητας αλλάζει µε το χρόνο, κάτι που είναι δυνατό και που λαµβάνει χώρα 

στα πραγµατικά βιολογικά συστήµατα. Σε τέτοιες διαδικασίες υπάρχει ανάγκη για ποικιλία στην 

γενετική. Ένα πολύ καλό παράδειγµα όταν οι γενετικοί αλγόριθµοι εφαρµόζονται σε προβλήµατα ολικής 

ελαχιστοποίησης, είναι να υπολογίζουµε την τιµή καταλληλότητας για κάθε µέλος του πληθυσµού 

δίνεται από τον τύπο : 

Τιµή καταλληλότητας για το µέλος i = ( fMAX – f(x) )  /  ( fMAX – fMIN ).    αν fMAX  ≠ fMIN 

   fMAX : η µέγιστη τιµή της συνάρτησης των µελών του πληθυσµού. 

   fMIN  : η ελάχιστη τιµή της συνάρτησης των µελών του πληθυσµού. 

   f(x)  : η τιµή της συνάρτησης για το µέλος x του πληθυσµού. 

Σύµφωνα µε τον παραπάνω τύπο τα µέλη εκείνα για τα οποία η τιµή της συνάρτησης είναι πολύ µικρή, 

έχουν µεγάλη τιµή καταλληλότητας κι αντίστροφα. Επίσης, όταν η µέγιστη και η ελάχιστη τιµή της 

συνάρτησης είναι ίσες, όλα τα µέλη λαµβάνουν την ίδια τιµή καταλληλότητας.  

Ένα άλλο παράδειγµα για τον υπολογισµό της τιµής καταλληλότητας είναι όταν : Η τιµή 

καταλληλότητας κάθε µέλους του πληθυσµού, ορίζεται ως ο λόγος της αποτίµησης του κάθε µέλους, 

προς τον µέσο όρο αποτίµησης του τρέχοντος πληθυσµού. ∆ηλαδή fi/f average όπου fi είναι η τιµή 

αποτίµησης που έχουµε υπολογιστεί για το µέλος i, ενώ ως f average  αναπαριστούµε τον µέσο όρο 

αποτίµησης όλων των µελών του πληθυσµού µας. 

Παρακάτω στις µεθόδους Επιλογής θα συναντήσουµε ένα πρόβληµα που σχετίζεται µε την τιµή της 

συνάρτησης Καταλληλότητας. Αυτό το πρόβληµα αναφέρεται στην πρόωρη συνθήκη σύγκλισης στους 

γενετικούς αλγορίθµους. Για να το αντιµετωπίσουµε είναι ανάγκη να χρησιµοποιήσουµε κάποια φόρµα 

για την κλιµάκωση της τιµής της συνάρτησης καταλληλότητας για τον πληθυσµό µας. Σε αυτό το 

πρόβληµα όσο ο µέσος όρος της αποτίµησης του πληθυσµού αυξάνει, η καταλληλότητα στον πληθυσµό 

µειώνεται. Ίσως µετά από αρκετές γενιές να υπάρξει µικρή διαφορά µεταξύ του καλύτερου και του 

χειρότερου ατόµου του πληθυσµού, και ο εξαναγκασµός για επιλογή βασιζόµενου στην τιµή της 

συνάρτησης καταλληλότητας µειώνεται σχετικά. [2],[3],[5] 

4. Αναπαράσταση του πεδίου αναζήτησης. 

Το πεδίο αναζήτησης ορίζεται ως το πεδίο ορισµού των παραµέτρων του προβλήµατος. Το πεδίο 

αναζήτησης µπορεί σε κάποια προβλήµατα να είναι πεπερασµένο ή άπειρο, γεγονός που επηρεάζει την 

υπολογιστική πολυπλοκότητα των αλγορίθµων αναζήτησης. Για παράδειγµα στο γνωστό πρόβληµα του 

πλανόδιου πωλητή, το πεδίο αναζήτησης είναι ένα σύνολο διακριτών τιµών κι αποτελείται από το πλήθος 

των πόλεων. Σε προβλήµατα βελτιστοποίησης συνεχών συναρτήσεων, το πεδίο αναζήτησης µπορεί να 

είναι είτε άπειρο, είτε πεπερασµένο. [2][5][6] 
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4.1. Σχήµατα στους Γενετικούς Αλγορίθµους. 

Ένα σχήµα ή πρότυπο οµοιότητας είναι ένα string από σύµβολα παρµένα από το αλφάβητο {0,1,*}. Ο 

χαρακτήρας ‘*’ ονοµάζεται wild card, η τιµή του οποίου µπορεί να είναι οποιαδήποτε, από το εύρος 

τιµών που ορίσαµε πιο πάνω, εποµένως, ένα σχήµα µπορεί να αναπαραστήσει πολλά string από bit. 

Ο αριθµός των µη ‘*’ συµβόλων καλείτε τάξη – ‘order’ του σχήµατος. Κάποια παραδείγµατα φαίνονται 

στον παρακάτω πίνακα : 

 

 

 

 

 
Πίνακας 2ος : Παραδείγµατα Σχηµάτων και του πεδίου που καλύπτουν. 

Μία πλειάδα από bit ταιριάζει σε ένα συγκεκριµένο σχήµα αν το string, που θέλουµε µπορεί να 

κατασκευαστεί από το σχήµα, αντικαθιστώντας το σύµβολο ‘*’ µε την κατάλληλη τιµή του bit. 

Γενικότερα, όλα τα µέλη τα οποία ταιριάζουν σε ένα συγκεκριµένο σχήµα περιλαµβάνονται µέσα στην 

υπερεπίπεδη κατανοµή που αντιπροσωπεύεται από το συγκεκριµένο σχήµα. Κάθε δυαδική 

κωδικοποίηση είναι ένα µέλος του πληθυσµού ή ‘‘χρωµόσωµα’’ το οποίο αντιστοιχεί στη γωνία ενός 

υπερκύβου και είναι ένα µέλος από τα 2L – 1 διαφορετικά υπερεπίπεδα του υπερκύβου, όπου L είναι το 

µήκος της δυαδικής κωδικοποίησης που χρησιµοποιούµε για το εκάστοτε πρόβληµα που έχουµε να 

αντιµετωπίσουµε. Το string που σε όλες τις θέσεις των bit έχει το σύµβολο ‘*’ αντιστοιχεί στον χώρο, 

και δεν µετράτε σαν ένα επιπλέον διαµέρισµα του χώρου. [2][5][6] 

4.2. Ο Χώρος Έρευνας σαν Υπερκύβος. 

Στο πεδίο των γενετικών αλγορίθµων συνηθίζουµε να έχουµε την αντίληψη του πεδίου έρευνας, µε την 

µορφή ενός υπερκύβου. Σε αυτό το σηµείο οι περισσότεροι νέοι χρήστες συνηθίζουν να ρωτάνε για 

ποιόν λόγο να θεωρούµε κάτι τέτοιο ως χρήσιµο; ∆ηλαδή για ποιόν λόγο να βλέπουµε τον χώρο έρευνας 

στον οποίο εµπίπτει η έρευνα µας σαν έναν υπερκύβο; 

Η απάντηση που ευρέως δίνεται για να εξηγήσουµε την υπολογιστική συµπεριφορά των γενετικών 

αλγορίθµων δίνεται από την δουλειά του Holland. Ο Holland ανέπτυξε αρκετές αντικρουόµενες 

σχεδιάσεις για να εξηγήσει πως είναι δυνατό ένα Γενετικό Πλάνο ή ένας Γενετικός Αλγόριθµος να 

επιλύσει δύσκολα προβλήµατα και σύνθετες έρευνες µε το να δειγµατοληπτεί σε υπερεπίπεδες 

κατανοµές ενός χώρου έρευνας. Ίσως, ο καλύτερος τρόπος για να κατανοήσουµε πώς ένας γενετικός 

αλγόριθµος µπορεί να ελεγχθεί µε δειγµατοληψία της υπερεπίπεδης κατανοµής είναι να θεωρήσουµε ένα 

τριών διαστάσεων χώρο. 

Θεωρούµε ότι έχουµε ένα πρόβληµα που για την επίλυση του επαρκή η κωδικοποίηση των µελών µε 

ακριβώς τρία Bit. Αυτό µπορεί να αναπαρασταθεί σαν ένας κύβος, µε το string 000 στην αρχή. Οι γωνίες 

του κύβου αριθµούνται µε πλειάδες από bit. Κάθε µία από τις διπλανές γωνίες θα έχουµε µία επιγραφή 

και θα διαφέρουν µε ένα bit. Στο µπροστινό επίπεδο υπάρχουν όλα τα σηµεία που ξεκινάνε από 0. Αν 

υπάρχει το σύµβολο ‘*’ που ονοµάζεται wild card και ο ρόλος του είναι να ταιριάζει σύµβολα, τότε αυτό 

το επίπεδο µπορεί να αντιπροσωπευθεί από ειδικά string που έχουν την µορφή 0**. Τα string που 

Σχήµατα Τάξη Πλειάδες Αναπαράστασης 
*** 0 000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111 
*1* 1 010 011 110 111 
*10 2 010 110 
101 3 101 
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περιέχουν τον χαρακτήρα ‘*’ ονοµάζονται ως schemata. Κάθε schema αντιστοιχεί σε ένα υπερεπίπεδο 

στον χώρο έρευνας. Ο όρος ‘order’ ενός υπερεπιπέδου αναφέρεται στην πραγµατική τιµή που έχουν τα 

bit σε κάθε schema, έτσι το 1** λέγεται και order – 1. 

Άµα θέλαµε να απεικονίσουµε έναν χώρο τεσσάρων διαστάσεων θα µπορούσαµε να τον 

αναπαραστήσουµε ως έναν κύβο ‘κρεµασµένο’ στο εσωτερικό ενός άλλου κύβου. Τα σηµεία σε αυτήν 

την περίπτωση θα µαρκάρονται ως εξής : Στον εσωτερικό όσο και στον εξωτερικό κύβο θα 

ακολουθήσουµε την ίδια στρατηγική που ακολουθήσαµε στον τριών διαστάσεων κύβο. Το πρόθεµα για 

την κάθε κορυφή του εσωτερικού κύβου η τιµή του bit θα είναι 1, ενώ για τον εξωτερικό θα είναι 0. 

Αυτό δηµιουργεί µία καταχώρηση στα σηµεία του υπερδιαστήµατος και δίνει την κατάλληλη ένδειξη ότι 

τα σηµεία είναι γειτονικά µεταξύ τους, εφόσον η τιµή των strings που τα χαρακτηρίζουν διαφέρει µόνο 

κατά ένα bit. Ο εσωτερικός κύβος τώρα αντιστοιχεί µε το υπερεπίπεδο διάστηµα 1***, ενώ του 

εξωτερικού κύβου αντιστοιχούν στο 0***. Με αυτό τον τρόπο αναπαράστασης των σηµείων του 

υπερκύβου µπορούµε να βγάλουµε συµπεράσµατα για τα σηµεία που ελέγχουµε. Μερικά παραδείγµατα 

πολύ ενδεικτικά είναι τα ακόλουθα : Έστω ότι έχουµε το σηµείο *0** αντιστοιχεί στο υποσύνολο των 

σηµείων που αντιστοιχούν στο µπροστινό µέρος των δύο κύβων. Ένα order – 2 υπερεπίπεδο αντιστοιχεί 

στο µπροστινό µέρος του εσωτερικού και εξωτερικού κύβου. [2][5][6] 

5. Η διαδικασία της Επιλογής. 

Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι εµπνευσµένοι από την συµπεριφορά της 

φύσης. Με γνώµονα λοιπόν την φύση, αφοµοιώνουµε τις διαδικασίες και τις λειτουργίες που ακολουθεί 

κατά τρόπο αληθοφανή, στους γενετικούς αλγορίθµους. Σε αυτό το σηµείο θα ήταν ενδιαφέρον να δούµε 

τον τρόπο µε τον οποίο η φύση λειτουργεί και πώς πράττει τις διαδικασίες της επιλογής για να τις 

συγκρίνουµε µε αυτές που εκτελούν οι γενετικοί αλγόριθµοι. 

5.1. Η συµπεριφορά της φύσης. 

Μία ενδιαφέρουσα προσέγγιση από την οποία µπορούµε να δούµε την συµπεριφορά της φύσης και των 

διεργασιών της, δίνεται από την µελέτη του Lamarck. 

Στην µελέτη του, ο Lamarck µεταξύ άλλων αναφέρει ότι κατά το χρονικό διάστηµα που στο περιβάλλον 

γίνεται µία µεταβολή, αυτό δηλώνει ότι εκείνη την χρονική στιγµή συµβαίνει µία εξέλιξη. Οι εξελίξεις 

και οι αλλαγές στο περιβάλλον γίνονται κατά την διάρκεια πολλών γενεών. Τα είδη που συµµετέχουν 

στις γενιές υφίστανται τις αλλαγές του περιβάλλοντος και προσαρµόζονται σε αυτές. Οι µονάδες ενός 

πληθυσµού που ταιριάζουν και προσαρµόζονται καλύτερα στο περιβάλλον και στις αλλαγές του, τείνουν 

να επιβιώνουν και να παράγονται για µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα.  

Επίσης, οι αλλαγές στα είδη προάγονται από την κληρονοµικότητα. Τα χαρακτηριστικά των προγόνων 

κωδικοποιηµένα διαµέσω των γενεών, µεταφέρονται στους απογόνους τους και διαδίδονται στις 

καινούργιες γενεές. Στην αναπαραγωγή, τα χρωµοσώµατα των απογόνων είναι η µίξη αυτών που 

διαθέτουν οι γονείς. Τα χαρακτηριστικά των απογόνων µερικώς κληρονοµούνται από τους γονείς και 

µερικά είναι αποτέλεσµα της καινούργιας γενεάς που συµµετέχουν, αυτά δηµιουργούνται κατά την 

διάρκεια της διαδικασίας της αναπαραγωγής. 

Συνοπτικά, µπορούµε να πούµε ότι οι απόγονοι διαµορφώνουν το σύνολο των χαρακτηριστικών τους 

λαµβάνοντας κάποιο µέρος των επίκτητων χαρακτηριστικών των προγόνων τους, και οι νέες ικανότητες 
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που τα ίδια τα άτοµα αναπτύσσουν προκειµένου να προσαρµοστούν και να επιβιώσουν στο 

µεταβαλλόµενο περιβάλλον τους.[3] 

5.2. Συµπεριφορά των Γενετικών Αλγορίθµων 

H διαδικασία της επιλογής, είναι η λειτουργία κατά την οποία οι µονάδες που βρίσκονται στον τρέχον 

πληθυσµό επιλέγονται είτε για «ζευγάρωµα», είτε για να συµµετάσχουν απευθείας στην επόµενη γενιά. 

Στη πλειονότητα των περιπτώσεων εφαρµογής των γενετικών αλγορίθµων τα επιλεγµένα µέλη 

δηµιουργούνε έναν ενδιάµεσο πληθυσµό και περνάνε από την διαδικασία του Ανασυνδυασµού Γονιδίων 

µε τους τελεστές της ∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης. 

Για να εξοµοιώσουµε την διαδικασία της επιλογής, όπως ακριβώς την εκτελεί η ίδια η φύση, 

χρησιµοποιούµε την τιµή καταλληλότητας, όπως έχει υπολογιστεί για κάθε ένα µέλος από την 

συνάρτηση καταλληλότητας. Με την βοήθεια της τιµής καταλληλότητας µπορούµε να επιλέξουµε τις 

µονάδες µε την καλύτερη πιθανότητα επιλογής. 

Τα περισσότερα σχήµατα επιλογής που χρησιµοποιούνται από τους Γενετικούς Αλγορίθµους, 

ακολουθούν την παρακάτω διαδικασία : 

1. Αρχικά, µε την βοήθεια της διαδικασίας της Επιλογής δηµιουργούµε έναν ενδιάµεσο πληθυσµό, 

συνήθως τον αποκαλούµε mating pool. 

2. Έπειτα, επιλέγουµε τυχαία ζεύγη µελών από τον ενδιάµεσο πληθυσµό και εφαρµόζουµε τους 

τελεστές της  ∆ιασταύρωσης. 

Στην παραπάνω διαδικασία που περιγράψαµε πρέπει να γίνουν κάποιες θεωρήσεις προκειµένου να είναι 

αντιπροσωπευτική των διαδικασιών της φύσης, όπως : 

I. Πρέπει να έχουµε αναπτύξει µία αντικειµενική διαδικασία, η οποία να µας παρέχει ένα µέτρο 

ποιότητας, έστω Q, για να αξιολογήσουµε και να κρίνουµε τις λύσεις του προβλήµατος µας. 

II. Με την βοήθεια του µέτρου ποιότητας, γίνεται πολύ πιθανή η επιλογή του καταλληλότερου µέλους 

για να συνεχίσει να υπάρχει σε επόµενες γενεές. Μπορούµε να λάβουµε το µέτρο ποιότητας ως την τιµή 

καταλληλότητας, του κάθε µέλους του πληθυσµού. Το µέτρο ποιότητας πρέπει είτε να µεγιστοποιηθεί, 

είτε να ελαχιστοποιηθεί ανάλογα µε την εκδοχή του γενετικού αλγορίθµου που έχουµε επιλέξει να 

χρησιµοποιήσουµε. Σε διαφορετικές εκδοχές τους οι γενετικοί αλγόριθµοι µπορεί να υποστηρίζουν να 

κρατάνε τους καλύτερους ενός πληθυσµού σε επόµενες γενιές, είτε να τους αντικαθιστούνε. 

Στους γενετικούς αλγορίθµους η πιθανότητα τα µέλη του τρέχοντος πληθυσµού να 

αντιγραφούν(Duplicate) και να τοποθετηθούν στον ενδιάµεσο πληθυσµό είναι ανάλογη µε την τιµή της 

συνάρτησης καταλληλότητας. Όσο καλύτερη είναι η τιµή που έχει ένα µέλος σε σχέση µε την τιµή των 

υπολοίπων µελών, τόσο αυξάνεται η πιθανότητα να επιλεγεί το συγκεκριµένο µέλος. Ένα µέλος µπορεί 

να επιλεγεί περισσότερες από µια φορές για να συµµετάσχει σε επόµενους πληθυσµούς. 

Έχουν αναπτυχθεί διαφορετικές µέθοδοι για να εκτελέσουµε την λειτουργία της Επιλογής – Selection. 

Μία αρχική διάκριση των µεθόδων αυτών είναι σε αιτιοκρατικές και σε στοχαστικές µεθόδους. Για την 

ολοκληρωµένη κάλυψη του αντικειµένου θα αναφέρουµε λίγα στοιχεία για τις αιτιοκρατικές µεθόδους 

χωρίς να µπούµε σε πολλές λεπτοµέρειες καθώς δεν συσχετίζεται άµεσα µε τους γενετικούς 

αλγορίθµους.[3],[7] 
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5.3. Οι αιτιοκρατικές µέθοδοι. 

Οι αιτιοκρατικές µέθοδοι εφαρµόζουν µια εξαντλητική αναζήτηση σε όλο το πεδίο ορισµού των 

µεταβλητών της συνάρτησης που θέλουµε να µελετήσουµε. Τα αποτελέσµατα που µας επιστρέφουν 

αυτές οι µέθοδοι είναι εγγυηµένα τα βέλτιστα για να δώσουµε λύση σε ένα πρόβληµα. Αυτό είναι και το 

µεγαλύτερο πλεονέκτηµα τους έναντι των στοχαστικών µεθόδων. 

Ένα από τα σηµαντικότερα πρόβληµα που τίθενται όταν επιλέξουµε να χρησιµοποιήσουµε κάποια από 

τις αιτιοκρατικές µεθόδους, είναι να διατυπώσουµε το καταλληλότερο κριτηρίου τερµατισµού της 

διαδικασίας. Όταν όµως, επιλέξουµε να εφαρµόσουµε µία από αυτές τις µέθοδοι θα πρέπει η συνάρτηση 

f να πλήρη κάποιες προϋποθέσεις. Πρέπει επίσης να τονίσουµε ότι στην επιλογή του ορθότερου 

κριτηρίου τερµατισµού οφείλεται κατά ένα πολύ µεγάλο ποσοστό το πλεονέκτηµα της µεθόδου. 

Το σηµαντικότερο µειονέκτηµα που έχουν οι αιτιοκρατικές µέθοδοι είναι το γεγονός ότι απαιτείται 

µεγάλη υπολογιστική ισχύς προκειµένου να φτάσουµε στο κριτήριο τερµατισµού. Ένας επιπλέον 

αποτρεπτικός παράγοντας είναι ο χρόνος που απαιτείται για να εξετάσουµε ολόκληρο το πεδίο ορισµού 

της συνάρτησης, καθώς έχει διαπιστωθεί ότι ο χρόνος αυξάνει εκθετικά όσο αυξάνει το πλήθος των 

µεταβλητών του προβλήµατος µας. 

5.4. Στοχαστικές µέθοδοι. 

Οι Στοχαστικές µέθοδοι είναι µία αρκετά δηµοφιλής κατηγορία µεθόδων κυρίως για προβλήµατα πολλών 

µεταβλητών. 

Οι στοχαστικές µέθοδοι σε αντιπαράθεση µε της αιτιοκρατικές δεν εφαρµόζουν εξαντλητική αναζήτηση 

σε όλο το πεδίο ορισµού των µεταβλητών της συνάρτησης που µας ενδιαφέρει. Ο τρόπος µε τον οποίο 

εξετάζουν το πεδίο έρευνας τους, είναι να λαµβάνουν δείγµατα από αυτό και να επικεντρώνουν την 

έρευνα τους στις ενδεικνυόµενες υποπεριοχές του, ανάλογα µε τα αποτελέσµατα που λαµβάνουν κατά 

την διάρκεια εκτέλεσης τους. Εποµένως, τα αποτελέσµατα που µας επιστρέφουν ως λύση ενός 

προβλήµατος δεν είναι απολύτως εγγυηµένα. Οι µέθοδοι αυτοί γίνονται περισσότερο αξιόπιστες όσο 

περισσότερο αυξάνεται το πλήθος των σηµείων του αρχικού δείγµατος. 

Μία επίσης σηµαντική διαφορά που έχουν οι στοχαστικές µέθοδοι µε τις αιτιοκρατικές είναι οι 

συναρτήσεις τερµατισµού που χρησιµοποιούν. Σε αυτές τις µεθόδους σαν κριτήριο τερµατισµού 

χρησιµοποιούµε κυρίως µία συνθήκη που να πιστοποιεί σε µεγάλο βαθµό ότι η πιθανότητα για την 

ορθότητα των αποτελεσµάτων τους, πλησιάζει σε έναν ικανοποιητικό βαθµό. 

5.4.1. Κατάλοιπο Στοχαστικής ∆ειγµατοληψίας. 

Η µέθοδος του Κατάλοιπου Στοχαστικής ∆ειγµατοληψίας χρησιµοποιεί µία µέθοδο γνωστή ως Stohastic 

Universal Sampling. Είναι µία διαδικασία επιλογής που πλησιάζει πιο κοντά στην αναµενόµενη τιµή 

καταλληλότητας. Η διαδικασία αυτή έχει ως εξής :  

Για κάθε µέλος i, η τιµή καταλληλότητας δίνεται από την έκφραση  fi   /  f average . Όταν η τιµή είναι 

µεγαλύτερη της µονάδας, το ακέραιο µέρος του αριθµού δηλώνει πόσα αντίγραφα του µέλους θα 

τοποθετηθούν απευθείας στον ενδιάµεσο πληθυσµό. Έπειτα σε αυτό το µέλος δίνεται η δυνατότητα να 

τοποθετήσει επιπλέον µέλη στον ενδιάµεσο πληθυσµό ανάλογα όµως µε το δεκαδικό µέρος της τιµής 

καταλληλότητας. Όλα τα µέλη συµπεριλαµβανοµένων και αυτών µε µικρότερη τιµή από 1.0 , να 
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τοποθετήσουν επιπρόσθετα αντίγραφα στον ενδιάµεσο πληθυσµό, ανάλογα µε την πιθανότητα που 

αντιστοιχεί στο κλασµατικό µέρος της τιµής καταλληλότητας. 

Για παράδειγµα, ένα µέλος µε τιµή καταλληλότητας ίση µε 1,36, τοποθετείται 1 αντίγραφο στον 

ενδιάµεσο πληθυσµό, και µετά λαµβάνει 0,36 ευκαιρίες για να τοποθετήσει ένα δεύτερο αντίγραφο στον 

ενδιάµεσο πληθυσµό. Ένα string µε συνάρτηση καταλληλότητας ίση µε 0,54 έχει 0,54 ευκαιρία για να 

τοποθετήσει ένα string στον ενδιάµεσο πληθυσµό.[2] , [5] 

Stohastic Universal Sampling η διαδικασία αυτής της µεθόδου είναι η εξής: Θεωρούµε ότι ο πληθυσµός 

είναι εξαπλωµένος τυχαία σε ένα διάγραµµα πίττας, όπου για κάθε µέλος του πληθυσµού εκχωρείται 

χώρος αντίστοιχος µε την τιµή της συνάρτησης καταλληλότητας του κάθε µέλους. ∆ίπλα από τον αρχικό 

τροχό της τύχης τοποθετείται ένας εξωτερικός τροχός µε Ν ίσα µεταξύ τους χωρισµένα κοµµάτια που το 

κάθε ένα έχει και ένα δείκτη. Ένα µόνο γύρισµα του τροχού της τύχης θα µας δώσει ταυτόχρονα τα Ν 

µέλη που απαιτούνται για να γεµίσουµε τον ενδιάµεσο πληθυσµό. 

5.4.2. Επιλογή Ανάλογη της Καταλληλότητας. 

Η επιλογή ανάλογη της καταλληλότητας είναι το πιο ευρέως χρησιµοποιούµενο είδος Επιλογής και 

βρίσκει άµεση εφαρµογή στους γενετικούς αλγορίθµους µε την ανάπτυξη δύο πρακτικών εφαρµογών τις 

οποίες περιγράφουµε σε αυτό το εδάφιο. Αυτή η µέθοδος Επιλογής βασίζεται στην τιµή καταλληλότητας 

που εκχωρείται σε κάθε µέλος του πληθυσµού. Η τιµή καταλληλότητας µας παρέχει το µέτρο ποιότητας 

που χρειαζόµαστε για την επιλογή ή όχι ενός µέλους. 

Ας υποθέσουµε ότι fi είναι η τιµή καταλληλότητας του µέλους i , και η µαθηµατική έκφραση f average = 1 / 

N * Σi fi. µας δίνει το µέσο όρο καταλληλότητας του συνολικού πληθυσµού. Σε αυτούς τους 

αλγορίθµους επιλογής η πιθανότητα που έχει το µέλος i να επιλεγεί για αναπαραγωγή είναι ίση µε τον 

λόγο   pi  =  fi / Σi * fi  =  fi / f average N . 

Μία πρακτική εφαρµογή της µεθόδου επιλογής ανάλογης της τιµής καταλληλότητας µπορεί να 

υλοποιηθεί µε την ‘‘Μέθοδο του τροχού της τύχης’’. Η φιλοσοφία που ακολουθεί αυτός ο στοχαστικός 

αλγόριθµος είναι ο ακόλουθος : 

Αναπαριστούµε τον τρέχον πληθυσµό, ως χαρτογράφηση πάνω στον τροχό της τύχης. Κάθε µέλος του 

πληθυσµού αντιπροσωπεύεται από ένα τµήµα του τροχού. Ο χώρος που θα καταλαµβάνει κάθε ένα 

µέλος στον τροχό, είναι αντίστοιχος µε την τιµή καταλληλότητας που του έχει εκχωρηθεί, από την 

εκτέλεση της συνάρτησης καταλληλότητας (Fitness Function). 

Είναι φανερό ότι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή καταλληλότητας για κάποιο µέλος του πληθυσµού, αυτό 

συνεπάγεται ότι θα εκπροσωπείται από µεγαλύτερο τµήµα του συνολικού χαρτογραφηµένου χώρου του 

τροχού της τύχης. Έτσι η πιθανότητα να επιλεγεί αυτό το µέλος είναι µεγαλύτερη, συγκριτικά µε άλλα 

µέλη που η τιµή καταλληλότητας τους είναι µικρότερη. 

Αυτός ο στοχαστικός αλγόριθµος είναι µία δίκαιη διαδικασία Επιλογής καθώς όλα τα µέλη που 

συµµετέχουν σε έναν πληθυσµό έχουν την ευκαιρία να επιλεγούν και να συνεχίσει η πορεία εξέλιξης 

τους. Σε αυτή την µέθοδο δεν αποκλείουµε τους χειρότερους του πληθυσµού, αλλά τους δίνουµε 

ευκαιρίες ανάλογες της τιµής καταλληλότητας τους, όπως όλα τα µέλη. 
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Για παράδειγµα, αν το πλήθος των µελών του πληθυσµού είναι Ν = 4, οι τιµές καταλληλότητας των 

µελών είναι f1 = f2 = 10, f3 = 15 και f4 = 25 . Η απεικόνιση των παραπάνω τιµών στον τροχό της τύχης θα 

είναι η εξής: 

 
Σχήµα 2ο : Ο τροχός της τύχης. 

Η διαδικασία µε την οποία γίνεται η επιλογή των µονάδων που θα συνεχίσουν στην επόµενη γενιά είναι 

η ακόλουθη : Επαναληπτικά γυρίζουµε τον τροχό της τύχης. Τα µέλη επιλέγονται όταν ο τροχός 

σταµατήσει και υποδεικνύονται από έναν δείκτη. Ο αριθµός των επαναλήψεων εξαρτάται από το πλήθος 

των µελών που χρειαζόµαστε, για να γεµίσουµε τον ενδιάµεσο πληθυσµό.  

Η διαδικασία γίνεται χρησιµοποιώντας την Στοχαστική ∆ειγµατοληψία µε Αντικατάσταση, ο απώτερος 

σκοπός που έχει είναι να γεµίσουµε τον ενδιάµεσο πληθυσµό. 

Για λόγους ευνόητους ο τροχός της τύχης δεν µπορεί να πραγµατοποιηθεί άµεσα από τους υπολογιστές. 

Παρακάτω θα περιγράψουµε δύο διαφορετικές πρακτικές εφαρµογές του τροχού της τύχης. 

Στην πράξη ο τροχός της τύχης µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα διάνυσµα ν αποτελούµενο από Μ 

στοιχεία, σε ένα εύρος {1 , ..... , Ν} και από έναν τυχαίο δείκτη θ. Την τιµή του Μ την ορίζουµε εµείς, 

κατά αυτόν τον τρόπο προσδιορίζουµε το πλήθος των ευκαιριών που δίνουµε σε κάθε µέλος να επιλεγεί. 

Έτσι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του δείκτη Μ δίνουµε περισσότερες ευκαιρίες στα µέλη να επιλεγούν. 

Αν αυτή η τιµή είναι µικρή, τότε υπάρχει ο κίνδυνος να µην είναι αντικειµενική η όλη διαδικασία προς 

τα στοιχεία µε µικρή τιµή καταλληλότητας. Εποµένως, θα πρέπει να δείξουµε ιδιαίτερη προσοχή στην 

εκχώρηση κάποιας τιµής στο πλήθος των στοιχείων του διανύσµατος, Μ.  

Ο τρόπος µε τον οποίο θα τοποθετηθούν τα στοιχεία στο διάνυσµα δεν είναι τυχαίος. Τα υποψήφια 

στοιχεία τοποθετούνται σύµφωνα µε την τιµή καταλληλότητας τους και η ταξινόµηση που θα πρέπει να 

έχουν στο διάνυσµα είναι αύξουσα. ∆ηλαδή θα ξεκινήσουµε να τοποθετούµε πρώτα τα µέλη µε την 

µικρότερη τιµή καταλληλότητας και θα καταλήξουµε µε τα µέλη που έχουν την µεγαλύτερη τιµή 

καταλληλότητας. 

Επίσης, ο αριθµός των εκπροσώπων του κάθε µέλους, που θα τοποθετηθούν στο πλήθος των στοιχείων 

Μ του διανύσµατος πρέπει να είναι ανάλογο µε την τιµή καταλληλότητας του µέλους, στον πληθυσµό. 

Έτσι ένα µέλος µε µεγαλύτερη τιµή καταλληλότητας θα εκπροσωπείται µε περισσότερα αντίγραφα του 

στο διάνυσµα. Με αυτόν τον τρόπο δίνουµε περισσότερες ευκαιρίες επιλογής στα καταλληλότερα µέλη 

του πληθυσµού και τις αντίστοιχες ελπίδες στα µέλη µε την µικρότερη πιθανότητα επιβίωσης, χωρίς 

όµως να τα απορρίπτουµε πλήρως. Έτσι γίνεται πιο δίκαιη ολόκληρη η διαδικασία και ταυτίζεται 

περισσότερο µε την διαδικασία που ακολουθεί η φύση. 

Την ‘κυκλική’ κίνηση του τροχού της τύχης την υποκαθιστούµε µε έναν τυχαίο δείκτη θ. Ο δείκτης θ 

λαµβάνει συνεχώς τυχαίες τιµές, και µας υποδεικνύει κάθε φορά το στοιχείο που θα επιλεγεί για να 
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συνεχίσει είτε για ζευγάρωµα, είτε για να εισαχθεί απευθείας σε νέο πληθυσµό. Για την επιλογή της κάθε 

µονάδας, έχουµε ν(θ).  

Στο προηγούµενο παράδειγµα, αν το στοιχείο f1 είναι το 1, f2 το 2, f3 το 3 και f4 το 4. Έστω ότι ο αριθµός 

των ευκαιριών επιλογής για κάθε µέλος είναι Μ = 12, τότε το διάνυσµα ν θα έχει την µορφή : 

 

Αν ο δείκτης θ = 6 τότε επιλέγηκε το ν(6) = 3, δηλαδή το στοιχείο f3 µε τιµή καταλληλότητας 15. 

Το πρόβληµα που αντιµετωπίζουµε µε αυτή την µέθοδο είναι η ποσοτική αναπαράσταση της 

πιθανότητας pi στο διάνυσµα : Τι πολιτική θα ακολουθήσουµε για να αντιστοιχίσουµε την τιµή 

καταλληλότητας του µέλους i, µε το πλήθος των αντιγράφων του στο διάνυσµα. Η ορθότητα αυτής της 

µεθόδου εξαρτάται άµεσα από το πλήθος των ευκαιριών επιλογής που δίνουµε στα µέλη, δηλαδή από το 

πλήθος των στοιχείων  Μ  του διανύσµατος ν. 

Εναλλακτικά ένας διαφορετικός τρόπος για να εξοµοιώσουµε την εφαρµογή του τροχού της τύχης, είναι 

ο παρακάτω : Οµοίως και σε αυτή την εφαρµογή, τοποθετούµε τα στοιχεία ταξινοµηµένα ανάλογα µε 

την τιµή καταλληλότητας τους σε ένα διάνυσµα, κατά αύξουσα σειρά. Η διαφορά µε την προηγούµενη 

εφαρµογή είναι ότι τα στοιχεία τοποθετούνται µόνο µία φορά στο διάνυσµα και όχι τόσες φορές σε 

αναλογία µε την τιµή καταλληλότητας που τους έχει υπολογιστεί. Έτσι κατά αυτόν τον τρόπο λύνουµε 

το πρόβληµα της ποσοτικής αναπαράστασης που αντιµετωπίζαµε στην προηγούµενη µέθοδο. 

Έπειτα, αθροίζουµε τις τιµές καταλληλότητας όλων των µελών, και δηµιουργούµε ένα σύνολο τιµών. Το 

άθροισµα που υπολογίζουµε µας δίνει το ανώτερο όριο του συνόλου. Από αυτό το διάστηµα τιµών 

µπορεί να πάρει τιµή ένας δείκτης r, τον οποίο χρησιµοποιούµε για να µας υποδείξει το επιλαχόν 

στοιχείο. Η τιµή του δείκτη είναι τυχαία και πρέπει να ανήκει στο διάστηµα του αθροίσµατος των τιµών 

καταλληλοτήτων, δηλαδή  r ∈[ 0, ΣΝ j=1   fj ] σύνολο τιµών. 

∆ανειζόµαστε τα δεδοµένα που χρησιµοποιήσαµε στο προηγούµενο παράδειγµα για να αναπτύξουµε 

στην διαδικασία που περιγράψαµε νωρίτερα. Τοποθετούµε σε αύξουσα σειρά τις τιµές καταλληλότητας 

των µελών του πληθυσµού. Η µορφή του διανύσµατος θα είναι : 
 f1 f2 f3 f4 

 

Το επόµενο βήµα είναι να υπολογίσουµε το άθροισµα των τιµών καταλληλότητας των µελών. Το 

άθροισµα τους είναι 50. Εποµένως, δηµιουργείται το σύνολο τιµών [0,50). Από το διάστηµα αυτό µπορεί 

να πάρει τιµή ο δείκτης r. Έστω ότι η τιµή που λαµβάνει τυχαία ο δείκτης r είναι 19. Για να βρούµε ποιο 

στοιχείο θα επιλεγεί για αναπαραγωγή, ο αλγόριθµος ενεργεί ως εξής:  

Αθροίζει τις τιµές καταλληλότητας, από την µικρότερη προς την µεγαλύτερη και συγκρίνει αν το 

άθροισµα τους είναι µεγαλύτερο από την τυχαία τιµή του δείκτη r. Το στοιχείο που θα επιλεγεί είναι 

αυτό που το άθροισµα των τιµών καταλληλότητας των µελών είναι µεγαλύτερο του δείκτη r. Το 

επιλαχόν στοιχείο είναι το τελευταίο που αθροίσαµε. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για όσα 

στοιχεία θέλουµε να τοποθετήσουµε στον ενδιάµεσο πληθυσµό. Στο παράδειγµα µας πάλι, το στοιχείο 

που επιλέγεται µε r = 19 είναι το δεύτερο µέλος, δηλαδή το  f2  = 10 . 

1 1 2 2 3 3 3 4 4 4 4 4

10  10  15  25 
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Το µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι η ταχύτητα. Αν για παράδειγµα θέλουµε να επιλέξουµε 10 

στοιχεία για τον ενδιάµεσο πληθυσµό, τότε πρέπει να υπολογίζουµε 10 διαφορετικά αθροίσµατα. 

Το κοινό σηµείο της προηγούµενης µεθόδου µε αυτή που περιγράψαµε µόλις είναι ότι τα στοιχεία θα 

πρέπει να είναι διατεταγµένα σε αύξουσα σειρά, από την µικρότερη προς την µεγαλύτερη τιµή 

καταλληλότητας. 

Στις µεθόδους Επιλογής Ανάλογης της Καταλληλότητας τα προβλήµατα που αντιµετωπίζουµε είναι αυτό 

της Πρόωρης Σύγκλισης και της Στασιµότητας. 

Πρόωρη σύγκλιση έχουµε όταν δεν µπορούµε να συνεχίσουµε την περαιτέρω εξέλιξη του πληθυσµού 

λύσεων που διαθέτουµε. Κάτι τέτοιο µπορεί να προέλθει όταν ο πληθυσµός µας κατακλυστεί από 

πολλαπλά αντίγραφα του ίδιου µέλους σε έναν πληθυσµό. Κάτι τέτοιο είναι δυνατό να γίνει όταν σε έναν 

πληθυσµό εµφανιστεί κάποιο στοιχείο σε σχετικά πρώιµες γενεές, που η τιµή καταλληλότητας του είναι 

κατά πολύ µεγαλύτερη από τον µέσο όρο καταλληλότητας του συνολικού πληθυσµού, δηλαδή  fi >> f 

average , και απέχει πολύ από την λύση που επιζητούµε στο πρόβληµα µας. Αν για παράδειγµα, 

επιθυµούσαµε να µεγιστοποιήσουµε µία συνάρτηση, που η τιµή καταλληλότητας αυτού του στοιχείου 

απέχει πολύ από το πραγµατικό µέγιστο της συνάρτησης που αναζητούµε για το πρόβληµα, δηλαδή  fi << 

f max .  

Ο κίνδυνος που υπάρχει σε ένα τέτοιο ενδεχόµενο όταν έχουµε την εµφάνιση περιπτώσεων προώρου 

σύγκλισης είναι το στοιχείο αυτό να κατακλείσει τον διαθέσιµο πληθυσµό µε αντίγραφα του, τότε οι 

γενετικοί αλγόριθµοι δεν µπορούν να παράγουν νέες λύσεις µε τους τελεστές ανασυνδυασµού γονιδίων. 

Μόνο µε τον τελεστή της Μετάλλαξης είναι εφικτό κάτι τέτοιο.  

Για να αποδείξουµε τον τελευταίο ισχυρισµό, φέρνουµε ένα ακραίο παράδειγµα το οποίο όµως 

φανερώνει το µέγεθος του προβλήµατος. Υποθέτουµε ότι έχουµε έναν πληθυσµό Ν = 5 µελών. Οι τιµές 

καταλληλότητας των πρώτων τεσσάρων µελών είναι f1 = f2 = f3 = f4 = 1 , ενώ η τιµή καταλληλότητας του 

πέµπτου στοιχείου του πληθυσµού f5= 10. Η αναπαράσταση των τιµών καταλληλότητας των µελών του 

πληθυσµού σε ένα διάνυσµα θα είναι η εξής : 

 

Το άθροισµα των τιµών καταλληλότητας του πληθυσµού είναι 14. Η πιθανότητα που έχει το πέµπτο 

στοιχείο να επιλεγεί είναι 10 / 14 = 0,71 ή 71% . Αν ο ενδιάµεσος πληθυσµός που θέλουµε να 

δηµιουργήσουµε είναι Ν = 100 µέλη, τότε τα 71 στοιχεία του πληθυσµού θα είναι αντίγραφα του 5ου 

στοιχείου. 

Ένα άλλο πρόβληµα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε είναι το πρόβληµα της Στασιµότητας. 

Στασιµότητα έχουµε όταν η τιµή καταλληλότητας των µελών δεν µας παρέχει ένα επαρκές µέτρο 

ποιότητας για την ασφαλή και αξιόπιστη πληροφόρηση του αλγορίθµου ως κριτήριο επιλογής. Μία 

εκδοχή αυτού του προβλήµατος εµφανίζεται όταν προς το πέρας της εκτέλεσης του γενετικού 

αλγορίθµου όλες οι µονάδες του πληθυσµού, τείνουν να έχουν σχετικά υψηλές και παρόµοιες τιµές 

καταλληλότητας, δηλαδή   ∀ i    fi  ≈  fmax  .  

Αν για παράδειγµα έχουµε έναν πληθυσµό 1000 στοιχείων, µε σχεδόν παρόµοιες τιµές καταλληλότητας, 

δεν είναι πολύ εύκολο να γίνει η επιλογή του καταλληλότερου στοιχείου. Να επιλέξουµε ένα µέλος 

1 1 1 1 10 



 - 25 - 

τυχαία είναι σαν να κάνουµε τυχαία επιλογή, αυτή η πολιτική δεν είναι στα πλαίσια των γενετικών 

αλγορίθµων. Μία εναλλακτική εκδοχή του ιδίου προβλήµατος είναι όταν στον ενδιάµεσο πληθυσµό 

έχουµε από ένα µόνο αντίγραφο του κάθε µέλους, δηλαδή   Ν1  ≈  …. ≈  ΝΝ  ≈  1  . 

Και στις δύο εναλλακτικές εκδοχές του προβλήµατος της Στασιµότητας που αναφέραµε 

αντιµετωπίζουµε το ίδιο δίληµµα, επειδή δεν είναι εµφανές πιο µέλος του πληθυσµού είναι το 

καταλληλότερο για να επιλεγεί. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι οι τιµές καταλληλότητας των µελών δεν 

µας παρέχουν ξεκάθαρα την πληροφορία που χρειαζόµαστε για να διαχωρίσουµε ποία είναι τα καλύτερα 

και ποία τα χειρότερα µέλη σε έναν πληθυσµό.  

Στις µεθόδους Επιλογής Ανάλογης της τιµής Καταλληλότητας δίδεται ιδιαίτερη βαρύτητα στην 

λεπτοµέρεια υπολογισµού των τιµών καταλληλότητας των µελών. Αυτό είναι ένα αρνητικό σηµείο 

αυτών των µεθόδων επιλογής. 

Η αντιµετώπιση των δύο παραπάνω προβληµάτων γίνεται µε την εφαρµογή τεχνικών Κλιµάκωσης στην 

τιµής Καταλληλότητας. [3],[5],[6] 

5.4.2.1. Τεχνικές Κλιµάκωσης της τιµής Καταλληλότητας. 

Τα προβλήµατα της προώρου Σύγκλισης και της Στασιµότητας που εµφανίζονται στις µεθόδους 

επιλογής ανάλογης της καταλληλότητας τα αντιµετωπίζουµε µε διαφόρους µεθόδους κλιµάκωσης των 

τιµών καταλληλότητας των µελών του πληθυσµού. Τα προβλήµατα που είδαµε οφείλονται στο γεγονός 

ότι δεν υπάρχει διάκριση στις τιµές καταλληλότητας των µελών ή ότι υπάρχουν πολύ µεγάλες διαφορές 

µεταξύ τους. 

Σε αυτήν την ενότητα θα δούµε ορισµένα παραδείγµατα ίσως λίγο ακραίων προβληµάτων µε τις 

αντίστοιχες ενδεικτικές λύσεις τις οποίες µπορούµε να δώσουµε. Μέσα από αυτά τα παραδείγµατα θα 

προσπαθήσουµε να τονίσουµε το µέγεθος των προβληµάτων που περιγράψαµε πιο πάνω και να δείξουµε 

τις αρνητικές επιπτώσεις που µπορεί να έχουν στην εξέλιξη ενός γενετικού αλγορίθµου. 

Ένα παράδειγµα που ταυτίζεται µε την περιγραφή της πρώτης εκδοχής του προβλήµατος της 

Στασιµότητας είναι το παρακάτω :  

Έστω ότι έχουµε έναν πληθυσµό Ν = 4 µελών, µε τις αντίστοιχες τιµές καταλληλότητας τους να είναι 

τοποθετηµένες και ταξινοµηµένες σε αύξουσα σειρά, σε ένα διάνυσµα. Η µορφή του είναι: 

 

Σε αυτήν την περίπτωση οι διαφορές στις τιµές καταλληλότητας τους είναι πολύ µικρές για να 

µπορέσουµε να επιλέξουµε ένα µέλος ως το καλύτερο του πληθυσµού ή να απορρίψουµε κάποιο άλλο 

ως το χειρότερο. 

Μία λύση που µπορούµε να δώσουµε σε µία αντίστοιχη περίπτωση είναι να πριµοδοτήσουµε το λίγο 

καλύτερο µέλος του πληθυσµού µε κάποια αρκετά µεγάλη τιµή καταλληλότητας, έστω Μ, το αµέσως 

επόµενο καλύτερο µέλος του πληθυσµού µε µία µικρότερη τιµή έστω Μ / 2, κ.ο.κ. για όλα τα µέλη του 

διανύσµατος. Στο παράδειγµα που αναφέραµε πιο πάνω αν η τιµή του Μ = 100 την εκχωρούµε στο 

µέλος µε την λίγο καλύτερη καταλληλότητα, στο αµέσως επόµενο µέλος δίνουµε την τιµή Μ / 2. Η 

τελική µορφή που θα πάρει το διάνυσµα θα είναι : 

 

9,8  10,0  10,2 11,0 

25  33,3  50 100 
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Με αυτόν τον τρόπο αντιµετώπισης επιτυγχάνουµε να υπάρχει κάποιος βαθµός διάκρισης στις τιµές 

καταλληλότητας των µελών του πληθυσµού. Έτσι το κριτήριο ποιότητας µας παρέχει µία πιο σαφή 

εικόνα για την καταλληλότητα επιλογής και συµµετοχής των µελών σε επόµενους πληθυσµούς. 

Ένα διαφορετικό παράδειγµα ακραίου προβλήµατος που είναι πιθανό να βρεθούµε αντιµέτωποι είναι 

όταν έχουµε να διαχειρισθούµε έναν πληθυσµό µε πολύ µεγάλες τιµές καταλληλότητας. 

Μία ενδεικτική λύση κλιµάκωσης των τιµών καταλληλότητας είναι να αντικαταστήσουµε αυτές τις τιµές 

µε την τιµή του λογαρίθµου τους. Έστω ότι διαθέτουµε έναν πληθυσµό Ν = 4 µελών, µε τις αντίστοιχες 

τιµές καταλληλότητας τοποθετηµένες σε ένα διάνυσµα, είναι : 

 

Ο µέσος όρος των τιµών καταλληλοτήτων είναι 1029. Όπως παρατηρούµε οι τιµές καταλληλότητας των 

µελών είναι πολύ µεγάλες και εποµένως είναι πολύ δύσκολο να τις διαχειρισθούµε καθώς αυξάνονται οι 

απαιτήσεις σε µνήµη και ο χρόνος εκτέλεσης απλών πράξεων. Σε παρόµοιες περιπτώσεις µία λύση είναι 

να πάρουµε τους λογαρίθµους των µελών και να τις αντικαταστήσουµε µε την τιµή του λογαρίθµου. 

∆ηλαδή, στο παραπάνω παράδειγµα, οι λογαριθµικές τιµές είναι : 
log(1010)  = 10  ,  log(1020)  = 20  ,  log(1040)  = 40  ,  log(1045)  = 45 

Η τελική µορφή του διανύσµατος θα είναι η παρακάτω : 

 

Με αυτό τον τρόπο κάνουµε τα µέλη του πληθυσµού πιο όµοια µεταξύ τους και τους δίνουµε 

περισσότερες ευκαιρίες να επιλεγούν. Επίσης κάνουµε τα µέλη του πληθυσµού πιο εύκολα διαχειρήσιµα, 

έτσι µπορούµε να εκτελέσουµε πράξεις όπως διαιρέσεις κ.α. πιο εύκολα. Καθώς επίσης, λύνουµε ένα 

πρόβληµα που είχαµε συναρτήσει και στην αναπαράσταση των µελών του πληθυσµού, το οποίο 

αναφερόταν στην δέσµευση υπερβάλλουσας µνήµης, την αύξηση της πολυπλοκότητας του αλγορίθµου 

και των τελεστών του. 

Με αυτό το παραπάνω παράδειγµα δεν µας δίνεται η δυνατότητα να καλύψουµε όλες τις πτυχές που 

µπορεί να εµφανιστούν σε ένα παρόµοιο πρόβληµα, για αυτόν τον λόγο θα αναφέρουµε ένα παρόµοιο 

παράδειγµα. Έστω, ότι έχουµε έναν πληθυσµό Ν = 5, οι αντίστοιχες τιµές καταλληλότητας των µελών 

είναι τοποθετηµένες σε ένα διάνυσµα ως : 

 

Σε αυτό το παράδειγµα παρατηρούµε ότι η διαφορά που υπάρχει στις τιµές καταλληλότητας των µελών 

είναι πολύ µεγάλες. Το πρώτο και το πιο εµφανές πρόβληµα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε είναι αυτό 

της Προώρου Σύγκλισης, δηλαδή τα δύο τελευταία µέλη µε καταλληλότητα 100 να αντιγραφούν πολλές 

φορές στο πληθυσµό. Ένα δεύτερο πρόβληµα που µπορεί να οφείλεται στη µεγάλη διαφορά των 

καταλληλοτήτων, είναι ο κίνδυνος τα µέλη µε πολύ µικρές καταλληλότητες να έχουν ουσιαστικά 

ελάχιστες ή ανύπαρκτη πιθανότητα να επιλεγούν για να συνεχίσουν σε επόµενους πληθυσµούς. 

Στους γενετικούς αλγορίθµους δεν επιθυµούµε να συµβεί κάτι τέτοιο, αντιθέτως θέλουµε να 

δηµιουργήσουµε τις διαδικασίες της επιλογής δίκαιες, όπως αυτές της φύσης. Σε έναν πληθυσµό 

1010 1020 1040 1045 

10  20 40 45 

1,5  1,6 50 100 100 
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επιδιώκούµε να υπάρχουν κάποια µέλη µε χαµηλές τιµές καταλληλότητας. Έτσι αφήνουµε µία 

πιθανότητα από τυχόν συµµετοχή τους σε µία διαδικασία διασταύρωσης για παράδειγµα, να αντιγραφεί 

ένα τµήµα της πληροφορίας τους και να µας επιστρέψουν πολύ καλά µέλη. Γενικά στους γενετικούς 

αλγορίθµους επιδιώκουµε να υπάρχει πλουραλισµός και ποικιλία χαρακτηριστικών στα µέλη του 

πληθυσµού που διατηρούµε. 

Μπορούµε σε αυτήν την περίπτωση να κινηθούµε υπό την ίδια λογική µε αυτή που ακολουθήσαµε 

προηγουµένως. ∆ηλαδή, να αντικαταστήσουµε τις τιµές καταλληλότητας µε την τιµή του λογαρίθµου 

των τιµών καταλληλότητας. Οι πράξεις είναι : 
log(1,5)  = 0,18  ,  log(1,6)  = 0,2  ,  log(50)  = 1,7  ,  log(100)  = 2 

Το διάνυσµα καταλληλοτήτων θα διαµορφωθεί ως εξής : 

 

Με αυτό τον τρόπο µετατρέπουµε τις τιµές καταλληλότητας των µελών σε πιο όµοιες µεταξύ τους. Έτσι, 

µειώνουµε την πιθανότητα να επιλεγεί ο καλύτερος πάρα πολλές φορές και δίνουµε κάποιες ευκαιρίες 

επιλογής, σε µέλη µε µικρότερες τιµές καταλληλότητας. Κατά αυτόν τον τρόπο κάνουµε την διαδικασία 

πιο δίκαιη επειδή δίνουµε την δυνατότητα και σε χειρότερα µέλη του πληθυσµού, να συνεχίσουν να 

συµµετάσχουν σε επόµενους πληθυσµούς. 

Τέλος θα αναφέρουµε µία τελείως διαφορετική µέθοδο κλιµάκωσης. Με την µέθοδο αυτή επιτυγχάνούµε 

να φέρουµε τις τιµές καταλληλότητας των µελών του πληθυσµού στο διάστηµα [0 , 1]. 

Έστω για παράδειγµα ότι έχουµε έναν πληθυσµό Ν = 5 µελών. Οι τιµές καταλληλότητας των µελών 

βρίσκονται τοποθετηµένες σε αύξουσα σειρά σε ένα διάνυσµα : 

 

Το άθροισµα του συνόλου των καταλληλοτήτων είναι 20. Το 5ο στοιχείο έχει την µεγαλύτερη τιµή 

καταλληλότητας στο διάνυσµα µε τιµή f5 = fmax = 6. Ενώ το στοιχείο µε την µικρότερη καταλληλότητα 

είναι το 1ο στοιχείο µε f1 = fmin = 2. Ο τύπος που θα χρησιµοποιήσουµε για την µεταφορά των 

καταλληλοτήτων στο διάστηµα [0  ,  1] , είναι : fi  –  fmin  /  fmax  –  fmin 

Αν εφαρµόσουµε τον παραπάνω τύπο τότε οι τιµές των καταλληλοτήτων στο διάνυσµα θα είναι : 

 

Με αυτόν τον τρόπο η τιµή του καταλληλότερου µέλους αντικαθίσταται µε µονάδα(1), ενώ του 

χειρότερου µέλους µε το 0 .[3],[5],[6] 

5.4.3. Επιλογή Βαθµίδας. 

Μία διαφορετική µέθοδος επιλογής που µπορούµε να ακολουθήσουµε στους γενετικούς αλγορίθµους για 

να εκτελέσουµε την διαδικασία της Επιλογής, είναι η Επιλογή Βαθµίδας. Όπως η προηγούµενη µέθοδος 

επιλογής έτσι και αυτή είναι µία µέθοδος βιολογικά αληθοφανής. 

Σε κάθε µονάδα του πληθυσµού εκχωρείται µία τιµή που εκφράζει την πιθανότητα που έχει το µέλος για 

να επιλεγεί και να συνεχίσει σε επόµενες γενεές. Η τιµή της πιθανότητας λαµβάνεται από µία δοθείσα 

διακριτή κατανοµή ή αλλιώς, από την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας. Ο ορισµός µίας διακριτής 

κατανοµής που διαθέτει Τ στοιχεία, είναι για κάθε στοιχείο η πιθανότητα ( pi ) να επιλεγεί βρίσκεται 

0,18  0,2 1,7 2 2 

2  3 4 5 6 

0  1 / 4 1 / 2 3 / 4 1 



 - 28 - 

µεταξύ του διαστήµατος τιµών [0 , 1]. Το άθροισµα όλων των τιµών των πιθανοτήτων που δίνονται στα 

µέλη του πληθυσµού είναι ίσες µε την µονάδα(1), δηλαδή ,  ΣN
i=1  fi  =1, όπου fi  η τιµή καταλληλότητας 

του i µέλους του πληθυσµού. 

Χρησιµοποιούµε την κατανοµή για να µετατρέψουµε την τιµή καταλληλότητας του κάθε µέλους στην 

πιθανότητα που έχει για να επιλεγεί αυτό το µέλος. Η τιµή της πιθανότητας επιλογής, υπολογίζεται 

συναρτήσει της τιµής καταλληλότητας που διέθεταν τα µέλη. Σε αυτή την µέθοδο επιλογής τα µέλη του 

πληθυσµού ταξινοµούνται σε ένα διάνυσµα ανάλογα µε την τιµή της πιθανότητας. Η ταξινόµηση που 

ακολουθούµε στο διάνυσµα, ανόµοια µε τις προηγούµενες µεθόδους που περιγράψαµε, είναι φθίνουσα, 

έτσι  fi >= fj  για  i<j. ∆ηλαδή το καταλληλότερο µέλος για επιλογή είναι το πρώτο µέλος ενώ το 

χειρότερο είναι το τελευταίο. 

Παραδείγµατα Τυπικών Κατανοµών  είναι η γραµµική , η αρνητική εκθετική, , η τριγωνική κ.α. Η 

Γραµµική κατανοµή έχει τη µορφή :  pi  =  a  *  i  +  b ,  (µε το α < 0) , τυπικής αρνητική εκθετικής 

κατανοµής µορφής  pi  =  a * exp( b * i + c ). 

       
Σχήµα 3ο : Απεικόνιση τυπικής γραµµικής κατανοµής µορφής pi  =  a  *  i  +  b ,  (µε το α < 0). Και : Απεικόνιση 

τυπικής αρνητική εκθετικής κατανοµής µορφής  pi  =  a * exp( b * i + c ). 

Αυτό είναι ισοδύναµο µε την επιλογή της πρώτης µονάδας µε πιθανότητα ρ της δεύτερης µε ρ2 της 

τρίτης µε ρ3 κ.ο.κ. (σηµείωση pN < pN –1 για  p <  1) 

Η πλέον απλούστερη περίπτωση κατανοµής την οποία και θα εξετάσουµε είναι ο µετασχηµατισµός της 

τιµής καταλληλότητας των µελών ενός πληθυσµού σε πιθανότητα επιλογής τους, µε την διαίρεση κάθε 

τιµής καταλληλότητας, προς το άθροισµα όλων των καταλληλοτήτων. ∆ηλαδή ,  fi   /  ΣN
 i=1  fi . 

Έστω για παράδειγµα ότι έχουµε έναν πληθυσµό Ν = 5 µελών. Οι τιµές καταλληλότητας των µελών 

βρίσκονται τοποθετηµένες σε ένα διάνυσµα : 

 

Το άθροισµα του συνόλου των καταλληλοτήτων των µελών είναι  Σi=1
N  fi  = 20. Για την µετατροπή της 

καταλληλότητας σε πιθανότητα επιλογής, θα χρησιµοποιήσουµε τον τύπο που περιγράψαµε 

προηγουµένως   fi   /  ΣN
 i=1  fi  ,. Μετά από την εφαρµογή του τύπου σε όλα τα στοιχεία του πληθυσµού, 

η µορφή που θα έχουν στο διάνυσµα είναι : 

 

6  5 4 3 2 

0,3  0,25 0,2 0,15 0,1 
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Τα αποτελέσµατα που δεχθήκαµε από την εφαρµογή του παραπάνω τύπου αποδεικνύουν τον ισχυρισµό 

που κάναµε παραπάνω για τις ιδιότητες των κατανοµών. Πράγµατι όλα τα αποτελέσµατα που 

υπολογίσαµε βρίσκονται µέσα στο διάστηµα τιµών [0 , 1], και το άθροισµα τους είναι µονάδα. 

Τα πλεονεκτήµατα που διαθέτει η µέθοδος της Βαθµίδας Επιλογής είναι ότι δεν αντιµετωπίζουµε τα 

προβλήµατα που συναντήσαµε στην µέθοδο επιλογής ανάλογης της καταλληλότητας, όπως είχαµε 

εξηγήσει το πρόβληµα της Προώρου Σύγκλισης και το πρόβληµα της Στασιµότητας. Ένα επιπλέον 

σηµαντικό πλεονέκτηµα που διαθέτει αυτή η µέθοδος επιλογής είναι ότι δεν χρειάζεται να δώσουµε 

µεγάλη βαρύτητα στον υπολογισµό της τιµής καταλληλότητας των µελών του πληθυσµού. Σε αυτή την 

µέθοδο επιλογής χρησιµοποιούµε την καταλληλότητα µόνο για να συγκρίνουµε και να ταξινοµήσουµε 

σωστά τα µέλη. Έτσι µπορούµε να δηµιουργήσουµε πιο γρήγορες και ευέλικτες τις διαδικασίες της 

Κωδικοποίησης και της Αποτίµησης. 

Τα µειονεκτήµατα που αντιµετωπίζουµε σε αυτή τη µέθοδος επιλογής είναι δύο. Το πρώτο είναι ότι ο 

πληθυσµός µας χρειάζεται συνεχείς ταξινοµήσεις. Η διαδικασία αυτή παίρνει αρκετή ώρα για την σωστή 

ταξινόµηση των σηµείων του πληθυσµού µας. Ένα δεύτερο µειονέκτηµα της µεθόδου είναι ότι δεν 

µπορούµε να κάνουµε θεωρητική ανάλυση της συνθήκης σύγκλισης. Γενικά, δεν αποδεικνύεται ο λόγος 

για τον οποίο έχουµε κάποια σύγκλιση.[3],[4],[5] 

5.4.4. Tournament επιλογή. 

Η τρίτη µέθοδος επιλογής που θα δούµε στην παρούσα ανάλυση είναι η µέθοδος της Tournament 

επιλογής. Ένα κοινό χαρακτηριστικό που έχουν όλες οι µέθοδοι επιλογής είναι ότι όλες τους είναι 

εµπνευσµένες από τις διαδικασίες που ακολουθεί η ίδια η φύση. Αυτή η µέθοδος επιλογής µπορεί να 

θεωρηθεί σαν µία ‘θορυβώδης’ εκδοχή της µεθόδου Επιλογής Βαθµίδας. 

Για να επιλέξουµε κάποιο µέλος µε αυτή την µέθοδο, δηµιουργούµε οµάδες από Ν άτοµα (το Ν – πλήθος 

των µελών κάθε οµάδας είναι µεγαλύτερο ίσο του 2). Οι οµάδες δεν επιλέγονται µε κάποιο 

συγκεκριµένο κριτήριο αξιολόγησης. Κάθε οµάδα δηµιουργείται τυχαία, αρκεί να τηρείται ο 

περιορισµός που αναφέραµε προηγουµένως, δηλαδή το πλήθος των µελών κάθε οµάδας πρέπει να είναι 

περισσότερα ή το ελάχιστο δύο. Από κάθε οµάδα που δηµιουργούµε επιλέγουµε µόνο ένα στοιχείο, 

πάντα επιλέγεται αυτό µε την µεγαλύτερη τιµή καταλληλότητας. Το στοιχείο που επιλέγεται 

τοποθετείται στον ενδιάµεσο πληθυσµό. Τα υπόλοιπα µέλη που συµµετείχαν στην οµάδα αφαιρούνται 

(tournament). Το πλήθος των οµάδων που θα δηµιουργήσουµε εξαρτάται από τον αριθµό των µελών που 

θέλουµε να βάλουµε στον ενδιάµεσο πληθυσµό. Σε αυτή την µέθοδο µπορούν να συµµετέχουν στον 

ενδιάµεσο πληθυσµό τα ίδια άτοµα περισσότερες από µία φορές. 

Τα πλεονεκτήµατα που έχει αυτή η µέθοδος επιλογής είναι ότι δεν ερχόµαστε αντιµέτωποι µε το 

πρόβληµα της πρόωρης σύγκλισης ούτε της στασιµότητας που αντιµετωπίζαµε µε την επιλογή ανάλογης 

της καταλληλότητας. Επίσης, όπως και στην µέθοδο επιλογής Βαθµίδας, δεν είµαστε υποχρεωµένοι να 

υπολογίσουµε µε µεγάλη ακρίβεια την τιµή καταλληλότητας των µελών. Σε αυτή την µέθοδο επιλογής 

χρησιµοποιούµε την καταλληλότητα για να διακρίνουµε αν κάποιο µέλος είναι καλύτερο από κάποιο 

άλλο, δεν µας απασχολεί κατά πόσο καλύτερο είναι για να του δώσουµε περισσότερες ή λιγότερες 

ευκαιρίες επιλογής. 
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Τα πλεονεκτήµατα που αναφέραµε παραπάνω έχουν αναφερθεί και στην µέθοδο επιλογής Βαθµίδας. Το 

πλεονέκτηµα που διαφοροποιεί αυτή την µέθοδο από την προηγούµενη και υπερέχει έναντι αυτής είναι 

ότι δεν απαιτείται να επαναταξινοµήσουµε τα µέλη. Για µεγαλύτερη ακρίβεια, δεν απαιτείται καθόλου 

ταξινόµηση των µελών για να συµµετάσχουν σε κάποια οµάδα. Η µέθοδος αυτή διαλέγει τους 

καλύτερους από κάθε οµάδα και είναι η γρηγορότερη µέθοδος επιλογής που έχει αναπτυχθεί. [3],[4],[5] 

5.4.5. Ελιτίστικη Επιλογή. 

Η τελευταία µέθοδος που θα εξετάσουµε είναι η Ελιτίστικη Επιλογή. Αυτή η µέθοδος είναι τροποποίηση 

όλων των υπολοίπων µεθόδων, δεν είναι µία µέθοδος επιλογής η οποία να είναι εµπνευσµένη από την 

φύση. Η Ελιτίστικη Επιλογή δεν ακολουθεί τα πρότυπα της φύσης, επειδή κατά κάποιον τρόπο επιβάλει 

στον µηχανισµό Επιλογής του γενετικού αλγορίθµου να επιλέξει κάποιο στοιχείο του πληθυσµού που 

ίσως να µην επιλεγόταν. Συνήθως η ελιτίστικη επιλογή χρησιµοποιείται σαν προσθήκη στις παραπάνω 

µεθόδους επιλογής. Η Ελιτίστικη Επιλογή µας εξασφαλίζει ότι το ελάχιστο ένα αντίγραφο από τα 

καλύτερα µέλη του πληθυσµού πάντοτε περνάνε στην καινούργια γενιά.  

Γενικά, επιλέγουµε να χρησιµοποιούµε αυτή την µέθοδο σαν συµπληρωµατική στις υπόλοιπες, επειδή 

µας εξασφαλίζει ότι θα επιβιώσουν οι καλύτεροι, σε ένα ή περισσότερα αντίγραφα, που εµφανίζονται σε 

κάθε γενιά 

Το πλεονέκτηµα της µεθόδου της ελιτίστικης επιλογής είναι ότι η συνθήκη σύγκλισης είναι πάντοτε 

εγγυηµένη. Αν ανακαλυφθεί το ολικό µέγιστο ή ελάχιστο σηµείο της συνάρτησης που µελετάµε, ο 

γενετικός αλγόριθµος συγκλίνει σε αυτό. Εποµένως, δεν τίθεται περίπτωση να χαθεί η καλύτερη λύση σε 

κάποιο ενδιάµεσο βήµα. 

Το µειονέκτηµα που έχει αυτή η µέθοδος είναι o υπαρκτός κίνδυνος να παγιδευτούµε σε τοπικά µέγιστα 

ή ελάχιστα της συνάρτησης την οποία εξετάζουµε. Ένας τρόπος αντιµετώπισης είναι να κρατήσουµε την 

καλύτερη δοµή που προέκυψε κατά την διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθµου σε κάποιο µητρώο. Στο 

τέλος της εκτέλεσης του, καθορίζεται ποια δοµή είναι η καλύτερη για την επίλυση του προβλήµατος, εν’ 

αντιθέσει να χρησιµοποιήσουµε τα καταλληλότερα µέλη από την τελευταία γενιά. [3],[4],[5] 

6. Τελεστές Ανασυνδυασµού Γονιδίων.  

Σε όλα τα στάδια που περιγράψαµε µέχρι στιγµής, αναφερθήκαµε για αλλαγές και για τροποποιήσεις που 

µπορεί να υποστεί ένα µέλος του πληθυσµού, χωρίς όµως να µπούµε σε περαιτέρω ανάλυση του είδους 

και της µορφής που µπορούν να έχουν αυτές οι τροποποιήσεις.  

Σε αυτή την ενότητα θα κατονοµάσουµε τους Γενετικούς Τελεστές Ανασυνδυασµού Γονιδίων 

παρουσιάζοντας τις ιδιότητες τους και τις διεργασίες που εκτελούν. Πέρα από την µορφή που µπορεί να 

έχουν οι τροποποιήσεις ενός γονιδίου θα εξετάσουµε ορισµένες διαφοροποιήσεις που µπορεί να υποστεί 

ένας γενετικός αλγόριθµος κατά την διάρκεια της εξέλιξης του, στα βήµατα που τον αποτελούν.  

Οι γενετικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούνε τους Γενετικούς Τελεστές Ανασυνδυασµού Γονιδίων, για να 

τροποποιήσουν τα άτοµα του τρέχοντος πληθυσµού µε σκοπό να τα µετεξελήξουν σε νέα µέλη πιθανόν 

καταλληλότερα για την επίλυση του προβλήµατος µας. Οι τελεστές για τους οποίους γίνεται λόγος είναι 

ο τελεστής της ∆ιασταύρωσης και ο τελεστής της Μετάλλαξης. Οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης και της 

Μετάλλαξης µπορεί να εφαρµόζονται σε έναν γενετικό αλγόριθµο συνδυαστικά, όπως απεικονίσαµε στο 

σχήµα 1ο . Η σειρά µε την οποία θα επιλέξουµε να τους εφαρµόσουµε κατά την διάρκεια της εκτέλεσης 
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του αλγορίθµου εξαρτάται από εµάς και από τον σκοπό που έχουµε να επιτύχουµε. Μπορούµε όµως να 

τους χρησιµοποιήσουµε και αποµονωµένα, δηλαδή σε ένα πρόβληµα να επιλέξουµε να 

χρησιµοποιήσουµε µόνο τους τελεστές της µετάλλαξης ή της διασταύρωσης. 

Με αυτούς τους τελεστές επιτυγχάνουµε διαφορετικά πράγµατα. Για παράδειγµα µε την εφαρµογή των 

τελεστών της ∆ιασταύρωσης επιφέρουµε µεγάλες αλλαγές στον πληθυσµό που διαθέτουµε. Σε αυτούς 

τους τελεστές χρησιµοποιούµε περισσότερα του ενός µέλη του πληθυσµού. Ένα µέλος για να 

συµµετάσχει στην διαδικασία της διασταύρωσης πρέπει πρώτα να έχει Επιλεγεί από τον συνολικό 

πληθυσµό. Από την άλλη πλευρά ο τελεστής της Μετάλλαξης επιφέρει µικρότερης κλίµακας αλλαγές 

στον πληθυσµό µας. Ο τελεστής αυτός εφαρµόζεται σε τυχαία µέλη του πληθυσµού και δεν συµµετέχουν 

περισσότερα του ενός µέλη στην διαδικασία. Επίσης, την Μετάλλαξη την χρησιµοποιούµε για να 

µπορέσουµε να ανακτήσουµε κάποια χαµένη πληροφορία ή κάποια χαρακτηριστικά προγενέστερων 

πληθυσµών. 

Πολλά από τα παραπάνω στοιχεία που αναφέρουµε για τους τελεστές ανασυνδυασµού γονιδίων έχουµε 

αναφέρει καθ’ όλη την διάρκεια της ανάλυσης µας, όπου κρινόταν απαραίτητο για την σφαιρικότερη 

κάλυψη των θεµάτων που αναλύσαµε. Σε αυτό το σηµείο επιδιώκουµε να τα συνοψίσουµε σε λίγες 

γραµµές και ίσως να τονίσουµε κάποια που τυχόν να πέρασαν απαρατήρητα. 

6.1. Οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης στους Γενετικούς Αλγορίθµους.  

Η διαδικασία της ∆ιασταύρωσης ταυτίζεται µε την διαδικασία της φυσικής αναπαραγωγής. Στην 

αναπαραγωγή, όπως γίνεται στην φύση, τελείται αµοιβαία ανταλλαγή µέρους του DNA µεταξύ µη 

συγγενών ζευγαριών χρωµοσωµάτων. Παρόµοια, στους γενετικούς αλγορίθµους κατά την διάρκεια της 

εφαρµογής των τελεστών της διασταύρωσης εκτελείται µία διαδικασία ανάλογη της αντιγραφής, µέρους 

του γενετικού υλικού µεταξύ των συµµετεχόντων µελών. Έτσι έχουµε την διάδοση χαρακτηριστικών και 

ιδιοτήτων που διέθεταν οι προγενέστεροι προς τους απόγονους οι οποίοι φαίνεται να κληρονοµούν 

ορισµένα στοιχεία τους από προηγούµενες γενεές, όπως συµβαίνει και στα βιολογικά συστήµατα. 

Με τους τελεστές της ∆ιασταύρωσης γίνεται η πράξη του ζευγαρώµατος των µελών που έχουν επιλεγεί 

να συµµετάσχουν στον ενδιάµεσο πληθυσµό ή όπως εναλλακτικά τον έχουµε αναφέρει ως ‘mating pool’. 

Οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης εφαρµόζεται πάντα µεταξύ δύο µελών, τους γονείς. Κατά την διάρκεια 

της εφαρµογής του τελεστή της διασταύρωσης έχουµε την αντιγραφή κάποιου τυχαίου µέρους της 

πληροφορίας και των χαρακτηριστικών µεταξύ των συµµετεχόντων µελών. Τους τελεστές της 

∆ιασταύρωσης τους χρησιµοποιούµε για να επιφέρουµε µεγάλης κλίµακας αλλαγές στο πληθυσµό µας. 

Αυτό το επιτυγχάνουν µε την ανταλλαγή των τιµών των µεταβλητών, ανάµεσα στα διάφορα µέλη που 

διασταυρώνονται.  

Όταν αναφερόµασταν στη διασταύρωση, µιλούσαµε για τελεστές ∆ιασταύρωσης αντί για τελεστή 

∆ιασταύρωσης. Αυτή η διαφοροποίηση οφείλεται στο γεγονός ότι υπάρχουν διαφορετικοί τρόποι για να 

εκτελέσουµε αυτό τον τελεστή. Παρακάτω αναφέρουµε αυτούς τους διαφορετικούς τρόπους κάνοντας 

µία αρχική διάκριση που υπάρχει µεταξύ τους σε οµοιόµορφους και µη. Σε πρώτη φάση θα µελετήσουµε 

δύο τρόπους οµοιόµορφης ∆ιασταύρωσης : 
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6.1.1. ∆ιασταύρωση ενός σηµείου. 

Στην διασταύρωση ενός σηµείου έχουµε την τυχαία επιλογή ενός σηµείου διασταύρωσης στα 

χρωµοσώµατα των µελών που συµµετάσχουν. Τυπικά αυτά τα µέλη τα ονοµάζουµε γονείς, ενώ το νέο ή 

τα νέα µέλη που θα προκύψουν τα αποκαλούµε απογόνους ή παιδιά. Η διαδικασία γίνεται ως εξής : Στην 

πιο συνήθη περίπτωση διαλέγουµε µέλη που έχουν περάσει από την διαδικασία της Επιλογής και έχουν 

καταχωρηθεί στον ενδιάµεσο πληθυσµό. Μπορεί όµως σε διαφορετικές εκδοχές των γενετικών 

αλγορίθµων να µην δηµιουργούµε κάποιον ενδιάµεσο πληθυσµό. Σε αυτές τις περιπτώσεις 

διασταυρώνουµε τα µέλη που επιλέγουµε και τα αντικαθιστούµε ή προσθέτουµε τα µέλη που προέκυψαν 

από την διαδικασία απευθείας στον υπάρχον πληθυσµό. 

Από τα µέλη που έχουν επιλεγεί να συµµετάσχουν στην ∆ιασταύρωση, ακοποκόπτουµε το δεξιότερο 

τµήµα των χρωµοσωµάτων τους. Το σηµείο από το οποίο θα ξεκινήσουµε να αποκόπτουµε είναι κάποιο 

σηµείο που επιλέγεται τυχαία, µέχρι το τέλος της δοµής δεδοµένων τους.  

Παρακάτω στο σχήµα 5ο απεικονίζουµε τον τρόπο διασταύρωσης µελών που έχουν δυαδική 

αναπαράσταση. 

 
Σχήµα 4ο : ∆ιασταύρωση ενός σηµείου. 

Ένα άλλο παράδειγµα µε την βοήθεια του οποίου θα περιγράψουµε σταδιακά την ίδια διαδικασία 

διασταύρωσης ενός σηµείου δίνεται παρακάτω : Έστω ότι έχουµε δύο γονίδια που τα ‘χρωµοσώµατα’ 

τους αποτελούνται από τρεις ακέραιες µεταβλητές : 

Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   5 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   7 

Έστω ότι η θέση διασταύρωσης που επιλέγεται τυχαία και στα δύο µέλη είναι η θέση που υποδεικνύει το 

βέλος. Όπως έχουµε ήδη εξηγήσει και απεικονίσει την διαδικασία, το δεξιότερο µέρος των 

χρωµοσωµάτων αποκόπτεται και ανταλλάσσεται µεταξύ τους. Το αποτέλεσµα στο παράδειγµα που 

αναφέραµε θα είναι τα νέα µέλη να φέρουν την πληροφορία : 

Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   7 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   5 

Η ∆ιασταύρωση ενός σηµείου είναι η πλέον απλούστερη και πιο ευρέως εφαρµοζόµενη διαφοροποίηση 

εκτέλεσης του τελεστή της ∆ιασταύρωσης. Έτσι επιτυγχάνουµε την αµοιβαία ανταλλαγή γενετικού 

υλικού µεταξύ των γονέων µέσα από την απλή αντιµετάθεση µέρους τις πληροφορίας που διαθέτουν. 

Παρακάτω θα µελετήσουµε έναν διαφορετικό τρόπο εκτέλεσης της διαδικασίας της ∆ιασταύρωσης, την 

∆ιασταύρωση δύο σηµείων. 
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6.1.2. ∆ιασταύρωση δύο σηµείων. 

Στην διασταύρωση δύο σηµείων µας βοηθάει να φανταζόµαστε τα χρωµοσώµατα των µελών κυκλικά 

σαν δακτυλίδι. Στην διασταύρωση δύο σηµείων ορίζουµε δύο τυχαία σηµεία αποκοπής στα 

χρωµοσώµατα των συµµετεχόντων µελών. Παρόµοια µε την διασταύρωση ενός σηµείου, µε αυτόν τον 

τρόπο τα υπό – τµήµατα των µελών αποκόπτονται και ανταλλάσσονται µεταξύ τους. Σε αυτήν την 

διαφοροποίηση του τελεστή της ∆ιασταύρωσης ορίζουµε το σηµείο Αρχής και Τέλους του τµήµατος 

προς ανταλλαγή. Σε αυτό το σηµείο η οπτική απεικόνιση της ∆ιασταύρωσης δύο σηµείων σαν ένα 

δακτυλίδι θα µας βοηθούσε να εξηγήσουµε στον αναγνώστη. 

 
Σχήµα 5ο : Παρουσίαση των χρωµοσωµάτων σε σχήµα δακτυλιδιού. 

ή παρόµοια µε την προηγούµενη αναπαράσταση : 

 
Σχήµα 6ο : ∆ιασταύρωση δύο Σηµείων. 

Στο σχήµα 6ο απεικονίζουµε την διαδικασία της ∆ιασταύρωσης µε δύο σηµεία αποκοπής, τα µέλη που 

συµµετάσχουν έχουν δυαδική αναπαράσταση. Η διαφορά που έχουν οι δύο τρόποι ∆ιασταύρωσης 

µεταξύ τους είναι ευκρινέστερη, δηλαδή σε αυτόν τον τρόπο τα δύο τυχαία σηµεία αποκοπής ορίζουν το 

αρχικό και το τελικό σηµείο διασταύρωσης, σε αντίθεση µε την διασταύρωση ενός σηµείου. Με αυτόν 

τον τρόπο ορίζουµε ολόκληρο το τµήµα που θα αντιγραφεί µεταξύ των µελών.  

Θα συνεχίσουµε µε το προηγούµενο παράδειγµα για να περιγράψουµε σταδιακά την διαδικασία 

διασταύρωσης δύο σηµείων. Έστω ότι έχουµε δύο γονίδια που τα ‘χρωµοσώµατα’ τους αποτελούνται 

από τρεις ακέραιες µεταβλητές : 

Γονίδιο 1ο :    2  1 ,   3  2 ,   5 

Γονίδιο 2ο :    5    ,   9    ,   7 

Οι θέσεις που επιλέγθηκαν για να γίνει η διασταύρωση υποδεικνύονται από τα δύο βέλη µε τον 

αντίστοιχο δείκτη αρχής και τέλους του επιλεγµένου προς διασταύρωση τµήµατος. Όπως είναι 

αναµενόµενο οι αλλαγές που µπορεί να γίνουν στα γονίδια, είναι περισσότερες εποµένως και ο αριθµός 
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των πιθανών νέων µελών είναι αυξηµένος. Ορισµένα από τα αποτελέσµατα στο παράδειγµα που 

αναφέραµε θα είναι : 

Γονίδιο 1ο :    5   ,   3   ,   7  

Γονίδιο 2ο :    2   ,   9   ,   5 

Γονίδιο 3ο :    2   ,   9   ,   5  

Γονίδιο 4ο :    5   ,   3   ,   7 

Οι δύο παραπάνω τρόποι που περιγράψαµε µας επιστρέφουν ισοµεγέθη απογόνους, αυτός είναι ο λόγος 

για τον οποίο της ονοµάζουµε Οµοιόµορφες Μεθόδους ∆ιασταύρωσης. Υπάρχει µία διαφορετική 

µέθοδος διασταύρωσης που µας δίνει διαφορετικού µεγέθους απογόνους.  

6.1.3. Μη Οµοιόµορφη ∆ιασταύρωση. 

Παρατηρούµε ότι οι υποψήφιοι που συµµετείχαν σε όλα τα παραδείγµατα που αναφέραµε, τα 

χρωµοσώµατα τους αποκόπτονταν στο ίδιο σηµείο. Με αυτόν τον τρόπο επιλογής των σηµείων 

αποκοπής δηµιουργούµε συνεχώς µέλη µε το ίδιο µήκος χρωµοσωµάτων. Γενικά µε τους δύο παραπάνω 

τρόπους ∆ιασταύρωσης έχουµε ‘Οµοιόµορφη ∆ιασταύρωση’. Μέσα από αυτή την διαδικασία 

προκύπτουν µέλη µε χρωµοσώµατα σταθερού µήκους µε αυτά των γονέων τους. Μπορεί όµως να 

συναντήσουµε και περιπτώσεις που τα χρωµοσώµατα των γονέων έχουν διαφορετικό σηµείο αποκοπής. 

Ας εξετάσουµε αυτό το ενδεχόµενο µέσα από ένα παράδειγµα.  

Έστω ότι έχουµε τα παρακάτω γονίδια που θα συµµετέχουν στην ∆ιασταύρωση :  

Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   5   (Σηµείο ∆ιασταύρωσης το πρώτο στοιχείο.) 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   7   (Σηµείο ∆ιασταύρωσης το δεύτερο στοιχείο.) 

Τα µέλη που θα προκύψουν θα είναι µέλη µε διαφορετικού µήκους χρωµοσώµατα, εφόσον αποκόπτουµε 

τους γονείς σε διαφορετικά σηµεία διασταύρωσης και ανταλλάσσουνε διαφορετικού µεγέθους τµήµα 

πληροφορίας. Τα νέα µέλη που εξάγονται από την διαδικασία αυτή θα είναι : 

Γονίδιο 1ο :    2   ,   7 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   3   ,   5 

Συνήθως οι απόγονοι που παράγονται µέσα από την µη οµοιόµορφη ∆ιασταύρωση είναι µέλη µε 

διαφορετικού µήκους χρωµοσώµατα, χωρίς να αποκλείεται το ενδεχόµενο να επιλεγούν τυχαία κοινά 

σηµεία Αποκοπής.  

Χρησιµοποιούµε αυτήν την µέθοδο διασταύρωσης επειδή υπάρχει η πιθανότητα οι απόγονοι που θα 

προκύψουν µέσα από αυτή την διασταύρωση να είναι πιο δυνατοί από αυτούς που θα προέκυπταν µε την 

οµοιόµορφη διασταύρωση. Αυτός ο τρόπος ∆ιασταύρωσης δεν είναι βιολογικά αποδεκτός και συµβατός 

µε αυτούς που επιτάσσει η φύση. Παρόλα αυτά είναι δυνατόν να συµβούν και στην ίδια την φύση, όµως 

τα νέα µέλη που θα προκύψουν µέσα από τις διαδικασίες αυτές στην βιολογία θα τις χαρακτηρίζαµε ως 

τερατογενέσεις. [3],[5],[7],[6] 

6.1.4. Πιθανότητα ∆ιασταύρωσης & Αντιγραφή. 

Το µέτρο µε το οποίο θα χρησιµοποιηθούν οι τελεστές τις ∆ιασταύρωσης στον πληθυσµό ενός γενετικού 

αλγορίθµου δίνεται από τον παράγοντα Πιθανότητα ∆ιασταύρωσης. Η πιθανότητα διασταύρωσης 
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συµβολίζεται µε το γράµµα  pc  και ορίζεται να ανήκει σε κάποιο διάστηµα για παράδειγµα της µορφής  

pc  ∈  [0,5 , 0,8]. 

Με την Πιθανότητα ∆ιασταύρωσης δηλώνουµε σε έναν γενετικό αλγόριθµο το ποσοστό των µελών του 

πληθυσµού της παρούσης γενιάς που θέλουµε να αντικαταστήσουµε, µε στοιχεία που προήλθαν από την 

διαδικασία της διασταύρωσης. Τα νέα µέλη που προκύπτουν από την εφαρµογή του τελεστή είτε θα 

αντικαταστήσουν, είτε θα προστεθούν στον υπάρχον πληθυσµό, αυτό εξαρτάται από την πολιτική που 

ακολουθείται από τον αλγόριθµο. 

Έστω για παράδειγµα ότι διαθέτουµε έναν πληθυσµό Ν = 3 µέλη, η δοµή δεδοµένων τους φαίνεται 

παρακάτω. Εφαρµόζουµε τον τελεστή της διασταύρωσης ενός σηµείου, όπως ακριβώς στο παράδειγµα 

που αναφέραµε σε εκείνο το κοµµάτι της ανάλυσης µας και θα δανειστούµε τα αποτελέσµατα του, 

επίσης προσθέτουµε ένα επιπλέον γονίδιο. Ο νέος πληθυσµός που θα προκύψει είναι ο ακόλουθος : 

Αρχικός Πληθυσµός : 
Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   5 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   7 

Γονίδιο 3ο :    1   ,   9   ,   2 

Μετά από την εφαρµογή της διαδικασίας της ∆ιασταύρωσης και µε πιθανότητα διασταύρωσης δοσµένη 

ίση µε   pc  =  2 / 3  . Σύµφωνα µε τον λόγο της πιθανότητας  pc  τα δύο τρίτα του τρέχοντος πληθυσµού 

θα πρέπει είτε να τα αντικαταστήσουµε είτε να τα προσθέσουµε στον ήδη υπάρχον πληθυσµό. Εφόσον η 

πολιτική που ακολουθούµε για τον καινούργιο πληθυσµό είναι αυτή της αντικατάστασης των γονέων 

από τα νέα παραγόµενα µέλη, ο νέος πληθυσµός θα διαµορφωθεί ως : 

Επόµενος Πληθυσµός : 
Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   7 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   5 

Γονίδιο 3ο :    1   ,   9   ,   2 

Παρατηρούµε ότι το τρίτο µέλος του τρέχοντος πληθυσµού, περνάει στον επόµενο πληθυσµό χωρίς να 

υποστεί καµία τροποποίηση από την διαδικασία της δηµιουργίας ενός νέου πληθυσµού. Το γεγονός αυτό 

το ονοµάζουµε Cloning – Αντιγραφή, και δηλώνει το πέρασµα ορισµένων µελών του πληθυσµού από 

µία γενιά σε επόµενες χωρίς να υποστούν καµία απολύτως αλλαγή στο γενετικό τους υλικό.  

Το πλήθος των µελών του πληθυσµού που θα περάσουν από την µία γενιά στην επόµενη, χωρίς να 

περάσουν την διαδικασία της διασταύρωσης δίνεται από την πιθανότητα   1 – pc  . Για αυτό το πλήθος 

των µελών που θα περάσουν µε απευθείας αντιγραφή από τον έναν πληθυσµό σε κάποιον επόµενο, 

µπορούµε να κάνουµε Ελιτισµό. Για το ποσοστό  1 – pc  µπορούµε να επιλέξουµε τους καλύτερους του 

τρέχοντος πληθυσµού.  

Αν για παράδειγµα στον αρχικό πληθυσµό είχαµε υπολογίσει τις τιµές καταλληλότητας 10 , 5 , 2 για το 

πρώτο, δεύτερο, τρίτο γονίδιο αντίστοιχα, και για το ποσοστό 1 – (2/3) κάναµε Ελιτισµό,  τότε ο 

επόµενος πληθυσµός θα είχε την εξής µορφή :  

Επόµενος Πληθυσµός : 
Γονίδιο 1ο :    2   ,   3   ,   7 

Γονίδιο 2ο :    5   ,   9   ,   5 



 - 36 - 

Γονίδιο 3ο :    2   ,   3   ,   5 

6.2. Οι τελεστές της Μετάλλαξης στους Γενετικούς Αλγορίθµους. 

Στην γενετική όταν αναφερόµαστε στον όρο της ‘Μετάλλαξης’, αναφερόµαστε σε κάποια γενετική 

ανωµαλία. Η µετάλλαξη στην φύση µπορεί να συµβεί κατά την διάρκεια της φάσης της αντιγραφής του 

γενετικού υλικού. Οι γενετικές ανωµαλίες οφείλονται στην µικρή τροποποίηση που µπορεί να υποστεί το 

γενετικό υλικό. Αυτή είναι η λειτουργία της Μετάλλαξης στους γενετικούς αλγορίθµους. Ο τελεστής της 

Μετάλλαξης προκαλεί συνήθως µικρές αλλαγές στην τιµή ενός ή περισσοτέρων µεταβλητών του µέλους 

ή του γονιδίου του πληθυσµού. Τον τελεστή της Μετάλλαξης τον χρησιµοποιούµε στους γενετικούς 

αλγορίθµους προκειµένου να ανακτήσουµε τυχόν χαµένη πληροφορία σε κάποιο γονίδιο.  

Αυτός ο τρόπος είναι ο καλύτερος και ευκολότερος από την αναζήτηση των καταλληλότερων λύσεων σε 

κάποιο πρόβληµα που αντιµετωπίζουµε. Επειδή, δεν απαιτείται να προηγηθούν οι πολύπλοκες και 

χρονοβόρες διαδικασίες της Επιλογής και της δηµιουργίας ενός ενδιάµεσου πληθυσµού. Ο τελεστής της 

Μετάλλαξης εφαρµόζεται τυχαία στα µέλη του πληθυσµού. Ένας επιπλέον λόγος που επιλέγουµε να 

χρησιµοποιήσουµε την Μετάλλαξη στους γενετικούς αλγορίθµους είναι για να επιφέρουµε µικρές 

αλλαγές στο πληθυσµό.  

Στην διάρκεια εκτέλεσης ενός γενετικού αλγορίθµου µπορούµε να τον χρησιµοποιήσουµε είτε µαζί µε 

τους τελεστές της ∆ιασταύρωσης συνδυαστικά, είτε αποκλειστικά και µόνο αυτόν, ή ακόµη και καθόλου.  

Ένα εύκολο παράδειγµα που µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε προκειµένου να µας εισάγει στην 

φιλοσοφία του για να δούµε το είδος των τροποποιήσεων που προκαλεί, είναι στην περίπτωση που η 

δοµή δεδοµένων των χρωµοσωµάτων των µελών είναι δυαδικά κωδικοποιηµένα. Για παράδειγµα : 

 
Σχήµα  7ο  : Μετάλλαξη. Μέλος πριν και µετά την εφαρµογή του τελεστή µετάλλαξης. 

Σε αυτή την περίπτωση ο τελεστής της Μετάλλαξης µπορεί να επιφέρει αντιστροφή της τιµής του bit, 

και από 0 κάποιο bit να γίνει 1. Πιο συγκεκριµένα, στους γενετικούς αλγορίθµους η Μετάλλαξη 

σηµαίνει : αλλαγή κάποιας µεταβλητής σε κάποιο µέλος του πληθυσµού µας, στοχαστικά.  

Ας φέρουµε ένα πιο συγκεκριµένο παράδειγµα για να δείξουµε την στοχαστικότητα της διαδικασίας. Για 

κάθε στοιχείο του πληθυσµού ρίχνουµε ένα ζάρι. Έστω ότι από το συνολικό πληθυσµό επιλέχθηκε 

τυχαία µε την µέθοδο του ζαριού, ένα γονίδιο : 

Έχουµε το γονίδιο µε τις µεταβλητές  :   1   ,   7   ,   9   ,   3    

Αν θα µεταλλαχθεί ή όχι το γονίδιο εξαρτάται από κάποιο κατώτερο όριο. Για κάθε µία από τις 

µεταβλητές του γονιδίου ρίχνουµε ένα ζάρι. Αν η τιµή του ζαριού είναι πιο κάτω από κάποιο όριο, το 

οποίο ορίζουµε εµείς, τότε η µεταβλητή του γονιδίου θα υποστεί κάποια αλλαγή. 
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Έστω ότι το κατώτερο όριο που θέτουµε είναι µία πιθανότητα 10 %. Για το πρώτο στοιχείο του γονιδίου 

ρίχνουµε ένα ζάρι. Αν για παράδειγµα φέρουµε 0,2 τιµή µεγαλύτερη από αυτή που καθορίσαµε ως την 

κατώτερη, τότε το πρώτο στοιχείο δεν θα υποστεί κάποια µετάλλαξη. Ακολουθούµε την ίδια διαδικασία 

για το δεύτερο στοιχείο του γονιδίου, έστω ότι φέρνουµε 0,01 τιµή µικρότερη από αυτή που καθορίσαµε 

ως την κατώτερη. Αυτό σηµαίνει ότι η δεύτερη µεταβλητή θα υποστεί κάποιου είδους µετάλλαξη. 

Ο τρόπος µε τον οποίο θα γίνει η αλλαγή στην µεταβλητή του γονιδίου πρέπει να είναι αντίστοιχος µε το 

περιεχόµενο της µεταβλητής. Στο πρώτο παράδειγµα, η τιµή της µεταβλητής είναι δυαδική τότε θα 

υποστεί µία δυαδική µετάλλαξη όπως δείξαµε παραπάνω θα έχουµε αντιστροφή της τιµής του bit, αν 

µεταβλητή είναι πραγµατική τότε θα έχουµε πραγµατική µετάλλαξη στην µεταβλητή.  

Στο παράδειγµα που αναφέραµε η µετάλλαξη που µπορεί να υποστεί το δεύτερο στοιχείο του µέλους, 

µπορεί να είναι να αντικαταστήσουµε την τιµή 7 µε µία τυχαία ακέραια τιµή που θα παράγουµε 

χρησιµοποιώντας κάποια συνάρτηση που µας επιστρέφει τυχαίες τιµές. Επίσης, η αλλαγή µπορεί να είναι 

της µορφής να προσθέσουµε κάποιο θόρυβο στην τιµή της µεταβλητής. Έστω ότι θα επιλέξουµε να 

προσθέσουµε στην αρχική τιµή 10% θόρυβο, τότε η νέα τιµή που θα εισάγουµε προς αντικατάσταση της 

παλιάς θα είναι 7,7. 

6.2.1. Πιθανότητα Μετάλλαξης. 

Στους γενετικούς αλγορίθµους ο τελεστής της µετάλλαξης εφαρµόζεται στα µέλη ενός πληθυσµού µε 

πολύ χαµηλή πιθανότητα. Το µέτρο εφαρµογής του τελεστή ονοµάζεται Πιθανότητα Μετάλλαξης 

συµβολίζεται ως pm , στις περισσότερες περιπτώσεις η τιµή της πιθανότητας ορίζεται να ανήκει σε ένα 

κλειστό διάστηµα   pm  ∈  [0,001 , 0,01].  

Η επιλογή της τιµής που θα επιλέξουµε για να χρησιµοποιηθεί ο τελεστής της µετάλλαξης είναι πολύ 

κρίσιµη, καθώς µπορεί να επηρεάσει την ροή της εξέλιξης του γενετικού αλγορίθµου και υπάρχει ο 

κίνδυνος να µην πάρουµε τα αποτελέσµατα που θέλουµε. 

Όταν δεν γνωρίζουµε ποια θα πρέπει να είναι αυτή η τιµή ένας καλός κανόνας που µας παρέχει το 

κατώτερο όριο χρήσης του τελεστή είναι ο παρακάτω :  

 
Ο κανόνας αυτός µας εξασφαλίζει ότι το γονίδιο που έχει επιλεγεί για µετάλλαξη, θα υποστεί 

τουλάχιστον µία τροποποίηση σε ένα από τα στοιχεία που το αποτελούν. Αυτό είναι το κατώτερο 

επιθυµητό αποτέλεσµα µετάλλαξης σε κάποιο χρωµόσωµα. Στο παράδειγµα που αναλύσαµε παραπάνω η 

τιµή που θα µας δώσει ο παραπάνω τύπος είναι :   pm  = 1  /  4   = 0,25 

∆ηλαδή σε όλες τις µεταβλητές του παραδείγµατος µας δίνουµε την πιθανότητα pm να υποστούν κάποια 

αλλαγή. Μπορούµε αυτή την τιµή να την χρησιµοποιήσουµε ως την ανώτερη ή την κατώτερη τιµή του 

ορίου. [3],[7],[5] 

7. Κριτήρια τερµατισµού των Γενετικών Αλγορίθµων. 

Κάθε αλγόριθµος πρέπει να έχει κάποιο καλά προσδιορισµένο κριτήριο τερµατισµού, που να πιστοποιεί 

ότι ο λόγος για τον οποίο έχει δηµιουργηθεί µετά από την εκτέλεση του έχει ικανοποιηθεί και έχει 

επιφέρει την λύση για το πρόβληµα που τον εφαρµόζουµε.  
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Τυπικά οι γενετικοί αλγόριθµοι µπορεί να εκτελούνται για πάντα. Συνήθως το πεδίο ορισµού της 

συνάρτησης που εξετάζουν είναι άπειρο, όπως επίσης και ο αριθµός των παραµέτρων που επηρεάζουν το 

πρόβληµα µας µπορεί να είναι πολύ µεγάλος. Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά που ενδεχοµένως να διαθέτει 

ένα πρόβληµα στο οποίο απασχολούµε έναν γενετικό αλγόριθµο φανερώνουν ως έναν βαθµό την 

δυσκολία που αντιµετωπίζουµε προκειµένου να ορίζουµε ένα σαφές κριτήριο τερµατισµού του 

αλγορίθµου. 

Ένας σηµαντικός παράγοντας που επηρεάζει όλους τους αλγορίθµους είναι ο χρόνος που απαιτείται για 

την εκτέλεση τους. Σε αυτόν τον παράγοντα αναφερθήκαµε ευκαιριακά κατά την διάρκεια της ανάλυσης 

µας, πράγµα που δεν δείχνει την ιθύνουσα σηµασία του. Το µεγάλο πλεονέκτηµα των στοχαστικών 

µεθόδων και σαν προέκταση τους των γενετικών αλγορίθµων είναι ότι µπορούν να εξετάζουν το πεδίο 

ορισµού µίας συνάρτησης δειγµατοληπτώντας σε αυτό και σε ένα εύλογο χρονικό διάστηµα να µας 

επιστρέψουν αποτελέσµατα ικανοποιητικής προσέγγισης της πραγµατικής λύσης. Σε αντίθεση µε άλλες 

µεθόδους που απαιτούν να εξετάσουν ολόκληρο το πεδίο ορισµού µίας συνάρτησης. 

Παρακάτω θα δούµε ορισµένα από τα πιο συνηθισµένα κριτήρια τερµατισµού που χρησιµοποιούνται 

στους γενετικούς αλγορίθµους :  

Το πιο απλό κριτήριο τερµατισµού ενός γενετικού αλγορίθµου είναι, όταν τα µέλη του πληθυσµού στην 

τρέχουσα γενιά έχουν παρόµοιες τιµές. Ένα άλλο κριτήριο, είναι να ελέγχουµε την βελτίωση στην 

συνάρτηση καταλληλότητας, όταν η βελτίωση της είναι κάτω από ένα όριο κατωφλίου, τότε 

τερµατίζεται ο αλγόριθµος.  

Τα κριτήρια τερµατισµού είναι κάποιες φορές εξειδικευµένα και κατάλληλα µόνο για τον συγκεκριµένο 

αλγόριθµο, όπου τα χρησιµοποιούµε. Ωστόσο τα γενικότερα κριτήρια τερµατισµού είναι : τέλος του 

αλγορίθµου µετά από ένα προκαθορισµένο πλήθος αποτιµήσεων της συνάρτησης (function’s evaluations) 

ή τερµατισµός όταν ο βαθµός βελτίωσης της τρέχουσας βέλτιστης τιµής παραµένει σταθερός για κάποιο 

προκαθορισµένο αριθµό βηµάτων του αλγορίθµου.[2],[3] 

Κάθε ένα από όσα κριτήρια τερµατισµού αναφέραµε έχει τα δικά του µειονεκτήµατα και πλεονεκτήµατα 

έναντι των υπολοίπων. Για παράδειγµα, όταν ορίζουµε τον αλγόριθµο να σταµατήσει µετά από ένα 

συγκεκριµένο αριθµό γενεών, αυτό µας εγγυάται ότι ο αλγόριθµος θα σταµατήσει την εκτέλεση του, σε 

ένα θεµιτό χρονικό διάστηµα. Αυτό το κριτήριο τερµατισµού µας βολεύει να το χρησιµοποιήσουµε σε 

προβλήµατα που γνωρίζουµε εξ΄ αρχής την λύση τους, όπως ακριβώς το χρησιµοποιούµε στα δύο πρώτα 

παραδείγµατα που αναλύουµε στο δεύτερο µέρος. Επίσης, µε αυτό το µέτρο τερµατισµού µπορούµε να 

δούµε τον βαθµό βελτίωσης του αποτελέσµατος που µας επιστρέφει ο αλγόριθµος, αν τον εκτελέσουµε 

επανειληµµένα για διαφορετικό αριθµό γενεών. Ένα µειονέκτηµα που έχει αυτό το κριτήριο είναι ότι ο 

αριθµός επαναλήψεων κρίνεται προτού ο αλγόριθµος ξεκινήσει να εκτελείται, εποµένως για 

διαφορετικές παραµέτρους θα πρέπει να µεταβάλλουµε τον αριθµό επαναλήψεων. Αν επιλέξουµε έναν 

πολύ µεγάλο αριθµό επαναλήψεων ενώ ο αλγόριθµος καταλήξει στην βέλτιστη λύση του προβλήµατος 

από τις πρώτες γενιές, τότε θα εκτελείται για τις υπόλοιπες γενιές χωρίς να υπάρχει κάποια ουσιαστική 

αλλαγή στο αποτέλεσµα.  

Αυτό το µειονέκτηµα µπορούµε να το αντιµετωπίσουµε θέτοντας σαν κριτήριο τερµατισµού τον βαθµό 

βελτίωσης της τιµής καταλληλότητας. Όµως µε αυτό το κριτήριο τερµατισµού θα πρέπει να προσέξουµε 
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τον αριθµό των γενεών για τον οποίο θα πρέπει να µένει ο βαθµός καταλληλότητας σταθερός. Σε αυτό το 

κριτήριο παραµένει ο φόβος να µην έχουµε για µεγάλα χρονικά διαστήµατα σταθερή την καταλληλότητα 

και ο αλγόριθµος να εκτελείται για πάντα ή να εγκλωβισθεί σε τοπικά µέγιστα ή ελάχιστα κα να λάβουµε 

λανθασµένα και πολύ πρόωρα αποτελέσµατα. 

Το καλύτερο κριτήριο τερµατισµού για την αντιµετώπιση ενός προβλήµατος που αντιµετωπίζουµε µε 

τους γενετικούς αλγορίθµους είναι ο συνδυασµός των παραπάνω κριτηρίων τερµατισµού επειδή το κάθε 

ένα από αυτά κατά κάποιο τρόπο καλύπτει τις αδυναµίες του άλλου. 

Επίσης η ανάπτυξη ενός κριτηρίου που να ταιριάζει στο πρόβληµα µάς εγγυάται ότι µπορούµε να 

πάρουµε τα αποτελέσµατα που θέλουµε από την εκτέλεση του. Για παράδειγµα, στο πρόβληµα της 

ελαχιστοποίησης  
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ΜΜΕΕΡΡΟΟΣΣ  ΙΙΙΙ  

Στο δεύτερο µέρος της παρούσης εργασίας έχουµε ως αντικειµενικό στόχο να εκτελέσουµε µία σειρά 

πειραµάτων χρησιµοποιώντας τους γενετικούς αλγορίθµους.  

Η εκτέλεση των πειραµάτων θα περατωθεί µε την βοήθεια της βιβλιοθήκης GAlib. Η GAlib είναι µία 

C++ βιβλιοθήκη µε αντικείµενα (κατηγορίες) που προορίζονται για να τα χρησιµοποιήσουµε και να 

αναπτύξουµε κάποιον γενετικό αλγόριθµο. Η βιβλιοθήκη της GAlib µας παρέχει αυτό το σύνολο των 

εργαλείων τα οποία µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε σε οποιοδήποτε πρόγραµµα C++, για να 

βελτιστοποιήσουµε µία διαδικασία. 

Σε πρώτη φάση θα παρουσιάσουµε την βιβλιοθήκη της GΑlib και το σύνολο των εργαλείων που µας 

παρέχει, παραθέτοντας τις ιδιότητες και τις απαιτήσεις που έχουν προκειµένου να µπορέσουµε να τα 

χρησιµοποιήσουµε σωστά και αποδοτικά. Ολόκληρο το δεύτερο µέρος έχει γραφτεί µε κύριο οδηγό το 

εγχειρίδιο της βιβλιοθήκης της GAlib[8] που βρίσκεται στον δικτυακό τόπο : 

lancet.mit.edu/ga/dist/galibdoc.pdf. Για την περάτωση των πειραµάτων µας θα χρησιµοποιήσουµε 

ορισµένα από τα εργαλεία της βιβλιοθήκης, που είναι η δεύτερη φάση αυτού του µέρους.  

Η βιβλιοθήκη της GAlib έχει αναπτυχθεί στο Τεχνολογικό Ινστιτούτο της Massachusetts(U.S.A). Η 

βιβλιοθήκη δεν είναι δηµοσίας κυριότητας, αλλά είναι διαθέσιµη χωρίς κόστος για µη – κερδοσκοπικούς 

σκοπούς στον δικτυακό τόπο : 

http://lancet.mit.edu/ga/ 

galib-request@mit.edu 

Η χρήση της για κερδοσκοπικούς σκοπούς απαιτεί ειδική άδεια. Όλα τα στοιχεία της GAlib 

προστατεύονται από την συνθήκη της Berne. 
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1. Η βιβλιοθήκη της GΑlib. 

Η βιβλιοθήκη GAlib συµπεριλαµβάνει εργαλεία που µπορούµε να τα χρησιµοποιήσουµε σε όλα τα 

προγράµµατα που είναι υλοποιηµένα στη γλώσσα προγραµµατισµού C++, καθώς επίσης χρησιµοποιούν 

κάποια αναπαράσταση ή κάποιον γενετικό τελεστή. Για να χρησιµοποιήσουµε την βιβλιοθήκη της 

GAlib, πρέπει κατά κύριο λόγο να εργαστούµε µε δύο κατηγορίες αντικειµένων : την κατηγορία του 

γονιδίου και την κατηγορία του γενετικού αλγορίθµου. 

Η κατηγορία του γονιδίου µας επιτρέπει να αναπαραστήσουµε µια λύση του προβλήµατος που 

αντιµετωπίζουµε. Σε κάθε κατηγορία που περιγράφει ένα γονίδιο είναι προσδιορισµένη η δοµή 

δεδοµένων του γονιδίου, όπως επίσης και το σύνολο των τελεστών του. Τα χαρακτηριστικά που 

επιθυµούµε να έχουν οι λύσεις του προβλήµατος µας, πρέπει να είναι συµβατά µε το σύνολο των 

πληροφοριών που έχουµε την δυνατότητα να αποθηκεύσουµε στην δοµή δεδοµένων. Οι τελεστές του 

γονιδίου είναι αυτοί που µπορούν να χρησιµοποιηθούν από την κατηγορία του γενετικού αλγορίθµου για 

να εκτελεστούν κάποιες πράξεις, όπως για παράδειγµα αυτή της ∆ιασταύρωσης. 

Η κατηγορία του γενετικού αλγορίθµου περιγράφει τον τρόπο µε τον οποίο πρέπει να εκτελεστεί η 

διαδικασία εξέλιξης των γονιδίων διαµέσω της ανάπτυξης νέων γενεών. Ο γενετικός αλγόριθµος 

χρησιµοποιεί µία αντικειµενική διαδικασία, την οποία προσδιορίζουµε εµείς προκειµένου να ορίσουµε 

ποια γονίδια(περιγραφές λύσεων) ταιριάζουν καλύτερα στην επίλυση του προβλήµατος µας και πρέπει 

να επιβιώσουν στην επόµενη γενιά. Επίσης, χρησιµοποιεί τους τελεστές που βρίσκονται ορισµένοι στην 

κατηγορία του γονιδίου και περιγράφει στρατηγικές επιλογής και αντικατάστασης µελών ενός 

πληθυσµού για την δηµιουργία ενός νέου. Οι στρατηγικές Επιλογής και Αντικατάστασης, είναι 

προσδιορισµένες στην κατηγορία του γενετικού αλγορίθµου, σαν σκοπό έχουν να δηµιουργήσουνε 

καινούργια σύνολα δειγµάτων στο πεδίο αναζήτησης της λύσης. 

Για να χρησιµοποιήσουµε τους γενετικούς αλγορίθµους στην επίλυση προβληµάτων πρέπει πρωταρχικά 

να αποσαφηνίσουµε τρία αντικείµενα. Αυτά είναι : 

I. Να ορίσουµε την αναπαράσταση. 

II. Να ορίσουµε τους γενετικούς τελεστές. 

III. Και τέλος, να ορίσουµε µία αντικειµενική διαδικασία. 

Η GAlib µας βοηθάει να ορίσουµε τα δύο πρώτα αντικείµενα, παρέχοντας µας παραδείγµατα και 

κοµµάτια από τα οποία µπορούµε να δηµιουργήσουµε τις αναπαραστάσεις και τους τελεστές που 

επιθυµούµε για το πρόβληµα που έχουµε να φέρουµε εις πέρας. Αυτό σε πολλές περιπτώσεις γίνεται µε 

λίγες ή ακόµη και χωρίς καµία τροποποίηση τους. Στο τρίτο πρόβληµα για τον σαφή καθορισµό µίας 

αντικειµενικής διαδικασίας αποτίµησης των µελών πρέπει να δώσουµε λύση εµείς. Η διαδικασία αυτή 

εξαρτάται και ποικίλη από πρόβληµα σε πρόβληµα. Εφόσον, διαθέτουµε την αναπαράσταση, τους 

τελεστές, και το κριτήριο εκτίµησης, µπορούµε να εφαρµόσουµε οποιονδήποτε γενετικό αλγόριθµο για 

να βρούµε την βέλτιστη λύση σε κάποιο πρόβληµα. 

Όταν θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε τους γενετικούς αλγορίθµους για να επιλύσουµε κάποιο πρόβληµα 

βελτιστοποίησης, θα πρέπει να είµαστε ικανοί να αναπαραστήσουµε µία λύση του προβλήµατος, σε µία 

µόνο δοµή δεδοµένων. Ο γενετικός αλγόριθµος θα δηµιουργήσει έναν πληθυσµό από λύσεις βασισµένος 
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στην δοµή δεδοµένων που του παρέχουµε στην κατηγορία Γονίδιο. Στην συνέχεια ο αλγόριθµος 

δουλεύει πάνω στον πληθυσµό και τον εξελίσσει προκειµένου να βρει την καλύτερη λύση. 

Στην GAlib µία δοµή δεδοµένων ονοµάζεται GAGenome (ορισµένοι το αναφέρουν σαν χρωµόσωµα). Η 

βιβλιοθήκη περιέχει τέσσερις τύπους γονιδιωµάτων ή τέσσερα πρότυπα δοµών δεδοµένων:  

I. GAListGenome 

II. GATreeGenome 

III. GAArrayGenome 

IV. GABinaryStringGenome 

Αυτές οι τέσσερις βασικές κατηγορίες παράγονται από την πρωταρχική κατηγορία GAGenome. Η δοµή 

δεδοµένων που ακολουθεί κάθε κατηγορία αναγνωρίζεται από το όνοµα της. Στις εφαρµογές που 

αναπτύσσουµε πρέπει να χρησιµοποιούµε εκείνη την δοµή δεδοµένων που ταιριάζει µε τον ορισµό του 

προβλήµατος µας. Για παράδειγµα, αν έχουµε να βελτιστοποιήσουµε µία διαδικασία που εξαρτάται από 

5 πραγµατικούς αριθµούς, τότε θα ήταν καλύτερο να χρησιµοποιήσουµε µία δοµή µονοδιάστατου πίνακα 

πραγµατικών αριθµών, 5 στοιχείων. 

Η GΑlib για την επέκταση των δυνατοτήτων της στην ανάπτυξη αντικειµένων παρέχει δύο κύριους 

µηχανισµούς. Από τις συστάσεις της GAlib ο προτεινόµενος µηχανισµός είναι να παράγουµε τις δικές 

µας κατηγορίες, να ορίσουµε νέα µέλη και νέες διαδικασίες. Ο δεύτερος µηχανισµός είναι να 

τροποποιήσουµε τις ήδη υπάρχουσες συναρτήσεις που µας παρέχει η ίδια η βιβλιοθήκη. 

Όταν η GAlib είναι κατάλληλα ανεπτυγµένη είναι ικανή να διεξάγει έρευνα σε ένα ευρύ πεδίο τιµών 

αναζήτησης, επίσης µπορεί το ίδιο καλά να διεξάγει µία έρευνα σε κάποιο τοπικού µεγέθους πεδίου 

τιµών. Ο τρόπος συµπεριφοράς της εξαρτάται από τον τρόπο µε τον οποίο λειτουργούν οι τελεστές που 

χρησιµοποιεί και από το σχήµα του χώρου έρευνας της συνάρτησης µας. 

1.1. Βασικοί τύποι. 

Από τα εισαγωγικά στοιχεία που αναφέραµε για την βιβλιοθήκη της GAlib είναι ότι µας παρέχει κάποιες 

κατηγορίες και τύπους δεδοµένων προκειµένου να µας βοηθήσει να αναπτύξουµε τα δικά µας 

προγράµµατα και να χτίσουµε τις δικές µας εφαρµογές. Παραπάνω µπήκαµε σε µερική περιγραφή των 

δυο βασικών κατηγοριών και των τύπων δεδοµένων, στην συνέχεια θα επεκταθούµε σε αυτά, στα 

περιεχόµενα τους και τις αρµοδιότητες που έχουν στην βιβλιοθήκη. 

1.1.1. Γενετικός Αλγόριθµος. 

Ο βασικότερος σκοπός του αντικείµενου του γενετικού αλγορίθµου είναι να αποφασίζει ποιες µονάδες 

πρέπει να επιβιώσουν, ποιες θα πρέπει να αναπαραχθούν, και ποιες θα πρέπει να φύγουν από έναν 

πληθυσµό. Επίσης, κρατάει στατιστικά στοιχεία και αποφασίζει για πόσο χρονικό διάστηµα θα πρέπει να 

διαρκέσει η εξέλιξη ενός αλγορίθµου. 

Η βασική κατηγορία των γενετικών αλγορίθµων, περιέχει τελεστές και συναρτήσεις µέλη που είναι 

κοινά για όλες τις κατηγορίες των γενετικών αλγορίθµων που παρέχει η GAlib. Όταν δηµιουργήσουµε 

κάποιον γενετικό αλγόριθµο µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτά τα δεδοµένα και τις συναρτήσεις. 

Συνοπτικά µία τυπική κατηγορία που περιγράφει έναν γενετικό αλγόριθµο περιέχει το αντικείµενο του 

πληθυσµού, την στρατηγική αντικατάστασης των µελών του πληθυσµού, τις παραµέτρους για την 

εκτέλεση του αλγορίθµου, την συλλογή των µεταβλητών του γονιδίου και τέλος περιέχει κάποια 

στατιστικά στοιχεία για τους τελεστές της Επιλογής και τους τελεστές Κλιµάκωσης. 
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Ένας τυπικός γενετικός αλγόριθµός θα εκτελείται για πάντα. Γενικά στους γενετικούς αλγορίθµους δεν 

υπάρχει κάποιο αδιαµφισβήτητο κριτήριο τερµατισµού της διαδικασίας εκτέλεσης τους. Το βάρος της 

ευθύνης το φέρει ο δηµιουργός που θα πρέπει να αποφασίσει πότε να σταµατήσει η εκτέλεση του 

αλγορίθµου. Συνήθως, σαν µέτρο λήξης του αλγορίθµου χρησιµοποιούµε τον αριθµό των γενεών. 

Βέβαια, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε διάφορα κριτήρια όπως την καταλληλότητα της λύσης, κάποια 

συνθήκη σύγκλισης του πληθυσµού, ή οποιοδήποτε άλλο κριτήριο που να ταιριάζει µε το πρόβληµα µας. 

Η βιβλιοθήκη περιλαµβάνει έτοιµες, ποικίλες συναρτήσεις για τον προσδιορισµό της συνθήκης 

τερµατισµού, υπάρχουν συναρτήσεις που µας επιτρέπουν να προσδιορίζουµε το µέγιστο αριθµό 

επαναλήψεων εκτέλεσης του αλγορίθµου, συναρτήσεις που να προσδιορίζουµε την τιµή της καλύτερης 

γενιάς που πρέπει να συγκλίνει κ.α. 

Υπάρχουν τέσσερις διαφορετικοί τύποι γενετικών αλγορίθµων. Ο πρώτος είναι ο βασικός αλγόριθµός 

και ονοµάζεται, ‘απλός – simple γενετικός αλγόριθµος’. Αυτός ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί : µη – 

υπερθετικούς πληθυσµούς και ελιτιστική επιλογή. Σε κάθε γενιά αντικαθίσταται ολόκληρος ο πληθυσµός 

εκ΄ νέου από νέα µέλη.  

Η δεύτερη κατηγορία αλγορίθµών είναι ο ‘κανονικός – steady–state γενετικός αλγόριθµος’ που 

χρησιµοποιεί υπερθετικούς πληθυσµούς. Σε αυτού του τύπου τους αλγορίθµους µπορούµε να 

καθορίσουµε πόσα µέλη του πληθυσµού πρέπει να αντικατασταθούν σε κάθε γενιά. 

Η τρίτη κατηγορία ονοµάζεται ‘αυξανόµενοι – incremental γενετικοί αλγόριθµοι’ στους οποίους κάθε 

γενιά αποτελείται από ένα ή δύο παιδιά. Αυτή η κατηγορία αλγορίθµων µας επιτρέπει να 

προσδιορίσουµε µία µέθοδο αντικατάστασης έτσι ώστε να προσδιορίσουµε τον τρόπο ολοκλήρωσης της 

νέας γενεάς µέσα στον υπάρχον πληθυσµό. Έτσι για παράδειγµα, ένα νέο µέλος µπορεί να 

αντικαταστήσει τους γονείς του, ή κάποιο µέλος τυχαία, ή κάποιο µέλος που του ταιριάζει περισσότερο 

βάση της τιµής καταλληλότητας. 

Ο τέταρτος τύπος ονοµάζεται ‘deme’ γενετικός αλγόριθµος. Αυτού του τύπου οι αλγόριθµοι 

συµπεριλαµβάνονται πολλαπλοί παράλληλα εξελισσόµενοι πληθυσµοί χρησιµοποιώντας τον steady–

state αλγόριθµο. Κάθε γενιά του αλγορίθµου αποδηµεί / µεταναστεύει κάποια µέλη του πληθυσµού προς 

άλλους πληθυσµούς. 

Η βασική διαφορά των τύπων που περιγράψαµε παραπάνω και τους διακρίνουµε µεταξύ τους είναι ως 

προς τον τρόπο µε τον οποίο δηµιουργούν καινούργιες µονάδες σε έναν πληθυσµό και ο τρόπος που 

αντικαθιστούν τις παλιές κατά την διάρκεια της εκτέλεσης τους. 

1.1.2. Ορίζοντας µία αναπαράσταση. 

Για να αντιµετωπίσουµε ένα πρόβληµα ορθά, πρέπει να χρησιµοποιήσουµε την καταλληλότερη δοµή 

δεδοµένων η οποία µας δίνει την δυνατότητα να αναπαραστήσουµε τα δεδοµένα του προβλήµατος, σε 

ένα γονίδιο. Για παράδειγµα, αν θέλουµε να βελτιστοποιήσουµε µία συνάρτηση πραγµατικών αριθµών, 

θα πρέπει να δηµιουργήσουµε ένα γονίδιο από πραγµατικούς αριθµούς. Αν η λύση του προβλήµατος 

αποτελείται από µιγαδικούς και ακεραίους αριθµούς, τότε θα πρέπει να ορίσουµε ένα γονίδιο µε αυτά τα 

χαρακτηριστικά. 

Ο καθορισµός µίας αναπαράστασης είναι η τέχνης της χρησιµοποίησης των γενετικών αλγορίθµων. 

Πρέπει να χρησιµοποιήσουµε µία αναπαράσταση όσο πιο µικρή γίνεται, αλλά απολύτως εκφραστική, 
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δηλαδή πρέπει να είναι ικανή να αναπαραστήσει όποια λύση θέλουµε για το πρόβληµα µας. Ο αριθµός 

των δυνατών αναπαραστάσεων είναι ατελείωτες, εµείς από την πλευρά µας πρέπει να επιλέξουµε την 

φτωχότερη αναπαράσταση όπως έναν πίνακα από πραγµατικούς αριθµούς. Με αυτόν τον τρόπο κάνουµε 

τον αλγόριθµο πιο γρήγορο και αποδοτικό. Επίσης, µπορούµε να ορίσουµε την αναπαράσταση έτσι ώστε 

να µην επιτρέπουµε να αναπαραστήσει µη πρακτικές λύσεις για το πρόβληµα µας, για παράδειγµα να 

ορίσουµε κάποιες τιµές κατωφλίου. Αν το γονίδιο µπορεί να αναπαραστήσει µη πρακτικές λύσεις, όπως 

να επιτρέπουµε να πάρει µία τιµή εκτός του αποδεκτού εύρους τιµών, τότε η συνάρτηση 

καταλληλότητας πρέπει να σχεδιαστεί ανάλογα για να δίνει µεροληπτική εκτίµηση σε αυτά τα µέλη. 

Τυπικά µία αναπαράσταση δεν θα πρέπει να είναι δυνατόν να πάρει τιµές πέρα από αυτές που 

χρειαζόµαστε για να δώσουµε λύση σε ένα πρόβληµα. Ορισµένες φορές όµως αξίζει να 

χρησιµοποιήσουµε αναπαραστάσεις που να επιτρέπουν την λήψη επιπλέον γενετικού υλικού, σύµφωνα 

πάντα µε την αντικειµενική διαδικασία και µε τον τρόπο µελέτης του τύπου και των χαρακτηριστικών 

του πεδίου έρευνας. Αυτό τείνει να αυξήσει το µέγεθος του πεδίου αναζήτησης και σαν επακόλουθο έχει 

να ελαττώσει την απόδοση του αλγορίθµου.  

1.1.3. Οι τελεστές του γονιδίου. 

Κάθε κατηγορία που περιγράφει ένα γονίδιο διαθέτει ορισµένους τελεστές, χρησιµοποιώντας τους 

µπορούµε να προκαταλάβουµε τον αρχικό πληθυσµό, επίσης µπορούµε να ορίσουµε τους τελεστές της 

∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης και να τους προσαρµόσουµε ειδικά στην αναπαράσταση του 

προβλήµατος, ή να αναπτύξουµε µέρη του αλγορίθµου καθώς ο πληθυσµός µας εξελίσσεται. 

Η GAlib έρχεται µε τους τελεστές αυτούς ορισµένους για κάθε τύπο γονιδίου, αλλά µπορούµε να τους 

αλλάξουµε σύµφωνα µε τις προτιµήσεις µας. Οι τρεις βασικοί τελεστές είναι οι εξής : ο τελεστής της 

Αρχικοποίησης, ο τελεστής της ∆ιασταύρωσης και ο τελεστής της Μετάλλαξης.  

Ο τελεστής αρχικοποίησης ορίζει τον τρόπο µε τον οποίο αρχικοποιείτε κάθε γονίδιο, δίνοντας του 

αρχικές τιµές. Η κατηγορία καλείται κάθε φορά που αρχικοποιείται ένας πληθυσµός ή ο γενετικός 

αλγόριθµος. Στην πράξη ο τελεστής αρχικοποίησης δεν δηµιουργεί καινούργια γονίδια, αλλά γεµίζει τα 

νέα γονίδια µε το βασικό ‘γενετικό υλικό’ στο οποίο µπορούν να βασιστούν και να αναπτυχθούν όλες οι 

λύσεις του προβλήµατος µας. Το αντικείµενο πληθυσµός διαθέτει τον δικό του τελεστή αρχικοποίησης, 

αλλά εξ΄ ορισµού καλεί τον τελεστή αρχικοποίησης του γονιδίου. 

Ο τελεστής της Μετάλλαξης ορίζει την διαδικασία µετάλλαξης κάθε γονιδίου. Η Μετάλλαξη σηµαίνει 

διαφορετικά πράγµατα για διαφορετικούς τύπους δεδοµένων. Για παράδειγµα, ένας τυπικός µεταλλάκτης 

όταν ενεργοποιείται σε µία δυαδική πλειάδα από bit, αναστρέφει τα bits από 0 σε 1 και το αντίστροφο, 

σύµφωνα µε την δοσµένη πιθανότητα. Ένας τυπικός µεταλλάκτης δέντρου, µεταθέσει τα υποδέντρα µε 

την δοσµένη πιθανότητα. Γενικά θα πρέπει να ορίσουµε έναν µεταλλάκτη που να µπορεί να κάνει 

εξερεύνηση και αξιολόγηση των µελών που δηµιουργεί, για να εξαλείψουµε το ενδεχόµενο να 

παράγουµε µέλη που έχουν τιµές εκτός του αποδεκτού πεδίου τιµών.  

Ο τελεστής της ∆ιασταύρωσης ορίζει την διαδικασία για την δηµιουργία ενός παιδιού από δύο γονίδια. 

Όπως ο τελεστής της µετάλλαξης, έτσι και ο τελεστής της διασταύρωσης είναι σύµφωνος προς τον τύπο 

δεδοµένων του γονιδίου, µία διαφορά τους είναι ότι ο τελεστής της ∆ιασταύρωσης περιλαµβάνει 

πολλαπλά γονίδια. Στην GAlib, κάθε αντικείµενο του γονίδιου ‘γνωρίζει’ την µέθοδο ζευγαρώµατος, 
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αλλά είναι ανήµπορη να την εκτελέσει από µόνη της. Κάθε κατηγορία του γενετικού αλγορίθµου 

‘µαθαίνει’ πως να εκτελέσει την µέθοδο ∆ιασταύρωσης από το αντικείµενο του γονιδίου και έπειτα 

χρησιµοποιεί την µέθοδο ζευγαρώµατος. Με αυτό το µοντέλο είναι πολύ πιθανό να παράγουµε 

καινούργιες κατηγορίες του γενετικού αλγορίθµου που να χρησιµοποιούν την µέθοδο ζευγαρώµατος να 

είναι όµως διαφορετικές από τις προεπιλεγµένες που ορίζονται στο γονίδιο. 

Κάθε µία από τις τρεις µεθόδους µπορούνε να τροποποιηθούνε και να γίνουν πιο συγκεκριµένες και 

κατάλληλες για τον τύπο δεδοµένων, αλλά και για τον τύπο του προβλήµατος που αντιµετωπίζουµε. 

Επιπρόσθετα στο αντικείµενο του γονιδίου θα πρέπει να περιέχεται µία αντικειµενική διαδικασία και 

ίσως κάποια διαδικασία σύγκρισης. Η αντικειµενική διαδικασία χρησιµοποιείται για να αξιολογήσουµε 

τα γονίδια. Η διαδικασία σύγκρισης χρησιµοποιείται για να προσδιορίσουµε πόσο διαφορετικό είναι ένα 

γονίδιο από κάποιο άλλο. Η τελευταία διαδικασία συνήθως αναφέρεται και σαν διαδικασία ‘Απόστασης’. 

Κάθε αντικείµενο γενετικού αλγορίθµου απαιτεί για την σωστή λειτουργία του τα αποτελέσµατα που 

προέρχονται από την αντικειµενική διαδικασία. Μέσω αυτού ένας γενετικός αλγόριθµος αποφασίζει ποια 

µονάδα του πληθυσµού είναι καλύτερη από τις υπόλοιπες. Κάποιοι αλγόριθµοι απαιτούν την ύπαρξη της 

διαδικασίας σύγκρισης. 

Γενικά, ένας γενετικός αλγόριθµος δεν χρειάζεται να γνωρίζει τίποτε για την δοµή και τα περιεχόµενα 

των δεδοµένων των γονιδίων στα οποία τον εφαρµόζουµε. Μπορούµε να αναµίξουµε και να ταιριάξουµε 

τα γονίδια στην διάρκεια της εκτέλεσης του. 

1.1.4. Το αντικείµενο του πληθυσµού. 

Το αντικείµενο του πληθυσµού είναι µία συλλογή γονιδίων, έχει την δική της συνάρτηση αρχικοποίησης 

και αποτίµησης(η προεπιλογή είναι το κάλεσµα των συναρτήσεων για κάθε µονάδα του πληθυσµού). 

Επίσης διατηρεί εγγραφές των καταλληλότερων µελών του πληθυσµού, εγγραφές µέσου όρου και 

απόκλισης για κάθε γενιά. Η µέθοδος επιλογής είναι επίσης ορισµένη στο αντικείµενο του πληθυσµού. 

Αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείτε για να επιλέξουµε ποιες µονάδες θα ζευγαρώσουν. 

Σε αυτήν την κατηγορία υπάρχουν επεκτάσεις, όµως οι πρόσθετη υπολογισµοί που απαιτούνται 

αυξάνουν τις απαιτήσεις στην υπολογιστική ισχύ, δεν είναι προεπιλεγµένη η διατήρηση τέτοιων 

πληροφοριών. 

1.1.5. Αντικειµενικές ∆ιαδικασίες & κλιµάκωση της τιµής Καταλληλότητας. 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι πιο ελκυστικοί από την βαθµωτή έρευνα επειδή χειρίζονται περίπλοκες και 

δύσκολες εξισώσεις ή µικρούς χώρους έρευνας. Οι γενετικοί αλγόριθµοι χρειάζονται ένα απλό µέτρο 

σύγκρισης των µονάδων που διαχειρίζονται, αυτό το µέτρο µας το παρέχει η αντικειµενική διαδικασία, 

έτσι δίνουµε µία απλή και εύκολη λύση σε ένα πολύ δύσκολο και χρονοβόρο πρόβληµα. 

Είναι πολύ σηµαντικό να µπορούµε να διακρίνουµε την διαφορά που υπάρχει µεταξύ των τιµών που µας 

επιστρέφουν οι διαδικασίες υπολογισµού της καταλληλότητας και αυτών που υπολογίζουν την 

αντικειµενική τιµή ή τιµή εκτίµησης. Η τιµή εκτίµησης είναι µία ‘ακατέργαστη’ τιµή που µας 

επιστρέφεται από την αντικειµενική διαδικασία και µας δείχνει την απόδοσή του γονιδίου πρωταρχικά. 

Η τιµή καταλληλότητας είναι αυτή που χρησιµοποιείται από το αντικείµενο του γενετικού αλγορίθµου, 

για να υποδείξει ποια γονίδια θα συµµετάσχουν για ζευγάρωµα στην διασταύρωση. Τυπικά αυτή η τιµή 

αποκτείται από την γραµµική κλιµάκωση της αντικειµενικής τιµή των γονιδίων. Μπορούµε να 
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αναπτύξουµε µία διαδικασία εκτίµησης του κάθε γονιδίου, όταν αυτό δηµιουργείται, επίσης µπορούµε 

να αναπτύξουµε µία διαδικασία εκτίµησης ολόκληρου του πληθυσµού. Στην πρώτη περίπτωση θα πρέπει 

να ορίσουµε την αντικειµενική συνάρτηση στο αντικείµενο του γονιδίου, αλλιώς θα πρέπει να την 

τοποθετήσουµε στο αντικείµενο του πληθυσµού. Και στις δύο περιπτώσεις την συνάρτηση αυτή πρέπει 

να οριστεί από εµάς.  

1.2. Ένα Ιεραρχικό ∆ιάγραµµα των κατηγοριών που µας παρέχει η βιβλιοθήκη GAlib. 

Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζουµε το σύνολο των κατηγοριών που µας παρέχει η βιβλιοθήκη της 

GAlib σε µία ιεραρχική διάταξη ανάλογα µε το είδος τους. Οι κατηγορίες που υπάρχουν στο κουτί Α µε 

τον δείκτη 1 αναφέρονται στους τύπους του γενετικού αλγορίθµου. Με τον δείκτη 2 αναφέρονται στα 

σχήµατα επιλογής των µελών του νέου πληθυσµού. Με τον δείκτη 3 είναι τα σχήµατα κλιµάκωσης της 

τιµής καταλληλότητας τον µελών.  

 
Στο κουτί Β δείχνουµε ιεραρχικά τις ∆οµές ∆εδοµένων που ορίζονται στους γενετικούς αλγορίθµους : 

Σχήµα 8ο : Ιεραρχικό ∆ιάγραµµα των κατηγοριών της GAlib. 

1.3. Το Περιβάλλον Προγραµµατισµού της GAlib.  

GAGeneticAlgorithm 

Αυτή είναι η βασική κατηγορία που περιγράφει έναν γενετικό αλγόριθµο και τους προεπιλεγµένους 

τελεστές της, επίσης σε αυτή την κατηγορία κρατάµε στοιχεία και στατιστικά για την εξέλιξη του 

αλγορίθµου. Για παράδειγµα, στοιχεία για τον τελεστή της Μετάλλαξης, της ∆ιασταύρωσης, τον αριθµό 

των γενεών εξέλιξης, τους καλύτερους – ενδιάµεσους – χειρότερους σε κάθε γενιά και στοιχεία για τον 

αρχικό και τον τρέχον πληθυσµό. Επίσης, ορίζουµε µία διαδικασία που προσδιορίζει το κριτήριο 

τερµατισµού του αλγορίθµου, τον Εξολοθρευτή.  
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Τα στατιστικά στοιχεία µπορούµε να τα κρατάµε σε κάποιο αρχείο ανά γενιά ή περιοδικά ορίζοντας την 

συχνότητα που θα γίνεται η καταγραφή τους. Οι παράµετροι όπως ο αριθµός των γενεών περάτωσης του 

αλγορίθµου, ή η πιθανότητα ∆ιασταύρωσης και Μετάλλαξης µπορούν να οριστούνε από κάποια 

συνάρτηση µέλος της κατηγορίας, είτε από κάποιο αρχείο, είτε από την γραµµή εντολών. 

Περιγραφή του αντικειµένου: Η διαδικασία εξέλιξης(evolve) είναι µία συνάρτηση µέλος του γενετικού 

αλγορίθµου, η οποία αρχικά καλεί την συνάρτηση Αρχικοποίησης. Στην συνέχεια καλεί την συνάρτηση 

step επαναληπτικά, η επανάληψη σταµατάει όταν ικανοποιηθεί το κριτήριο τερµατισµού του 

αλγορίθµου. Η συνάρτηση done ελέγχει το κριτήριο τερµατισµού και επιστρέφει την τιµή gaTrue. Τέλος 

καλείται η συνάρτηση flushScores, προκειµένου να τραβήξει όσα στοιχεία βρίσκονται στον Buffer. 

Αν δεν χρησιµοποιήσουµε στον γενετικό αλγόριθµο την συνάρτηση εξέλιξης, τότε θα πρέπει να 

καλέσουµε την συνάρτηση Αρχικοποίησης, πριν ξεκινήσουµε την εξέλιξη του πληθυσµού µε την 

συνάρτηση step. Σε κάθε επανάληψη της η συνάρτηση step εξελίσσει µία µόνο γενιά του πληθυσµού. 

Μετά το πέρας της εκτέλεσης του αλγορίθµου πρέπει να καλέσουµε την συνάρτηση flushScores  

GASimpleGA  (Μη – Υπερθετικοί πληθυσµοί) 

Ο απλός – simple γενετικός αλγόριθµος χρησιµοποιεί σταθερούς πληθυσµούς. Όταν επιλέξουµε να τον 

εφαρµόσουµε για την επίλυση του προβλήµατος, θα πρέπει να προσδιορίσουµε είτε κάποια µονάδα, είτε 

κάποιον πληθυσµό. Ο νέος αλγόριθµός θα αντιγράψει τις µονάδες που προσδιορίσαµε για να 

δηµιουργήσει τον δικό του καινούργιο πληθυσµό. Μπορούµε να αλλάξουµε τις περισσότερες από τις 

ιδιοτροπίες του αλγορίθµου µετά από την δηµιουργία κατά την διάρκεια της εξέλιξης του. 

Ο simple γενετικός αλγόριθµος δηµιουργεί τον αρχικό πληθυσµό µε την αντιγραφή της µονάδας ή του 

πληθυσµού που του παρέχουµε. Σε κάθε νέα γενιά ο αλγόριθµος δηµιουργεί τον πληθυσµό εξ΄ 

ολοκλήρου µε µονάδες που προέρχονται από το προγενέστερο πληθυσµό, ορισµένες από αυτές 

‘ζευγαρώνουν’ και παράγουν νέους απογόνους, που συµπληρώνουν τον πληθυσµό. Αυτή η διαδικασία 

ακολουθείται επαναληπτικά έως ότου τα κριτήρια τερµατισµού ικανοποιηθούν. Τα κριτήρια 

τερµατισµού ορίζονται από τον εξολοθρευτή. 

Η διαδικασία του Ελιτισµού είναι η προεπιλογή και χρησιµοποιείται από τον αλγόριθµο. Με αυτή την 

επιλογή επιβεβαιώνουµε ότι τα καταλληλότερα µέλη που βρίσκονται σε έναν πληθυσµό θα επιβιώσουν. 

Για να απενεργοποιήσουµε την χρήση του θα πρέπει να περάσουµε στην αρµόδια συνάρτηση µέλους την 

τιµή gaFalse. Η προεπιλεγµένη µέθοδος κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας είναι η Γραµµική. Η 

µέθοδος επιλογής που χρησιµοποιείται είναι η µέθοδος του Τροχού της Τύχης. 

GASteadyStateGA  (Υπερθετικοί πληθυσµοί).  

Αυτός ο τύπος γενετικού αλγορίθµου χρησιµοποιεί υπερθετικούς πληθυσµούς, το ποσοστό επικάλυψης 

ενός πληθυσµού προσδιορίζεται από τον χρήστη. Ο αλγόριθµος δηµιουργεί µονάδες µε την αντιγραφή 

των γονιδίων ή του πληθυσµού, που επιλέγουνε και δηµιουργούν οι χρήστες. Σε κάθε γενιά ο αλγόριθµος 

δηµιουργεί έναν ενδιάµεσο πληθυσµό από µονάδες, έπειτα τις προσθέτει στον προηγούµενο πληθυσµό 

και τέλος απορρίπτει τις µονάδες µε την χειρότερη τιµή καταλληλότητας προκειµένου να επαναφέρει τον 

πληθυσµό στο κανονικό µέγεθος.  

Το ποσοστό επικάλυψης των µελών ενός πληθυσµού µεταξύ των γενεών δηλώνεται µε την παράµετρο 

pReplacement. Αυτή η παράµετρος δηλώνει το ποσοστό του πληθυσµού που θα πρέπει να 
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αντικατασταθεί σε κάθε γενιά. Οι απόγονοι που παρήχθησαν από την εκτέλεση της διαδικασίας 

προστίθενται στον πληθυσµό και στην συνέχεια οι χειρότεροι του πληθυσµού καταστρέφονται. Με την 

ακολουθία αυτών των βηµάτων τα καινούργια µέλη του πληθυσµού µπορούν να επιζήσουν ή να 

απορριφθούν από τον πληθυσµό, αυτό εξαρτάται αν είναι κατάλληλοι ή όχι για τον πληθυσµό. 

Εναλλακτικά αν δεν θελήσουµε να ορίσουµε κάποιο ποσοστό, µας δίνεται η δυνατότητα να ορίσουµε 

έναν αριθµό (µικρότερο από το µέγεθος του πληθυσµού) που να δηλώνει τον αριθµό των µελών που 

θέλουµε να αντικαταστήσουµε. ∆εν µπορούµε να ορίσουµε και τις δύο παραµέτρους σε έναν αλγόριθµο, 

συνήθως χρησιµοποιείται ο αριθµός. Η προεπιλεγµένη µέθοδος κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας 

είναι η Γραµµική Κλιµάκωση. Η µέθοδος επιλογής που χρησιµοποιείται και σε αυτό τον αλγόριθµο είναι 

η µέθοδος του Τροχού της Τύχης. 

GAIncrementalGA  (Υπερθετικοί πληθυσµοί µε 1 ή 2 παιδιά ανά γενιά). 

Αυτός ο αλγόριθµος βασίζεται σε κάποιο µοντέλο γεννήτορα. Χρησιµοποιούµε υπερθετικούς 

πληθυσµούς, αλλά µε µικρό βαθµό επικάλυψης(µόνο ένα ή το πολύ δύο µονάδες αντικαθίστανται σε 

κάθε γενιά). Το προεπιλεγµένο σχήµα αντικατάστασης υποστηρίζει ότι πρέπει να αντικαταστήσουµε τα 

χειρότερα µέλη του πληθυσµού. Μία διαδικασία αντικατάστασης απαιτείται µόνο αν επιλέξουµε να 

χρησιµοποιήσουµε σαν σχήµατα αντικατάστασης Custom ή Crowding σχήµατα.  

Μπορούµε να ορίσουµε το πλήθος των παιδιών που δηµιουργούνται σε κάθε γενιά χρησιµοποιώντας την 

συνάρτηση nOffspring. Εφόσον ο αριθµός των γονέων είναι δύο γονείς, τα παιδιά µπορούν να είναι από 

µία διαδικασία 1 ή 2. Η προεπιλογή είναι 2. Για να ορίσουµε τον τρόπο µε τον οποίο κάποιο παιδί θα 

εισαχθεί στον πληθυσµό, θα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε την συνάρτηση αντικατάστασης. Σε αυτή την 

συνάρτηση θα προσδιορίσουµε την στρατηγική αντικατάστασης που θα ακολουθήσουµε στον γενετικό 

αλγόριθµο. Για παράδειγµα, αν θέλουµε το παραγόµενο παιδί να αντικαταστήσει τον γονέα του θα 

πρέπει να χρησιµοποιήσουµε την στρατηγική αντικατάστασης γονέων. Άλλες στρατηγικές που µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε είναι η στρατηγική τυχαίας αντικατάστασης και αυτή του χειρότερου µέλους στον 

πληθυσµό. 

GADemeGA  (Παράλληλοι πληθυσµοί µε µετανάστευση) 

Αυτό ο τύπος γενετικού αλγορίθµου έχει πολλαπλά, εξελισσόµενους πληθυσµούς. ∆ηµιουργεί άλλους 

πληθυσµούς µε αντιγραφή του γονιδίου ή του πληθυσµού που δίνουµε στον αλγόριθµο όταν 

δηµιουργείται. 

Κάθε πληθυσµός εξελίσσεται χρησιµοποιώντας τον steady-state γενετικό αλγόριθµό, αλλά κάποιες 

µονάδες του πληθυσµού µετακινούνται από τον έναν πληθυσµό σε κάποιον άλλο. Ο αλγόριθµος 

µετακίνησης είναι ένας αιτιοκρατικός αλγόριθµος. Κάθε πληθυσµός µετακινεί τις καλύτερες µονάδες του 

σε γειτονικούς πληθυσµούς. Ο βασικός πληθυσµός ανανεώνεται σε κάθε γενιά µε τις καλύτερες µονάδες 

από κάθε πληθυσµό. Αν θέλουµε να πειραµατιστούµε µε κάποιες άλλες µεθόδους µετακίνησης, 

µπορούµε να αναπτύξουµε δικές κατηγορίες και να ορίσουµε έναν καινούργιο τελεστή µετακίνησης. 

Συνάρτηση τερµατισµού – Εξολοθρευτής. 

Η συνάρτηση περάτωσης – completion χρησιµοποιείται για να προσδιορίσουµε πότε ο γενετικός 

αλγόριθµος θα σταµατήσει να εκτελείται. Η συνάρτηση completion καλείται από την συνάρτηση µέλος 

done προκειµένου να αποφανθεί αν ο αλγόριθµος θα σταµατήσει να εκτελείται ή όχι. 
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Η προκαθορισµένη µορφή της συνάρτησης περάτωσης – completion χρησιµοποιεί τις συναρτήσεις 

Generation(Γενιά) και Convergence(Συνθήκη Σύγκλισης) για να µας επιστρέψει την τιµή τερµατισµού. 

Οι επιστρεφόµενες τιµές της συνάρτησης περάτωσης είναι gaTrue για να συνεχίσει να εκτελείται ο 

αλγόριθµος και gaFalse για να σταµατήσει την εκτέλεσης του. 

Σχήµατα Αντικατάστασης. 

Τα σχήµατα αντικατάστασης χρησιµοποιούνται από τους αυξητικούς γενετικούς αλγορίθµους 

προκειµένου να προσδιορίσουν πώς οι καινούργιες µονάδες του πληθυσµού θα πρέπει να εισαχθούν στον 

πληθυσµό. Αποδεκτά σχήµατα αντικατάστασης είναι τα :  

GAIncrementalGA::RANDOM  GAIncrementalGA::CUSTOM 
GAIncrementalGA::BEST  GAIncrementalGA::CROWDING 
GAIncrementalGA::WORST  GAIncrementalGA::PARENT 

Γενικά, η αντικατάσταση των χειρότερων µονάδων φέρνει τα καλύτερα αποτελέσµατα. Η 

αντικατάσταση των γονέων είναι χρήσιµη για την βασική διαφοροποίηση του είδους, τέλος η custom 

αντικατάσταση µπορεί να χρησιµοποιηθεί όταν θέλουµε να ορίσουµε το δικό µας είδος. 

Αν επιλέξουµε το custom ή το crowding σχήµα αντικατάστασης τότε θα πρέπει να ορίσουµε µία 

συνάρτηση αντικατάστασης. Η συνάρτηση αντικατάστασης θα λαµβάνει παραµέτρους τα µέλη του 

πληθυσµού και τον πληθυσµό στον οποίο θα πρέπει να τοποθετηθούν τα µέλη. Η συνάρτηση αυτή θα 

µας επιστρέφει µία αναφορά στο γονίδιο το οποίο θα πρέπει να αντικατασταθεί, σε διαφορετική 

περίπτωση που το µέλος δεν πρέπει να εισαχθεί στον πληθυσµό, τότε η συνάρτηση θα πρέπει να 

επιστρέφει µία αναφορά στην µονάδα. Κάθε συνάρτηση αντικατάστασης πρέπει να έχει ένα πρότυπο :  
typedef GAGenome& (*GAIncrementalGA::ReplacementFunction)(GAGenome &, GAPopulation &); 

Η πρώτη παράµετρος είναι το γονίδιο το οποίο είναι υποψήφιο να εισαχθεί στον πληθυσµό, η δεύτερη 

παράµετρος είναι ο πληθυσµός στον οποίο θέλουµε να εισαχθεί.  

GAGenome. 

Η γενική κατηγορία που περιγράφει ένα γονίδιο είναι το GAGenome. Η κατηγορία αυτή είναι µία 

εικονική κατηγορία που σκοπό έχει να περιγράψει τον αριθµό των σταθερών και των προτύπων 

συναρτήσεων που αρµόζουν σε οποιοδήποτε τύπο γονιδίου. 

Η παράµετρος διάσταση στα γονίδια χρησιµοποιείται για να ορίσουµε σε ποια διάσταση της δοµή 

δεδοµένων του γονιδίου αναφερόµαστε όταν έχουµε επιλέξει να χρησιµοποιήσουµε πολυδιάστατα 

γονίδια. Η µέθοδος αντιγραφής – clone καθορίζει πότε θα αντιγράψουµε ολόκληρο το γονίδιο, δηλαδή 

θα δηµιουργήσουµε ένα ταυτόσηµο γονίδιο µε το κανονικό ή θα αντιγράψει τις ιδιότητες του γονιδίου, 

δηλαδή θα δηµιουργήσει ένα νέο γονίδιο µε απαράλλαχτα χαρακτηριστικά. Στις δύο περιπτώσεις 

αντιγραφής, η συνάρτηση που καλεί την µέθοδο αντιγραφής είναι υπεύθυνη για να αποδεσµεύσει την 

µνήµη που κατανέµεται στην συνάρτηση µέλος clone. 

Οι γενετικοί τελεστές των γονιδίων είναι συναρτήσεις που δέχονται σαν ορίσµατα τους τύπους γονιδίων. 

Έτσι µας δίνεται η δυνατότητα να αναπτύξουµε καινούργιες συµπεριφορές στα γονίδια µας χωρίς να 

αναπτύξουµε καινούργιες κατηγορίες. 
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GA1DArrayGenome<T> 

Αυτός ο τύπος δεδοµένων χρησιµοποιείται όταν  η καταλληλότερη δοµή δεδοµένων για την περιγραφή 

των λύσεων σε κάποιο πρόβληµα είναι ένα µονοδιάστατος πίνακας. Ο πίνακας 1 διάστασης µπορεί να 

περιέχει πολλά στοιχεία στην δοµή του. Κάθε στοιχείο στον πίνακα είναι  ένα γονίδιο του γονιδιώµατος, 

η τιµή που θα περιέχει το γονίδιο εξαρτάται από τον τύπο του γονιδίου. Για παράδειγµα, η τιµή ενός 

πίνακα ακεραίων είναι ακέραιες τιµές, ενώ ένας πίνακας από δεκαδικούς θα έχει αριθµούς κινητής 

υποδιαστολής. 

GA1DArrayAlleleGenome<T> 

Το µίας διάστασης πίνακας allele γονιδίωµα αναπτύσσεται από το γονίδιο µονής διάστασης πίνακα που 

περιγράψαµε παραπάνω. Έχει την ίδια συµπεριφορά µε το προηγούµενο αλλά προσθέτει στις ιδιότητες 

του και το σύνολο allele set. Η τιµή που εκχωρείται σε κάθε στοιχείο του πίνακα εξαρτάται από το 

σύνολο των επιτρεπτών τιµών του allele set. Η πλέον απλή περίπτωση είναι να δηµιουργήσουµε απλό 

σύνολο τιµών – allele set στο οποίο να ορίζουµε τις επιτρεπόµενες τιµές. 

GA2DArrayGenome<T> 

Ο τύπος αυτός περιγράφει το γονιδίωµα που απαιτεί έναν δύο διαστάσεων πίνακα. Το µέγεθος τους 

αλλάζει και εξαρτάται από τα αντικείµενα του πίνακα. Είναι µία κατηγορία πρότυπο και µπορεί να 

αναπτυχθεί από τις κατηγορίες του Genome ή του GΑArray<>. Κάθε στοιχείο στον πίνακα είναι η ένα 

γονίδιο του γονιδιώµατος, η τιµή που θα περιέχει το γονίδιο εξαρτάται από τον τύπο του γονιδίου. 

GA2DArrayAlleleGenome<T> 

Το δύο διαστάσεων πίνακας allele γονιδίωµα αναπτύσσεται από το γονίδιο δύο διαστάσεων πίνακα που 

περιγράψαµε παραπάνω. Έχει την ίδια συµπεριφορά µε το προηγούµενο αλλά προσθέτει στις ιδιότητες 

του και το σύνολο allele set. Η τιµή που εκχωρείται σε κάθε στοιχείο του πίνακα εξαρτάται από το 

σύνολο των επιτρεπτών τιµών του allele set. Η πλέον απλή περίπτωση είναι να δηµιουργήσουµε απλό 

σύνολο τιµών – allele set στο οποίο να ορίζουµε τις επιτρεπόµενες τιµές. Σε περισσότερο πολύπλοκα 

παραδείγµατα µπορούµε για κάθε στοιχείο του πίνακα να ορίσουµε ένα σύνολο από allele set. 

GA3DArrayGenome<T> 

Ο τύπος αυτός περιγράφει το γονιδίωµα που απαιτεί έναν τριών διαστάσεων πίνακα. Το µέγεθος τους 

αλλάζει και εξαρτάται από τα αντικείµενα του πίνακα. Είναι µία κατηγορία πρότυπο και µπορεί να 

αναπτυχθεί από τις κατηγορίες του Genome ή του GΑArray<>. Κάθε στοιχείο στον πίνακα είναι η ένα 

γονίδιο του γονιδιώµατος, η τιµή που θα περιέχει το γονίδιο εξαρτάται από τον τύπο του γονιδίου. 

GA3DArrayAlleleGenome<T> 

Το τριών διαστάσεων πίνακας allele γονιδίωµα αναπτύσσεται από το γονίδιο τριών διαστάσεων πίνακα 

που περιγράψαµε παραπάνω. Έχει την ίδια συµπεριφορά µε το προηγούµενο αλλά προσθέτει στις 

ιδιότητες του και το σύνολο allele set. Η τιµή που εκχωρείται σε κάθε στοιχείο του πίνακα εξαρτάται από 

το σύνολο των επιτρεπτών τιµών του allele set. Η πλέον απλή περίπτωση είναι να δηµιουργήσουµε απλό 

σύνολο τιµών – allele set στο οποίο να ορίζουµε τις επιτρεπόµενες τιµές. 
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GA1DBinaryStringGenome 

Το γονίδιο που αποτελείται από µία δυαδική πλειάδα παράγεται από τις κατηγορίες του GABinaryString 

και του GAGenome. Αυτή η δοµή δεδοµένων είναι µία πλειάδα 0 και 1 το µήκος των οποίων µπορεί να 

είναι σταθερό ή µεταβλητό. Τα γονίδια στο γονιδίωµα είναι bits και το πεδίο τιµών των bit  είναι 0 ή 1. 

GA2DBinaryStringGenome 

Οµοίως µε την δυαδική πλειάδα µονής διάστασης και η δύο διαστάσεων δυαδική πλειάδα παράγεται από 

τις ίδιες κατηγορίες. Είναι ένας πίνακας από 0, 1 και το µήκος τους µπορεί να είναι σταθερό ή µη.  

GA3DBinaryStringGenome 

Το γονιδίωµα τριπλής πλειάδας παράγεται από τις κατηγορίες του GABinaryString και του GAGenome. 

Είναι ένα τριών διαστάσεων τµήµα από 0 και 1 των οποίων το µήκος και το πλάτος είναι σταθερό ή 

µεταβλητό. Τα γονίδια στο γονιδίωµα είναι bits και το πεδίο τιµών των bit  είναι 0 ή 1. 

GABin2DecGenome 

Αυτό το γονιδίωµα είναι µία υλοποίηση της παραδοσιακής µεθόδου για µετατροπή των δυαδικών 

πλειάδων σε δεκαδικές τιµές. Περιέχει έναν µηχανισµό για την προσαρµοσµένη κωδικοποίηση δυαδικής 

πλειάδας σε δεκαδική βάση µίας φόρµας για κωδικοποίηση Gray. Και τα δύο χαρακτηριστικά 

βρίσκονται στην βιβλιοθήκη. Ο προεπιλεγµένος µηχανισµός είναι η σχεδίαση µίας δυαδικής πλειάδας σε 

δεκαδική(µε την αρίθµηση βασισµένη στο 2).  

Προκειµένου να χρησιµοποιήσουµε αυτό το γονιδίωµα θα πρέπει να δηµιουργήσουµε µία σχεδίαση µε 

την οποία θα ορίζουµε τον αριθµό των bits που θα χρησιµοποιούνται για την αναπαράσταση των 

δεκαδικών αριθµών. Ο µηχανισµός µετατροπής των δυαδικών σε δεκαδικούς αριθµούς παράγεται από 

την κατηγορία 1DbinaryStringGenome. Για να γίνει άµεσα εφαρµόσιµη αυτή η κατηγορία, θα πρέπει να 

δηµιουργήσουµε κάποιο φαινότυπο*. Το φαινότυπο ορίζει πόσα bits χρειάζονται για την χαρτογράφηση 

των δεκαδικών τιµών και αντιστρόφως. Ένα απλό φαινότυπο περιέχει τον αριθµό των bits που 

απαιτούνται για να αναπαραστήσουµε την δεκαδική τιµή και την ελάχιστη και µέγιστη δεκαδική τιµή 

του συνόλου των bits που θα χαρτογραφηθούν. 

GABin2DecPhenotype 

Το φαινότυπο δυαδικό προς δεκαδικό προσδιορίζει την σχεδίαση µετατροπής της δυαδικής πλειάδας σε 

δεκαδικές τιµές. Μία σχεδίαση µετατροπής από δυαδική σε δεκαδική αποτελείται από έναν εύρος 

δεκαδικών τιµών και από έναν αριθµό bits. Για παράδειγµα, αν στην σχεδίαση µας παρέχουµε 8 bits τότε 

το διαθέσιµο εύρος τιµών θα είναι από 0 έως 255 µοναδικές τιµές.  

GAListGenome<T> 

Το γονιδίωµα λίστα είναι ένα πρότυπο κατηγορίας. Αναπτύξουµε από τις κατηγορίες GAGenome και 

GAList<>. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί για σταθερές αναπαραστάσεις ή για µεταβλητού µήκους σειρές 

όπως είναι οι παραδοσιακές εφαρµογές µε λίστες. Σε αυτή την κατηγορία θα πρέπει να ορίσουµε τον 

αρχικό τελεστή της κατηγορίας. Ο προεπιλεγµένος τελεστής αρχικοποίησης είναι ο NoInitializer. Σε 

περίπτωση που δεν επιλέξουµε κάποιον τελεστή αρχικοποίησης θα δεχθούµε λάθη όποτε επιχειρούµε να 

αρχικοποιήσουµε κάποιο γονιδίωµα.  
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GARealGenome 

Το γονιδίωµα πραγµατικών αριθµών είχε σχεδιαστεί µε σκοπό να χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές που οι 

αναπαραστάσεις τους απαιτούσαν κάποιον πίνακα (από πιθανότατα περιορισµένο αριθµό) πραγµατικών 

παραµέτρων. Τα στοιχεία του πίνακα µπορεί να θεωρηθούν ως ένα σύνολο από απαιτούµενες τιµές, ένα 

σύνολο από περιορισµένες διακριτές τιµές, ή κάποιο σύνολο από απαριθµηµένες τιµές, αυτό εξαρτάται 

από τον τύπο του πεδίου ορισµού που χρησιµοποιήθηκε για να δηµιουργήσουµε το γονίδιο. Μπορούµε 

να προσµίξουµε το σύνολο των πεδίων τιµών σε ένα γονίδιο προσδιορίζοντας έναν πίνακα µε τα σύνολα 

των πεδίων τιµών. Το πεδίο τιµών ορίζει το σύνολο των τιµών που το κάθε στοιχείο στο γονιδίωµα 

µπορεί να αναπαραστήσει. Ένα γονιδίωµα από πραγµατικούς αριθµούς είναι µία δοµική οργανική 

προσαρµογή ενός πίνακα γονιδιώµατος µε πεδία τιµών. Η δοµική οργανική προσαρµογή είναι τύπου 

κινητής υποδιαστολής.  

Θα πρέπει να δηµιουργήσουµε ένα πεδίο ορισµού ή έναν πίνακα από πεδία ορισµού πριν εφαρµόσουµε 

αυτόν τον τύπο γονιδιώµατος. Σε περίπτωση που δηµιουργήσουµε ένα γονιδίωµα που λαµβάνει τιµές 

από ένα µόνο πεδίο ορισµού, τότε κάθε στοιχείο του γονιδιώµατος θα χρησιµοποιεί αυτό το πεδίο του 

ορισµού για να προσδιορίσει την τιµή του. Σε περίπτωση που δηµιουργήσουµε ένα γονιδίωµα 

πραγµατικών αριθµών χρησιµοποιώντας ένα πίνακα τότε το γονίδιο θα έχει µήκος ίσο µε τον αριθµό των 

στοιχείων του πίνακα και κάθε στοιχείο πραγµατικών αριθµών θα καλύπτεται το αντίστοιχο πεδίο τιµών 

του πίνακα ανάλογα µε την θέση του στο γονιδίωµα. 

Για να χρησιµοποιήσουµε αυτό τον τύπο γονιδίου στον κώδικα που αναπτύσσουµε, θα πρέπει να 

συµπεριλάβουµε τα αρχεία επικεφαλίδων – header σε κάθε ένα από τα αρχεία που δηµιουργούµε και 

χρησιµοποιούν το γονιδίωµα. Επίσης θα πρέπει να συµπεριλάβουµε το αρχείο µε τον πηγαίο κώδικα σε 

µόνο ένα από τα αρχεία κώδικα. Αν δεν συµπεριλάβουµε ορισµένες µέθοδοι των πεδίων ορισµού δεν θα 

λειτουργούν σωστά. 

GAStringGenome 

Το γονιδίωµα String µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές µε σταθερού και µεταβλητού µήκους 

String ή σε πεδία τιµών µε αλφαβητικά στοιχεία. Το allele set ορίζει το σύνολο των πιθανών τιµών που 

µπορεί να πάρει ένα String στην διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθµου.  

Το γονιδίωµα String είναι µία δοµική προσαρµογή του πίνακα του γονιδιώµατος µε τα πεδία ορισµού. Η 

προσαρµογή είναι τύπου χαρακτήρα, οµοίως και µε τα προηγούµενα θα πρέπει να δηµιουργήσουµε ένα 

πεδίο τιµών ή έναν πίνακα από τα σύνολα των πεδίων τιµών προτού χρησιµοποιήσουµε αυτών τον τύπο 

σε κάποιο πρόγραµµα. Σε περίπτωση που δηµιουργήσουµε ένα γονιδίωµα µε ένα απλό σύνολο τιµών, 

τότε κάθε στοιχείο του γονιδίου θα έχει ως σηµείο αναφοράς αυτό το πεδίο ορισµού και το σύνολο των 

τιµών που ορίζει. Αν δηµιουργήσουµε ένα γονιδίωµα και χρησιµοποιήσουµε έναν πίνακα από πεδία 

τιµών, τότε το string θα έχει το ίδιο µήκος µε τον αριθµό των στοιχείων που βρίσκονται στον πίνακα, και 

κάθε στοιχείο του string θα καλύπτεται από το αντίστοιχο σύνολο τιµών – allele set σε αντιστοιχία µε 

αυτό που βρίσκεται στον πίνακα. 

Προκειµένου να χρησιµοποιήσουµε το γονιδίωµα string, θα πρέπει πρώτα να συµπεριλάβουµε το header 

αρχείο σε όλα τα αρχεία που θα δηµιουργήσουµε και που χρησιµοποιούν το string. Επίσης θα πρέπει να 
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συµπεριλάβουµε το αρχείο που περιέχει τον πηγαίο κώδικα του string. Σε περίπτωση που δεν 

συµπεριλάβουµε τον πηγαίο κώδικα του string κάποιες από τις µεθόδους των allele set δεν θα 

λειτουργούν. 

GATreeGenome<T> 

Το γονιδίωµα που περιγράφει την δεντροειδή δοµή δεδοµένων είναι µία κατηγορία πρότυπο. Μπορεί να 

αναπτυχθεί από την κατηγορία GAGenome και από την κατηγορία GATree<>. Η δεντρωειδή δοµή 

δεδοµένων µας παρέχει ευκολότερο χειρισµό ενός δεντροειδούς αντικειµένου. 

Για να χρησιµοποιήσουµε αυτού του τύπου τις κατηγορίες θα πρέπει να ορίσουµε έναν τελεστή 

αρχικοποίησης. Σε περίπτωση που δεν ορίσουµε κάποιον τελεστή αρχικοποίησης θα δεχόµαστε λάθη 

αρχικοποίησης όποτε ο αλγόριθµος προσπαθεί να αρχικοποιήσει κάποιο αντικείµενο. 

GAEvalData 

Ένα από τα κυριότερα αντικείµενα στα οποία βασίζεται η βασική κατηγορία GAGenome είναι το 

αντικείµενο της αποτίµησης των δεδοµένων. Παρόλο που τα userData ενός γονιδιώµατος είναι κοινά για 

όλα τα γονιδιώµατα σε έναν πληθυσµό, τα evalData είναι µοναδικά για τα γονιδιώµατα. Η βασική 

κατηγορία προσδιορίζει την µέθοδο αντιγραφής και clone για το αντικείµενο αποτίµησης των 

δεδοµένων. Οι κατηγορίες που αναπτύσσουµε θα πρέπει να χρησιµοποιούν αυτό τον µηχανισµό, σε κάθε 

κατηγορία που αναπτύσσουµε θα πρέπει να ορίζουµε συναρτήσεις µέλη αντιγραφής και clone. Αυτές οι 

συναρτήσεις θα πρέπει να καλούνται από την βασική κατηγορία όταν συµβαίνει µία εξέλιξη και τα 

δεδοµένα του γονιδιώµατος ή του πληθυσµού αντιγράφονται ή κλωνοποιούνται. 

GAAlleleSet<T> 

Η κατηγορία που περιγράφει ένα allele set είναι µία συλλογή από διαφορετικές τιµές που µπορεί να 

πάρει ένα γονίδιο. Σε αυτήν την κατηγορία µπορούµε να συµπεριλάβουµε αντικείµενα κάθε τύπου όπως 

τους τελεστές = , == , !=, και άλλους.  

Στα σύνολα Allele sets µπορεί να υπάρχει ένας απαριθµητός αριθµός δεδοµένων, ένας δεσµευτικός 

αριθµός δεδοµένων, ή δεσµευτικός αλλά διακριτός αριθµός δεδοµένων. Για παράδειγµα ένα Allele set 

από ακέραιες τιµές µπορεί να οριστεί ως {1,3,5,2,99,-53} (Απαριθµητός αριθµός δεδοµένων). Ένας 

δεσµευτικός πραγµατικός αριθµός µπορεί να οριστεί ως [2,743), δηλαδή το σύνολο των αριθµών από το 

δύο συµπεριλαµβανοµένων µέχρι το 743 αποκλειστικά. Ένα δεσµευτικό αλλά διακριτό αριθµό 

δεδοµένων µπορεί να οριστεί ως [4.5,7.05](0.05) , δηλαδή το σύνολο των αριθµών από 4,5 µέχρι 7,5 να 

συµπεριληφθούν µε αύξηση 0,05. 

Σε περίπτωση που καλέσουµε την συνάρτηση µέλος allele µε κανένα όρισµα, τότε το allele set σύνολο 

επιλέγεται τυχαία από τα σύνολα που διαθέτει και επιστρέφει κάποιο στην τύχη. 

GAAlleleSetArray<T> 

Τα GAAlleleSetArray είναι ένα σύνολο αντικειµένων µε έναν πίνακα από αντικείµενα από allele set.  

GAParameter and GAParameterList 

Το αντικείµενο λίστας παραµέτρων περιέχει πληροφορία σχετικά µε τον τρόπο θα πρέπει να 

συµπεριφέρεται ο γενετικός αλγόριθµος. Κάθε λίστα παραµέτρων περιέχει έναν πίνακα από 

παραµέτρους.  
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Κάθε παράµετρος είναι ένα ζευγάρι ονόµατος – τιµής, όπου το όνοµα είναι ένα string και η τιµή είναι 

ένας ακέραιος, κινητής υποδιαστολής, χαρακτήρας, Boolean, ακόµη και δείκτης. Κάθε παράµετρος είναι 

µοναδικά αναγνωρισµένη από το ζεύγος ονοµάτων : ένα πλήρες όνοµα και ένα βραχύ όνοµα. Μαζί µε το 

κάθε όνοµα υπάρχει και µία τιµή. Κάθε παράµετρος έχει επίσης µία λίστα από απαριθµητούς τύπους 

δεδοµένων. Το αντικείµενο GAParameter  

GAStatistics 

Το αντικείµενο statistics κρατάει πληροφορίες σχετικά µε την τρέχουσα κατάσταση του αντικειµένου 

του γενετικού αλγορίθµου. Όλα τα αντικείµενα του γενετικού αλγορίθµου περιέχουν αντικείµενα 

αρµόδια για τα στατιστικά στοιχεία.  

Σε αυτά τα αντικείµενα ορίζουµε κάποιους σταθερούς απαριθµητούς τύπους δεδοµένων προκειµένου να 

χρησιµοποιηθούν από το µέλος selectScores. Μπορεί να περάσουν από την bitwise – OR για να 

προσδιορίσουν τον επιθυµητό συνδυασµό στοιχείων. Μπορούµε επίσης να χρησιµοποιήσουµε την 

κατηγορία name για να αναφερθούµε στις τιµές αυτές για παράδειγµα : GAStatistics::Mean | 

GAStatistics::Deviation 

GAPopulation 

Το αντικείµενο του πληθυσµού είναι µία συλλογή για τα αντικείµενα των γονιδιωµάτων, επίσης κρατάει 

κάποια στατιστικά στοιχεία για τον εκάστοτε πληθυσµό, όπως για παράδειγµα τον µέσο όρο, την µέγιστη 

και την ελάχιστη αντικειµενική τιµή του γονιδίου. Κάθε πληθυσµός περιέχει κάποιο αντικείµενο 

υπεύθυνο για την κλιµάκωση της τιµής καταλληλότητας, το οποίο χρησιµοποιείται για να ορίσει την τιµή 

καταλληλότητας των γονιδίων. Επίσης περιέχει κάποια συνάρτηση για την επιλογή ατόµων από τον 

πληθυσµό. 

Μπορούµε να προσαρµόσουµε τις µεθόδους της αρχικοποίησης του πληθυσµού, της αποτίµησης καθώς 

επίσης και τις µεθόδους ταξινόµησης. Οι δικές µας κατηγορίες αντικειµένων θα πρέπει να 

χρησιµοποιούν το κατάλληλο δέσιµο µεταξύ τους. Η προεπιλεγµένη µέθοδος κλιµάκωσης είναι η 

Γραµµική Κλιµάκωση. Επίσης η προεπιλεγµένη συνάρτησης αποτίµησης επιδρά σε όλα τα γονίδια 

ξεχωριστά. Τέλος η προεπιλεγµένη µέθοδος Επιλογής είναι η Μέθοδος του Τροχού της Τύχης και 

χρησιµοποιεί της τιµές που προέρχονται από την κλιµάκωσης των τιµών καταλληλότητας. 

GAScalingScheme 

Το αντικείµενο της κλιµάκωσης εµπεριέχεται στην κατηγορία του πληθυσµού. Το βασικό αντικείµενο 

κλιµάκωσης δεν είναι άµεσα εφαρµόσιµο σε έναν γενετικό αλγόριθµό. Αυτό το αντικείµενο κρατάει 

στοιχεία για την τιµή των τιµών καταλληλότητας για κάθε µονάδα του πληθυσµού. Τα γονίδια που 

επιστρέφει είναι γονίδια από τον πληθυσµό στον οποίο είναι συνδεδεµένα, δεν κρατάει δικά του 

αντίγραφα. 

GASelectionScheme 

Τα σχήµατα Επιλογής χρησιµοποιούνται για να επιλέγουν γονίδια από τον πληθυσµό για ζευγάρωµα. Το 

αντικείµενο GASelectionScheme καθορίζει την βασική συµπεριφορά που θα έχει µία συνάρτηση 

Επιλογής. Κάθε αντικείµενο Επιλογής µπορεί να συνδεθεί µε κάποιον πληθυσµό από τον οποίο θα 

πρέπει να κάνει τις επιλογές του. Όταν κάποιο µέλος επιλεγεί θα επιστραφεί µία αναφορά σε εκείνο το 

γονίδιο.  
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GAArray<T> 

Το αντικείµενο GAArray<T> ορίζεται για δική µας ευκολία, γι’ αυτόν τον λόγο δεν χρειάζεται να 

ορίσουµε το δικό µας αντικείµενο πίνακα. Αυτή η κατηγορία είναι µία συλλογή προτύπων της οποίας τα 

στοιχεία µπορούν να συµπεριλάβουν αντικείµενα οποιουδήποτε τύπου. Οι πίνακες 1ης , 2ης , 3ης  

διαστάσεων που χρησιµοποιεί η βιβλιοθήκη GAlib βασίζονται σε αυτήν την βασική κατηγορία.  που 

περιέχει πληροφορίες. Αυτό το αντικείµενο ορίζεται στο αρχείο arraytmpl.h. 

Τα τετραγωνάκια είναι στοιχεία σε ένα πίνακα. Οι πίνακες είναι 1ης 

διάστασης, αλλά οι κατηγορίες που µπορούµε να αναπτύξουµε είναι 

περισσότερων διαστάσεων. Κάθε στοιχείο περιέχει ένα αντικείµενο 

προσδιορισµένο από τον χρήστη. 

Κάθε στοιχείο στον πίνακα θα πρέπει να έχει τις ακόλουθες µεθόδους προσδιορισµένες : 

copy constructor 

operator = 

operator == 

operator != 

Τα στοιχεία σε κάποιον πίνακα ξεκινάνε να µετρώνται από το 0. Το τελευταίο στοιχείο σε έναν πίνακα 

µε ν στοιχεία είναι το στοιχείο ν – 1. 

GAList<T> and GAListIter<T> 

Το αντικείµενο GAList<T> ορίζεται για δική µας άνεση, έτσι δεν είναι απαραίτητο να ορίσουµε εµείς το 

δικό µας αντικείµενο λίστας. Αυτή η κατηγορία είναι µία συλλογή προτύπων του οποίου οι κόµβοι 

µπορούν να συµπεριλάβουν αντικείµενα οποιουδήποτε τύπου. 

Το αντικείµενο GAList<T> είναι ένα κυκλικό αντικείµενο και διπλά συνδεδεµένο. Ένα αντικείµενο 

επαναληπτικής λίστας επίσης ορίζεται για να χρησιµοποιείται όταν κινούµαστε στην λίστα και να 

κρατάει πληροφορίες για τον προηγούµενο τον τρέχον και τον επόµενο κόµβο. Οι επαναληπτικές λίστες 

δεν αλλάζουν την κατάσταση της λίστας. 

Οι κύκλοι είναι οι κόµβοι τη λίστας. Κάθε κόµβος περιέχει 

κάποιο αντικείµενο. Η µέθοδος αρχικοποίησης ορίζει το 

µέγεθος της λίστας και τα περιεχόµενα κάθε κόµβου. Η 

λίστα είναι κυκλικά και προς τις δύο κατευθύνσεις συνδεδεµένη. 

Το πρότυπο GAList<T> αναπτύσσεται από την βασική γενετική κατηγορία που ονοµάζεται 

GAListBASE. Το πρότυπο λίστας ορίζεται στο αρχείο listtmpl.h, η βασική κατηγορία ορίζεται στο 

αρχείο listbase.h. 

Κάθε αντικείµενο που χρησιµοποιείται στους κόµβους πρέπει να έχει τις ακόλουθες µεθόδους διαθέσιµες 

και να είναι δηµόσια διαθέσιµες:  

copy constructor 

operator = 

operator == 

operator != 

Κάθε αντικείµενο λίστα περιέχει έναν επαναλήπτη. Το µέλος της συνάρτησης της λίστας traversal(next, 

prev, etc) καλεί την συνάρτηση µέλος της εσωτερικής επανάληψης. Μπορούµε να ορίσουµε µία 

εξωτερική επαναληπτική λίστα στο αντικείµενο της λίστας έτσι µπορούµε να διερχόµαστε αυτής χωρίς 

να τροποποιούµε την κατάσταση της.  
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Στην βασική κατηγορία καθορίζει της σταθερές µε τις οποίες προσδιορίζουµε πού θα γίνονται οι 

παρεµβολές νέων κόµβων. Αυτό είναι σχετικό µε την τρέχουσα κατάσταση στον κόµβο όπου δείχνει η 

επαναληπτική διαδικασία. 

Οι κόµβοι στην λίστα αριθµούνται από το 0 στο 1, δηλαδή αύξουσα και έχουν µέγεθος µικρότερο της 

λίστας. Ο αρχικός κόµβος είναι ο κόµβος 0.  

Όταν κάνουµε κάποια εισαγωγή η λίστα κάνει ένα αντίγραφο του αντικειµένου που ορίσαµε, 

κατανέµοντας χώρο στην διαδικασία για το νέο αντικείµενο. Το αντίγραφο του αντικειµένου 

δηµιουργείται χρησιµοποιώντας την συνάρτηση δηµιουργίας αντιγράφου. Η επαναληπτική διαδικασία 

θα δείχνει προς τα αριστερά το νέο µέλος. Το µέλος εισάγεται σύµφωνα µε την τρέχουσα θέση της 

λίστας της εσωτερικής επαναληπτικής λίστας. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την σηµαία where 

προκειµένου να ορίσουµε την θέση που θα εισαχθεί το νέο µέλος πριν ή µετά το τρέχον κόµβο ή αν 

αυτός ο κόµβος γίνει ο πρώτος κόµβος της λίστας. 

Η αφαίρεση κάποιου µέλους από την λίστα γίνεται µε την υπόδειξή του µε κάποιον δείκτη στον κόµβο 

όπου βρίσκεται το στοιχείο. Είµαστε υπεύθυνοι για τον αναδιανοµή του χώρου µνήµης που καταλάµβανε 

το αντικείµενο. Το µέλος Εξολόθρευσης του τρέχοντος κόµβου είναι υπεύθυνο για την αναδιανοµή της 

µνήµης. 

GATree<T> and GATreeIter<T> 

Το αντικείµενο GATree<T> ορίζεται για δική µας άνεση, έτσι δεν είναι απαραίτητο να ορίσουµε εµείς 

το δικό µας αντικείµενο δέντρου. Αυτή η κατηγορία είναι µία συλλογή προτύπων του οποίου οι κόµβοι 

µπορούν να συµπεριλάβουν αντικείµενα οποιουδήποτε τύπου. Κάθε επίπεδο του δέντρου είναι κυκλικό 

και διπλά συνδεδεµένο. Το µεγαλύτερο παιδί ενός επιπέδου είναι η κεφαλή της λίστας διασυνδέσεων. 

Κάθε παιδί σε κάποιο επίπεδο αναφέρεται στον πατέρα του, ο πατέρας αυτών των παιδιών αναφέρεται 

στον αµέσως ανώτερο, τον πατέρα του. 

Κάθε δέντρο µπορεί να έχει µόνον έναν κόµβο ρίζα. Κάθε κόµβος µπορεί να έχει οποιονδήποτε αριθµό 

παιδιών. Σε ένα δέντρο ένας επαναλήπτης ορίζεται προκειµένου να κινούµαστε ανάµεσα στην λίστα και 

να κρατάµε στοιχεία του τρέχοντος, του προηγούµενου, του επόµενου κόµβου. Ένας επαναλήπτης δεν 

πρέπει να αλλάξει την κατάσταση του δέντρου. 

Οι κύκλοι είναι οι κόµβοι του δέντρου. Κάθε κόµβος περιέχει ένα 

αντικείµενο. Η µέθοδος αρχικοποίησης ορίζει την τοπολογία και τα 

περιεχόµενα κάθε κόµβου του δέντρου. Κάθε δέντρο έχει µόνον µία ρίζα. 

Κάθε επίπεδο σε ένα δέντρο είναι κυκλικά και προς τις δύο κατευθύνσεις 

συνδεδεµένη. Η κεφαλίδα κάθε λίστας ονοµάζεται 'eldest' παιδί, κάθε 

κόµβος στην κορυφή έχει µία σύνδεση προς τον πατέρα του. Ο πατέρας έχει τόσες συνδέσεις όσες 

χρειάζεται προς τα παιδιά του. 

Το πρότυπο GATree<T> αναπτύσσεται από την γενετική βασική συνάρτηση που περιγράφει ένα δέντρο 

και ονοµάζεται GATreeBASE. Η συνάρτηση που περιγράφει το πρότυπο δέντρο ορίζεται στο αρχείο 

treetmpl.h, η βασική κατηγορία δέντρο ορίζεται στο αρχείο treebase.h. Όποιο αντικείµενο 

χρησιµοποιηθεί στους κόµβους θα πρέπει να έχει προσδιορισµένες τις ακόλουθες µεθόδους και θα 

πρέπει να είναι δηµόσια διαθέσιµες :  
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copy constructor 

operator = 

operator == 

operator != 

Κάθε αντικείµενο του δέντρου περιέχει έναν επαναλήπτη. Το µέλος της συνάρτησης της λίστας 

traversal(next, prev, etc) καλεί την συνάρτηση µέλος της εσωτερικής επανάληψης. Μπορούµε να 

ορίσουµε έναν εξωτερικό επαναλήπτη στο αντικείµενο του δέντρου έτσι µπορούµε να διερχόµαστε των 

µελών χωρίς να τροποποιούµε την κατάσταση του.  

Όταν επιθυµούµε να κάνουµε κάποια εισαγωγή στο δέντρο, τότε δηµιουργούµε ένα αντίγραφο του 

αντικειµένου που ορίσαµε, κατανέµοντας χώρο στην διαδικασία για το νέο αντικείµενο. Το αντίγραφο 

του αντικειµένου δηµιουργείται χρησιµοποιώντας την συνάρτηση δηµιουργίας αντιγράφου. Η 

επαναληπτική διαδικασία θα δείχνει προς τα αριστερά το νέο µέλος. Το µέλος εισάγεται σύµφωνα µε την 

τρέχουσα θέση της εσωτερικής επαναληπτικής λίστας. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την σηµαία 

where προκειµένου να ορίσουµε την θέση που θα εισαχθεί το νέο µέλος πριν ή µετά το τρέχον κόµβο ή 

αν αυτός ο κόµβος γίνει ο πρώτος κόµβος της λίστας. 

Η αφαίρεση κάποιου µέλους από την λίστα γίνεται µε την υπόδειξή του µε κάποιον δείκτη στον κόµβο 

όπου βρίσκεται το στοιχείο. Είµαστε υπεύθυνοι για τον αναδιανοµή του χώρου µνήµης που καταλάµβανε 

το αντικείµενο. Το µέλος Εξολόθρευσης του τρέχοντος κόµβου είναι υπεύθυνο για την αναδιανοµή της 

µνήµης. 

1.4. Προσαρµογή της βιβλιοθήκης GAlib. 

Σε αυτό το σηµείο του κειµένου θα αναφερθούµε στον τρόπο µε τον οποίο µπορούµε να προεκτείνουµε 

της δυνατότητες της βιβλιοθήκης ορίζοντας τους δικούς µας τελεστές, τα δικά µας γονιδιώµατα Ο 

καλύτερος τρόπος για να επιτύχουµε αυτό είναι να δηµιουργήσουµε καινούργιες κατηγορίες. Μπορούµε 

όµως να τροποποιήσουµε την συµπεριφορά των ήδη υφιστάµενων συναρτήσεων που διαθέτει η 

βιβλιοθήκη. 

1.4.1. Αναπτύσσοντας την δική µας κατηγορία του Γονιδίου. 

Μπορούµε να δηµιουργήσουµε την δική µας κατηγορία περιγραφής ενός Γονιδίου κληρονοµώντας 

κάποια στοιχεία από την βασική κατηγορία του genome και τον τύπο δοµής δεδοµένων που έχουµε 

επιλέξει. Ένα παράδειγµα, έστω ότι έχουµε ορίσει κάποιο αντικείµενο MyObject και έπειτα 

αναπτύσσουµε µία καινούργια κατηγορία µε όνοµα MyGenome της οποίας η δοµή είναι η παρακάτω : 

class MyGenome : public MyObject, public GAGenome { 
public: 

GADefineIdentity("MyGenome", 201); 
static void Init(GAGenome&); 
static int Mutate(GAGenome&, float); 
static float Compare(const GAGenome&, const GAGenome&); 
static float Evaluate(GAGenome&); 
static int Cross(const GAGenome&, const GAGenome&, GAGenome*, GAGenome*); 

public: 
MyGenome() : GAGenome(Init, Mutate, Compare) { 

evaluator(Evaluate); 
crossover(Cross);       } 

MyGenome(const MyGenome& orig) { copy(orig); } 
virtual ~MyGenome() {} 
MyGenome& operator=(const GAGenome& orig){ 

if(&orig != this) copy(orig); return *this;  } 
virtual GAGenome* clone(CloneMethod) const {return new MyGenome(*this);} 
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virtual void copy(const GAGenome& orig) { 
GAGenome::copy(orig); // this copies all of the base genome parts 
// copy any parts of MyObject here  copy any parts of MyGenome here 
}// any data/member functions specific to this new class  }; 
void  MyGenome::Init(GAGenome&){  // your initializer here 
}  int  MyGenome::Mutate(GAGenome&, float){  // your mutator here 
}  float  MyGenome::Compare(const GAGenome&, const GAGenome&){  

// Customizing GAlib: Deriving your own genome class your comparison here 
}  float  MyGenome::Evaluate(GAGenome&){ // your evaluation here 
}  int MyGenome::Cross(const GAGenome& mom, const GAGenome& dad, GAGenome* sis, GAGenome* 

bro){ // your crossover here   } 
Συνηθίζεται σαν ένα από τα ορίσµατα σε κάποιο γονίδιο που αναπτύσσουµε να είναι η αντικειµενική 

διαδικασία. Εναλλακτικά, µπορούµε να ορίσουµε µία προεπιλεγµένη διαδικασία µέσα στο γονίδιο. Αφού 

αναπτύξουµε την κατηγορία του γονιδίου θα πρέπει έπειτα να ορίσουµε την συνάρτηση Αρχικοποίησης, 

την συνάρτηση Μετάλλαξης, την συνάρτηση Σύγκρισης και τους τελεστές ∆ιασταύρωσης για την 

κατηγορία. Ο τελεστής Σύγκρισης είναι προαιρετικός, αλλά αν δεν τον ορίσουµε δεν θα µπορούµε να 

έχουµε ποικίλα µέτρα ποιότητας στον αλγόριθµο. 

Πρέπει να τονίσουµε ότι οι γενετικοί τελεστές σύγκρισης δεν είναι όµοιοι µε τους Boolean τελεστές == 

και != . Οι γενετικοί τελεστές σύγκρισης επιστρέφουν 0 αν τα µέλη είναι ίδια, –1 αν η σύγκριση 

αποτύχει για οποιονδήποτε λόγο, και κάποιον ακέραιο αριθµό µεγαλύτερο του µηδενός (0) που θα 

υποδηλώνει τον βαθµό που θα διαφέρουν τα µέλη. 

Προκειµένου να εργαστούµε σωστά µε την GAlib πρέπει να ορίσουµε τα εξής :  

MyGenome( -default-args-for-your-genome-constructor ) 
MyGenome(const MyGenome&) 
virtual GAGenome* clone(GAGenome::CloneMethod) const 
Όταν αναπτύσσουµε το δικό µας γονίδιο πρέπει να χρησιµοποιούµε την σηµαία _evaluated οι οποία 

δείχνει ότι η κατάσταση του γονιδίου έχει αλλάξει χρειάζεται εξέλιξη. Αν η συνάρτηση µέλος αλλάξει 

την κατάσταση του γονιδίου, η συνάρτηση µέλος θα πρέπει να θέσει την σηµαία _evaluated µε τιµή 

gaFalse. Αν η συνάρτηση µέλος δεν ρυθµίσει την σηµαία και αλλάξουν τα περιεχόµενα του, τότε το 

γονίδιο δεν θα υποστεί την διαδικασία της εξέλιξης. 

Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τους προεπιλεγµένους τελεστές ∆ιασταύρωσης, Μετάλλαξης, 

Αρχικοποίησης και Σύγκρισης . 

1.4.2. Συνάρτηση Αρχικοποίησης του Γονιδίου. 

Η Συνάρτηση Αρχικοποίησης δέχεται µόνο ένα όρισµα : το γονίδιο που θέλουµε να αρχικοποιήσουµε. 

Το γονίδιο έχει ήδη κατανεµηθεί, ο αρχικοποιητής χρειάζεται για να γεµίσει το γονίδιο µε το απαραίτητο 

γενετικό υλικό. Παρακάτω δίνουµε ένα παράδειγµα µίας συνάρτησης Αρχικοποίησης για την δοµή 

δεδοµένων GATreeGenome<int> :  

void  TreeInitializer(GAGenome & c) {  GATreeGenome<int> &child=(GATreeGenome<int> &)c; 
// destroy any pre-existing tree 

child.root();  child.destroy();       // Create a new tree with depth of 'depth' and each eldest node containing 'n' 
//  children (the other siblings have none). 

int depth=2, n=3, count=0; 
child.insert(count++,GATreeBASE::ROOT); 
for(int i=0; i<depth; i++){ child.eldest();  child.insert(count++); 

for(int j=0; j<n; j++) child.insert(count++,GATreeBASE::AFTER);  }} 
1.4.3. Συνάρτηση τελεστή Μετάλλαξης. 
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Η συνάρτηση Μετάλλαξης δέχεται δύο ορίσµατα : το γονίδιο που θα υποστεί την Μετάλλαξη, και την 

πιθανότητα Μετάλλαξης. Το ακριβές νόηµα του Μεταλλάκτη υπόκειται στον δηµιουργό της 

συνάρτησης. Η συνάρτηση µας επιστρέφει των αριθµό των Μεταλλάξεων που συνέβησαν στο γονίδιο. 

Οι περισσότεροι γενετικοί αλγόριθµοι εφαρµόζουν τον τελεστή Μετάλλαξης στους καινούργιους 

απογόνους. Οι τελεστές αυτοί βασίζουν τις ενέργειες τους στην τιµή της πιθανότητας µετάλλαξης. Για 

παράδειγµα, αν έχουµε έναν πίνακα µε δεκαδικούς µε δοσµένη την πιθανότητα Μετάλλαξης (pmut) να 

λαµβάνει τιµές σύµφωνα µε µία στοχαστική διαδικασία, ανάλογη του ριξίµατος ενός νοµίσµατος, για 

όλες τις θέσεις του πίνακα. 

Παρακάτω δίνουµε το παράδειγµα µετάλλαξης ενός στοιχείου GA1DbinaryString. Αυτός ο 

Μεταλλάκτης αναστρέφει την τιµή του bit σε ένα string ανάλογα µε το γύρισµα ενός νοµίσµατος. 

int  GA1DBinStrFlipMutator(GAGenome & c, float pmut) { 
GA1DBinaryStringGenome &child=(GA1DBinaryStringGenome &)c; 
if(pmut <= 0.0) return(0); 
int nMut=0; 
for(int i=child.length()-1; i>=0; i--){ 

if(GAFlipCoin(pmut)){  child.gene(i, ((child.gene(i) == 0) ? 1 : 0)); 
nMut++; }} 

return nMut;  } 
1.4.4. Συνάρτηση τελεστή ∆ιασταύρωσης. 

Η µέθοδος ∆ιασταύρωσης χρησιµοποιείται από το αντικείµενο του γενετικού αλγορίθµου προκειµένου 

να ζευγαρώσουν µέλη από κάποιον πληθυσµό. Σε κάθε γονίδιο θα πρέπει να βρίσκεται ορισµένη µία 

διαδικασία ∆ιασταύρωσης που να µπορεί να χρησιµοποιήσει ο γενετικός αλγόριθµος. Σε περίπτωση που 

στη κατηγορία µας δεν ορίζουµε µία µέθοδο ∆ιασταύρωσης τότε θα λαµβάνουµε µηνύµατα λάθους όταν 

επιχειρείται διασταύρωση. 

Συνήθως, η συνάρτηση διασταύρωσης αλλάζει σύµφωνα µε την επιθυµητή µέθοδο ζευγαρώµατος, στα 

γονίδια η συνάρτηση µέλος δεν υλοποιεί την διασταύρωση, µόνο ο γενετικός αλγόριθµος είναι αρµόδιος 

για την εκτέλεση της ∆ιασταύρωσης. 

Μερικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούν sexual ζευγάρωµα, ενώ κάποιοι άλλοι asexual. Μπορούµε να 

ορίσουµε και τους δύο τρόπους. Στην Sexual ∆ιασταύρωση η συνάρτηση δέχεται τέσσερα ορίσµατα : 

τους δύο γονείς και τα δύο παιδιά. Αν ορίσουµε ένα παιδί τότε ο τελεστής θα επιστρέψει έναν απόγονο. 

Έτσι η συνάρτηση θα πρέπει να µπορεί να δουλέψει σε ένα ή δύο απογόνους. Η συνάρτηση 

∆ιασταύρωσης θα πρέπει να επιστρέψει τον αριθµό των διασταυρώσεων που έγιναν. 

Παρακάτω βλέπουµε µία εφαρµογή στην οποία συµµετέχουν δύο γονείς. Χρησιµοποιούµε την µέθοδο 

∆ιασταύρωσης ενός σηµείου και παράγουµε σταθερού µήκους απογόνους. Τα γονίδια είναι τύπου 

GA1DbinaryStringGenome. 

int  SinglePointCrossover(const GAGenome& p1, const GAGenome& p2, GAGenome* c1, GAGenome* c2){ 
GA1DBinaryStringGenome &mom=(GA1DBinaryStringGenome &)p1; 
GA1DBinaryStringGenome &dad=(GA1DBinaryStringGenome &)p2; 
int n=0; 
unsigned int site = GARandomInt(0, mom.length()); 
unsigned int len = mom.length() - site; 
if(c1){  GA1DBinaryStringGenome &sis=(GA1DBinaryStringGenome &)*c1; 

sis.copy(mom, 0, 0, site); sis.copy(dad, site, site, len); 
n++;  } 

if(c2){ GA1DBinaryStringGenome &bro=(GA1DBinaryStringGenome &)*c2; 
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bro.copy(dad, 0, 0, site);  bro.copy(mom, site, site, len); 
n++; } 

return n;  } 
1.4.5. Συνάρτηση Σύγκρισης. 

Η συνάρτηση Σύγκρισης χρησιµοποιείται για µία ποικιλία υπολογισµών. Συγκρίνει δύο γονίδια και 

επιστρέφει κάποιον αριθµό µεγαλύτερο ή είναι ίσο του µηδενός. Αν η τιµή είναι 0 τότε τα γονίδια είναι 

ταυτόσηµα ∆εν υπάρχει κάποια µέγιστη τιµή η οποία να ορίζεται στην συνάρτηση Σύγκρισης. Σε 

περίπτωση που η τιµή είναι – 1 αυτό δηλώνει ότι για κάποιον λόγο δεν µπόρεσε η συνάρτηση να 

συγκρίνει τα δύο γονίδια. Παρακάτω δείχνουµε την συνάρτηση Σύγκρισης για γονιδιώµατα ∆υαδικής 

πλειάδας :  

float  GA1DBinStrComparator(const GAGenome& a, const GAGenome& b){ GA1DBinaryStringGenome 
&sis=(GA1DBinaryStringGenome &)a; GA1DBinaryStringGenome 
&bro=(GA1DBinaryStringGenome &)b; 
if(sis.length() != bro.length()) return -1; 
float count = 0.0; 
Customizing GAlib: Genome Evaluation 

for(int i=sis.length()-1; i>=0; i--)   count += ((sis.gene(i) == bro.gene(i)) ? 0 : 1); 
return count/sis.length();  } 

Σε αυτό το παράδειγµα ο κώδικας απλά µετράει τα δυαδικά bit που έχουν στις δοµές τους τα δύο 

γονιδιώµατα. Η συνάρτηση επιστρέφει –1 όταν τα γονιδιώµατα δεν έχουν το ίδιο µήκος. 

1.4.6. Συνάρτηση Εξέλιξης. 

Η συνάρτηση εξέλιξης είναι η αντικειµενική διαδικασία για τον πληθυσµό. ∆έχεται κάποιο γονίδιο σαν 

παράµετρο της. Η συνάρτηση επιστρέφει έναν αριθµό που δηλώνει αν είναι καλό ή κακό το γονιδίωµα. 

Θα πρέπει να προβλέψουµε ένα γενικό γονιδίωµα για τον τύπο του γονιδίου που θα χρησιµοποιήσουµε. 

Αν η συνάρτηση αποτίµησης δουλεύει µα διαφορετικά γονιδιώµατα τότε θα πρέπει να 

χρησιµοποιήσουµε αντικείµενα γονιδιωµάτων µε όνοµα className και / ή  classID µέλη συναρτήσεων 

που θα ορίζουν την κατηγορία του γονιδίου προτού κάνουµε την πρόβλεψη. 

Παρακάτω βλέπουµε µία συνάρτηση που περιγράφει την απλή εξέλιξη ενός γονιδιώµατος πραγµατικών 

αριθµών. Αυτή η συνάρτηση προσπαθεί να µεγιστοποιήσει το ηµίτονο. 

float  Objective(GAGenome& g){ 
GARealGenome& genome = (GARealGenome &)g; 
return 1 + sin(genome.gene(0)*2*M_PI);  } 

1.4.7. Συνάρτηση Πληθυσµού. 

Αυτή η συνάρτηση εφαρµόζεται όταν ο πληθυσµός αρχικοποιείται. Παρακάτω δείχνουµε µία εφαρµογή 

που εφαρµόζει την συνάρτηση αρχικοποίησης σε κάθε γονιδίωµα του πληθυσµού. 

void PopInitializer(GAPopulation & p){ 
for(int i=0; i<p.size(); i++) 
p.individual(i).initialize();  } 

1.4.8. Συνάρτηση Αποτίµησης. 

Αυτή η συνάρτηση εφαρµόζεται όταν ο πληθυσµός αποτιµάται. Αν ο αντικειµενικός σκοπός είναι 

βασισµένος στον πληθυσµό τότε µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτή την µέθοδο ώστε να θέσουµε µία 

τιµή για κάθε γονιδίωµα από το να αναπτύξουµε µία συνάρτηση αποτίµησης για κάθε γονίδιο. 

Παρακάτω αναπτύσσουµε µία υλοποίηση για κάθε γονίδιο σε κάποιον πληθυσµό. 

void PopEvaluator(GAPopulation & p){ for(int i=0; i<p.size(); i++) 
p.individual(i).evaluate();  } 



 - 61 - 

1.4.9. Συνάρτηση Κλιµάκωσης. 

Το αντικείµενο την κλιµάκωσης είναι υπεύθυνο για τον µετασχηµατισµό της αντικειµενικής τιµής ενός 

µέλους σε τιµή καταλληλότητας. Η περισσότερο σηµαντική συνάρτηση µέλος που θα πρέπει να ορίσει 

το νέο αντικείµενο κλιµάκωσης είναι η συνάρτηση µέλος Αποτίµησης. Αυτή η συνάρτηση υπολογίζει 

την τιµή καταλληλότητας του κάθε µέλους, βασίζεται στην τιµή αποτίµησης που έχουν όλα τα µέλη ενός 

πληθυσµού. 

Η κατηγορία GAScalingScheme είναι µία εικονική κατηγορία και δεν µπορεί να εφαρµοστεί άµεσα σε 

κάποιο πρόγραµµα. Προκειµένου να χρησιµοποιηθεί θα πρέπει να ορίσουµε µία συνάρτηση clone και 

κάποια συνάρτηση Αποτίµησης. Πρέπει επίσης να ορίσουµε µία συνάρτηση αντιγραφής – copy αν η 

αναπτυσσόµενη µέθοδος συνιστά κάποια επιπρόσθετη όχι εικονική µέθοδο αντιγραφής. 

Προσαρµόζοντας την βιβλιοθήκη της GAlib : Σχήµα Επιλογής. Η συνάρτηση κλιµάκωσης είναι 

πολυµορφική, έτσι θα πρέπει να ορίσουµε κάποιο αντικείµενο οµοιότητας χρησιµοποιώντας την 

µακροεντολή GADefineIdentity. Αυτή καταχωρεί έναν αριθµό ID και το όνοµα που θα χρησιµοποιηθεί 

σε µηνύµατα λάθους για την κατηγορία. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε οποιονδήποτε αριθµό κάτω 

από 200, αλλά θα πρέπει να είµαστε σίγουροι ότι είναι διαφορετικοί για κάθε ένα από τα αντικείµενα. 

Παρακάτω βρίσκεται µία εφαρµογή της µεθόδου κλιµάκωσης sigma truncation : 

class SigmaTruncationScaling : public GAScalingScheme { 
public: 

GADefineIdentity("SigmaTruncationScaling", 286); 
SigmaTruncationScaling(float m=gaDefSigmaTruncationMultiplier) :  c(m) {} 
SigmaTruncationScaling(const SigmaTruncationScaling & arg)  {copy(arg);} 
SigmaTruncationScaling & operator=(const GAScalingScheme & arg)  { copy(arg); return *this; } 
virtual ~SigmaTruncationScaling() {} 
virtual GAScalingScheme * clone() const  { return new SigmaTruncationScaling(*this); } 
virtual void evaluate(const GAPopulation & p); 
virtual void copy(const GAScalingScheme & arg){  if(&arg != this && sameClass(arg)){ 
GAScalingScheme::copy(arg);  c=((SigmaTruncationScaling&)arg).c;  } } 
float multiplier(float fm) { return c=fm; } 
float multiplier() const { return c; } 
protected: 
float c; }; // std deviation multiplier  
void  SigmaTruncationScaling::evaluate(const GAPopulation & p) { 
float f; 
for(int i=0; i<p.size(); i++){ 

f = p.individual(i).score() - p.ave() + c * p.dev(); 
if(f < 0) f = 0; p.individual(i).fitness(f);  }} 

1.4.10. Συνάρτηση Επιλογής.  

Η συνάρτηση Επιλογής χρησιµοποιείται για να επιλέξει εκείνες τις µονάδες από τον πληθυσµό 

προκειµένου να ζευγαρώσουν. Πριν από την Επιλογή καλείται η µέθοδος update. Μπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε αυτήν την µέθοδο για να κάνουµε όποιον πριν την επιλογής µετασχηµατισµό 

θεωρούµε ότι είναι καλύτερος για το σχήµα Επιλογής που χρησιµοποιούµε  

Όταν απαιτείται κάποια επιλογή τότε η µέθοδος καλείται. Η συνάρτηση θα πρέπει να επιστρέψει µία 

αναφορά στην µονάδα του πληθυσµού. Η µέθοδος Επιλογής κάνει τις επιλογές τις βασιζόµενη είτε στην 

τιµή καταλληλότητας των µονάδων, είτε στην αντικειµενική τιµή που αυτά έχουν στον πληθυσµό. 

Πρέπει να σηµειώσουµε ότι ο πληθυσµός µπορεί να ταξινοµηθεί και από την µικρότερη προς την 

µεγαλύτερη τιµή και το αντίστροφο, ανάλογα µε την µέθοδο επιλογής που χρησιµοποιείται. Η 
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συνάρτηση επιλογής θα πρέπει να είναι έτοιµος να κάνει τις επιλογές του και στις δύο δυνατές 

περιπτώσεις. 

Η συνάρτηση επιλογής είναι πολυµορφική, έτσι θα πρέπει να ορίσουµε κάποιο αντικείµενο οµοιότητας 

χρησιµοποιώντας την µακροεντολή GADefineIdentity. Αυτή καταχωρεί έναν αριθµό ID και το όνοµα 

που θα χρησιµοποιηθεί σε µηνύµατα λάθους για την κατηγορία. Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε 

οποιονδήποτε αριθµό κάτω από 200, αλλά θα πρέπει να είµαστε σίγουροι ότι είναι διαφορετικοί για κάθε 

ένα από τα αντικείµενα.  

Παρακάτω αναπτύσσουµε µία εφαρµογή της tournament Επιλογής. Βασίζεται στην µέθοδο του Τροχού 

της Τύχης. Πιο συγκεκριµένα η µέθοδος επιλογής, επιλέγει µονάδες ανάλογα µε την τιµή 

καταλληλότητας τους και επιστρέφει µέλει µε καλύτερες τιµές. 

class TournamentSelector : public GARouletteWheelSelector { 
public: 

GADefineIdentity("TournamentSelector", 255); 
TournamentSelector(int w=GASelectionScheme::FITNESS) : GARouletteWheelSelector(w) {} 
TournamentSelector(const TournamentSelector& orig) { copy(orig); } 
TournamentSelector& operator=(const GASelectionScheme& orig) {  

 if(&orig != this) copy(orig); return *this; } 
virtual ~TournamentSelector() {} 
virtual GASelectionScheme* clone() const { return new TournamentSelector; } 
virtual GAGenome& select() const;  }; 

GAGenome &  TournamentSelector::select() const { 
int picked=0;  float cutoff; int i, upper, lower; 
cutoff = GARandomFloat(); 
lower = 0; upper = pop->size()-1; 
while(upper >= lower){ 

i = lower + (upper-lower)/2; 
if(psum[i] > cutoff) 

upper = i-1; 
else   lower = i+1;  } 

lower = Min(pop->size()-1, lower); 
lower = Max(0, lower); 
picked = lower; 
cutoff = GARandomFloat(); 
lower = 0; upper = pop->size()-1; 
while(upper >= lower){ 

i = lower + (upper-lower)/2; 
if(psum[i] > cutoff)    upper = i-1; 
      else    lower = i+1;  } 

lower = Min(pop->size()-1, lower);  lower = Max(0, lower); 
GAPopulation::SortBasis basis =  (which == FITNESS ? GAPopulation::SCALED : GAPopulation::RAW); 
if(pop->order() == GAPopulation::LOW_IS_BEST){ 

if(pop->individual(lower,basis).score() <   pop->individual(picked,basis).score()) 
picked = lower;} 

else{ if(pop->individual(lower,basis).score() > 
pop->individual(picked,basis).score()) 
picked = lower;  } 

return pop->individual(picked,basis);  } 
1.4.11. Γενετικός Αλγόριθµος. 

Παρακάτω βλέπουµε ένα παράδειγµα στο οποίο ένας από τους γονείς επιλέγεται όπως γίνεται συνήθως, 

η επιλογή όµως του δεύτερου µέλους γίνεται µόνον αν είναι όµοιο µε το πρώτο, αν δεν είναι τότε 

προχωράµε σε επιλογή άλλης µονάδας. Αν γίνουν πολλές επιλογές και αποτύχουν τότε επιλέγεται κάποιο 

τυχαία. 

class RestrictedMatingGA : public GASteadyStateGA { 
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public: 
GADefineIdentity("RestrictedMatingGA", 288); 
RestrictedMatingGA(const GAGenome& g) : GASteadyStateGA(g) {} 
virtual ~RestrictedMatingGA() {} 
virtual void step(); 
RestrictedMatingGA & operator++() { step(); return *this; }  }; 

void  RestrictedMatingGA::step() { 
int i, k; 
for(i=0; i<tmpPop->size(); i++){ mom = &(pop->select()); 

k=0; 
do { k++; dad = &(pop->select()); 
     } while(mom->compare(*dad) < THRESHOLD && k<pop->size()); 

stats.numsel += 2; 
if(GAFlipCoin(pCrossover())) 

stats.numcro += (*scross)(*mom, *dad, &tmpPop->individual(i), 0); 
else  tmpPop->individual(i).copy(*mom); 

stats.nummut += tmpPop->individual(i).mutate(pMutation()); } 
for(i=0; i<tmpPop->size(); i++) 

pop->add(tmpPop->individual(i)); 
pop->evaluate(); // get info about current pop for next 
time pop->scale(); // remind the population to do its scaling 
for(i=0; i<tmpPop->size(); i++) pop->destroy(GAPopulation::WORST, GAPopulation::SCALED); 
stats.update(*pop); // update the statistics by one generation  } 

1.4.12. Συνάρτηση Τερµατισµού. 

Η συνάρτηση τερµατισµού ορίζει πότε ο αλγόριθµός θα πρέπει να σταµατήσει την εξέλιξη του. Αυτή η 

συνάρτηση δέχεται έναν γενετικό αλγόριθµό σαν µία παράµετρο της και επιστρέφει την τιµή gaTrue αν ο 

αλγόριθµος πρέπει να σταµατήσει την εκτέλεση του, ή gaFalse αν ο γενετικός αλγόριθµος πρέπει 

συνεχίσει την εκτέλεση του. 

Παρακάτω θα δούµε τρία παραδείγµατα τερµατικών συναρτήσεων. Η πρώτη συγκρίνει τον τρέχον 

πληθυσµό µε το επιθυµητό αριθµό γενεών. Αν ο τρέχον αριθµός γενεών είναι λιγότερες από τον 

επιθυµητό τότε η συνάρτηση επιστρέφει gaFalse, έτσι η εκτέλεση του αλγορίθµου συνεχίζεται. 

GABoolean  GATerminateUponGeneration(GAGeneticAlgorithm & ga){ 
return(ga.generation() < ga.nGenerations() ? gaFalse : gaTrue); } 

Στο δεύτερο παράδειγµα συγκρίνουµε τον µέσο όρο του τρέχοντος πληθυσµού µε την τιµή της 

καλύτερης µονάδος του τρέχοντος πληθυσµού. Αν η αναλογία αυτών υπερβαίνει κάποια τιµή κατωφλίου 

τότε η συνάρτηση επιστρέφει gaTrue προκειµένου να σταµατήσει την εκτέλεση του γενετικού 

αλγορίθµου. Ουσιαστικά, αυτό σηµαίνει ότι ολόκληρος ο πληθυσµός τείνει σε κάποια καλή τιµή 

σύγκλισης. 

// σταµάτα την εκτέλεση όταν ο µέσος όρος του πληθυσµού είναι 95% του καταλληλότερου µέλους 
const float desiredRatio = 0.95; 
Customizing GAlib: Termination Function 
GABoolean GATerminateUponScoreConvergence(GAGeneticAlgorithm & ga){ 

if(ga.statistics().current(GAStatistics::Mean) / 
ga.statistics().current(GAStatistics::Maximum) > desiredRatio) 

return gaTrue; 
else    return gaFalse;  } 

Στο τρίτο παράδειγµα χρησιµοποιεί την ποικιλία σε κάποιον πληθυσµό σαν κριτήριο τερµατισµού. Αν η 

ποικιλία πέσει κάτω από κάποια τιµή κατωφλίου τότε θα σταµατήσει η εκτέλεση του αλγορίθµου. 

// σταµάτα την εκτέλεση όταν η ποικιλία πέσει κάτω από αυτήν την τιµή  
const float thresh = 0.01; 
GABoolean  StopWhenNoDiversity(GAGeneticAlgorithm & ga){ 

if(ga.statistics().current(GAStatistics::Diversity) < thresh)    return gaTrue; 
else    return gaFalse;  } 
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Μία γρηγορότερη µέθοδος σύγκλισης είναι όταν ο πληθυσµός παρεκκλίνει από κάποια σταθερή τιµή, 

αυτή η µέθοδος δεν χρειάζεται σύγκριση των µονάδων του πληθυσµού. 

// σταµάτα την εκτέλεση όταν η σύγκλιση φτάσει κάτω από αυτήν την τιµή  
const float thresh = 0.01; 
GABoolean  StopWhenNoDeviation(GAGeneticAlgorithm & ga){ 

if(ga.statistics().current(GAStatistics::Deviation) < thresh) return gaTrue; 
else    return gaFalse;  } 

1.5. Παραδείγµατα µε την GAlib. 

Στην δεύτερη φάση αυτού του µέρους είχαµε θέσει ως στόχο να χρησιµοποιήσουµε την βιβλιοθήκη της 

GAlib για να λύσουµε τρία προβλήµατα. Τα προβλήµατα και οι λύσεις τους βρίσκονται παρακάτω. 

12.5.1. Ελαχιστοποίηση της συνάρτησης  f(x1, x2, x3) = x1 2 + x2 2 + x3 2 . 

Το πρώτο παράδειγµα που θα εκτελέσουµε µε την βοήθεια της βιβλιοθήκης GAlib είναι να 

προσπαθήσουµε να ελαχιστοποιήσουµε την τιµή της συνάρτησης : x1 2 + x2 2 + x3 2 . Σε αυτό το 

παράδειγµα ο αλγόριθµος θα πρέπει να εντοπίσει την τιµή που θα πρέπει να έχουν οι παράµετροι της 

συνάρτησης µας για να ελαχιστοποιηθεί η τιµή που επιστρέφει. Το ελάχιστο σηµείο αυτής της 

συνάρτησης είναι γνωστό και εντοπίζεται όταν οι συντεταγµένες των παραµέτρων είναι f(0, 0, 0) = 0. 

Για να εκτελέσουµε αυτό το παράδειγµα θα χρησιµοποιήσουµε τον simple γενετικό αλγόριθµο και τους 

τελεστές αυτής της κατηγορίας. Η αναπαράσταση που θα εφαρµόσουµε για να κωδικοποιήσουµε τα 

δεδοµένα είναι η GABin2DecGenome. Η αναπαράσταση αυτή απαιτεί να ορίσουµε κάποιο φαινότυπο, 

όπως εξηγήσαµε νωρίτερα, έτσι ορίζουµε ότι χρησιµοποιούµε 16 bit προκειµένου να κωδικοποιήσουµε 

δυαδικά τις τιµές που θα λαµβάνονται από το διάστηµα των δεκαδικών τιµών –10 έως 10. Το κριτήριο 

τερµατισµού που χρησιµοποιούµε είναι ο αριθµός των γενεών που θα εξελιχθούν από τον αλγόριθµο. 

Έτσι απαντάµε στις τρεις προϋποθέσεις όπως τις κατονοµάσαµε στα εισαγωγικά στοιχεία για την GAlib 

προκειµένου να χρησιµοποιήσουµε τους γενετικούς αλγορίθµους. Παρακάτω παραθέτουµε τον κώδικα : 

#include <stdio.h> #include <iostream.h> 
#include <fstream.h> #include <ga/ga.h> 
float objective(GAGenome &); 
int main(int argc, char **argv){ 
  int popsize  = 100; // Μέγεθος Πληθυσµού.   float pmut   = 0.01; // Πιθανότητα Μετάλλαξης. 
  int ngen     = 1000; // Αριθµός Γενεών.   float pcross = 0.6; // Πιθανότητα ∆ιασταύρωσης. 
GABin2DecPhenotype map;  // ορίζουµε το φαινότυπο όπως απαιτεί ο τύπος δεδοµένων. 
  map.add(16, -10, 10);   map.add(16, -10, 10);   map.add(16, -10, 10); //  
  GABin2DecGenome genome(map, objective); // ∆ηµιουργούµε το πρότυπο γονίδιο χρησιµοποιώντας το 

//φαινότυπο. 
  GASimpleGA ga(genome);   GASigmaTruncationScaling scaling; 
  ga.populationSize(popsize);   ga.nGenerations(ngen); 
  ga.pMutation(pmut);   ga.pCrossover(pcross); 
  ga.scaling(scaling);   ga.scoreFilename("bog.dat"); 
  ga.scoreFrequency(10);   ga.flushFrequency(50); 
  ga.evolve(seed); 
genome = ga.statistics().bestIndividual(); 
  cout << "the ga found a minimum at the point ("; 
  cout << genome.phenotype(0) << ", " << genome.phenotype(1) << ", "<< genome.phenotype(2) <<")\n\n"; 
  cout << "best of generation data are in '" << ga.scoreFilename() << "'\n"; 
  return 0;  } 
float objective(GAGenome & c) {  // Αντικειµενική ∆ιαδικασία προσπαθεί να βρει το ελάχιστο της συνάρτησης. 
  GABin2DecGenome & genome = (GABin2DecGenome &)c; 
    float y; 
   y = genome.phenotype(0) * genome.phenotype(0); 
   y += genome.phenotype(1) * genome.phenotype(1); 
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   y += genome.phenotype(2) * genome.phenotype(2); 
  return – y;  } 
Η συνάρτηση που µας δίνει την ελάχιστη τιµή της παραπάνω συνάρτησης είναι η f(x1, x2, x3) = x1 2 + x2 2 

+ x3 2. Σε αυτό το παράδειγµα ο υπολογισµός της ελάχιστης τιµής γίνεται από την συνάρτηση 

Αποτίµησης. Οι παράµετροι που δίνουµε στον αλγόριθµο βρίσκονται στον παρακάτω πίνακα. Στην 

πρώτη στήλη δηλώνουµε την παράµετρο που θέλουµε να εισάγουµε, ενώ στην δεύτερη στήλη δείχνουµε 

την εντολή µε την οποία το επιτυγχάνουµε : 

Παράµετροι εκτέλεσης του Γενετικού Αλγορίθµου. Εντολή 
∆ιασταύρωση ενός σηµείου µε πιθανότητα pc = 0.6 ga.pCrossover(pcross); 

Μετάλλαξη µε πιθανότητα pc = 0.01 ga.pMutation(pmut); 
Χρωµοσώµατα µε 16 bits map.add(16, -10, 10); 

Συνάρτηση Καταλληλότητας = – F (x1, x2, x3)  
Αριθµός µελών γενιάς  = 50 ga.populationSize(popsize); 

Αριθµός Γενεών (Επαναλήψεων) = 1000 ga.nGenerations(ngen); 
Πίνακας 3ος : Σύνολο παραµέτρων για το πρόβληµα ελαχιστοποίησης της f(x1, x2, x3) = x1 2 + x2 2 + x3 2 . 

Τα αποτελέσµατα που λάβαµε από την εκτέλεση του αλγορίθµου τα απεικονίζουµε σε δύο διαφορετικά 

διαγράµµατα. Μπορούµε εύκολα να παρατηρήσουµε την πτώση που έχει η τιµή καταλληλότητας από 

τον αρχικό πληθυσµό(Γενιά 0) έως τον τελευταίο πληθυσµό(γενιά 1000). Στα αρχικά διαγράµµατα 9ο 

παρατηρούµε για µικρό αριθµό γενεών την µεγάλη πτώση που έχει η τιµή καταλληλότητας. 
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Σχήµα 9ο : ∆ιαγράµµατα κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας για τις γενιές 0 – 200.(Ανά ένα.) 
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Σχήµα 10ο : ∆ιαγράµµατα κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας για τις γενιές 0 – 1000.(Ανά 10 και 50.) 
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Στα παραπάνω διαγράµµατα βλέπουµε την πτώση της τιµής καταλληλότητας για διαφορετικές 

διαβαθµίσεις των γενεών. Αυτό δηλώνει ότι ο αλγόριθµος σε κάθε νέα γενιά του πληθυσµού εντοπίζει 

και καλύτερους συνδυασµούς αριθµών για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης. Το σηµείο που µας 

υπέδειξε ο αλγόριθµος ως το ελάχιστο για την συνάρτηση που µελετάµε είναι το σηµείο (–0.0001525, 

0.0001525, 0.0001525). Πρέπει να σηµειώσουµε ότι όταν αυξάνει ο αριθµός επαναλήψεων αυξάνει 

περισσότερο η προσέγγιση της πραγµατικά ελάχιστης τιµής της συνάρτησης.  

1.5.2. Εύρεση της καλύτερης προσέγγισης του π.  
Το δεύτερο παράδειγµα που θα εκτελέσουµε µε την βοήθεια της βιβλιοθήκης είναι να αναπτύξουµε έναν 

αλγόριθµο για την καλύτερη προσέγγιση του π. Ο σκοπός του αλγορίθµου είναι να εντοπίσει σε κάθε 

γενιά τον καλύτερο συνδυασµό αριθµών που να τείνουν σε µία ικανοποιητική προσέγγιση όσο το 

δυνατόν περισσότερων δεκαδικών ψηφίων του π. Η συνάρτηση που είναι επιφορτισµένη µε αυτήν την 

αρµοδιότητα είναι η συνάρτηση Αποτίµησης. 

Για να φέρουµε εις πέρας το δεύτερο παράδειγµα θα χρησιµοποιήσουµε τον simple γενετικό αλγόριθµο 

και τους τελεστές αυτής της κατηγορίας. Η αναπαράσταση που θα χρησιµοποιήσουµε για να 

κωδικοποιήσουµε τα δεδοµένα είναι η GABin2DecGenome. Για την αναπαράσταση των δεδοµένων 

χρησιµοποιούµε 30 bit και το εύρος των δεκαδικών τιµών που θα καλύψουµε είναι από 0 έως 1023. Το 

κριτήριο τερµατισµού που χρησιµοποιούµε είναι ο αριθµός των γενεών που θα εξελιχθούν από τον 

αλγόριθµο. Παρακάτω παραθέτουµε µέρος του κώδικα : 

float Objective(GAGenome& g){ // Αντικειµενική ∆ιαδικασία  
   GABin2DecGenome & genome = (GABin2DecGenome &)g; 
   float z; 
   z = abs((genome.phenotype(0) / genome.phenotype(1)) - M_PI); 
   return z; } 
Σε αυτό το παράδειγµα ο υπολογισµός της βέλτιστης τιµής γίνεται από την συνάρτηση Αποτίµησης, την 

οποία και παραθέτουµε παραπάνω. Από µαθηµατική σκοπιά η συνάρτηση που µας δίνει την καλύτερη 

προσέγγιση του π έχοντας ως παραµέτρους δύο ακεραίους αριθµούς είναι ή F(x1, x2) = |( x1 / x2 ) – π| . Ο 

συνδυασµός των ακεραίων που µας δίνει την βέλτιστη τιµή προσέγγισης είναι 355/113 (U < 0.00001) 

(Μία επίσης καλή τιµή προσέγγισης είναι η 22/7). Οι παράµετροι που δίνουµε στον αλγόριθµο είναι οι : 

Παράµετροι εκτέλεσης του Γενετικού Αλγορίθµου. Εντολή 
∆ιασταύρωση ενός σηµείου µε πιθανότητα pc = 0.6 ga.pCrossover(0,7); 

Μετάλλαξη µε πιθανότητα pc = 0.01 ga.pMutation(0,01); 
Χρωµοσώµατα µε 16 bits map.add(16, 0, 1023); 

Συνάρτηση Καταλληλότητας = – F (x1, x2) |( x1 / x2 ) – π| 
Αριθµός µελών γενιάς  = 100 ga.populationSize(100); 

Αριθµός Γενεών (Επαναλήψεων) = 1000 ga.nGenerations(1000); 
Πίνακας 4ος : Σύνολο παραµέτρων για το πρόβληµα προσέγγισης του π . 

Τα αποτελέσµατα που λάβαµε από την εκτέλεση του αλγορίθµου τα απεικονίζουµε σε δύο διαφορετικά 

διαγράµµατα. Μπορούµε εύκολα να παρατηρήσουµε την πτώση που έχει η τιµή καταλληλότητας από 

τον αρχικό πληθυσµό(Γενιά 0) έως τον τελευταίο πληθυσµό που απεικονίζουµε (γενιά 300). Η πτώση 

στην τιµή καταλληλότητας που παρατηρείται στα σχεδιαγράµµατα δηλώνει ότι καθώς οι γενιές των 
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πληθυσµών αυξάνουν ο αλγόριθµος εντοπίζει καλύτερες προσεγγίσεις αριθµών για την ακριβέστερη 

προσέγγιση του π. 
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Σχήµα 11ο : ∆ιαγράµµατα κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας για τις γενιές από 0 – 300. 
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Σχήµα 12ο : ∆ιαγράµµατα κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας για τις γενιές από 0 – 1000. 

Ο αλγόριθµος µετά την εκτέλεση του για 1000 γενιές µας εµφανίζει ότι ο καλύτερος συνδυασµός 

αριθµών για την προσέγγιση του π είναι : 448.65, 142.81. 

1.5.3. Το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή. 

Στο πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή, ο αλγόριθµος θα πρέπει να µας συστήσει µία µοναδική διαδροµή 

στην οποία κάθε κόµβος θα συµµετέχει το πολύ µία φορά. Στο πρόβληµα αυτό ο πωλητής θέλει να 

ταξιδέψει από κάποιες πόλεις, Ν – κόµβους, και να τις περάσει µόνο µία φορά από κάθε κόµβο. 

Αυτό το παράδειγµα µπορεί να εφαρµοστεί το πολύ για 50 πόλεις. Για να εκτελέσουµε αυτό το 

παράδειγµα θα χρησιµοποιούµε τον SteadyState γενετικό αλγόριθµο και ορισµένους από τους τελεστές 

αυτής της κατηγορίας. Η αναπαράσταση που θα χρησιµοποιήσουµε για να κωδικοποιήσουµε τα δεδοµένα 

είναι η GAListGenome, σταθερού µήκους. Αυτός ο τύπος δεδοµένων απαιτεί να ορίσουµε την 

συνάρτηση Αρχικοποίησης, όπως εξηγήσαµε νωρίτερα. Η συνάρτηση Αρχικοποίησης είναι : 

void Initializer(GAGenome& g) { 
  GAListGenome<int> &child=(GAListGenome<int> &)g; 
  while(child.head()) child.destroy(); // Καταστρέφει όλες τις προϋπάρχουσες λίστες 
  int i,town;   static int visit[MAX_TOWNS]; 



 - 68 - 

  memset(visit, 0, MAX_TOWNS*sizeof(int)); 
  town=GARandomInt(0,ntowns-1); 
  visit[town]=1; 
  child.insert(town,GAListBASE::HEAD);  // Αρχικός Κόµβος. 
  for( i=1; i<ntowns; i++) {    do {       town=GARandomInt(0,ntowns-1); 

    } while (visit[town]); 
    visit[town]=1;     child.insert(town); 

  }}  // Κόµβοι που προστίθενται.  
Το κριτήριο τερµατισµού που χρησιµοποιούµε είναι ο αριθµός των γενεών που θα εξελιχθούν από τον 

αλγόριθµο.  

Είχαµε αναφερθεί στην αντικειµενική συνάρτηση που µπορεί να εφαρµόσουµε σε αυτό το πρόβληµα, 

σαν παραδείγµατα είχαµε φέρει την ταχύτητα κ.α. Η καταλληλότητα µίας λύσεις(συνολικής διαδροµής) 

σε αυτό το παράδειγµα, κρίνεται από την συνολική απόσταση που χαρακτηρίζει σε µία λίστα. Η 

αντικειµενική διαδικασία είναι επιφορτισµένη να βρίσκει την απόσταση και έχει την παρακάτω µορφή : 

float Objective(GAGenome& g) {  GAListGenome<int> & genome = (GAListGenome<int> &)g; 
  float dist = 0; 
  if(genome.head()) { 
    for(int i=0; i<ntowns; i++) { 
      int xx = *genome.current(); 
      int yy = *genome.next(); 
      dist += DISTANCE[xx][yy];     } 
  }  return dist; }  
Τα δεδοµένα που εισάγουµε στον αλγόριθµο : 

Παράµετροι εκτέλεσης του Γενετικού Αλγορίθµου. Εντολή 
∆ιασταύρωση ενός σηµείου µε πιθανότητα pc = 0.6 ga.pCrossover(1,0); 

Μετάλλαξη µε πιθανότητα pc = 0.01 ga.pMutation(0,1); 
Αριθµός µελών γενιάς  = 100 ga.populationSize(100); 

Αριθµός Γενεών (Επαναλήψεων) = 1000 ga.nGenerations(1000); 
Πίνακας 5ος : Σύνολο παραµέτρων για το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή. 

Τα αποτελέσµατα που δεχόµαστε από τον αλγόριθµο σε διάγραµµα φαίνεται παρακάτω. Μπορούµε να 

παρατηρήσουµε ότι από ένα σηµείο και έπειτα ο αλγόριθµος καταλήγει στην βέλτιστη διαδροµή.   
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Σχήµα 13ο : ∆ιαγράµµατα κλιµάκωσης της τιµής καταλληλότητας για τις γενιές από 0 – 1000. 

Το αποτέλεσµα που µας επιστρέφει ο αλγόριθµος ως την βέλτιστη διαδροµή έχει τιµή καταλληλότητας 

ίση µε : 22.6503 και η διαδροµή είναι η : 18 19 15 11 7 3 2 6 5 1 20 0 4 8 12 16 17 13 9 10 14. Σε αυτό 

το αποτέλεσµα ο αλγόριθµος κατέληξε από την 25 γενιά. 
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ΜΜΕΕΡΡΟΟΣΣ  ΙΙΙΙII  

Στο τρίτο µέρος της παρούσης εργασίας θα αναφέρουµε κάποια επιπλέον στοιχεία σχετικά µε την 

ευρύτερη κατηγορία των Εξελικτικών Αλγορίθµων. Αυτός ο όρος χρησιµοποιείται για να περιγράψουµε 

εκείνη την κατηγορία συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων, που βασίζονται σε ηλεκτρονικούς 

υπολογιστές και χρησιµοποιούν σαν βασικό στοιχείο στον σχεδιασµό τους υπολογιστικά µοντέλα 

εξελικτικών διαδικασιών. 

Έχουν προταθεί ποικίλα µοντέλα εξελικτικών αλγορίθµων. Οι βασικές κατηγορίες είναι οι παρακάτω : 

1) Γενετικοί Αλγόριθµοι. 3) Γενετικός Προγραµµατισµός. 

2) Εξελικτικοί Αλγόριθµοι. 4) Εξελικτικός Προγραµµατισµός. 

Οι κατηγορίες αυτές στο σύνολο τους µέσα από τις διαδικασίες που ακολουθούν µοιράζονται την κοινή 

θεµελιώδη αρχή µε την οποία εξοµοιώνουν την εξέλιξη των δοµών δεδοµένων που χρησιµοποιούν για να 

αναπαραστήσουν τις µονάδες του πληθυσµού που διαχειρίζονται, διαµέσω των διαδικασιών της 

Επιλογής, της Αναπαραγωγής και της Μετάλλαξης. Οι διαδικασίες αυτές εκτελούνται σύµφωνα µε την 

λαµβανόµενη επίδοση τους στο περιβάλλον. 

Μία πιο ακριβής περιγραφή είναι : Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι διατηρούν έναν πληθυσµό από δοµές 

δεδοµένων τις οποίες εξελίσσουν σύµφωνα µε τους κανόνες της Επιλογής και άλλων τελεστών οι οποίοι 

αναφέρονται ως ‘Τελεστές Έρευνας’ και είναι οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης. Κάθε 

µονάδα του πληθυσµού λαµβάνει ένα µέτρο που εκφράζει την καταλληλότητα του στο περιβάλλον του. 

Οι τελεστές της ∆ιασταύρωσης και της Μετάλλαξης έχουν σαν κύριο σκοπό να παράγουν καλύτερα 

µέλη, εκµεταλλευόµενοι τις υπάρχουσες πληροφορίες. 

Χρησιµοποιώντας τους αλγορίθµους αυτούς µπορούµε να φέρουµε εις πέρας πολύ δύσκολες και 

χρονοβόρες έρευνες και να δώσουµε λύσεις σε µία µεγάλη ποικιλία προβληµάτων, αναπτύσσοντας πολύ 

ευέλικτους µηχανισµούς αναζήτησης και έρευνας. 

Τους αλγορίθµους που αναφέρουµε σε αυτό το µέρος θα τους προσεγγίσουµε µένοντας στις κυριότερες 

λειτουργίες και διαφορές που έχουν µε τους γενετικούς αλγορίθµους χωρίς να επιµείνουµε σε όλες τις 

τεχνικές που ακολουθούν. 
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1. Γενετικός Προγραµµατισµός 

Ο Γενετικός Προγραµµατισµός είναι ένας ανεξάρτητος – τοµέας επίλυσης προβληµάτων. Ουσιαστικά 

µπορεί να θεωρηθεί ότι είναι µία προέκταση των Γενετικών Αλγορίθµων. Οι βασικές αρχές στις οποίες 

βασίζεται ο γενετικός προγραµµατισµός είναι αυτές της αναπαραγωγής και της επιβίωσης, που 

διατύπωσε ο Darwinian του καταλληλότερου µέλους. Αυτές βρίσκονται σε αναλογία της φυσιολογικής 

γενετικής διαδικασίας µε τους τελεστές της διασταύρωσης και της µετάλλαξης. 

Πιο γενικά, ο γενετικός προγραµµατισµός συνθέτει την έκφραση υψηλού επιπέδου συµβολικών 

αναπαραστάσεων των προγραµµάτων Η/Υ µε την βέλτιστη απόδοση της εκµάθησης του µοντέλου των 

γενετικών αλγορίθµων του Holland. 

Οι δοµές δεδοµένων που αποτελούν τον πληθυσµό λύσεων, δεν είναι συµβολοσειρές χαρακτήρων 

σταθερού µεγέθους που κωδικοποιούν µία πιθανή λύση σε ένα πρόβληµα, όπως είχαµε συναντήσει 

στους γενετικούς αλγορίθµους. Σε αυτούς τους αλγορίθµους χρησιµοποιούµε τους γενετικούς 

αλγόριθµους για να διαχειρίζονται τις δοµές δεδοµένων του πληθυσµού τους. Ένας πληθυσµός 

αποτελείται από προγράµµατα διαφορετικού µεγέθους τα οποία όταν εκτελούνται, µας επιστρέφουν τις 

πιθανές λύσεις σε ένα πρόβληµα. Αυτά τα προγράµµατα υπολογιστή αναπτύσσονται για να λύσουν, ή να 

προσεγγίσουν λύσεις διαφόρων προβληµάτων.  

Ο βασικός αλγόριθµος του Γενετικού Προγραµµατισµού είναι ένας κλασικός γενετικός αλγόριθµος που 

χρησιµοποιεί εξειδικευµένους τελεστές Μετάλλαξης και ∆ιασταύρωσης στις σύνθετες και πολύπλοκες 

δοµές δεδοµένων του πληθυσµού τους. 

Ο Γενετικός Προγραµµατισµός ανατρέφει προγράµµατα υπολογιστών µε σκοπό να επιλύσει προβλήµατα 

ακολουθώντας τα παρακάτω τρία βήµατα : 

1. ∆ηµιουργεί έναν αρχικό πληθυσµό από τυχαίες συνθέσεις διαδικασιών και τερµατικών του 

προβλήµατος µας. 

2. Επαναληπτικά εκτελεί τα παρακάτω υπό–βήµατα έως ότου ικανοποιηθούν τα κριτήρια τερµατισµού: 

2.1. Εκτέλεση κάθε προγράµµατος του πληθυσµού και εκχώρηση σε αυτό µίας τιµής 

καταλληλότητας χρησιµοποιώντας ένα ενιαίο µέτρο καταλληλότητας. 

2.2. ∆ηµιουργία ενός νέου πληθυσµού από προγράµµατα εφαρµόζοντας τους ακόλουθους 

τελεστές. Οι τελεστές εφαρµόζονται στα προγράµµατα που έχουν επιλεγεί από τον πληθυσµό µε 

κάποια πιθανότητα ανάλογη της τιµής καταλληλότητας τους. 

2.2.1. Αναπαραγωγή Darwinian : Αναπαραγωγή ενός προγράµµατος αντιγράφοντας’ το σε 

έναν νέο πληθυσµό. 

2.2.2. ∆ιασταύρωση : ∆ηµιουργία δύο νέων προγραµµάτων από δύο ήδη υπάρχοντα 

προγράµµατα. Τα νέα προγράµµατα θα προκύψουν συνδυάζοντας γενεσιολογικά τυχαία 

τµήµατα των επιλεγµένων προγραµµάτων. Η επιλογή των σηµείων αποκοπής γίνεται τυχαία 

όπως περιγράψαµε στους τελεστές διασταύρωσης των γενετικών αλγορίθµων. Έτσι 

επιλέγουµε τµήµατα των προγραµµάτων που θα διασταυρωθούν. 

2.2.3. Μετάλλαξη : ∆ηµιουργία ενός νέου προγράµµατος από κάποιο ήδη υπάρχον. Το νέο 

πρόγραµµα προκύπτει µεταλλάσσοντας κάποιο τυχαίο τµήµα του αρχικού προγράµµατος. 
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3. Το πρόγραµµα που υποδεικνύεται από την µέθοδο του επιστρεφόµενου αποτελέσµατος του. Το 

αποτέλεσµα µπορεί να είναι η λύση ή κάποια προσέγγιση στο πρόβληµα µας. 

1.1. Η Μορφή των προγραµµάτων του Γενετικού Προγραµµατισµού. 

Τα προγράµµατα στους γενετικούς αλγορίθµους συνήθως παρίστανται ως τεχνολογικά δέντρα, παρά σαν 

γραµµές κώδικα. Για παράδειγµα, µία απλή µαθηµατική έκφραση έστω max (x * x, x + 3 * y), µπορούµε 

να την απεικονίσουµε ως : 

 
Σχήµα 14ο : ∆εντροειδής απεικόνιση ενός προγράµµατος στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Στο παραπάνω σχήµα απεικονίζουµε µία έκφραση σε µορφή δέντρου. Η παραπάνω µαθηµατική 

έκφραση είναι κάποιο πρόγραµµα που έχει σαν σκοπό να επιλύσει κάποιο πρόβληµα. Παρατηρούµε ότι 

στα άκρα του δέντρου υπάρχουν οι µεταβλητές ή οι σταθερές του προγράµµατος µας. Το σύνολο των 

στοιχείων που βρίσκονται στα άκρα του δέντρου ονοµάζονται τερµατισµοί. Οι τερµατισµοί 

τοποθετούνται κάτω από κάποιον κόµβο ή µαθηµατικό τελεστή. Οι µαθηµατικοί τελεστές του σχήµατος 

ονοµάζονται συναρτήσεις. 

Πιο γενικά στην δεντροειδή µορφή που µπορούµε να δώσουµε για να αναπαραστήσουµε κάποιο 

πρόγραµµα, πρέπει να σηµειώσουµε τα εξής : Το σύνολο των εσωτερικών κόµβων που 

χρησιµοποιούνται στα τεχνολογικά δέντρα (σαν αναπαράσταση των Γενετικών Αλγορίθµων ), 

ονοµάζεται σύνολα συναρτήσεων (function set), και τα ορίζουµε ως F = {f1,….,fN},  όπως στο 

προηγούµενο παράδειγµα το σύνολο συναρτήσεων F απαρτίζεται από F = {max,*,+}. Όλες οι 

συναρτήσεις F έχουν περιττό πλήθος ορισµάτων, δηλαδή z(fi)>= 1. 

Το σύνολο των τερµατικών κόµβων στα τεχνολογικά δέντρα, αντιπροσωπεύουν προγράµµατα στον 

γενετικό προγραµµατισµό. Το σύνολο αυτών των προγραµµάτων ονοµάζουµε τερµατικά σύνολα και τα 

συµβολίζονται ως T =  {t1,….,tN} , το σύνολο των τερµατικών κόµβων Τ που χρησιµοποιήσαµε στο 

προηγούµενο παράδειγµα είναι T = {x,y,3}. Τα σύνολα των συναρτήσεων F και T µπορούν να ενωθούν 

σε ένα ενιαίο σύνολο C, που συµβολίζουµε ως C = F ∪ T . Η ένωση των συνόλων µας δίνει το σύνολο :  

C =  F  ∪  T  = {max,*,+}  ∪  {x,y,3}. = {max, *, +, x, y, 3 } 

Το πεδίο αναζήτησης στον γενετικό προγραµµατισµό είναι το σύνολο όλων των πιθανών (αναδροµικών) 

συνθέσεων των συναρτήσεων που περιέχονται στο σύνολο C. 

1.2. Σύνολα Συναρτήσεων & Τερµατικά Σύνολα στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Μπορούµε να συνοψίσουµε ορισµένες από τις συναρτήσεις που µπορούν να συµπεριληφθούν στο 

σύνολο  F στον παρακάτω πίνακα : 

Είδος Παραδείγµατα 
Μαθηµατικές  sin, cos, exp  
Αριθµητικές +, *, / 



 - 72 - 

Boolean  AND, OR, NOT  
Ελέγχου Συνθήκης IF-THEN-ELSE  
Επαναληπτικές FOR, REPEAT  

Πίνακας  3ος : Παραδείγµατα συναρτήσεων του συνόλου F. 

Τα Τερµατικά σύνολα που να συµπεριληφθούν στο σύνολο  Τ είναι οι παρακάτω: 

Είδος Παραδείγµατα 
Μεταβλητές  x, y  
Σταθερές Τιµές 3, 0.45  
0-arity functions rand, go_left  

Πίνακας  4ος : Παραδείγµατα τερµατικών του συνόλου Τ. 

Προκειµένου ο Γενετικός Προγραµµατισµός να λειτουργήσει κανονικά, τα σύνολα F και Τ πρέπει να 

ικανοποιούν τις ακόλουθες δύο προϋποθέσεις: 

1. Το κλείσιµο απαιτεί ότι κάθε συνάρτηση στο F είναι ικανή να δεχθεί ως όρισµά της οποιαδήποτε 

τιµή και τύπο δεδοµένων που µπορεί να επιστραφεί από οποιαδήποτε συνάρτηση του συνόλου C =  F  ∪  

Τ .Αυτό εµποδίζει τα σφάλµατα κατά την διάρκεια εκτέλεσής τους. 

2. Η αποτελεσµατικότητα απαιτεί ότι οι συναρτήσεις του συνόλου C είναι ικανές να εκφράσουν τις 

λύσεις του προβλήµατος, για παράδειγµα ότι τουλάχιστον µία λύση ανήκει στο σύνολο όλων των 

πιθανών (αναδροµικών) συνθέσεων των συναρτήσεων του συνόλου C. 

1.3. Προβλήµατα που πρέπει να αντιµετωπίσουµε. 

Για να είναι δυνατή η εφαρµογή του γενετικού προγραµµατισµού σε κάποιο πρόβληµα, οι χρήστες 

πρέπει να επιλύσουν πέντε βασικά πρωταρχικά βήµατα. Πρέπει να ορίσουνε : 

1. ένα σύνολο τερµατισµών. 

2. ένα σύνολο από πρωταρχικές διαδικασίες. 

3. ένα µέτρο καταλληλότητας. 

4. τις παραµέτρους για τον έλεγχο της εκτέλεσης τους. 

5. µία µέθοδο για την αναγνώριση κάποιου αποτελέσµατος και κάποιο κριτήριο για τον τερµατισµό της 

εκτέλεσης τους. 

Το πρώτο βασικό βήµα που απαιτείται να κάνουµε για την προετοιµασία χρήσης του γενετικού 

προγραµµατισµού είναι να ορίσουµε ένα σύνολο τερµατισµών. Αυτούς µπορούµε να τους φανταστούµε 

ως τις εισόδους για κάποιο αναζητούµενο πρόγραµµα. Αυτό το σύνολο των τερµατισµών είναι τα 

συστατικά που βασίζεται ο γενετικός προγραµµατισµός για να κατασκευαστεί ένα πρόγραµµα που θα 

λύσει ή θα προσεγγίσει την λύση ενός προβλήµατος. 

Το δεύτερο βασικό κριτήριο για την προετοιµασία χρήσης τους είναι να αναγνωρίσουµε ένα σύνολο 

συναρτήσεων οι οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν έτσι ώστε να είναι δυνατόν να δηµιουργηθεί η 

µαθηµατική έκφραση που να ταιριάζει στο τελικό δείγµα δεδοµένων. Κάθε πρόγραµµα είναι η σύνθεση 

των διαδικασιών από το σύνολο συναρτήσεων F και τα τερµατικά από το σύνολο των τερµατικών Τ. 

Επίσης, κάθε διαδικασία σε ένα σύνολο διαδικασιών πρέπει να είναι ικανή να δέχεται σαν ορίσµατα της 

κάθε τιµή και τύπο δεδοµένων που είναι δυνατόν να επιστραφεί ως αποτέλεσµα από µία διαδικασία στο 

σύνολο των διαδικασιών και οποιαδήποτε τιµή ή τύπο δεδοµένων που είναι δυνατόν να εκχωρηθούν σε 
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ένα τερµατικό σε ένα σύνολο τερµατικών. Αυτό σηµαίνει ότι το σύνολο των συναρτήσεων και των 

τερµατικών που θα επιλέξαµε πρέπει να έχουνε στενές ιδιότητες έτσι ώστε να υπάρχει η δυνατότητα 

σύνθεσης των συναρτήσεων και των τερµατικών που να παράγουν επιτρεπτά εκτελέσιµα προγράµµατα. 

Η εξελικτική διαδικασία οδηγείται από την τιµή του µέτρου καταλληλότητας. Κάθε πρόγραµµα µέλος 

του πληθυσµού εκτελείται και αποτιµάται, χρησιµοποιώντας το µέτρο καταλληλότητας. Με την βοήθεια 

του µέτρου καταλληλότητας προσδιορίζουµε το πόσο καλά εκτελεί µία διαδικασία ένα συγκεκριµένο 

πρόγραµµα στο περιβάλλον που δραστηριοποιείται. Η καταλληλότητα διαφέρει ανάλογα µε το 

πρόβληµα που έχουµε να αντιµετωπίσουµε. Σε αρκετά προβλήµατα η καταλληλότητα µετράται από την 

διαφορά µεταξύ του επιστρεφόµενου αποτελέσµατος της εκτέλεσης ενός υποψήφιου προγράµµατος και 

της τιµής του επιθυµητού αποτελέσµατος. Σε αυτές τις περιπτώσεις όσο η τιµή τείνει στο 0 τόσο 

καλύτερο θεωρείται ένα πρόγραµµα. Σε ένα πρόβληµα ελέγχου βελτίωσης, η τιµή καταλληλότητας ενός 

προγράµµατος είναι το ποσοστό της ώρας που απαιτείται για να φτάσει το σύστηµα στην επιθυµητή 

κατάσταση. Σε τέτοιες περιπτώσεις όσο µικρότερο είναι αυτό το ποσοστό τόσο καλύτερο είναι ένα 

πρόγραµµα. 

Οι κυριότεροι παράµετροι για τον έλεγχο της εκτέλεσης του γενετικού προγραµµατισµού είναι το 

µέγεθος του πληθυσµού, Μ, και ο µέγιστος αριθµός γενεών που θα εκτελεστεί ο αλγόριθµός, G. 

Η εκτέλεση ενός γενετικού προγραµµατισµού απαιτεί τον προσδιορισµό των κριτηρίων τερµατισµού για 

τον τερµατισµό της εκτέλεσης του και µία µέθοδο αναγνώρισης του αποτελέσµατος. Η συνηθέστερη 

µέθοδος που χρησιµοποιείται για την αναγνώριση του επιθυµητού αποτελέσµατος είναι να 

κατονοµάσουµε την καλύτερη λύση που αποκτάται σε κάθε γενιά του πληθυσµού κατά την διάρκεια της 

εκτέλεσης τους. 

1.4. ∆ιασταύρωση στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Ο τελεστής της ∆ιασταύρωσης στον Γενετικό Προγραµµατισµό δηµιουργεί καινούργια προγράµµατα 

απογόνους από δύο µητρικά προγράµµατα. Η επιλογή των προγονικών προγραµµάτων γίνεται βάση της 

τιµής καταλληλότητας που έχουν στο πληθυσµό. Συνήθως τα µητρικά προγράµµατα είναι διαφορετικού 

µεγέθους και σχήµατος. Τα προγράµµατα απόγονοι συντίθενται λαµβάνοντας από τα µητρικά 

προγράµµατα υπό – δέντρα, υπό – προγράµµατα, ή υπό – ρουτίνες. 

 
Σχήµα 15ο : ∆ιασταύρωση στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Το παραπάνω σχήµα απεικονίζει τον τελεστή ∆ιασταύρωσης στον Γενετικό προγραµµατισµό. Η 

∆ιασταύρωση λειτουργεί ως εξής : αποκόπτει και αντιγράφει τµήµατα προγραµµάτων. Στην διαδικασία 
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της ∆ιασταύρωσης συµµετέχουν δύο επιλεγµένα µέλη του πληθυσµού προγραµµάτων. Το σηµείο 

αποκοπής, όµοια µε τους γενετικούς αλγορίθµους, επιλέγεται τυχαία. Τα δύο γονίδια, είχαν τα 

προγράµµατα που υπολόγιζαν τις παραστάσεις : 

Γονίδιο 1ο :    ( x  +  y )  +  3. 

Γονίδιο 2ο :    ( y  +  1 )  *  ( x  /  2 ). 

Μετά από την εφαρµογή του τελεστή της ∆ιασταύρωσης τα προγράµµατα που θα προκύψουν θα 

υπολογίζουν τις παραστάσεις : 

Γονίδιο 1ο :    ( x  /  2 )  +  3. 

Γονίδιο 2ο :    ( y  +  1 )  *  ( x  +  y ). 

Μία διαφορά που υπάρχει µε τον τελεστή ∆ιασταύρωσης που χρησιµοποιούµε στους γενετικούς 

αλγορίθµους είναι ότι εδώ αποκόπτουµε και ανταλλάσσουµε τµήµατα κώδικα µεταξύ των 

συµµετεχόντων µελών. Η γενικότερη φιλοσοφία που ακολουθείτε από τον τελεστή παραµένει η ίδια. 

1.5. Μετάλλαξη στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Ο τελεστής της Μετάλλαξης στον Γενετικό Προγραµµατισµό δηµιουργεί νέα προγράµµατα από κάποιο 

µητρικό πρόγραµµα. Η επιλογή του πατρικού προγράµµατος βασίζεται στην τιµή καταλληλότητας του 

προγράµµατος στον πληθυσµό. 

Ο τελεστής της Μετάλλαξης λειτουργεί ως εξής : επιλέγει τυχαία κάποιο σηµείο αποκοπείς του 

προγράµµατος και µετά έχουµε την δηµιουργία ενός τυχαίου µέρους προγράµµατος το οποίο 

επισυνάπτεται έπειτα του αποκοµµένου σηµείου. 

 
Σχήµα 16ο : Μετάλλαξη στον Γενετικό Προγραµµατισµό. 

Στο παραπάνω σχήµα απεικονίζουµε την εφαρµογή του τελεστή της Μετάλλαξης. Μπορούµε να 

διακρίνουµε ότι το αρχικό πρόγραµµα έχει το σύνολο τερµατικών Τ = {x, y, 3}. Το σύνολο των 

συναρτήσεων είναι F = {+, +}. Η ένωση των δύο συνόλων µας δίνει το σύνολο  C = { x, y, 3, +, +}. Η 

τυχαία παραγόµενη παράσταση που προστίθεται έπειτα του σηµείου αποκοπής είναι η y*(x / 2). Το 

παραγόµενο πρόγραµµα έχει την µορφή που φαίνεται στο δέντρο µετά την µετάλλαξη. 

Αρχική κατάσταση Γονιδίου : ( x  +  y )  +  3. 

Τελική κατάσταση Γονιδίου : ( x  +  y )  +( y  *  ( x  /  2 ) ).[9][10] 
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2. Εξελικτικός Προγραµµατισµός. 

Ο εξελικτικός προγραµµατισµός είναι µία στοχαστική στρατηγική βελτιστοποίησης παρόµοια µε τους 

γενετικούς αλγορίθµους. Αντίθετα όµως µε αυτούς δίνει περισσότερη έµφαση στην συµπεριφορά 

διασύνδεσης µεταξύ των γονέων µε τους απογόνους τους, παρά στην έρευνα εξειδικευµένων γενετικών 

τελεστών όπως παρατηρείται στην φύση. Ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός είναι παρόµοιος µε τις 

Εξελικτικές Στρατηγικές.  

Στον Εξελικτικό Προγραµµατισµό όπως και στους γενετικούς αλγορίθµους υπάρχει η βασική αποδοχή 

ότι η καταλληλότητα µίας λύσης µπορεί να χαρακτηριστεί σε σχέση µε το σύνολο των µεταβλητών της, 

καθώς επίσης ότι υπάρχει µία βέλτιστη λύση ή ένα σύνολο τέτοιων σε σχέση µε το σύνολο των 

µεταβλητών µίας λύσης. Για παράδειγµα στο ‘πρόβληµα του Πλανόδιου Πωλητή’ κάθε µία λύση είναι 

ένα µονοπάτι που πρέπει να ακολουθήσει ο πωλητής. Το µήκος κάθε µονοπατιού θα µπορούσε να είναι η 

τιµή καταλληλότητας της λύσης. Πολύ επιπόλαια µπορούµε να πούµε ότι η καταλληλότητα κάθε λύσης 

είναι ανάλογη της απόστασης, θα µπορούσαµε όµως να έχουµε άλλα κριτήρια αξιολόγησης µίας λύσης 

όπως για παράδειγµα την µικρότερη απόσταση ή την γρηγορότερη λύση. 

Η βασική µέθοδος του, αναπτύσσεται µε τρία βήµατα. Αυτά τα βήµατα εκτελούνται επαναληπτικά έως 

ότου υπερβούν κάποιο όριο κατωφλίου επαναληπτικής εκτέλεσης ή βρεθεί κάποια ικανοποιητική λύση 

από τον αλγόριθµο. 

1. Επιλέγουµε έναν αρχικό πληθυσµό από ενδεχόµενες λύσεις, τυχαία. Ο αριθµός των λύσεων στον 

πληθυσµό είναι ανάλογος µε την ταχύτητα της βελτιστοποίησης. Καµία οριστική απάντηση δεν είναι 

διαθέσιµη, όπως για παράδειγµα πόσες λύσεις είναι κατάλληλες και ποιες από αυτές είναι αχρείαστες για 

την επίλυση του προβλήµατος. 

2. Κάθε λύση αντιγράφεται σε έναν καινούργιο πληθυσµό. Κάθε ένας από τους απογόνους 

ζευγαρώνεται σύµφωνα µε µία κατανοµή από τύπους Μετάλλαξης, ξεκινώντας κλιµακωτά από τους 

κατώτερης έως του πιο οριακούς τύπους µετάλλαξης. Η δριµύτητα της Μετάλλαξης κρίνεται µε βάση 

των λειτουργικών αλλαγών που απαιτούνται στους γονείς. 

3. Για κάθε έναν απόγονο υπολογίζεται η τιµή καταλληλότητας του. Τυπικά, µια στοχαστική 

tournament διατηρείται προκειµένου να προσδιορίσουµε Ν λύσεις για τον πληθυσµό των λύσεων. 

2.1. Οι βασικές διαφορές µεταξύ Γενετικών Αλγορίθµων και Εξελικτικού Προγραµµατισµού. 

Είναι ότι στον εξελικτικό προγραµµατισµό δεν είµαστε υποχρεωµένοι να ορίσουµε µία αναπαράσταση 

για τις λύσεις του προβλήµατος, η αναπαράσταση µιµείται το πρόβληµα. Μία δεύτερη διαφορά είναι ότι 

ο τελεστής της Μετάλλαξης αλλάζει όψη στην λύση σύµφωνα µε στατιστικά. Όσο το βέλτιστο 

αποτέλεσµα προσεγγίζεται τόσο η αυστηρότητα του τελεστή µειώνεται. Έχουν αναπτυχθεί ποικίλες 

τεχνικές, για να αντιµετωπίσουµε την περίπτωση που δεν γνωρίζουµε το γενικό βέλτιστο. Η πιο γνωστή 

είναι η Μετα – Εξελικτικές τεχνικές, µε τις οποίες η µεταβλητή της Μετάλλαξης εξελίσσεται µαζί µε τον 

αλγόριθµο.[11],[9] 

3. Εξελικτικές Στρατηγικές. 

Οι Εξελικτικές Στρατηγικές αρχικά αναπτύχθηκαν προκειµένου να δώσουν λύσεις σε Τεχνικά 

Προβλήµατα Βελτιστοποίησης(ΤΟΡs), όπως για παράδειγµα στην κατασκευή του βέλτιστου 

επιταχυντήρα ανάφλεξης καυσίµων σε κινητήρα.  
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Αργότερα ο Schewfer γενίκευσε αυτές τις στρατηγικές σε πολλών µελών Εξελικτικές Στρατηγικές, 

δηλώνονται από (m+l) και (m,l) αυτά αποµιµούνται τις ακόλουθες βασικές αρχές τις οργανικής εξέλιξης 

: ένας πληθυσµός, στον οποίο δίνεται µία πιθανότητα για ανασυνδυασµό γονιδίων µε κάποιο τυχαίο 

δείκτη ζευγάρωµα, Μετάλλαξη και Επιλογή. Αυτές τις στρατηγικές τις αποκαλούµε PLUS 

STRATEGIES και COMMA STRATEGIES. Στην περίπτωση των PLUS στρατηγικών ο µητρικός 

πληθυσµός συµµετέχει στην διαδικασία Επιλογής, ενώ στην περίπτωση της COMMA στρατηγικής µόνο 

οι απόγονοι υποβάλλονται στην διαδικασία της Επιλογής, ενώ ο µητρικός πληθυσµός πεθαίνει. Τα 

γράµµατα m και l αντίστοιχα δηλώνουν το µέγεθος του πληθυσµού και τον αριθµό των απογόνων που 

θέλουµε να έχουµε σε κάθε µία γενεά. 

Στον πληθυσµό τον εξελικτικών στρατηγικών µία µονάδα αναπαριστά ένα σηµείο στον χώρο έρευνας 

και αποτελείται από το γονότυπο: Αντικειµενική Μεταβλητή, είναι µία µεταβλητή(Χ)που πρέπει να 

προσαρµόζεται µε τους τελεστές ανασυνδυασµού γονιδίων όπως η αντικειµενική διαδικασία φτάνει στο 

βέλτιστο αποτέλεσµα. Μεταβλητή Στρατηγικής, που δηλώνει την µεταβλητότητα της µεταβλητής(Χ). 

Σε µία PLUS STRATEGY, οι m καλύτερες µονάδες από όλες (m + l), θα επιβιώσουν σε επόµενες 

γενεές. Με την µεταβλητή comma µόνο οι l µονάδες του πληθυσµού θα επιλεγούν για να περάσουν από 

τους τελεστές ανασυνδυασµού. Στο δεύτερο σχήµα, έχουµε πιο ρεαλιστική συµπεριφορά του 

αλγορίθµου, επειδή καµία µονάδα δεν θα επιβιώσει για πάντα, που θεωρητικά µπορεί να συµβεί µε την 

PLUS µεταβλητή. 

3.1. Οι βασικές οµοιότητες µεταξύ Εξελικτικών Στρατηγικών και Εξελικτικού Προγραµµατισµού. 

Παρόλο που η πρώτη επαφή µεταξύ των οµάδων που εργάζονταν για την ανάπτυξη των δύο µοντέλων 

έγινε το 1992 πριν από το πρώτο ετήσιο συνέδριο για τον Εξελικτικό προγραµµατισµό και την πλήρως 

ανεξάρτητη ανάπτυξη τους, τα δύο µοντέλα έχουν µοιράζονται πολλές οµοιότητες. Για παράδειγµα όταν 

υλοποιούνται και έχουν να επιλύσουν προβλήµατα πραγµατικών µεταβλητών, και οι δύο τυπικά 

εργάζονται στις τιµές παρά την κωδικοποίηση τους που συναντήσαµε στους γενετικούς αλγορίθµους. 

Επίσης ο µηχανισµός της Επιλογής εφαρµόζεται για να µας υποδείξει ποιες µονάδες του πληθυσµού θα 

αποµακρυνθούν από τον πληθυσµό. Οι οµοιότητες τους επεκτείνονται και στην χρήση µεθόδων αυτό – 

προσαρµογής των µονάδων προκειµένου να προσδιορίσουν τις καλύτερες µεταλλάξεις τους, οι µέθοδοι 

κατά τις οποίες οι γονείς δεν δείχνουν µόνο µία πιθανή λύση στο πρόβληµα, αλλά και πληροφορίες για 

το πώς να διανεµηθούν οι επόµενες δοκιµές(απόγονοι). Και στα δύο µοντέλα αναπτύσσονται θεωρητικά 

καταλήξεις σύγκλισης όπως το ασυµπτωτικό και της ταχύτητας. 

3.2. Οι βασικές διαφορές µεταξύ Εξελικτικών Στρατηγικών και Εξελικτικού Προγραµµατισµού. 

Μία από τις βασικές διαφορές τους είναι ότι στον Εξελικτικό Προγραµµατισµό τυπικά χρησιµοποιούµε 

την στοχαστική Επιλογή αντί της απόρριψης. Κάθε δοκιµαστική λύση του πληθυσµού αντιµετωπίζει τον 

συναγωνισµό εναντίον ενός αριθµού προεπιλεγµένων στοιχείων και παίρνει τον χαρακτηρισµό ‘win’ αν 

τουλάχιστον κάποιο από τα συστατικά του είναι καλό από την σύγκριση. Στη διαδικασία της Επιλογής 

αποβάλλονται οι λύσεις µε τα λιγότερα ‘win’. Αντίθετα οι Εξελικτικές Στρατηγικές χρησιµοποιούνε 

αιτιοκρατικές µεθόδους Επιλογής. Σε αυτές οι χειρότερες λύσεις απορρίπτονται από τον πληθυσµό, 

βασίζονται στην συνάρτηση Αποτίµησης. [11], [12] 
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