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1.  Εισαγωγή 
 
Η προσπάθεια δηµιουργίας τεχνητής νοηµοσύνης και τεχνητής ζωής ανάγεται στις αρχές 
ακόµη της δηµιουργίας των υπολογιστών. Από τις πρώτες ηµέρες ακόµη της δηµιουργίας τους, 
οι Η/Υ δεν χρησιµοποιούντο µόνο για τον υπολογισµό της τροχιάς βληµάτων και την 
αποκρυπτογράφηση στρατιωτικών κωδικών, αλλά και για την µοντελοποίηση του εγκεφάλου, 
την µίµηση της διαδικασίας µάθησης και την προσοµοίωση της βιολογικής εξέλιξης. Τα 
τελευταία χρόνια υπήρξε µία σηµαντική έξαρση της έρευνας στο χώρο των υπολογιστών µε 
ερεθίσµατα και κίνητρα από τον χώρο της βιολογίας. Η µοντελοποίηση του εγκεφάλου 
οδήγησε στην ανάπτυξη του χώρου των "νευρωνικών δικτύων" (neural networks), η µίµηση 
των διαδικασιών µάθησης οδήγησε στην "µηχανική µάθηση" (machine learning) και η 
προσοµοίωση της φυσικής εξέλιξης στην ανάπτυξη των "εξελικτικών αλγόριθµων" 
(evolutionary algorithms). 
 
Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (ΕΑ) χρησιµοποιούν υπολογιστικά µοντέλα εξελικτικών 
διαδικασιών σαν βασικά στοιχεία σχεδιασµού και υλοποίησης υπολογιστικών συστηµάτων 
επίλυσης προβληµάτων. Οι ΕΑ είναι αλγόριθµοι ανίχνευσης-αναζήτησης, βασισµένοι στη 
µηχανική της φυσικής επιλογής και της φυσικής γενετικής.  Συνδυάζουν την επιβίωση του 
ικανότερου µε µία οργανωµένη ανταλλαγή πληροφοριών, µε στόχο την διαµόρφωση ενός 
αλγόριθµου ανίχνευσης που να διαθέτει -όσο µπορεί να είναι κάτι τέτοιο εφικτό- τη 
νεωτεριστική διαίσθηση της ανθρώπινης ανίχνευσης. Οι ΕΑ µιµούνται τις διαδικασίες 
βιολογικής εξέλιξης µε την υλοποίηση των ιδεών της φυσικής επιλογής και της επικράτησης 
του ισχυρότερου, έτσι ώστε να παρέχουν αποτελεσµατικές λύσεις σε προβλήµατα αναζήτησης 
και βελτιστοποίησης.  
 
Υπάρχουν διάφορα εξελικτικά υπολογιστικά µοντέλα τα οποία όµως βασίζονται στις ίδιες 
αρχές, δηλ. στις αρχές προσοµοίωσης της εξέλιξης ατοµικών δοµών µέσω των διαδικασιών της 
επιλογής και της αναπαραγωγής. Αυτές οι διαδικασίες βασίζονται στην ποιότητα/ικανότητα 
των ατοµικών δοµών όπως ορίζονται σε κάποιο περιβάλλον. 
 
Το κεντρικό σηµείο της έρευνας στους ΕΑ υπήρξε η ευρωστία (robustness), η ισορροπία 
δηλαδή ανάµεσα στην ικανότητα επίλυσης συγκεκριµένων προβληµάτων από την µια µεριά και 
στην αποτελεσµατικότητα που απαιτείται για την επιβίωση σε πολλά διαφορετικά 
περιβάλλοντα από την άλλη. Όσο πιο εύρωστο είναι ένα τεχνητό σύστηµα, τόσο καλύτερα και 
για µεγαλύτερο  χρονικό διάστηµα αποδίδει και επιτυγχάνει υψηλότερα επίπεδα 
προσαρµοστικότητας. Επιπλέον, αποφεύγει -και συχνά εξαλείφει- δαπανηρούς 
επανασχεδιασµούς. Φωτεινό παράδειγµα ευρωστίας, ικανότητας και εύκολης προσαρµογής 
αποτελούν τα διάφορα βιολογικά συστήµατα, όπου τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της αυτο-
επισκευής, της αυτόνοµης καθοδήγησης και της αυτόνοµης δηµιουργίας αποτελούν κανόνες.  
Στην αναζήτηση εύρωστης απόδοσης από ένα σύστηµα, η φύση αποτελεί πρότυπο.  Έτσι, 
µελετώντας προσεκτικά το βιολογικό παράδειγµα µαθαίνουµε καλύτερα τα µυστικά της 
προσαρµοστικότητας και της επιβίωσης. 
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Πιο συγκεκριµένα, οι ΕΑ διατηρούν ένα πληθυσµό ατόµων/δοµών (population of individuals) 
τον οποίο εξελίσσουν σύµφωνα µε κάποιους κανόνες επιλογής (selection rules) και κάποιους 
τελεστές (operators), όπως ανασυνδυασµός (recombination) και µετάλλαξη (mutation). Κάθε 
άτοµο (individual) του πληθυσµού αντιπροσωπεύει ένα σηµείο του χώρου των πιθανών 
λύσεων ενός συγκεκριµένου προβλήµατος. Επίσης περιέχει και κάποια γνώση για τους κανόνες 
του περιβάλλοντος του προβλήµατος. Σε κάθε άτοµο του πληθυσµού αντιστοιχείται ένα µέτρο 
της ποιότητας (fitness) που διαθέτει στο συγκεκριµένο περιβάλλον του προβλήµατος το οποίο 
αντιµετωπίζεται και το οποίο τυποποιείται/κωδικοποιείται µέσω κάποιας συνάρτησης 
ποιότητας (fitness function). Κατά την επιλογή η προσοχή εστιάζεται σε άτοµα υψηλής 
ποιότητας αξιοποιώντας την διαθέσιµη πληροφορία µέσω της ποιότητας των ατόµων. Ο 
ανασυνδυασµός και η µετάλλαξη διαταράσσουν την δοµή των ατόµων παρέχοντας δυνατότητες 
διερεύνησης του χώρου. Οι ΕΑ είναι αρκετά πολύπλοκοι έτσι ώστε να παρέχουν εύρωστους 
και αποτελεσµατικούς µηχανισµούς αναζήτησης αν και φαίνονται πολύ απλοϊκοί από την 
πλευρά ενός βιολόγου. 
 
Ο αρχικός πληθυσµός ενός ΕΑ συνήθως αρχικοποιείται σε τυχαίες τιµές και εξελίσσεται προς 
διαδοχικά καλύτερες περιοχές του χώρου αναζήτησης µέσω των προαναφερθέντων (λίγο ή 
πολύ) τυχαίων διαδικασιών της επιλογής, του ανασυνδυασµού και της µετάλλαξης. Το 
περιβάλλον αποδίδει πληροφορίες σχετικά µε την ποιότητα (fitness value) των νέων σηµείων 
αναζήτησης, και η διαδικασία επιλογής ευνοεί τα άτοµα µε καλύτερη ποιότητα να 
αναπαράγονται συχνότερα από τα άλλα άτοµα του πληθυσµού. Ο µηχανισµός ανασυνδυασµού 
επιτρέπει την µείξη της πληροφορίας που µεταφέρουν οι γονείς στους απογόνους και η 
µετάλλαξη εισάγει νέα στοιχεία, καινοτοµίες στον πληθυσµό. 
 
Οι κύριοι αντιπρόσωποι αυτού του υπολογιστικού µοντέλου περιλαµβάνουν τους Γενετικούς 
Αλγόριθµους (genetic algorithms) (Holland 1975, Goldberg 1989), τις Εξελικτικές 
Στρατηγικές (Evolution strategies) (Schwefel 1981, Schwefel 1995) και τον Εξελικτικό 
Προγραµµατισµό (Evolutionary programming) (Fogel et al 1966, Fogel 1991) οι οποίες 
παρουσιάζονται παρακάτω στο κεφάλαιο 4. 
 
 
 
2.  Βιολογικό υπόβαθρο 
 
Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι βασίζονται στο µοντέλο φυσικής, βιολογικής εξέλιξης το οποίο 
προτάθηκε από τον Κάρολο ∆αρβίνο στο έργο του "The Origin of Species". H θεωρία της 
εξέλιξης του ∆αρβίνου εξηγεί την προσαρµοστική αλλαγή των ειδών µέσω της αρχής της 
φυσικής επιλογής, η οποία ευνοεί την επιβίωση και την περαιτέρω εξέλιξη εκείνων των ειδών 
που είναι καλύτερα προσαρµοσµένα στις περιβαλλοντικές τους συνθήκες (η λεγόµενη 
"επιβίωση του ικανότερου"). Eκτός από την επιλογή, ο άλλος σηµαντικός παράγοντας που 
αναγνωρίζει ο ∆αρβίνος για την εξέλιξη, είναι η ύπαρξη µικρών, προφανώς τυχαίων και 
έµµεσων αποκλίσεων ανάµεσα στα φαινοτύπους (phenotypes) των οργανισµών, δηλαδή τα 
φυσικά και πνευµατικά χαρακτηριστικά  όπως χρώµα µατιών, ύψος, µέγεθος εγκέφαλου, 
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ευφυία κλπ. τα οποία καθορίζουν και τον τρόπο ανταπόκρισης και φυσικής ενσάρκωσης των 
γονέων και των παιδιών τους. Oι µεταλλάξεις αυτές υπερισχύουν µέσα από την επιλογή, εάν 
αποδείξουν την αξία τους στις συνθήκες του παρόντος περιβάλλοντος· διαφορετικά, χάνονται. 
H βασική κινητήρια δύναµη της επιλογής δίδεται από τη φυσική διαδικασία της αναπαραγωγής 
απογόνων. Yπό ευνοϊκές περιβαλλοντικές συνθήκες, το µέγεθος του πληθυσµού αυξάνεται 
εκθετικά, µία διαδικασία η οποία περιορίζεται από τους πεπερασµένους διαθέσιµους πόρους. 
Όταν οι πόροι δεν επαρκούν για να στηρίξουν όλα τα άτοµα ενός πληθυσµού, τότε ευνοούνται 
εκείνοι οι οργανισµοί οι οποίοι εκµεταλλεύονται πιο αποτελεσµατικά τους διαθέσιµους πόρους. 
 
Σήµερα, η άποψη αυτή είναι γενικά αποδεκτή ως η σωστή µακροσκοπική εξήγηση της 
εξέλιξης. Ωστόσο, η σύγχρονη βιοχηµεία και γενετική επέκτειναν την θεωρία του ∆αρβίνου µε 
τη βοήθεια µικροσκοπικών ανακαλύψεων που αφορούν τους µηχανισµούς της 
κληρονοµικότητας. H θεωρία που απορρέει από τις ανακαλύψεις αυτές ονοµάζεται συνθετική 
θεωρία της εξέλιξης (synthetic theory of evolution) ή, κάποιες φορές, νεοδαρβινισµός 
(neodarwinism).  
 
Όλοι οι ζώντες οργανισµοί αποτελούνται από κύτταρα και κάθε κύτταρο περιέχει το ίδιο 
σύνολο από ένα ή περισσότερα χρωµοσώµατα (chomosomes) τα οποία αποτελούν ακολουθίες 
DNA οι οποίες λειτουργούν ως προσχέδιο ανάπτυξης του οργανισµού. Ένα χρωµόσωµα 
διαιρείται σε γονίδια (genes) λειτουργικά τµήµατα του DNA, κάθε ένα από τα οποία 
κωδικοποιεί µία συγκεκριµένη πρωτείνη. Τα γονίδια θεωρούνται οι µονάδες µεταβίβασης του 
συνόλου των κληρονοµικών χαρακτηριστικών. Χονδρικά, µπορεί να θεωρηθεί ότι κάθε γονίδιο 
κωδικοποιεί ένα χαρακτηριστικό, όπως το χρώµα των µατιών. Οι διαφορετικές πιθανές τιµές 
ενός γονιδίου ονοµάζονται τιµές χαρακτηριστικών - alleles (π.χ., καστανά, µπλε, πράσινα). 
Κάθε γονίδιο έχει µία συγκεκριµένη θέση (locus) µέσα στο χρωµόσωµα. Τα γονίδια 
µεταβάλλονται περιστασιακά µέσω µεταλλάξεων. 
 
Πολλοί οργανισµοί έχουν πολλαπλά χρωµοσώµατα σε κάθε κύτταρο. Το πλήρες σύνολο όλου 
του γενετικού υλικού (όλα τα χρωµοσώµατα µαζί) αποτελούν το γονιδίωµα (genome) του 
οργανισµού. Ο όρος γονιδίωµα αναφέρεται στο σύνολο των γονιδίων τα οποία περιέχονται σε 
αυτό. ∆ύο άτοµα τα οποία έχουν πανοµοιότυπο γονιδίωµα λέγεται ότι έχουν τον ίδιο γονότυπο 
(genotype). Ο γονότυπος έχει σαν αποτέλεσµα, µέσω της εµβρυϊκής και της µετέπειτα 
ανάπτυξης, την εµφάνιση του συγκεκριµένου φαινοτύπου του oργανισµού. 
 
Η επιλογή ενεργεί επί των ατόµων (τα άτοµα είναι οι µονάδες επιλογής) τα οποία µέσω του 
φαινοτύπου τους εκφράζουν τις πολύπλοκες αλληλεπιδράσεις εντός του γονότυπου τους, δηλ 
την συνολική γενετική πληροφορία του οργανισµού, καθώς επίσης και την αλληλεπίδραση του 
γονότυπου µε το περιβάλλον κατά τον καθορισµό του φαινοτύπου. 
 
Οι οργανισµοί των οποίων τα χρωµοσώµατα παρατάσσονται σε ζεύγη ονοµάζονται διπλοειδείς 
(diploid), ενώ οργανισµοί των οποίων τα χρωµοσώµατα είναι αζευγάρωτα ονοµάζονται 
απλοειδείς (haploid). Στην φύση η πλειοψηφία των σεξουαλικώς αναπαραγόµενων ειδών είναι 
διπλοειδείς, συµπεριλαµβανοµένου και του ανθρώπινου είδους, όπου κάθε άτοµο διαθέτει 23 
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ζεύγη χρωµοσωµάτων σε κάθε σωµατικό (µη σπερµατικό) κύτταρο. Κατά την διάρκεια της 
σεξουαλικής αναπαραγωγής λαµβάνει χώρα ο ανασυνδυασµός (recombination) ή 
διασταύρωση (crossover) των γονιδίων: σε κάθε γονέα ανταλλάσσονται γονίδια µεταξύ κάθε 
ζεύγους χρωµοσωµάτων σχηµατίζοντας ένα γαµέτη (gamete) δηλ. ένα µοναδικό χρωµόσωµα 
και µετά οι γαµέτες από τους δύο γονείς σχηµατίζουν ένα πλήρες ζεύγος διπλοειδούς 
χρωµοσώµατος. Στην απλοειδή σεξουαλική αναπαραγωγή, τα γονίδια ανταλλάσσονται µεταξύ 
των χρωµοσωµάτων των δύο γονέων. Οι περισσότερες εφαρµογές των ΕΑ χρησιµοποιούν 
απλοειδή τύπο χρωµοσωµάτων. 
 
Η ποιότητα (fitness) ενός οργανισµού τυπικά ορίζεται ως η πιθανότητα βιωσιµότητας 
(viability) του οργανισµού (η πιθανότητα να επιβιώσει και να αναπαραγάγει απογόνους) ή ως 
συνάρτηση του αριθµού των απογόνων του (γονιµότητα - fertility). Στο πλαίσιο της εξέλιξης, η 
ποιότητα ενός ατόµου µετρείται µόνο έµµεσα µέσω του ρυθµού αύξησής του σε σύγκριση µε 
τα άλλα άτοµα του πληθυσµού δηλ. µε την τάση του να επιβιώσει και να αναπαράγει σε ένα 
συγκεκριµένο περιβάλλον. Επιπλέον η φυσική επιλογή δεν είναι η ενεργή κινητήρια δύναµη. Η 
επιλογή είναι το όνοµα που χρησιµοποιείται για να περιγράψει την ικανότητα των ατόµων τα 
οποία έχουν καταφέρει να επιβιώσουν και να µεταφέρουν το γενετικό υλικό τους στην επόµενη 
γενιά.  
 
Στην βιολογία ο όρος προσαρµογή (adaptation) έχει την έννοια ενός γενικού προτερήµατος 
αποτελεσµατικότητας ενός ατόµου έναντι των υπολοίπων µελών ενός πληθυσµού και 
ταυτόχρονα σηµαίνει την διαδικασία διατήρησης αυτής της κατάστασης. Προσαρµογή είναι 
ένας γενικός όρος ο οποίος τόσο την µη γενετική προσαρµογή (σωµατική προσαρµογή), όσο 
και την γενετική έννοια της αλλαγής δηλ. την αλλαγή του γονότυπου κατά την εξέλιξη των 
γενεών. Η έννοια της προσαρµογής συχνά χρησιµοποιείται ως συνώνυµο της ποιότητας, δηλ. 
προσαρµογή είναι η τάση του ατόµου να µεγαλώσει (και να αναπαραχθεί).  
 
 
 
3.  Απλό παράδειγµα 
 
Το σχήµα 3.1 περιγράφει ένα τυπικό ΕΑ. Ένας πληθυσµός δοµών αρχικοποιείται και κατόπιν 
εξελίσσεται από γενιά σε γενιά µε την εφαρµογή της επιλογής, του ανασυνδυασµού και της 
µετάλλαξης. Το µέγεθος του πληθυσµού είναι γενικά σταθερό στους ΕΑ, αν και δεν υπάρχει 
συγκεκριµένος λόγος (εκτός της προγραµµατιστικής ευκολίας) να µένει σταθερό. 
 
Τυπικά, ένας εξελικτικός αλγόριθµος αρχικοποιεί τον πληθυσµό του σε τυχαίες τιµές, αν και 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί προηγούµενη γνώση του πεδίου εφαρµογής (εάν υπάρχει) για να 
επηρεάσει την αρχικοποίηση του πληθυσµού. Ακολουθεί η αξιολόγηση (evaluation) του 
πληθυσµού αποδίδοντας αντίστοιχες τιµές ποιότητας (fitness) σε κάθε άτοµο του πληθυσµού 
στο συγκεκριµένο περιβάλλον. H αξιολόγηση γίνεται µέσω της συνάρτησης ποιότητας 
(αντιπροσωπευτική του συγκεκριµένου περιβάλλοντος) η οποία µπορεί να είναι πολύ απλή, 
όπως ο υπολογισµός µιας απλής συνάρτησης, ή εξαιρετικά πολύπλοκη, όπως η εκτέλεση µιας 
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πολύπλοκης προσοµοίωσης. Η επιλογή (selection) συνήθως υλοποιείται σε δύο βήµατα, δηλ. 
επιλογή γονέων και επιβίωση γονέων. Κατά την επιλογή των γονέων καθορίζεται ποια άτοµα 
θα γίνουν γονείς και πόσους απόγονους / παιδιά (offsprings/children) θα αποκτήσουν.  
 

procedure EA; { 
t = 0; 
initialize population P(t); 
evaluate P(t); 
until (done) { 
 t = t + 1; 
 parent_selection P(t); 
 recombine P(t); 
 mutate P(t); 
 evaluate P(t); 
 survive P(t); 
} 

} 

Σχήµα 3.1. Ένας τυπικός εξελικτικός αλγόριθµος 
 

Οι απόγονοι δηµιουργούνται µέσω ανασυνδυασµού των γονέων δηλαδή µε την ανταλλαγή 
πληροφορίας µεταξύ των γονέων και µέσω µετάλλαξης η οποία διαταράσσει περαιτέρω τους 
απογόνους. Ακολουθεί η χρήση της συνάρτησης ποιότητας για την αξιολόγηση των απογόνων 
και τελικά η επιλογή των ατόµων του πληθυσµού που θα επιβιώσουν στην επόµενη γενιά. Η 
διαδικασία αυτή ονοµάζεται εξελικτικός κύκλος (evolutionary cycle). Το σχήµα 3.2 εµφανίζει 
τον συνήθη εξελικτικό κύκλο. 
 

Επιλογή 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 3.2. Εξελικτικός κύκλος 

Πληθυσµός 

   Γονείς

Ανασυνδυασµός 

Μετάλλαξη 

Αντικατάσταση
Απόγονοι
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Ακολουθεί ένα απλό παράδειγµα λειτουργίας ενός ΕΑ. Ας υποθέσουµε ότι ένας 
κατασκευαστής αυτοκινούµενων οχηµάτων θέλει να σχεδιάσει µία νέα µηχανή µε νέο σύστηµα 
τροφοδότησης έτσι ώστε να µεγιστοποιήσει την απόδοση, την αξιοπιστία, την χιλιοµετρική 
κάλυψη ανά λίτρο καυσίµων, ενώ ταυτόχρονα ελαχιστοποιούνται οι εκποµπές. Επιπλέον, 
υποθέτουµε ότι µία µονάδα προσοµοίωσης µηχανών µπορεί να ελέγξει διάφορες µηχανές και 
να τις αξιολογήσει αποδίδοντας ένα βαθµό ποιότητας σε κάθε µηχανή. Ωστόσο, το πλήθος των 
πιθανών µηχανών είναι πολύ µεγάλο και δεν υπάρχει αρκετός χρόνος να ελεγχθούν όλες. Πως 
θα αντιµετωπίζονταν αυτό το πρόβληµα µε ένα ΕΑ; 
 
Αρχικά ορίζουµε τα άτοµα τα οποία θα αναπαριστούν τις διαθέσιµες µηχανές. Για παράδειγµα, 
τα κυβικά του κινητήρα, το σύστηµα καυσίµων, ο αριθµός βαλβίδων, των κυλίνδρων και η 
ύπαρξη υπερσυµπιεστή καυσαερίων (turbo-charging) είναι όλες µεταβλητές της µηχανής. κατά 
το βήµα αρχικοποίησης δηµιουργείται ένας αρχικός πληθυσµός πιθανών µηχανών. Χάριν 
απλότητας, υποθέτουµε έναν πληθυσµό (εξαιρετικά µικρό) µεγέθους τέσσερα. Ο Πίνακας 3.1 
δίνει ένα παράδειγµα αρχικού πληθυσµού. 
 

Πίνακας 3.1.  Αρχικός πληθυσµός 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

1 350 4 σηµείων Ναι 16 8 
2 250 Μηχ. ψεκασµού Όχι 12 6 
3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 
4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 

 
Ακολουθεί η αξιολόγηση κάθε ατόµου στον προσοµοιωτή, ο οποίος παίζει τον ρόλο της 
συνάρτησης ποιότητας. Σε κάθε άτοµο αντιστοιχείται ένας βαθµός ο οποίος είναι ένα µέτρο της 
ποιότητας του ατόµου όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.2. 
 

Πίνακας 3.2.  Αρχικός πληθυσµός µετά την αξιολόγηση 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

1 350 4 σηµείων Ναι 16 8 50 
2 250 Μηχ. ψεκασµού Όχι 12 6 100 
3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 300 
4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 150 

 
Ακολουθεί η διαδικασία επιλογής η οποία καθορίζει ποιοι γονείς θα αποκτήσουν απογόνους 
καθώς και το πλήθος των απογόνων που θα έχουν. Για παράδειγµα, µπορούµε να 
αποφασίσουµε ότι το άτοµο 2 µπορεί να αποκτήσει 2 παιδιά επειδή είναι πολύ καλύτερο από τα 
άλλα άτοµα. Τα παιδιά δηµιουργούνται µέσω ανασυνδυασµού και µετάλλαξης.  
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Όπως ήδη αναφέρθηκε, ο ανασυνδυασµός ανταλλάσσει πληροφορίες µεταξύ των ατόµων, ενώ 
η µετάλλαξη διαταράσσει τα άτοµα αυξάνοντας την απόκλιση του πληθυσµού. Για παράδειγµα 
ο ανασυνδυασµός των ατόµων 3 και 4 θα µπορούσε να παράγει τα δύο παιδιά του Πίνακα 3.3. 
 

Πίνακας 3.3.  Αποτέλεσµα ανασυνδυασµού των ατόµων 3 και 4 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

3' 200 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 
4' 150 2 σηµείων Όχι 12 4 

 
Σηµειώστε ότι τα παιδιά αποτελούνται από στοιχεία των δύο γονέων. Επιπλέον ο αριθµός των 
κυλίνδρων είναι 4, αφού και οι δύο γονείς έχουν 4 κυλίνδρους. Η µετάλλαξη που πιθανώς 
ακολουθεί µπορεί να µεταβάλει περαιτέρω αυτά τα παιδιά έχοντας σαν αποτέλεσµα τα νέα 
άτοµα του Πίνακα 3.4. 
 

Πίνακας 3.4.  Αποτέλεσµα µετάλλαξης των απογόνων 3' και 4' 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι 

3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 
4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 

 
Ακολουθεί η αξιολόγηση των απογόνων από τον προσοµοιωτή. Έστω ότι ο προσοµοιωτής τους 
αποδίδει τις τιµές ποιότητας που φαίνονται στον Πίνακα 3.5. 
 

Πίνακας 3.5.  Αξιολόγηση των απογόνων 3' και 4' 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 250 
4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 350 

 
Τελικά αποφασίζουµε ποια άτοµα θα επιβιώσουν. Στο παράδειγµά µας το οποίο έχει σταθερό 
µέγεθος πληθυσµού, πράγµα σύνηθες για τον χώρο των ΕΑ, πρέπει να επιλέξουµε 4 άτοµα 
προς επιβίωση.  
 

Πίνακας 3.6.  Αξιολόγηση των απογόνων 3' και 4' 

Άτοµο Κυβικά 
(inches) 

Σύστηµα 
Καυσίµων 

Υπερ-
συµπίεσ

η 

Βαλβίδες Κύλινδροι Ποιότητα 

3 150 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 12 4 300 
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4 200 2 σηµείων Όχι 8 4 150 
3' 250 Ηλεκ. ψεκασµού Ναι 8 4 250 
4' 150 2 σηµείων Όχι 12 6 350 

 
Η επιλογή των ατόµων που θα επιβιώσουν στην επόµενη γενιά ποικίλει µεταξύ διαφορετικών 
ΕΑ. Εάν για παράδειγµα επιβιώνουν οι καλύτεροι τότε ο πληθυσµός θα γίνει όπως στον Πίνακα 
3.6. 
 
Ο εξελικτικός κύκλος (επιλογή, ανασυνδυασµός, µετάλλαξη και επιβίωση) συνεχίζεται µέχρι 
την ικανοποίηση κάποιου κριτηρίου τερµατισµού. 
 
Είναι σηµαντικό να τονίσουµε ότι αν και το βασικό εννοιολογικό πλαίσιο όλων των ΕΑ είναι 
ίδιο, οι υλοποιήσεις τους διαφέρουν σε πολλά σηµεία. Για παράδειγµα υπάρχει µία µεγάλη 
ποικιλία µεθόδων επιλογής. Επίσης, η αναπαράσταση των ατόµων ποικίλει από δυαδικές 
συµβολοσειρές µέχρι διανύσµατα πραγµατικών αριθµών ή ακόµη και εκφράσεις LISP. Τέλος, 
η σπουδαιότητα των δύο βασικών τελεστών (του ανασυνδυασµού και της µετάλλαξης) όπως 
επίσης και οι υλοποιήσεις τους διαφέρουν κατά πολύ µεταξύ των διαφορετικών µοντέλων ΕΑ. 
 
 
 
4.  Βασικά Μοντέλα Εξελικτικών Αλγόριθµων 
 
Στον χώρο των ΕΑ έχουν κυριαρχήσει τρεις κυρίως µεθοδολογίες (κατηγορίες ΕΑ) όπως έχει 
ήδη αναφερθεί. Οι µεθοδολογίες αυτές περιλαµβάνουν τους Γενετικούς Αλγόριθµους (genetic 
algorithms), τις Εξελικτικές Στρατηγικές (Evolution strategies) και τον Εξελικτικό 
Προγραµµατισµό (Evolutionary programming). Αν και οι τρεις αυτές µεθοδολογίες 
στηρίζονται σε όµοιες αρχές, κάθε µία υλοποιείται µε διαφορετικό τρόπο. Οι διαφορές 
αγγίζουν σχεδόν όλα τα θέµατα υλοποίησης συµπεριλαµβάνοντας τις µεθόδους 
αναπαράστασης των ατόµων, τους µηχανισµούς επιλογής, τους τύπους των γενετικών τελεστών 
και την µέτρηση της απόδοσης.  
 
Αν και οι τρεις αυτές µεθοδολογίες είναι γνωστές περισσότερο από 30 χρόνια, οι Γενετικοί 
Αλγόριθµοι έχουν κερδίσει περισσότερο ενδιαφέρον από τις Εξελικτικές Στρατηγικές και τον 
Εξελικτικό Προγραµµατισµό. 
 
Οι µεθοδολογίες αυτές έχουν δώσει την έµπνευση για την ανάπτυξη επιπρόσθετων 
µεθοδολογιών όπως τον "Γενετικό Προγραµµατισµό - Genetic Programming" (Koza, 1991) τα 
"Συστήµατα Κατάταξης - Classifier systems" (Holland, 1986), τα "Συστήµατα LS - LS systems" 
(Smith, 1983), κ.α. 
 
Στις παρακάτω παραγράφους περιγράφονται οι τρεις αυτές µεθοδολογίες.  
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4.1. Γενετικοί Αλγόριθµοι 
 
Η ανάπτυξή τους ξεκίνησε στη δεκαετία του 1960 από τον John Holland, τους συνεργάτες του 
και τους φοιτητές του στο Πανεπιστήµιο του Michigan. Οι σκοποί της έρευνάς τους είχαν 
διπλή κατεύθυνση: 

 να συνοψίσουν και να εξηγήσουν αυστηρά τις προσαρµοστικές και αναπαραγωγικές 
διαδικασίες των φυσικών συστηµάτων, και 

 να σχεδιάσουν λογισµικό τεχνητών συστηµάτων που να διατηρεί τους πιο σηµαντικούς 
από τους µηχανισµούς των φυσικών συστηµάτων. 

 
Παραδοσιακά, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) χρησιµοποιούν µία αναπαράσταση η οποία είναι 
ανεξάρτητη από το πρόβληµα, δηλ. συµβολοσειρές δυαδικών ψηφίων. Ωστόσο, αρκετές 
πρόσφατες εφαρµογές χρησιµοποιούν άλλους τρόπους αναπαράστασης όπως γράφοι, 
εκφράσεις LISP, διατεταγµένες λίστες και διανύσµατα πραγµατικών αριθµών. 
 
Κατά την αρχικοποίηση του πληθυσµού δηµιουργείται ένα σύνολο από δυαδικές 
συµβολοσειρές (χρωµοσώµατα). Μετά την αρχικοποίηση επιλέγονται οι γονείς σύµφωνα µε 
µία συνάρτηση πιθανότητας η οποία βασίζεται στην σχετική ποιότητα των ατόµων του 
πληθυσµού. Με άλλα λόγια, τα άτοµα (χρωµοσώµατα) µε καλύτερη ποιότητα έχουν 
περισσότερες πιθανότητες να επιλεγούν ως γονείς. Όσο καλύτερη είναι η ποιότητα ενός 
ατόµου, τόσο αυξάνονται οι πιθανότητες να επιλεγεί περισσότερες φορές σαν γονέας για την 
αναπαραγωγή παιδιών. Γενικά, από Ν γονείς αναπαράγονται Ν παιδιά µέσω διασταύρωσης 
(crossover), όπως ονοµάζεται ο ανασυνδυασµός στην περίπτωση των ΓΑ. Τυπικά, ακολουθεί η 
µετάλλαξη των Ν παιδιών σύµφωνα µε κάποιο συντελεστή πιθανότητας µετάλλαξης και η 
επιβίωση των παιδιών αντικαθιστώντας τους Ν γονείς του πληθυσµού και δηµιουργώντας µία 
νέα γενιά. . 
 
Ο τελεστής διασταύρωσης λειτουργεί ως εξής: Επιλέγεται τυχαία µία θέση του χρωµοσώµατος 
και ανταλλάσσονται τα τµήµατα πριν και µετά την θέση αυτή µεταξύ των δύο χρωµοσωµάτων 
όπως φαίνεται στο σχήµα 4.1. Για παράδειγµα, εάν οι συµβολοσειρές 10000100 και 1111111 
διασταυρωθούν µετά την τρίτη θέση θα παραχθούν τα δύο παιδιά 10011111 και 11100100.  

 
Σχήµα 4.1. ∆ιασταύρωση ενός σηµείου 
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Ο τελεστής διασταύρωσης µιµείται χονδρικά τον βιολογικό ανασυνδυασµό µεταξύ δύο 
οργανισµών µε µονό χρωµόσωµα (απλοειδείς). Μέσω της διασταύρωσης, οι ΓΑ 
εκµεταλλεύονται αποτελεσµατικά ιστορικές πληροφορίες για να κάνουν υποθέσεις πάνω σε 
νέα σηµεία έρευνας, µε προσδοκώµενη βελτιωµένη απόδοση. 
 
Ο τελεστής µετάλλαξης αλλάζει τυχαία κάποια από τα δυαδικά ψηφία ενός χρωµοσώµατος, 
µετατρέποντάς τα από 0 σε 1 ή αντίστροφα όπως φαίνεται στο σχήµα 4.2. Για παράδειγµα, εάν 
στην συµβολοσειρά 00000100 γίνει µετάλλαξη στο δεύτερο δυαδικό ψηφίο της θα γίνει 
01000100. Η µετάλλαξη µπορεί να συµβεί σε οποιαδήποτε θέση µιας συµβολοσειράς µε 
κάποια πιθανότητα, συνήθως πολύ µικρή όσον αφορά τους ΓΑ (π.χ. 0.001) 
 

 
Σχήµα 4.2. Μετάλλαξη 

 
Είναι αρκετά σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι στους ΓΑ η έµφαση δίνεται στον τελεστή 
ανασυνδυασµού και όχι στον τελεστή µετάλλαξης. Όπως ήδη ειπώθηκε η πιθανότητα 
µετάλλαξης (δηλ. αντιστροφής) των δυαδικών ψηφίων είναι πολύ µικρή και συχνά θεωρείται 
τελεστής που λειτουργεί στο παρασκήνιο. Ο ανασυνδυασµός, από την άλλη, θεωρείται ως ο 
κύριος τελεστής διερεύνησης.  
 
Η αρχική αναφορά πάνω στο θέµα είναι η “Προσαρµοστικότητα στα Φυσικά και Τεχνητά 
Συστήµατα” (Adaptation in Natural and Artificial Systems) του Holland (1975).  
 

4.1.1.  Ένας Απλός Γενετικός Αλγόριθµος 
 
Η µηχανική ενός απλού Γενετικού Αλγόριθµου (ΓΑ) είναι εκπληκτικά απλή και δεν 
περιλαµβάνει τίποτα πιο περίπλοκο από αντιγραφή συµβολοσειρών και ανταλλαγή ενός µέρους 
αυτών.   
 
Ας εξετάσουµε το πρόβληµα του διακόπτη του µαύρου κουτιού που εµφανίζεται στο Σχήµα 
4.3. Το πρόβληµα αυτό αφορά το µηχανισµό ενός µαύρου κουτιού, µε µία σειρά από πέντε 
διακόπτες εισαγωγής. Οι ΓΑ (όπως και γενικότερα οι ΕΑ) δεν χρειάζεται να γνωρίζουν τον 
τρόπο λειτουργίας του µαύρου κουτιού. Εκείνο που χρειάζονται είναι µία µέθοδος 
κωδικοποίησης και ένας τρόπος αξιολόγησης των κωδικοποιήσεων. 
 
Για κάθε συνδυασµό θέσεων των διακοπτών υπάρχει ένα σήµα εξόδου f, που µαθηµατικά 
συµβολίζεται ως f = f(s), όπου s είναι ένας συγκεκριµένος συνδυασµός των θέσεων των πέντε 
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διακοπτών.  Το ζητούµενο του προβλήµατος είναι να θέσουµε τους διακόπτες έτσι ώστε να 
αποκοµίσουµε τη µέγιστη δυνατή τιµή της f.   
 

 
Σχήµα 4.3. Το Πρόβληµα Βελτιστοποίησης του Μαύρου Κουτιού µε τους 5 ∆ιακόπτες 

 
Με άλλες µεθόδους βελτιστοποίησης είναι πιθανό να δουλεύαµε απευθείας µε το σύνολο των 
παραµέτρων (δηλαδή, τους συνδυασµούς των διακοπτών) και θα µεταβάλλαµε τη θέση των 
διακοπτών από τον ένα συνδυασµό στον άλλο, χρησιµοποιώντας τους κανόνες µεταβολής της 
συγκεκριµένης µεθόδου.  Με τους ΓΑ, το πρώτο που κάνουµε είναι να κωδικοποιήσουµε τους 
διακόπτες ως µία συµβολοσειρά πεπερασµένου µήκους.  Ένας απλός κώδικας µπορεί να 
δηµιουργηθεί, λαµβανοµένης υπόψη µιας σειράς από µονάδες και µηδενικά µέγιστου µήκους 
πέντε, όπου καθένας από τους πέντε διακόπτες αναπαριστάται από µία µονάδα αν είναι 
ανοιχτός, και από ένα µηδέν αν είναι κλειστός.  Με την κωδικοποίηση αυτή, η σειρά 11110 για 
παράδειγµα, κωδικοποιεί τη συσκευή όπου οι τέσσερις πρώτοι διακόπτες είναι ανοιχτοί και ο 
πέµπτος, κλειστός (βέβαια, αργότερα οι κωδικοποιήσεις που θα εισάγονται δεν θα είναι τόσο 
προφανείς, απλά στη δεδοµένη στιγµή σηµασία έχει να αντιληφθούµε τον τρόπο που οι ΓΑ 
χρησιµοποιούν κωδικοποιήσεις).  
Άλλες τεχνικές επίλυσης αυτού του προβλήµατος, είναι πιθανό να ξεκινούσαν µε ένα 
συνδυασµό θέσεων διακοπτών, εφαρµόζοντας κάποιους κανόνες µεταβολής και δηµιουργώντας 
ένα νέο δοκιµαστικό συνδυασµό διακοπτών.  Ένας ΓΑ ξεκινά µε έναν πληθυσµό 
συµβολοσειρών (άτοµα) και από κει και πέρα δηµιουργεί συνεχώς νέους βελτιωµένους 
πληθυσµούς συµβολοσειρών.  Στο συγκεκριµένο πρόβληµα των πέντε διακοπτών, µία τυχαία 
εκκίνηση µε το στρίψιµο ενός νοµίσµατος (1 = κεφαλή, 0 = γράµµατα) µπορεί να δηµιουργήσει 
τον αρχικό πληθυσµό µεγέθους n = 4 (που είναι πολύ µικρός για τα πρότυπα των ΓΑ): 
 

01101 
11000 
01000 
10011 
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Εκτός της αρχικοποίησης του πληθυσµού, πρέπει να ορίσουµε ένα σύνολο από απλές 
λειτουργίες, οι οποίες παίρνουν αυτόν τον αρχικό πληθυσµό και “γεννούν” επιτυχηµένους 
πληθυσµούς οι οποίοι βελτιώνονται µε το χρόνο. 
 
Ένας απλός ΓΑ ο οποίος αποφέρει καλά αποτελέσµατα σε πολλά πρακτικά προβλήµατα, 
στηρίζεται σε τρεις τελεστές: 

 Επιλογή, 
 ∆ιασταύρωση (Ανασυνδυασµός), και 
 Μετάλλαξη. 

 
Η αναπαραγωγή είναι µια διαδικασία κατά την οποία ξεχωριστές συµβολοσειρές (άτοµα) 
επιλέγονται σύµφωνα µε τις τιµές ποιότητας που τους έχει ανατεθεί από την συνάρτησης 
ποιότητας  f (οι βιολόγοι καλούν αυτή τη συνάρτηση, συνάρτηση προσαρµογής-
καταλληλότητας). Μπορούµε να σκεφτόµαστε τη συνάρτηση ποιότητας f ως κάποιο µέσο 
µέτρησης του κέρδους, της χρησιµότητας της ποιότητας ή της καταλληλότητας που επιθυµούµε 
να βελτιστοποιήσουµε.  Η επιλογή συµβολοσειρών ανάλογα µε τις τιµές ποιότητάς τους 
σηµαίνει ότι, σειρές µε µια υψηλότερη τιµή έχουν και υψηλότερη πιθανότητα συνεισφοράς 
ενός ή περισσοτέρων απογόνων στην επόµενη γενιά.  Αυτός ο χειρισµός, φυσικά, είναι µία 
τεχνητή έκδοση της φυσικής επιλογής, θα λέγαµε µία ∆αρβινική επιβίωση του βέλτιστου 
ανάµεσα σε σειρές πλασµάτων.  Σε φυσικούς πληθυσµούς η ποιότητα καθορίζεται από την 
ικανότητα ενός πλάσµατος να επιβιώνει από αρπαγές, λοιµούς και άλλα εµπόδια στο δρόµο 
προς την ενηλικίωση και τη µεταγενέστερη αναπαραγωγή.  Μέσα στο ακλόνητα τεχνητό µας 
πλαίσιο, η συνάρτηση ποιότητας είναι ο τελικός ρυθµιστής της ζωής ή του θανάτου των 
συµβολοσειρών-πλασµάτων. 
 
Ο τελεστής της επιλογής µπορεί να υλοποιηθεί σε αλγοριθµική µορφή µε πολλούς τρόπους.  
Ένας από αυτούς είναι να δηµιουργήσουµε έναν “µεροληπτικό” τροχό ρουλέτας, όπου σε κάθε 
άτοµο/συµβολοσειρά του πληθυσµού ανατίθεται ένα µέρος της ρουλέτας ανάλογα µε την 
ποιότητά του ατόµου.  
 
Ας υποθέσουµε ότι το δείγµα του πληθυσµού των τεσσάρων ατόµων στο πρόβληµα του 
µαύρου κουτιού έχει τις τιµές ποιότητας, που βλέπουµε στον Πίνακα 4.1. Προς το παρόν τις 
δεχόµαστε σαν τιµές -τη συνάρτηση και την κωδικοποίηση που τις δηµιουργούν θα τις 
εξετάσουµε παρακάτω. 
 

Πίνακας 4.1. ∆είγµα Τιµών Σειρών και Τιµών Ποιότητάς τους 

Νο.. Σειρά Ποιότητα % του Συνόλου 
1 01101 169 14.4 
2 11000 576 49.2 
3 01000 64 5.5 
4 10011 361 30.9 

Σύνολο:  1170 100.0 
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Αθροίζοντας την ποιότητα και των τεσσάρων ατόµων λαµβάνουµε το σύνολο 1170. Ο τροχός 
της ρουλέτας που προκύπτει για την αναπαραγωγή αυτής της γενεάς µοιράζεται σε τέσσερα 
µέρη µε αντιστοιχία ανάλογη, για κάθε άτοµο, των ποσοστών που βλέπουµε στη στήλη “% του 
Συνόλου”.  Για να επιλέξουµε τους γονείς οι οποίοι θα αναπαραχθούν, απλά γυρίζουµε τον 
τροχό της ρουλέτας, όπως χωρίστηκε, τέσσερις φορές.  Για το πρόβληµα του παραδείγµατος, το 
άτοµο Νο. 1 έχει τιµή ποιότητας 169, η οποία αντιπροσωπεύει το 14.4% της συνολικής 
ποιότητας.  Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, να δίνεται στη σειρά Νο. 1 το 14.4% του µεροληπτικού 
τροχού της ρουλέτας, και κάθε γύρισµα να αποδίδει τη σειρά αυτή µε πιθανότητα 0.144.  Κάθε 
φορά που χρειαζόµαστε ακόµη έναν απόγονο, ένα απλό γύρισµα του σταθµισµένου τροχού 
αποφέρει ένα άτοµο το οποίο θα λειτουργήσει ως γονέας για την αναπαραγωγή κάποιου 
παιδιού..  Με αυτό τον τρόπο, τα άτοµα µε καλύτερη ποιότητα έχουν υψηλότερο αριθµό 
απογόνων στην νέα γενεά.  Από τη στιγµή που κάποιο άτοµο επιλέγεται για αναπαραγωγή, 
δηµιουργείται ένα ακριβές αντίγραφό του.  Τότε το άτοµο αυτό εισάγεται σε ένα κοινόχρηστο 
συνδυαστικό χώρο, έναν πειραµατικό νέο πληθυσµό για περαιτέρω δράση γενετικών 
λειτουργιών. 
 
Μετά την επιλογή, µία απλή διασταύρωση µπορεί να προχωρήσει σε δύο βήµατα.  Πρώτον, 
µέλη των ατόµων στον κοινό συνδυαστικό χώρο, συνταιριάζονται στην τύχη.  ∆εύτερον, κάθε 
ζευγάρι ατόµων υφίσταται µία διασταύρωση ως εξής: επιλέγεται οµοιόµορφα µία ακέραιη θέση 
k κατά µήκος της σειράς, µέσα στο πεδίο [1, l - 1] (όπου l το µήκος της σειράς) µε τυχαίο 
τρόπο.  ∆ύο νέες σειρές δηµιουργούνται ανταλλάσσοντας όλους τους χαρακτήρες µεταξύ των 
θέσεων k + 1 και l συνολικά.  Για παράδειγµα, σκεφθείτε τις σειρές Α1 και Α2 από τον αρχικό 
πληθυσµό του παραδείγµατός µας. 
 

Α1 = 0110|1 
Α2 = 1100|0 

 
Ας υποθέσουµε ότι επιλέγουµε έναν τυχαίο αριθµό, k = 4 (όπως υποδεικνύεται από το 
διαχωριστικό σύµβολο |).  Η διασταύρωση στην οποία καταλήγουµε, αποφέρει δύο νέες σειρές 
όπου η ένδειξη (′) σηµαίνει ότι οι σειρές είναι µέρη της νέας γενιάς: 
 

Α′1 = 01100 
Α′2 = 11001 

 
Η µηχανική της αναπαραγωγής και της διασταύρωσης είναι εκπληκτικά απλή, 
συµπεριλαµβάνοντας τυχαίους αριθµούς γενεών, αντίγραφα ατόµων/συµβολοσειρών, και 
κάποιες ανταλλαγές τµηµάτων ατόµων. Παρ’ όλα αυτά, η συνδυασµένη έµφαση της 
αναπαραγωγής και η δοµηµένη, αν και τυχαία δηµιουργηµένη, ανταλλαγή πληροφοριών της 
διασταύρωσης, δίνουν στους ΓΑ ένα µεγάλο µέρος από τη δύναµή τους. Με αυτό τον τρόπο, η 
δράση της διασταύρωσης µε την προηγούµενη επιλογή κάνει υποθέσεις πάνω σε νέες ιδέες, 
που φτιάχνονται από τα -υψηλής απόδοσης- δοµικά σύνολα (έννοιες, αντιλήψεις) των 
παρελθόντων δοκιµών.   
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Η επιλογή και η διασταύρωση συνδυάζουν στην αναζήτηση, την παροχή ενδεχόµενων νέων 
ιδεών. Αυτή η εµπειρία έµφασης και διασταύρωσης είναι ανάλογη της ανθρώπινης 
αλληλεπίδρασης που, πολλοί από εµάς, έχουµε παρατηρήσει σε µία επιστηµονική διάλεξη, για 
παράδειγµα, όπου συγκεντρώνονται διάφοροι ειδικοί από όλο τον κόσµο µε σκοπό να 
συζητήσουν πάνω στη νέα τεχνολογία.  Μετά τη ενότητα των οµιλιών, µαζεύονται όλοι και 
κατά οµάδες ανταλλάσσουν ιδέες, σκέψεις και αντιλήψεις σχετικά µε τις εµπειρίες τους στο 
επιστηµονικό πεδίο του ενδιαφέροντός τους. Μάλιστα, οι πιο γνωστοί ειδικοί απαιτούν να 
ανταλλάσσουν περισσότερες ιδέες, σε µεγαλύτερο βαθµό από τους λιγότερο γνωστούς 
συναδέλφους τους (παραλληλίστε τους µε τις πιο αποδοτικές σειρές δεδοµένων ενός 
πληθυσµού και θα διαπιστώσετε την ύπαρξη της οµοιότητας).  Η διαδικασία επιλογής και 
διασταύρωσης σε ένα ΓΑ, είναι µία τέτοιου είδους ανταλλαγή.  Υψηλής απόδοσης έννοιες 
(αντιλήψεις) ελέγχονται συνεχώς και ανταλλάσσονται για την αναζήτηση όλο και καλύτερης 
απόδοσης. 
 
Αν, όµως, ο συνδυασµός αναπαραγωγής και διασταύρωσης δίνει στους ΓΑ το κύριο µέρος της 
διαδικαστικής τους δύναµης, τότε ποιος είναι ο σκοπός του τελεστή µετάλλαξης; Είναι 
αναµφισβήτητο γεγονός, η σύγχυση που υπάρχει στον πολύ κόσµο σχετικά µε τον ακριβή ρόλο 
της µετάλλαξης στη γενετική (τόσο σε φυσικό όσο και σε τεχνητό επίπεδο).  Η µετάλλαξη 
διαδραµατίζει ένα δευτερεύοντα ρόλο στη λειτουργία των ΓΑ.  Η µετάλλαξη είναι αναγκαία 
διότι, παρ’ όλο που η αναπαραγωγή και η διασταύρωση αναζητούν αποτελεσµατικά και 
επανασυνδυάζουν τις υπάρχουσες έννοιες, µπορεί κατά περίσταση να εµφανίσουν 
υπερβάλλοντα ζήλο και να χάσουν κάποιο, ενδεχόµενα, χρήσιµο γενετικό υλικό (µονάδες ή 
µηδενικά σε συγκεκριµένες τοποθεσίες).  Στα τεχνητά γενετικά συστήµατα, ο τελεστής 
µετάλλαξης προφυλάσσει από τέτοιες ανεπανόρθωτες απώλειες λειτουργώντας ως µία πολιτική 
ασφαλείας απέναντι σε σηµαντικά δεδοµένα.  Στον απλό ΓΑ η µετάλλαξη εκφράζεται, ως µία 
περιστασιακή (και µε µικρή πιθανότητα) τυχαία µετατροπή της τιµής µιας θέσης, σε κάποια 
συµβολοσειρά/άτοµο. Στη δυαδική κωδικοποίηση του προβλήµατος του µαύρου κουτιού, αυτό 
µεταφράζεται σε αλλαγή µίας µονάδας σε µηδέν, και αντίστροφα. 
 
Σχετικά µε το γεγονός ότι ο τελεστής µετάλλαξης παίζει ένα δευτερεύοντα ρόλο στο ΓΑ, απλά 
σηµειώνουµε ότι η συχνότητα της µετάλλαξης για να αποκτήσουµε καλά αποτελέσµατα στις 
εµπειρικές µελέτες ΓΑ είναι του επιπέδου µίας µετάλλαξης ανά χίλια bit (θέσεις).  Οι τιµές 
µετάλλαξης είναι συνήθως µικρότερες σε φυσικούς πληθυσµούς, οδηγώντας µας στο 
συµπέρασµα ότι η µετάλλαξη αντιµετωπίζεται σαν ένας δευτερεύον µηχανισµός της 
προσαρµογής του ΓΑ. 
 
Υπάρχουν κι άλλοι γενετικοί τελεστές και αναπαραγωγικά σχέδια τα οποία έχουν εξαχθεί από 
τη µελέτη των βιολογικών παραδειγµάτων.  Πάντως, οι τρεις µηχανισµοί που εξετάστηκαν σε 
αυτήν την ενότητα (επιλογή, απλή διασταύρωση, µετάλλαξη) αποδείχθηκαν ότι είναι εξίσου 
απλοί υπολογιστικά και αποτελεσµατικοί στην αντιµετώπιση ενός µεγάλου αριθµού από 
σηµαντικά προβλήµατα βελτιστοποίησης. 
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4.1.2.  Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι σε ∆ράση - Μία Προσοµοίωση µε το Χέρι 
 
Ας εφαρµόσουµε τον απλό ΓΑ σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα βελτιστοποίησης, βήµα προς 
βήµα.  Έστω το πρόβληµα µεγιστοποίησης της συνάρτησης f(x) = x2, όπου το x επιτρέπεται να 
παίρνει τιµές µεταξύ 0 και 31.  Για να χρησιµοποιήσουµε το ΓΑ πρέπει πρώτα να 
κωδικοποιήσουµε τις παραµέτρους του προβλήµατός µας ως µία βέλτιστου µήκους δυαδική 
συµβολοσειρά.  Στο δεδοµένο πρόβληµα θα κωδικοποιήσουµε τη µεταβλητή x ως ένα δυαδικό 
µη-προσηµασµένο ακέραιο, µήκους 5. 
 
Με έναν δυαδικό µη-προσηµασµένο ακέραιο των 5 bits, είµαστε σε θέση να παραστήσουµε 
αριθµούς µεταξύ του 0 (00000) και του 31 (11111).  Με µία καλά ορισµένη συνάρτηση 
ποιότητας και την κατάλληλη κωδικοποίηση, προσοµοιώνουµε µία µοναδική γενεά ενός ΓΑ µε 
επιλογή, διασταύρωση και µετάλλαξη. 
 
Για να ξεκινήσουµε, επιλέγουµε έναν αρχικό πληθυσµό στην τύχη.  Επιλέγουµε ένα πληθυσµό 
µεγέθους 4 ρίχνοντας ένα νόµισµα 20 φορές (όπως στο παράδειγµα του µαύρου κουτιού).  
Μελετώντας τον πληθυσµό στην αριστερή πλευρά του Πίνακα 4.2, παρατηρούµε ότι οι τιµές 
των αποκωδικοποιηµένων x παρουσιάζονται µαζί µε την ποιότητα ή τις τιµές της συνάρτησης 
ποιότητας f(x).  Για να βεβαιωθούµε ότι γνωρίζουµε πως οι τιµές ποιότητας f(x) υπολογίζονται 
από την αναπαράσταση των ατόµων, ας ρίξουµε µια µατιά στο 3ο άτοµο του αρχικού 
πληθυσµού, δηλαδή τη δυαδική συµβολοσειρά 01000. Αποκωδικοποιώντας αυτή το άτοµο σε 
ένα δυαδικό, µη προσηµασµένο ακέραιο αριθµό, σηµειώνουµε ότι υπάρχει ένας και µοναδικός 
άσσος στην τέταρτη θέση, όπου ισχύει 23 = 8. Για το λόγο αυτό, για τη σειρά 01000 
λαµβάνουµε x = 8.  Για να εφαρµόσουµε την συνάρτηση ποιότητας απλώς τετραγωνίζουµε την 
τιµή του x και λαµβάνουµε το αποτέλεσµα της τιµής ποιότητας του ατόµου f(x) = 64.  
Παρόµοια λαµβάνονται και άλλα x και f(x). 
 

Πίνακας 4.2.  Προσοµοίωση Γενετικού Αλγόριθµου 

Νούµερο 
Σειράς 

Αρχικός 
Πληθυσµός 

(Τυχαία 
∆ηµιουργηµένος) 

Τιµή του x (Μη 
Προσηµασµένος 
Ακέραιος) 

f(x) = x2 pselecti 
 

fi / ∑f 

Αναµενόµενη 
Μέτρηση 

 
fi / ~f 

Πραγµατική 
Μέτρηση 
(από τον 
τροχό της 
ρουλέτας) 

1 0 1 1 0 1 13 169 0.14 0.58 1 
2 1 1 0 0 0 24 576 0.49 1.97 2 
3 0 1 0 0 0 8 64 0.06 0.22 0 
4 1 0 0 1 1 19 361 0.31 1.23 1 

Άθροισµα:   1170 1.00 4.00 4.0 
Μέσος:   293 0.25 1.00 1.0 
Μέγιστο:   576 0.49 1.97 2.0 
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Αν συγκρίνουµε τους Πίνακες 4.1 και 4.2 θα παρατηρήσουµε ότι οι τιµές της συνάρτησης 
ποιότητας είναι ίδιες µε αυτές του µαύρου κουτιού.  Φυσικά δεν πρόκειται για σύµπτωση µιας 
και το πρόβληµα βελτιστοποίησης µαύρου κουτιού αναπαριστάται πολύ καλά από τη δεδοµένη 
συνάρτηση, f(x), και την κωδικοποίηση που τώρα χρησιµοποιούµε.  Βέβαια, ο ΓΑ δεν 
χρειάζεται να γνωρίζει τίποτα από όλα αυτά.  Είναι το ίδιο “πρόθυµος” να βελτιστοποιεί 
κάποια αυθαίρετη συνάρτηση διακοπτών, όσο και κάποια πολυσύνθετη συνάρτηση µε ευθεία 
δυαδική κωδικοποίηση.  Η συζήτηση αυτή απλά ενισχύει ένα από τα δυνατά σηµεία του ΓΑ: µε 
την εκµετάλλευση οµοιοτήτων στις κωδικοποιήσεις, οι ΓΑ µπορούν να ασχοληθούν 
αποτελεσµατικά µε µια ευρύτερη κατηγορία συναρτήσεων σε σχέση µε πολλές άλλες 
διαδικασίες. 
 
Μία γενεά του ΓΑ ξεκινάει µε τη διαδικασία της επιλογής.  Επιλέγουµε το συνδυαστικό (κοινό) 
χώρο της επόµενης γενεάς µε κάποιο µηχανισµό επιλογής όπως το γύρισµα του τροχού της 
ρουλέτας µε τα ανάλογα βάρη, τέσσερις φορές.  Έστω ότι η προσοµοίωση αυτής της 
διαδικασίας χρησιµοποιώντας το στρίψιµο νοµίσµατος, καταλήγει το άτοµο 1 και η σειρά 4 να 
λαµβάνουν από ένα αντίγραφο στον κοινό χώρο, η σειρά 2 να λαµβάνει 2 αντίγραφα, και η 
σειρά 3 να µη λαµβάνει κανένα όπως φαίνεται και στο κέντρο του Πίνακα 1.2.  Συγκρίνοντας 
αυτά µε τον αναµενόµενο αριθµό των αντιγράφων (n × p επιλεγόµενα i) έχουµε αποκοµίσει ότι 
θα έπρεπε να αναµένουµε: οι καλύτερες λαµβάνουν περισσότερα αντίγραφα, οι µεσαίες 
παραµένουν ίδιες, και οι χειρότερες πεθαίνουν. 
 
Με βάση τον παραπάνω κοινό χώρο από σειρές που ψάχνουν για τα ταίρια τους, η απλή 
διασταύρωση προχωράει σε δύο βήµατα: 

 οι σειρές συνταιριάζονται τυχαία, χρησιµοποιώντας επαναληπτικά το στρίψιµο ενός 
νοµίσµατος για να ταιριάξουν τα κατάλληλα ζευγάρια, και 

 τα ζευγάρια αυτά των σειρών διασταυρώνονται χρησιµοποιώντας και πάλι το στρίψιµο 
του νοµίσµατος για να επιλέξουν τις θέσεις της διασταύρωσης. 

 
Έχοντας πάντα σαν σηµείο αναφοράς τον Πίνακα 4.2, βλέπουµε ότι η διαδικασία της τυχαίας 
επιλογής των ταιριών έχει επιλέξει τη δεύτερη σειρά µέσα στο συνδυαστικό χώρο να ταιριάξει 
µε την πρώτη.  Με σηµείο κοπής (θέση διασταύρωσης) το σηµείο 4, οι δύο σειρές 01101 και 
11000 διασταυρώνονται και αποδίδουν τις νέες σειρές 01100 και 11001.  Οι δύο σειρές που 
αποµένουν µέσα στο συνδυαστικό χώρο διασταυρώνονται στη θέση 2 (οι σειρές που 
καταλήγουν φαίνονται στον πίνακα). Επισηµαίνεται ότι η επιλογή των σηµείων κοπής είναι 
τυχαία. 
 
Ο τελευταίος τελεστής, η µετάλλαξη, αποδίδεται σε µία bit προς bit βάση.  Υποθέτουµε ότι η 
πιθανότητα µετάλλαξης σε αυτόν τον έλεγχο είναι 0.001.  Με 20 θέσεις ψηφίων θα έπρεπε να 
περιµένουµε 20 × 0.001 = 0.02 bits να υποστούν µετάλλαξη κατά τη διάρκεια µιας δοσµένης 
γενεάς.  Είναι λοιπόν εύκολα αντιληπτό ότι για την προσοµοίωση αυτής της διαδικασίας, δεν 
υποβάλλονται κάποια bits σε µετάλλαξη.  Άρα σε αυτή τη γενεά δεν έχουµε καµία αλλαγή από 
0 σε 1 σε κάποια θέση ψηφίου από την εφαρµογή του τελεστή µετάλλαξης. 
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Αφού έλαβαν χώρα οι λειτουργίες και των τριών τελεστών του ΓΑ, ο νέος πληθυσµός είναι 
έτοιµος για έλεγχο.  Για να γίνει αυτό, αποκωδικοποιούµε τις νέες σειρές που δηµιουργήθηκαν 
από το ΓΑ και υπολογίζουµε τις τιµές της συνάρτησης ποιότητας από τις τιµές x που 
αποκωδικοποιήθηκαν.  Τα αποτελέσµατα µιας µοναδικής γενεάς της προσοµοίωσης 
παρουσιάζονται στα δεξιά του Πίνακα 4.3. 
 

Πίνακας 4.3.  Συνέχεια Προσοµοίωσης Γενετικού Αλγόριθµου 

Κοινός 
Συνδυαστικός 

Χώρος 

Ταίρι (Τυχαία 
Επιλεγµένο) 

Σηµείο ∆ιασταύρωσης 
(Τυχαία Επιλεγµένο) 

Νέος 
Πληθυσµός Τιµή x f(x) = x2 

0 1 1 0 | 1 2 4 0 1 1 0 0 12 144
1 1 0 0 | 0 1 4 1 1 0 0 1 25 625
1 1 | 0 0 0 4 2 1 1 0 1 1 27 729
1 0 | 0 0 1 3 2 1 0 0 0 0 16 256

   1754
   439
   729

 
Το να συνάγουµε συγκεκριµένα συµπεράσµατα από µία απλή δοκιµή µιας στοχαστικής 
διαδικασίας είναι βέβαια, στην καλύτερη περίπτωση, ένα παρακινδυνευµένο εγχείρηµα.  Όµως, 
το παράδειγµα βοηθάει να αντιληφθούµε τον τρόπο µε τον οποίο οι ΓΑ συνδυάζουν τα 
δεδοµένα της υψηλής απόδοσης για να επιτύχουν ακόµη καλύτερη απόδοση.  Στον παραπάνω 
Πίνακα φαίνεται ότι τόσο η µέγιστη όσο και η µέση απόδοση έχουν βελτιωθεί στο νέο 
πληθυσµό.  Η µέση ποιότητα του πληθυσµού έχει βελτιωθεί από το 293 στο 439 µέσα σε µία 
γενεά.  Η µέγιστη ποιότητα έχει αυξηθεί από το 576 στο 729 κατά τη διάρκεια της ίδιας 
περιόδου.  Παρόλο που οι τυχαίες διαδικασίες βοηθούν στην πρόκληση αυτών των 
“ευχάριστων” αποτελεσµάτων, αρχίζουµε να κατανοούµε ότι αυτή η βελτίωση δεν συµβαίνει 
κατά τύχη.  Η καλύτερη σειρά της πρώτης γενεάς (11000) λαµβάνει δύο αντίγραφα εξαιτίας της 
υψηλής της απόδοσης.  Όταν αυτό συνδυάζεται τυχαία µε την επόµενη υψηλότερη σειρά 
(10011) και διασταυρώνεται στη θέση 2 (ξανά στην τύχη), µία από τις σειρές που προκύπτουν 
(11011) αποδεικνύεται να είναι µία, πράγµατι, πολύ καλή επιλογή. 
 
Αυτό το γεγονός είναι µία πολύ καλή επίδειξη των ιδεών και εννοιών που η αναλογία ανέπτυξε 
στην προηγούµενη ενότητα.  Στην περίπτωση αυτή, η καλή ιδέα που προκύπτει είναι ο 
συνδυασµός των δύο παραπάνω µέσων εννοιών, δηλαδή των υποσειρών 1 1 _ _ _  και  
_ _ _ 1 1.  Παρ’ όλο που η συζήτηση είναι ακόµα κάπως ευρετική, αρχίζουµε να κατανοούµε 
το πώς οι ΓΑ προκαλούν µια εύρωστη αναζήτηση.  Άλλωστε καλό θα είναι να έχουµε πάντα 
κατά νου ότι, όσα φαίνονται µέσα από την απλή ανθρώπινη κρίση και παρατηρητικότητα (στο 
συγκεκριµένο παράδειγµα, είναι προφανές αλλά και εµφανές ότι σε µία δυαδική κωδικοποίηση 
όσο πιο πολλοί άσσοι υπάρχουν, τόσο καλύτερη, αποδοτικότερη, κλπ. είναι αυτή) δεν είναι 
αυτοµάτως και τόσο “προφανή” στο ΓΑ, για τον απλούστατο λόγο ότι δεν διαθέτει αυτά τα 
“ανθρώπινα χαρακτηριστικά της σκέψης” µε αποτέλεσµα να αντιλαµβάνεται διαφορετικά τα 
όσα προφανή συµβαίνουν στους εκάστοτε πληθυσµούς.  Με άλλα λόγια, δεν “καταλαβαίνει” 
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ούτε “παρατηρεί” τις υπάρχουσες οµοιότητες µε άλλο τρόπο, πέρα από αυτόν που η ψηφιακή 
του "λογική" υπαγορεύει. 
 
Μέχρι στιγµής, έχουµε συγκρίνει το ΓΑ µε δεδοµένες ανθρώπινες διαδικασίες αναζήτησης, 
κοινώς ονοµαζόµενες ως καινοτόµες ή δηµιουργικές.  Επιπλέον, η προσοµοίωση του 
αλγόριθµου µε το χέρι, µας έχει δώσει κάποια σιγουριά ότι πράγµατι κάτι ενδιαφέρον 
συµβαίνει εδώ.  Κι ωστόσο κάτι λείπει.  Τι επεξεργάζονται οι ΓΑ και πώς γνωρίζουµε κατά 
πόσο αυτή η επεξεργασία θα οδηγήσει στα βέλτιστα ή κοντά στα βέλτιστα αποτελέσµατα σε 
ένα πρόβληµα;  Καθαρά επιστηµονικά έχουµε ανάγκη να κατανοήσουµε το τί και το πώς της 
απόδοσης των ΓΑ. 
 
Για το λόγο αυτό εξετάζουµε τα ακατέργαστα δεδοµένα που διατίθενται για κάθε διαδικασία 
αναζήτησης και ανακαλύπτουµε ότι µπορούµε να ψάξουµε πιο αποτελεσµατικά εάν 
εκµεταλλευτούµε σηµαντικές οµοιότητες στην κωδικοποίηση που χρησιµοποιούµε.  Αυτή η 
διαπίστωση µας οδηγεί στην ανάπτυξη της σηµαντικής έννοιας ενός περιγράµµατος οµοιότητας, 
ή αλλιώς πρότυπου σχήµατος.  Αυτή µε τη σειρά της, µας οδηγεί στο θεµέλιο λίθο της 
προσέγγισης των ΓΑ που είναι η υπόθεση των δοµικών τµηµάτων (building block hypothesis). 
 
 
4.2.  Εξελικτικές Στρατηγικές 
 
Οι Εξελικτικές Στρατηγικές (ΕΣ) αρχικά αναπτύχθηκαν το 1964 στο Technical University of 
Berlin (TUB) από τους Rechenberg και Schwefel ως µια πειραµατική τεχνική βελτιστοποίησης. 
Οι πρώτες εφαρµογές είχαν σχέση µε προβλήµατα βελτιστοποίησης παραµέτρων όπως 
προβλήµατα υδροδυναµικής (σχεδίαση της καµπής εύκαµπτων σωλήνων οι οποίοι διαρρέονται 
από κάποιο αέριο, έτσι ώστε να είναι ελάχιστη η απώλεια ενέργειας). Αυτή η πρώτη έκδοση 
δουλεύει χρησιµοποιώντας µόνο δύο άτοµα (δυµελής ΕΣ - two membered ES), δηλαδή ένα 
γονέα και έναν απόγονο ανά γενιά. Ο απόγονος δηµιουργείται εφαρµόζοντας διωνυµικές 
κατανοµές (µε αναµενόµενη τιµή µηδέν  και διασπορά σ2) στον γονέα και είτε ο απόγονος 
γίνεται ο γονέας της επόµενης γενιάς (εάν είναι καλύτερος του γονέα), είτε ο γονέας 
"επιβιώνει". Πιο συγκεκριµένα, οι ΕΣ δουλεύουν µε πίνακες πραγµατικών δυανυσµάτων 

nx ℜ∈
r . Στην περίπτωση των δυµελών ΕΣ ένα άτοµο δηµιουργείται από ένα µόνο γονέα µέσω 
της πρόσθεσης κανονικά κατανεµηµένων τυχαίων δυανυσµάτων µε αναµενόµενη τιµή µηδέν 
και τυπική απόκλιση σ (το ίδιο σ χρησιµοποιείται για όλα τα στοιχεία του δυανύσµατος. Το 
άτοµο µε την καλύτερη ποιότητα χρησιµοποιείται ως γονέας για την επόµενη γενιά. Αυτός ο 
αλγόριθµος ονοµάζεται  (1+1)-ES, δείχνοντας ότι επιλέγεται το καλύτερο άτοµο προς 
επιβίωση, από ένα γονέα και ένα απόγονο. Η εξελικτική στρατηγική (1+1)-ES σύντοµα 
χρησιµοποιήθηκε και για συνεχείς µεταβλητές (µε κανονικές κατανοµές), οι οποίες αποτελούν 
και το κυρίως µέρος των εφαρµογών σήµερα.  
 
Για αυτό τον αλγόριθµο ο Rechenberg (1973) ανέπτυξε µία θεωρία ταχύτητας σύγκλισης για 
την (1+1)-ES και αποκόµισε ένα κανόνα αιτιοκρατικής προσαρµογής της τυπικής απόκλισης 
των µεταλλάξεων σύµφωνα µε την µετρηθείσα συχνότητα επιτυχίας των µεταλλάξεων. Ο 
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Rechenberg υπολόγισε τον ρυθµό σύγκλισης δύο συναρτήσεων ποιότητας διαφορετικών 
τοπολογιών, οδηγώντας σε ένα θεωρητικό κανόνα ελέγχου του µεγέθους του βήµατος.  
 
Οι δύο αυτές συναρτήσεις ήταν: 

 η συνάρτηση γραµµικού διαδρόµου (linear corridor) πλάτους b 
1101 )( xccxf +=

r      όπου ∀i ∈ {2,…,n}: -b/2 ≤ xi ≤ b/2 
 το µοντέλο σφαίρας (sphere model) 

∑ =
=

n

i ixxf
1

2
2 )(r  

Και για τις δύο συναρτήσεις, απεκόµισε εκφράσεις του µέγιστου ρυθµού σύγκλισης φmax και 
την βέλτιστη τιµή τυπικής απόκλισης σopt της µορφής ρ/n όπου ρ είναι µία τοπολογική 
παράµετρος (διάδροµος πλάτους b για την πρώτη και η πραγµατική απόσταση r για την 
δεύτερη). Μέσα από αυτή την µελέτη κατέληξε στον παρακάτω κανόνα (κανόνας επιτυχίας 
1/5 - 1/5 success rule) αλλαγής της τυπικής απόκλισης. 

"Ο λόγος των επιτυχών µεταλλάξεων προς το συνολικό πλήθος των µεταλλάξεων 
πρέπει να είναι 1/5. Εάν είναι µεγαλύτερο πρέπει να αυξηθεί η τιµή της τυπικής 
απόκλισης, ενώ εάν είναι µικρότερο πρέπει να µειωθεί" 

 
O Schwefel (1981) κάποιους λόγους για την χρήση των συντελεστών πολλαπλασιασµού 0.82 
και 1/0.82 για την προσαρµογή της τυπικής απόκλισης σ, η οποία θα πρέπει να γίνεται κάθε n 
µεταλλάξεις. H συχνότητα των επιτυχών µεταλλάξεων θα πρέπει να µετρείται σε διαστήµατα 
10n δοκιµών. 
 
Ο αλγόριθµος επιτυγχάνει γραµµική σύγκλιση για το µοντέλο σφαίρας και ο κανόνας επιτυχίας 
1/5 αυξάνει την αποτελεσµατικότητα σε βάρος της ευρωστίας. Ο κανόνας µπορεί να οδηγήσει 
την (1+1)-ES σε πρόωρη σύγκλιση και τερµατισµό ακόµη και στην περίπτωση των 
συναρτήσεων µε ένα µόνο βέλτιστο (unimodal) οι οποίες έχουν πολύ απότοµες κλίσεις (βαθύ 
απότοµο αυλάκι στο χώρο αναζήτησης) ή ενεργούς περιορισµούς. Επιπλέον, χρησιµοποιείται 
µόνο µία τιµή τυπικής απόκλισης σ για όλες τις µεταβλητές, δηλαδή δεν είναι δυνατή κάποια 
ατοµική προσαρµογή του σi ή κάποια κλιµάκωση για τις µεταβλητές xi. 
 
Σύντοµα η ΕΣ (1+1)-ES αντικαταστάθηκε, κυρίως σε υπολογιστικές εφαρµογές, από 
παραλλαγές µε περισσότερους από έναν γονείς (µ>1) και περισσότερους από έναν απογόνους 
(λ>1) ανά γενιά. Η πρώτη πολυµελής ΕΣ (multimembered ES) (µ+1)-ES µε µ>1, ήδη εισήγαγε 
την έννοια του ανασυνδυασµού για τον σχηµατισµό ενός απογόνου από την µείξη των 
χαρακτηριστικών των γονέων. Μετά την µετάλλαξη και την αξιολόγηση της ποιότητας, ο 
απόγονος αντικαθιστά τον γονέα µε την χειρότερη ποιότητα, µε την προϋπόθεση ότι αυτός έχει 
καλύτερη ποιότητα. Ο Rechenberg (1973) έδωσε µόνο µια περιγραφή αυτής της στρατηγικής 
και δεν ξεκαθάρισε πως θα µπορούσε να γίνει η µεταβολή της τιµής απόκλισης σ. Η αυτο-
προσαρµογή (όπως αναπτύσσεται παρακάτω δεν λειτουργεί σε αυτή την περίπτωση και επίσης 
δεν είναι φανερό πως µπορεί να εφαρµοστεί ο κανόνας επιτυχίας 1/5, αφού η θεωρητική 
προέλευση του κανόνα ισχύει µόνο για την ΕΣ ενός γονέα. Παρόλα αυτά είναι χρήσιµο να 
περιγραφεί ο αλγόριθµος γιατί εισάγει ευθέως τον ανασυνδυασµό. 
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Ο τελεστής ανασυνδυασµού εφαρµόζεται πριν τον τελεστή µετάλλαξης για να δηµιουργήσει 
έναν γονέα από τον συνολικό πληθυσµό. Το άτοµο που προκύπτει από τον ανασυνδυασµό 
υφίσταται µετάλλαξη και ο απόγονος που προκύπτει αντικαθιστά το χειρότερο άτοµο του 
πληθυσµού αν η ποιότητά του είναι τουλάχιστον τόσο καλή όσο του χειρότερου ατόµου του 
πληθυσµού (εξάλειψη του χειρότερου - elimination of the worst). Αυτό το είδος της µεθόδου 
επιλογής το οποίο αντικαθιστά (το πολύ) ένα άτοµο για κάθε επανάληψη του εξελικτικού 
βρόχου (εξάλειψη του χειρότερου αντί της επιβίωσης του ισχυρότερου) ονοµάζεται επιλογή 
σταθερής κατάστασης (steady-state selection) στον χώρο των ΓΑ  
 
Αν και η ΕΣ (µ+1)-ES δεν χρησιµοποιήθηκε ευρέως περιείχε την ιδέα της µετάβασης στην πιο 
σύγχρονη και ευρέως χρησιµοποιούµενη µορφή των ΕΣ, την ονοµαζόµενη (µ+,λ)-ES. 
 
Τα µειονεκτήµατα του κανόνα επιτυχίας 1/5 για τον έλεγχο του µεγέθους του βήµατος σ της 
απλής ΕΣ προκάλεσε τον Schwefel (1977) να ψάξει για µία πιο εύρωστη και γενική µέθοδο 
προσαρµογής των παραµέτρων µετάλλαξης του αλγόριθµου. Και εδώ η λύση βρέθηκε 
µελετώντας το φυσικό µοντέλο εξέλιξης όπου ο ίδιος ο γονότυπος ενσωµατώνει µηχανισµούς 
ελέγχου της µετάλλαξής του (µέσω τµηµάτων του γονότυπου τα οποία κωδικοποιούν ένζυµα 
διόρθωσης). Μεταφέροντας την ιδέα αυτή στις ΕΣ σηµαίνει ότι η τυπική απόκλιση της 
µετάλλαξης γίνεται µέρος του ατόµου και εξελίσσεται µέσω µετάλλαξης και ανασυνδυασµού 
όπως και οι άλλες µεταβλητές. Οι πολυµελείς παραλλαγές (µ+λ)-ES και (µ,λ)-ES 
ενσωµατώνουν την ιδέα του πληθυσµού (εποµένως και την ιδέα του ανασυνδυσµού) όπως 
επίσης και την ιδέα της αυτο-προσαρµογής (self-adaptation) των παραµέτρων της ΕΣ. Η 
σηµειογραφία (µ+λ)-ES σηµαίνει ότι µ γονείς οι οποίοι δηµιουργούν λ ≥ 1 απογόνους µέσω 
ανασυνδυασµού και µετάλλαξης. Τα µ καλύτερα άτοµα από τον συνολικό πληθυσµό των µ 
γονέων και λ απογόνων επιλέγονται για να σχηµατίσουν την επόµενη γενιά. Για την (µ,λ)-ES µε 
λ>µ, επιλέγονται για την επόµενη γενιά οι µ καλύτεροι απόγονοι από το σύνολο των λ 
απογόνων.  
 
Στην ΕΣ (µ,λ)-ES υπάρχει η πιθανότητα να χαθεί η µέχρι τώρα (την τρέχουσα γενιά) καλύτερη 
λύση. Αν και µε την πρώτη µατιά αυτό φαίνεται ανόητο, αυτό δίνει την δυνατότητα στην (µ,λ)-
ES να διαφύγει από τοπικά ελάχιστα, να ακολουθήσει ένα µετακινούµενο βέλτιστο σηµείο, να 
διαχειριστεί θορυβώδεις συναρτήσεις ποιότητας και να αυτο-προσαρµόσει επιτυχώς τις 
παραµέτρους της ΕΣ. 
 
Όσον αφορά τον ρυθµό σύγκλισης, µελετήθηκε θεωρητικά χωρίς ανασυνδυασµό, (δηλαδή η 
(1,λ)-ES)για τις συναρτήσεις διαδρόµου και σφαίρας και προτάθηκε ο βέλτιστος λόγος 
µ/λ ≈ 1/5 για την επιτυχία µέγιστου ρυθµού σύγκλισης (Schwefel 1981). 
Ένα άτοµο αναπαριστάται ως ένα διάνυσµα  α = (x1, …, xn, σ1,…, σn) ∈ℜn, το οποίο 
αποτελείται από n µεταβλητές και τις αντίστοιχες n τιµές απόκλισης για την µετάλλαξη. κάθε 
µίας µεταβλητής. Για την µετάλλαξη κάθε xi µεταλλάσσεται µε την πρόσθεση ενός τυχαίου 
αριθµού ο οποίος προκύπτει από µία κανονική κατανοµή (0,σi). Οι τιµές τυπικής απόκλισης σi 
υπόκεινται επίσης σε µετάλλαξη και ανασυνδυασµό και ένα πλήρες βήµα µετάλλαξης m(x1, …, 
xn, σ1,…, σn) = (x'1, …, x'n, σ'1,…, σ'n)  τυποποιείται ως εξής: 
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s   =  exp(N(0,τ)) 
σ'ι  = σι ⋅ exp(Ni(0,τ')) ⋅ s 

x'ι  = xι + Ni(0, σ'ι)) ⋅ s 
Η µετάλλαξη επιδρά στα σι µε τον πολλαπλασιασµό δύο κανονικά λογαριθµικά 
κανονικοποιηµένων συντελεστών. Ο ένας συντελεστής προσαρµόζεται για κάθε σι 

(τ' = n2/1 ), ενώ ο άλλος είναι ένας κοινός παράγοντας s (τ = n2/1 ) ο οποίος 
προσαρµόζεται µία φορά για κάθε άτοµο. Με αυτό τον τρόπο, ο ίδιος ο αλγόριθµος µπορεί να 
µάθει την κλιµάκωση των µεταλλάξεων χωρίς εξωγενή έλεγχο των τιµών απόκλισης σι. 
 
Παράδειγµα: Η συνάρτηση ∑ =

⋅=
n

i ixixf
1

2
3 )(r µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον έλεγχο της 

αυτο-προσαρµογής των τιµών της τυπικής απόκλισης, αφού οι βέλτιστες τιµές τυπικής 
απόκλισης σι. είναι όλες διαφορετικές και µπορούν να υπολογιστούν προκαταβολικά 
( ici /=σ ), επιτρέποντας την σύγκριση της αυτο-προσαρµογής µε προκαθορισµένες τιµές των 

σi. Ως µέτρο προόδου χρησιµοποιείται η έκφραση 0/log ff t , όπου το f t δηλώνει την 
καλύτερη τιµή ποιότητας κατά την γενιά t. Για την ΕΣ (µ,100)-ES το σχήµα 4.4 δείχνει την 
πρόοδο που επιτυγχάνεται µε διαφορετικές στρατηγικές, ανάλογα µε την πίεση επιλογής, δηλ 
µε την ρύθµιση του µ. 
 

 
Σχήµα  4.4.  Σύγκριση ρυθµών σύγκλισης 

 
Η καµπύλη Α δείχνει την συµπεριφορά µιας στρατηγικής χωρίς αυτο-προσαρµογή, δηλαδή µε 
σταθερές τιµές απόκλισης σι. έτσι ώστε να χρειάζεται µόνο ένα κοινό βήµα µεταβολής. Σε αυτή 
την περίπτωση µία (1,100)-ES  στρατηγική εκπληρώνει τον στόχο της βέλτιστης απόδοσης. Η 
καµπύλη Β σε µη βέλτιστες τιµές σι, ή αλλιώς ολόιδιες συνθήκες. Η καµπύλη C, δείχνει τον 
ρυθµό σύγκλισης όταν επιτρέπεται η αυτο-προσαρµογή των σι και ο ανασυνδυασµός. Εδώ η 
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πρόοδος µιας (15,100)-ES στρατηγικής είναι πολύ κοντά στην καλύτερη παραλλαγή της 
(1,100)-ES  στρατηγικής Α και είναι πολύ καλύτερη από µία (15,100)-ES στρατηγική µε 
προκαθορισµένες σχέσεις σι. Αυτό είναι ένα κτυπητό παράδειγµα της συνεργατικής επίδρασης 
(synergetic effect), όπου 15 µη τέλεια άτοµα αποδίδουν συλλογικά καλύτερα από τον ίδιο 
αριθµό ειδικευµένων κλώνων. 
 
Στις ΕΣ µε µ>1, ο ανασυνδυασµός γίνεται πάντα στον συνολικό πληθυσµό. Οι κοινώς 
αποδεκτοί µηχανισµοί ανασυνδυασµού είναι ο διακριτός (discrete) και ο ενδιάµεσος 
(intermediate) ανασυνδυασµός. Στον διακριτό ανασυνδυασµό, επιλέγονται τυχαία τµήµατα δύο 
γονέων, είτε από τον ένα είτε από τον άλλο, για να σχηµατίσουν ένα απόγονο, ενώ στον 
ενδιάµεσο ανασυνδυασµό τα τµήµατα των απογόνων έχουν τιµές κάπου µεταξύ των 
αντίστοιχων τιµών των τµηµάτων των δύο γονέων. Και οι δύο µορφές ανασυνδυασµού 
µπορούν να επεκταθούν στην καθολική (global) τους µορφή όπου γίνεται επιλογή ενός 
σταθερού γονέα ενώ για τον δεύτερο γονέα επιλέγεται άλλος για κάθε τµήµα του απογόνου που 
δηµιουργείται. Τα πρώτα ερευνητικά αποτελέσµατα έδωσαν καλύτερη απόδοση στην χρήση 
διακριτού ανασυνδυασµού για τις µεταβλητές και ενδιάµεσου ανασυνδυασµού για τις 
παραµέτρους της ΕΣ. 
 
4.3.  Εξελικτικός Προγραµµατισµός 
 
Οι ΓΑ και οι ΕΣ αποτελούν τις δύο πιο συχνά χρησιµοποιούµενες και καλύτερα κατανοηµένες 
µεθοδολογίες. Ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός (ΕΠ) είναι η πιο σπάνια χρησιµοποιούµενη 
µεθοδολογία µεταξύ των τριών βασικών µεθοδολογιών Εξελικτικών Αλγόριθµων. 
 
Ο ΕΠ αναπτύχθηκε από τους Fogel, Owens και Walsh (1966). Παραδοσιακά χρησιµοποιεί 
αναπαραστάσεις προσαρµοσµένες στο πρόβληµα. Για παράδειγµα, σε προβλήµατα 
βελτιστοποίησης πραγµατικών αριθµών, τα άτοµα είναι διανύσµατα πραγµατικών αριθµών, 
ενώ για το πρόβληµα του περιοδεύοντος πωλητή (travelling salesperson problem) 
χρησιµοποιούνται διατεταγµένες λίστες και για εφαρµογές µηχανών πεπερασµένων 
καταστάσεων χρεισιµοποιούνται γράφοι.  
Ο ΕΠ συχνά χρησιµοποιείται ως µέσο βελτιστοποίησης, αν και από την αρχική δηµιουργία του  
δηµιουργήθηκε µε στόχο την επιτυχία ευφυούς συµπεριφοράς µέσω της προσοµοίωσης της 
φυσικής εξέλιξης. Ο D. Fogel ορίζει την νοηµοσύνη ως την ικανότητα ενός συστήµατος να 
προσαρµόσει την συµπεριφορά του για να πετύχει τους στόχους του σε διάφορα περιβάλλοντα, 
διευκρινίζοντας πως µπορεί να επιτευχθεί αυτό χρησιµοποιώντας σαν βάση την προσοµοίωση 
της φυσικής εξέλιξης. Ενώ η αρχική µορφή του ΕΠ προτάθηκε για να λειτουργεί σε µηχανές 
πεπερασµένων καταστάσεων και τις αντίστοιχες διακριτές αναπαραστάσεις, οι περισσότερες 
εφαρµογές του ΕΠ αναφέρονται σε προβλήµατα βελτιστοποίησης συνεχών µεταβλητών. 
 
Στο σχήµα 4.5 παριστάνεται ένα απλό παράδειγµα µιας µηχανής πεπερασµένων καταστάσεων 
µε τρείς διαφορετικές καταστάσεις  S = {A,B,C}, αλφάβητο εισόδου  I = {0,1}και αλφάβητο 
εξόδου Ο = {a,b,c}. Ένα βέλος µεταξύ δύο καταστάσεων δηλώνει την µετάβαση από µία 
κατάσταση σε άλλη. Η συνάρτηση µετάβασης   δ : S × I → S × O  καθορίζεται από τις 
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επιγραφές των βελών της µορφής i/ο µεταξύ των καταστάσεων si, sj, οι οποίες σηµαίνουν ότι 
εάν η µηχανή είναι στην κατάσταση si και δεχθεί είσοδο i ∈ I, η µηχανή φτάνει στην 
κατάσταση sj και παράγει µία έξοδο o ∈ O. Αρχικά η µηχανή βρίσκεται σε µία συγκεκριµένη 
κατάσταση s0 ∈ S, (s0 = A στο παράδειγµα του σχήµατος 4.5). Με αυτό τον µηχανισµό, η 
µηχανή πεπερασµένων καταστάσεων µετασχηµατίζει µία ροή συµβόλων εισόδου (τα οποία 
ερµηνεύονται ως το περιβάλλον της µηχανής) σε µία ροή συµβόλων εξόδου. Έτσι, η απόδοση 
µιας µηχανής πεπερασµένων καταστάσεων σε σχέση µε το περιβάλλον της, µπορεί να µετρηθεί 
µε βάση την ικανότητα πρόβλεψης της µηχανής, δηλ. µε την σύγκριση κάθε συµβόλου της 
εξόδου µε το επόµενο σύµβολο εισόδου και την αξιολόγηση της πρόβλεψης σύµφωνα µε 
κάποια συνάρτηση απόδοσης. 

 
Σχήµα  4.5.  Παράδειγµα µηχανής πεπερασµένων καταστάσεων µε τρείς καταστάσεις 

 
Το µοντέλο ΕΠ, όπως υλοποιήθηκε από τον Fogel, δούλευε µε πληθυσµό µ>1 ατόµων τα οποία 
δηµιουργούν µ απόγονους µέσω µετάλλαξης του κάθε γονέα. Η µετάλλαξη υλοποιείται ώς µία 
τυχαία αλλαγή της περιγραφής της µηχανής πεπερασµένων καταστάσεων σύµφνα µε πέντε 
διαφορετικές τροποποιήσεις: Αλλαγή ενός συµβόλου εξόδου, αλλαγή µιας κατάστασης 
µετάβασης, πρόσθεση µιας κατάστασης, διαγραφή µίας κατάστασης, ή αλλαγή της αρχικής 
κατάστασης. Τυπικά οι µεταλλάξεις γίνονται µε οµοιόµορφη κατανοµή και ο αριθµός των 
µεταλλάξεων για ένα απόγονο είτε είναι σταθερός είτε επιλέγεται σύµφωνα µε κάποια 
κατανοµή πιθανότητας. Μετά την αξιολόγηση των απογόνων, επιλέγονται τα µ καλύτερα 
άτοµα από το σύνολο των γονέων και των απογόνων.  
 
Οι γενική αρχή ενός αλγόριθµου µετάλλαξης-επιλογής, όπως ο ΕΠ, ο οποίος δεν χρησιµοποιεί 
ανασυνδυασµό, δέχτηκε ισχυρή κριτική από ερευνητές οι οποίοι δουλεύουν στον χώρο των ΓΑ, 
(Goldberg, 1989) οι οποίοι καταλείγουν ότι δεν είναι µία αρκετά ισχυρή µέθοδος. Όµως είναι 
καθαρό, από διάφορα εµπειρικά και θεωρητικά αποτελέσµατα ότι ο ρόλος της µετάλλαξης έχει 
υποτιµηθεί στο χώρο των ΓΑ για περισσότερο από 30 χρόνια, ενώ έχει υπερτιµηθεί ο ρόλος του 
ανασυνδυασµού.  
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Οι σύγχρονες υλοποιήσεις του ΕΠ για βελτιστοποίηση προβληµάτων µε συνεχείς παραµέτρους 
έχουν πολλά κοινά σηµεία µε τις ΕΣ, ειδικά όσον αφορά την αναπαράσταση των ατόµων, τον 
τελεστή µετάλλαξης, και την αυτο-προσαρµογή των παραµέτρων.  
 
 
 
5. Θέµατα κωδικοποίησης και εφαρµογής τελεστών 
 
Οι ΕΑ διαφέρουν, όπως διαπιστώσαµε µέχρι τώρα, από τις συνηθισµένες διαδικασίες 
βελτιστοποίησης και αναζήτησης, κυρίως στα παρακάτω τέσσερα σηµεία: 

 Οι ΕΑ δουλεύουν µε κάποια κωδικοποίηση των παραµέτρων, όχι τις παραµέτρους 
καθαυτές. 

 Οι ΕΑ ψάχνουν έναν πληθυσµό σηµείων και όχι ένα µοναδικό σηµείο. 
 Οι ΕΑ χρησιµοποιούν την συνάρτηση ποιότητας, όχι παράγωγους ή άλλη βοηθητική 
γνώση. 

 Οι ΕΑ χρησιµοποιούν πιθανολογικούς µεταβατικούς κανόνες, όχι προσδιοριστικούς. 
 
Ας δούµε τα σηµεία αυτά, ένα προς ένα.  Καταρχήν, οι ΕΑ απαιτούν την κωδικοποίηση του 
συνόλου των παραµέτρων του προβλήµατος βελτιστοποίησης σύµφωνα µε κάποια µέθοδο 
κωδικοποίησης.  Ως παράδειγµα, ας σκεφθούµε το πρόβληµα βελτιστοποίησης στο οποίο 
επιθυµούµε να µεγιστοποιήσουµε τη συνάρτηση f(x) = x2 στο ακέραιο διάστηµα [0, 31].  Με 
πιο παραδοσιακές µεθόδους θα µπαίναµε στον πειρασµό να “παίξουµε” µε την παράµετρο x, 
πειραµατιζόµενοι µαζί της µέχρι να φθάσουµε στην υψηλότερη τιµή της συνάρτησης ποιότητας 
(ή αντικειµένικής συνάρτησης).  Χρησιµοποιώντας τους ΕΑ, το πρώτο βήµα που κάνουµε στη 
διαδικασία βελτιστοποίησης είναι να κωδικοποιήσουµε την παράµετρο x. Σ'αυτή την ενότητα 
θα παρουσιάσουµε τα θέµατα τα οποία επιρεάζουν την εφαρµογή ενός ΕΑ σε κάποιο 
πρόβληµα. 
 
 
5.1.  Επιλογή και Ποιότητα 
 
Κεντρική σε κάθε ΕΑ είναι η ένοια της αξιολόγησης (evaluation) του πληθυσµού και η 
απόδοση κάποιας τιµής  ποιότητας (fitness) σε κάθε άτοµο. Εάν υποθέσουµε, χωρίς να 
χάνουµε σε γενικότητα, ότι θέλουµε να µεγιστοποιήσουµε την ποιότητα, τότε θέλουµε να 
περιορίσουµε την αναζήτηση σε περιοχές οι οποίες έχουν υψηλότερη ποιότητα (higher fitness). 
Αυτή η επικέντρωση της προσπάθειας, η οποία συχνά αναφέρεται µε τον όρο αξιοποίηση 
(exploitation), είναι δουλειά της επιλογής. Κάθε ΕΑ αντιµετωπίζει αυτό το θέµα µε 
διαφορετικό τρόπο. 
 
Πριν εξετάσουµε περισσότερο τους µηχανισµούς επιλογής είναι επίσης σηµαντικό να 
αναφέρουµε το θέµα της κλιµάκωσης της ποιότητας (fitness scaling). Υποθέστε ότι έχουµε 
δύο χώρους αναζήτησης. Ο πρώτος περιγράφεται από µία συνάρτηση ποιότητας πραγµατικών 
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τιµών F. Ο δεύτερος χώρος αναζήτησης περιγράφεται από µία συνάρτηση ποιότητας G η οποία 
είναι ισοδύναµη µε την F

p
, όπου p είναι µία σταθερά. Υπάρχει µια πλήρης αντιστοιχία στις 

θέσεις των κορυφών (peaks) και των κοιλάδων (valleys) στους δύο χώρους αναζήτησης. 
Υπάρχουν µόνο υψοµετρικές διαγορές. Θα έπρεπε ο ΕΑ να ψάξει τους δύο χώρους µε τον ίδιο 
τρόπο; 
 
∆εν υπάρχει σωστή ή λάθος απάντηση στην παραπάνω ερώτηση, αφού πραγµατικά εξαρτάται 
από τους στόχους µας και το προς επίλυση πρόβληµα. Εάν πιστεύουµε ότι ο ΕΑ πρέπει να 
διερευνήσει τους δύο χώρους µε τον ίδιο τρόπο, τότε η επιλογή πρέπει να βασιστεί στην 
σχετική κατάταξη των τιµών ποιότητας. Οι ΕΣ για παράδειγµα χρησιµοποιούν αυτή την 
µέθοδο. Η επιλογή των γονέων γίνεται οµοιόµορφα τυχαία χωρίς να πάρουµε υπόψη µας τις 
τιµές ποιότητας. Απλά κατά την επιβίωση επιλέγονται τα Ν καλύτερα άτοµα βασιζόµενοι στην 
σχετική κατάταξη των τιµών ποιότητας. Αυτή η µορφή επιλογής συχνά αναφέρεται ως επιλογή 
κατάταξης (ranking selection), αφού παίρνουµε υπόψη µας µόνο την σχετική κατάταξη των 
τιµών ποιότητας των ατόµων. Η επιλογή του ΕΠ είναι παρόµοια µε τις ΕΣ. Όλα τα άτοµα 
επιλέγονται ως γονείς. Κάθε γονέας µεταλλάσσεται µία φορά δηµιουργώντας Ν παιδιά. ¨ενας 
µηχανισµός κατάταξης (πιθανοτικός) επιλέγει τα Ν καλύτερα άτοµα από το σύνολο των γονέων 
και των παιδιών. Και αυτός ο µηχανισµός επιλογής βασίζεται στην κατάταξη. 
 
Στους ΓΑ χρησιµοποιείται η επιλογή κατάταξης σε κάποιες περιπτώσεις, αλλά οι περισσότεροι 
ερευνητές πιστεύουν ότι οι δύο χώροι F και G πρέπει να διερευνηθούν µε διαφορετικό τρόπο. 
Οι παραδοσιακοί ΓΑ χρησιµοποιούν επιλογή η οποία βασίζεται στις τιµές ποιότητας και είναι 
ανάλογη µε αυτές. Η επιλογή ενός γονέα βασίζεται στο πόσο καλή ποιότητα έχει σε σύγκριση 
µε το µέσο όρο των τιµών ποιότητας. Για παράδειγµα, ένα άτοµο µε ποιότητα διπλάσια του 
µέσου όρου του πληθυσµού θα τείνει να δώσει διπλάσιο αριθµό παιδιών απο το µέσο όρο των 
ατόµων του πληθυσµού. Η επιβίωση δεν βασίζεται στην ποιότητα, αφού οι γονείς 
αντικαθίστανται αυτόµατα από τα παιδιά. Το πρόβληµα αυτής της προσέγγισης είναι ότι καθώς 
συνεχίζεται η αναζήτηση, όλο και περισσότερα άτοµα αποκτούν ποιότητα µε πολύ µικρές 
διαφορές. Αυτό ελατώνει την δύναµη επιλογής και επιβραδύνει την πρόδο της αναζήτησης. 
Αυτό το αποτέλεσµα µπορεί να αντισταθµιστεί σε κάποιο βαθµό µε την χρήση µηχανισµών 
κλιµάκωσης της ποιότητας, οι οποίοι επιχειρούν να µεγεθύνουν τις σχετικές διαφορές των 
ποιοτήτων των ατόµων. 
 
 
5.2.  Μετάλλαξη και Προσαρµογή 
 
Όπως αναφέρθηκε η επιλογή χρησιµοποιείται για να επικεντρώσει την αναζήτηση σε περιοχές 
υψηλής ποιότητας. Φυσικά αν η επιλογή ήταν ο µοναδικός τελεστής τότε ο πληθυσµός θα 
παρέµενε ο ίδιος. Άλλοι γενετικοί τελεστές διαταράσσουν/µεταβάλουν (perturb) τα άτοµα του 
πληθυσµού παρέχοντας δυνατότητες διερεύνησης γειτονικών περιοχών. Αν και είναι δυνατή η 
χρήση ενός πλήθους τελεστών οι δύο βασικοί τελεστές είναι η µετάλλαξη και ο 
ανασυνδυασµός. 
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Η σπουδαιότητα της µετάλλαξης ποικίλει κατά πολύ στις διάφορες µεθοδολογίες των ΕΑ. 
Κάποιες δεν χρησιµοποιούν καθόλου µετάλλαξη (Koza, 1991). Οι ΓΑ τυπικά χρησιµοποιούν 
µετάλλαξη ως δευτερεύοντα γενετικό τελεστή για να διασφαλίσουν ότι κάποια συγκεκριµένη 
δυαδική τιµή δεν έχει χαθεί για πάντα. Χρησιµοποιώντας το απλό παράδειγµα του τρίτου 
κεφαλαίου, υποθέστε ότι όλα τα άτοµα του πληθυσµού έχουν 4 κυλίνδρους. Τσε αυτή την 
περίπτωση η µετάλλαξη µπορεί να εισάγει την ύπαρξη µηχανών µε 6 ή 8 κυλίνδρους. Τυπικά, 
αφού οι ΓΑ λειτουργούν µε συµβολοσειρές δυαδικών ψηφίων, η µετάλλαξη αλλάζει ένα άσσο 
σε µηδέν ή αντίστροφα µε πολύ µικρή πιθανότητα (πχ. 1 δυαδικό ψηφίο κάθε 1000). 
 
Η µετάλλαξη είναι πολύ πιο σηµαντική στις ΕΣ και τον ΕΠ. Αντί για ένα συνολικό ποσοστό 
µετάλλαξης, µπορούν να διατηρηθούν πιθανότητες µετάλλαξης για κάθε µεταβλητή κάθε 
ατόµου. Έται κάθε µεταβλητή µπορεί να έχει διαφορετική πιθανότητα µετάλλαξης. Αυτή η 
πιθανότητα µετάλλαξης µπορεί να κωδικοποιηθεί σε κάθε άτοµο σαν επιπλέον πληροφορία και 
να εξελιχθεί µαζί µε το άτοµο. Έτσι επιτυγχάνεται η αυτο-προσαρµογή των παραµέτρων 
µετάλλαξης, ταυτόχρονα µε την διαρεύνηση του χώρου. 
 
 
5.3.  Ανασυνδυασµός και Προσαρµογή 
 
Ο ανασυνδυασµός είναι ο άλλος επικρατών γενετικός τελεστής. Ο ανασυνδυασµός συγχωνεύει 
µεταβλητές από δύο γονείς για να δηµιουργήσει ένα απόγονο. Υπάρχει ένα πλήθος µεθόδων 
ανασυνδυασµού για ΕΣ οι οποίοι χρησιµοποιούν πραγµατικές µεταβλητές. Είτε ανταλλάσονται 
οι τιµές (όπως στο παράδειγµα της µηχανής) είτε παίρνεται ο µέσος όρος τους. Για παράδειγµα 
ένας γονέας µε 4 κυλίνδρους µπορεί να ανασυνδυαστεί µε ένα γονέα µε 8 κυλίνδρους και να 
δηµιουργήσουν ένα παιδί µε 6 κυλίνδρους. Στην µεθοδολογία των ΕΣ υπάρχουν επίσης πολυ-
γονικές (multi-parent) εκδόσεις αυτών των τελεστών, όπου ένα παιδί δηµιουργείται µε 
ανασυνδυασµό πολλών γονέων. Αν και στις ΕΣ δίνεται περισσότερη έµφαση στην µετάλλαξη 
και δεν χρησιµοποιείται προσαρµογή του τελεστή ανασυνδυασµού, θεωρείται ότι ο 
ανασυνδυασµός είναι βασικός για την κατάλληλη προσαρµογή των παραµέτρων της 
µετάλλαξης. 
 
Η κοινότητα των ΓΑ θεωρεί τον ανασυνδυασµό ως το βασικό γενετικό τελεστή και ένα πλήθος 
τελεστών ανασυνδυασµού χρησιµοποιείται ευρέως. . Για λόγους συντοµίας θα συζητήσουµε 
τους πιο δηµοφιλείς δηλαδή τον ανασυνδυασµό ενός σηµείου (one-point), τον ανασυνδυασµό 
πολλών σηµείων (multi-point) και τον οµοιόµορφο (uniform) ανασυνδυασµό.  
 

                                         
Σχήµα  4.6.  Μορφές ανασυνδυασµού (α) ενός σηµείου, (β) πολλών σηµείων (γ) οµοιόµορφος 

 
Στον ανασυνδυασµό ενός σηµείου τίθεται ένα σηµείο κοπής (cutting point) στους δύο γονείς. 
Έπειτα ανταλάσεται η πληροφορία πριν το σηµείο κοπής µεταξύ των δύο γονέων. Ο 
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ανασυνδυασµός πολλών σηµείων είναι µία γενίκευση αυτής της ιδέας εισάγοντας περισσότερα 
σηµεία κοπής. Κατόπιν ανταλλάσεται η πληροφορία µεταξύ ζευγών των σηµείων κοπής. Ο 
οµοιόµορφος ανασυνδυαµός δεν χρησιµοποιεί σηµεία κοπής αλλάµία συνολική µεταβλητή η 
οποία δέινει την πιθανότητα ανταλλαγής κάθε µεταβλητής µεταξύ των γονέων. 
 
Παρά την έµφαση πουδίνεται στον ανασυνδυασµό έχει αυξηθεί το ενδιαφέρον της κοινότητας 
των ΓΑ για την µετάλλαξη, µερικώς λόγω της επίδρασης των ΕΣ και του ΕΠ. Είναι σηµαντικό 
να κατανοήσουµε ότι ο ανασυνδυασµός και η µετάλλαξη παρέχουν διαφορετικούς τρόπους 
διερεύνησης οι οποίες είναι κατάλληλες για διαφορετικά προβλήµατα και κατ'επέκταση για 
διαφορετικούς χώρους αναζήτησης. Επειδή εκ των προτέρων είναι πάρα πολύ δύσκολο ή 
αδύνατο να αποφασισθεί ποιός είναι ο κατάλληλος τελεστής, το κλειδί για την δηµιουργία 
εύρωστων ΕΑ είναι η χρήση προσαρµογής των γενετικών τελεστών.  
 
 
5.3.  Αναπαράσταση 
 
Κάθε γενετικός τελεστής ορίζεται έχοντας στο νού µία συγκεκριµένη αναπαράσταση 
(representation). Οι µέθοδοι αναπαράστασης ποικίλουν µεταξύ των µεθοδολογιών των ΕΑ. 
Τυπικά οι ΓΑ χρησιµοποιούν δυαδικές συµβολοσειρές (bit strings). Αυτή η αναπαράσταση 
κάνει τους ΓΑ πιο ανεξάρτητους από το πρόβληµα, αφού µετά τον ορισµό της κατάλληλης 
κωδικοποίησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι κλασσικές µορφές των τελεστών 
ανασυνδυασµού και µετάλλαξης σε επίπεδο δυαδικοής συµβολοσειράς. Αυτή η µορφή 
κωδικοποίησης µπορεί να ειδωθεί ως πιο κοντά στο επίπεδο του γονότυπου. Πρόσφατα έχουν 
χρησιµοποιηθεί διερευνηθεί και αναπαραστάσεις στο επίπεδο του φαινότυπου, 
συµπεριλαµβάνοντας διανύσµατα πραγµατικών αριθµών, διατεταγµένες λίστες, νευρωνικά 
δίκτυα, και εκφράσεις Lisp. Για κάθε µία από αυτές τις αναπαραστάσεις έχουν δηµιουργηθεί 
ειδικοί τελεστές ανασυνδυασµού και µετάλλαξης. Οι κοινότητες των ΕΣ και του ΕΠ εστιάζουν 
σε αναπαραστάσεις διανυσµάτων πραγµατικών αριθµών, αν και ο Επ χρησιµοποιεί επίσης και 
αναπαράσταση διατεταγµένων λιστών και µηχανών πεπερασµένων καταστάσεων ανάλογα µε 
το είδος του προβλήµατος. 
 
Αν και πειραµατικά έχει γίνει αρκετή έρευνα, θεωρητικά έχει γίνει πολύ λίγη δουλιά η οποία να 
βοηθά στην επιλογή της κατάλληλης αναπαράστασης. Επίσης πολύ λίγη έρευνα έχει γίνει στην 
κατεύθυνση της προσαρµογής της αναπαράστασης.  
 
 
 
5.  Μερικά Θεωρητικά Θέµατα  
 
Ένα από τα πιο σηµαντικά θέµατα στους ΕΑ είναι: Γιατί ένας ΕΑ "δουλεύει" ή "δεν δουλεύει";  
Έχουν γίνει αρκετές προσπάθειες να απαντηθεί αυτό το ερώτηµα. Ένα τυπικό παράδειγµα 
αποτελεί το θεώρηµα των σχηµάτων (schema theorem) του Holland (Holland 1975). 
Αργότερα η δυσκολία των ΕΑ αντιµετωπίστηκε από αρκετούς ερευνητές µέσω των 
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παραπλανητικών προβληµάτων (deceptive problems) (Goldberg 1989). Πρόσφατα, την 
προσοχή των ερευνητών έχει τραβήξει η ανάλυση των δοµών γειτονιάς και των χώρων λύσεων, 
καθώς επίσης και η χρήση της θεωρίας Markov (Markov chains). 
 
 
5.1.  Το Θεώρηµα Προτύπων Σχηµάτων 
 
Κατά κάποια έννοια δεν ενδιαφερόµαστε πλέον για τις συµβολοσειρές, ως απλές σειρές και 
µόνο.  Από τη στιγµή που κάποιες σηµαντικές οµοιότητες µεταξύ συµβολοσειρών/ατόµων 
υψηλής ποιότητας µπορούν να βοηθήσουν στην καθοδήγηση της αναζήτησης, διερωτόµαστε 
για το πώς µια σειρά µπορεί να είναι όµοια µε τις γειτονικές της.  Ειδικότερα, ρωτάµε κατά 
ποιους τρόπους είναι µία σειρά αντιπρόσωπος για κάποιες κατηγορίες σειρών µε οµοιότητες σε 
συγκεκριµένες θέσεις. Η δοµή των προτύπων σχηµάτων είναι το εργαλείο για να απαντήσουµε 
σε αυτά τα ερωτήµατα. 
 
Το θεώρηµα των προτύπων σχηµάτων (schema theorem) προτάθηκε αρχικά από τον Holland 
για να εξηγήσει πως λειτουργούν οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) µέσω της διάδοσης σε 
ολόκληρο τον πληθυσµό όµοιων τµηµάτων γενετικού κώδικα. Ένα πρότυπο σχήµα (scheme) 
είναι ένα τµήµα γενετικού κώδικα ιδιαίτερης οµοιότητας το οποίο περιγράφει ένα υποσύνολο 
των συµβολοσειρών µε οµοιότητες σε συγκεκριµένες θέσεις. Χωρίς να περιορίζουµε την 
γενίκευση, µπορούµε να υποθέσουµε ότι χρησιµοποιούµε αναπαράσταση µε δυαδικές 
συµβολοσειρές δηλ. µε την χρήση του αλφάβητου {0, 1}. Για την δηµιουργία σχηµάτων 
εισάγεται στο αλφάβητο και το αδιάφορο (don't care) σύµβολο "*". Έτσι έχουµε το αλφάβητο 
{0, 1, *}. Οποιαδήποτε συµβολοσειρά χρησιµοποιείται µε την χρήση αυτού του αλφάβητου 
αποτελεί ένα πρότυπο σχήµα. Ένα πρότυπο σχήµα ταιριάζει σε κάποια συµβολοσειρά εάν κάθε 
1 αντιστοιχεί σε 1, κάθε 0 αντιστοιχεί σε 0 και κάθε * αντιστοιχεί σε είτε σε 1, είτε σε 0 σε όλες 
τις αντίστοιχες θέσεις.  Τα πρότυπα σχήµατα µας επιτρέπουν να περιγράψουµε µε µεγαλύτερη 
ακρίβεια τις οµοιότητες µεταξύ διαφορετικών συµβολοσειρών. 
 
Σαν παράδειγµα ας σκεφθούµε τα σχήµατα και τις σειρές µήκους 5.  Το σχήµα ∗0000 ταιριάζει 
σε δύο σειρές, στις {10000, 00000}.  Ένα άλλο παράδειγµα είναι το σχήµα ∗111∗ που 
περιγράφει το τετραµελές υποσύνολο {01110, 01111, 11110, 11111}.  Τελευταίο και πιο 
περιεκτικό παράδειγµα, το σχήµα 0∗1∗∗ που ταιριάζει σε οποιαδήποτε από τις οκτώ σειρές 
µήκους 5, οι οποίες ξεκινάνε µε ένα 0 και έχουν έναν 1 στην τρίτη θέση.  Όπως αρχίζετε να 
συνειδητοποιείτε, η ιδέα ενός σχήµατος µας δίνει ένα ισχυρό και στέρεο τρόπο για να µιλάµε 
για τις οµοιότητες ανάµεσα σε σειρές πεπερασµένου µήκους, µε βάση ένα αλφάβητο.  Θα 
έπρεπε να δώσουµε έµφαση στο ότι το ∗ είναι µόνο ένα µετασύµβολο.  Ο ΓΑ δεν το 
επεξεργάζεται ρητά.  Απλώς, παίζει το ρόλο ενός σηµειογραφικού µηχανισµού που επιτρέπει 
την περιγραφή όλων των πιθανών οµοιοτήτων µεταξύ σειρών ενός συγκεκριµένου µήκους και 
αλφαβήτου. 
 
Το µέτρηµα του συνολικού αριθµού των πιθανών σχηµάτων, είναι µία διαφωτιστική άσκηση.  
Στο προηγούµενο παράδειγµα, για l =5, σηµειώνουµε ότι υπάρχουν 3 × 3 × 3 × 3 × 3 = 35 = 243 



 29

διαφορετικά περιγράµµατα οµοιοµορφίας, επειδή κάθε µία από τις 5 θέσεις µπορεί να είναι 0,1 
ή ∗.  Γενικά, για αλφάβητα βαθµού k (ο αριθµός των χαρακτήρων του αλφαβήτου), υπάρχουν 
(k + 1)l σχήµατα.  Εκ πρώτης όψεως, φαίνεται ότι τα σχήµατα κάνουν την αναζήτηση πιο 
δύσκολη.  Για ένα αλφάβητο µε k στοιχεία υπάρχουν µόνο(!;) kl διαφορετικές σειρές µήκους l.  
Γιατί να ασχοληθούµε µε τα (k + 1)l σχήµατα και να διευρύνουµε το χώρο ενδιαφέροντος;  
Θέτοντας το θέµα διαφορετικά, το παράδειγµα µήκους 5 έχει τώρα µόνο 25 = 32 διαφορετικές 
εναλλακτικές σειρές.  Γιατί να κάνουµε τα πράγµατα πιο δύσκολα λαµβάνοντας υπόψη 35 = 
243 σχήµατα;  Στην πραγµατικότητα, η επιχειρηµατολογία που συζητήθηκε στην προηγούµενη 
ενότητα κάνει πιο εύκολα τα πράγµατα.  Θυµάστε που ψάχναµε πάνω και κάτω στη λίστα των 
τεσσάρων σειρών και των τιµών ποιότητας, προσπαθώντας να σκεφθούµε τί θα κάνουµε µετά;  
Αναγνωρίσαµε ότι εάν µελετούσαµε τις σειρές ξεχωριστά, τότε θα είχαµε µόνο τέσσερις 
ανεξάρτητες πηγές πληροφορίας.  Όµως όταν λάβαµε υπόψη τις σειρές, τις τιµές ποιότητάς 
τους, και τις οµοιότητες µεταξύ των σειρών µέσα στον πληθυσµό, αναγνωρίσαµε έναν πλούτο 
νέων πληροφοριών που βοηθούν στην κατεύθυνση της αναζήτησής µας.  Πόσες πληροφορίες 
αποκτούµε µελετώντας τις οµοιότητες;  Η απάντηση στο ερώτηµα αυτό σχετίζεται µε τον 
αριθµό των µοναδικών σχηµάτων που περιλαµβάνονται στον πληθυσµό.  Για να µετρηθεί αυτή 
η ποσότητα µε ακρίβεια, απαιτούνται γνώσεις των σειρών µέσα σε κάποιο πληθυσµό.  
Μπορούµε να θέσουµε ένα όριο στον αριθµό των σχηµάτων µέσα σε ένα συγκεκριµένο 
πληθυσµό, µετρώντας πρώτα τον αριθµό των σχηµάτων που περιέχονται σε µία µοναδική 
σειρά, και µετά υπολογίζοντας ένα άνω όριο πάνω στο συνολικό αριθµό των σχηµάτων µέσα 
στον πληθυσµό. 
 
Για να γίνει αυτό πρακτικά αντιληπτό, ας εξετάσουµε, για παράδειγµα, τη σειρά 11111, η οποία 
είναι µέλος 25 σχηµάτων µιας και κάθε θέση µπορεί να πάρει την πραγµατική της τιµή, ή ένα 
αδιάφορο σύµβολο.  Γενικότερα, κάθε σειρά περιέχει 2l σχήµατα.  Αποτέλεσµα αυτού είναι 
ένας πληθυσµός µεγέθους n να περιλαµβάνει µεταξύ 2l και n⋅2l  σχήµατα, ανάλογα µε την 
ποικιλία του.  Αυτό το γεγονός πιστοποιεί την προηγούµενη διαίσθησή µας.  Το αρχικό κίνητρο 
για να µελετήσουµε τις σηµαντικές οµοιοµορφίες, ήταν η λήψη περισσότερων πληροφοριών 
που θα µας βοηθούσαν να καθοδηγήσουµε την αναζήτησή µας.  Το επίµαχο θέµα της 
απαρίθµησης αποδεικνύει ότι, ακόµα και σε µέτριου µεγέθους πληθυσµούς, περιέχεται ένας 
πλούτος πληροφοριών σχετικά µε σηµαντικές οµοιότητες.  Θα εξετάσουµε τον τρόπο µε τον 
οποίο οι ΓΑ εκµεταλλεύονται αποδοτικά αυτές τις πληροφορίες.   Σε αυτό το κρίσιµο σηµείο, 
φαίνεται να είναι αναγκαία κάποια παράλληλη επεξεργασία, αν πρόκειται να κάνουµε χρήση 
όλων αυτών των πληροφοριών µε µία χρονική µέθοδο. 
 
Από τα 2l  έως n⋅2l σχήµατα, πόσα είναι πραγµατικά επεξεργάσιµα από το ΓΑ, κατά ένα 
χρήσιµο τρόπο;  Το ερώτηµα απαντάται αν εξετάσουµε το αποτέλεσµα της αναπαραγωγής, της 
διασταύρωσης και της µεταλλαγής στην ανάπτυξη ή στην παρακµή σηµαντικών σχηµάτων από 
γενεά σε γενεά.  Το αποτέλεσµα της αναπαραγωγής σε κάποιο σχήµα είναι εύκολο να 
προσδιοριστεί.  Εφόσον οι καλύτερα προσαρµοσµένες σειρές έχουν µεγαλύτερες πιθανότητες 
επιλογής, έχουµε έναν κατά µέσο όρο αυξηµένο αριθµό δειγµάτων στα παρατηρηµένα 
υποδείγµατα της καλύτερης οµοιοµορφίας.  Πάντως, η αναπαραγωγή από µόνη της δεν είναι 
αρκετή για τη διερεύνηση νέων στοιχείων στο χώρο αναζήτησης.  Τότε τί συµβαίνει σε κάποιο 
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σχήµα όταν εισάγεται η έννοια της διασταύρωσης;  Όταν η διασταύρωση δεν τέµνει ένα σχήµα, 
τότε δεν επιφέρει καµία αλλαγή.  Αν όµως η τοµή γίνει µέσα στο σχήµα τότε µπορεί να το 
αποδιοργανώσει.  Σκεφθείτε για παράδειγµα, τα δύο σχήµατα 1∗∗∗0 και ∗∗11∗.  Το πρώτο 
είναι πιθανό να αποδιοργανωθεί από τη διασταύρωση, ενώ το δεύτερο είναι σχετικά απίθανο να 
καταστραφεί.  Αποτέλεσµα αυτού είναι, τα σχήµατα µικρού µήκους να µένουν ως έχουν µετά 
τη διασταύρωση, και να αναπαράγονται σε ένα καλό ρυθµό δειγµάτων από τον τελεστή της 
αναπαραγωγής.  Η µεταλλαγή σε φυσιολογικούς, χαµηλούς ρυθµούς, δε διασπά ένα 
συγκεκριµένο σχήµα πολύ συχνά και εµείς µένουµε σε ένα εντυπωσιακό συµπέρασµα.  Τα 
σχήµατα υψηλής ποιότητας και µικρού µήκους (τα οποία ονοµάζουµε δοµικά σύνολα - building 
blocks) είναι πολλαπλασιασµένα γενεά προς γενεά δίνοντας εκθετικά αυξανόµενα δείγµατα 
στα παρατηρηµένα βέλτιστα.  Όλο αυτό συµβαίνει παράλληλα, χωρίς κάποια ιδιαίτερη τήρηση 
βιβλίων ή κάποια ιδιαίτερη µνήµη ξέχωρα από εκείνη του πληθυσµού µας. 
 
Για να εξετάσουµε τον τρόπο διάδοσης των προτύπων σχηµάτων από γενιά σε γενιά, πρέπει να 
εισάγουµε δύο ακόµη έννοιες. Η τάξη (order) ενός πρότυπου σχήµατος H, συµβολιζόµενη ως 
o(H), είναι ο αριθµός των σταθερών θέσεων στο πρότυπο σχήµα, δηλ. ο αριθµός των συµβόλων 
1 και 0, ή αλλιώς ο συνολικός αριθµός των συµβόλων µετά την αφαίρεση του αριθµού των 
αστερίσκων (*). Το µήκος ορισµού (defining length) ενός πρότυπου σχήµατος H, 
συµβολιζόµενο ως δ(H), είναι η απόσταση µεταξύ της πρώτης και της τελευταίας σταθερής 
θέσης στο πρότυπο σχήµα. Η ανάλυση του θέµατος διευκολύνεται εάν θεωρήσουµε ότι µία 
γενιά ενός ΓΑ αποτελείται από δύο βήµατα: το πρώτο είναι η επιλογή και το δεύτερο η 
διασταύρωση (crossover), η οποία είναι ο ανασυνδυασµός στους ΓΑ και η µετάλλαξη. 

επιλογή    διασταύρωση, µετάλλαξη 
Τρέχον πληθυσµός     ⇒    Ενδιάµεσος πληθυσµός                ⇒          Νέος πληθυσµός 

 
Το θεώρηµα των προτύπων σχηµάτων για ένα απλό ΓΑ µε διασταύρωση (ανασυνδυασµό ενός 
σηµείου, µετάλλαξη αντιστροφής δυαδικού ψηφίου και επιλογή µε την µέθοδο της ρουλέτας 
δίνεται από τον παρακάτω τύπο: 
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όπου pc είναι η πιαθανότητα ανασυνδυσµού και pm η πιθανότητα µετάλλαξης. Ο τύπος αυτός 
δείχνει ότι ευνοούνται πρότυπα σχήµατα τα οποία έχουν µικρό µήκος ορισµού, χαµηλή τάξη 
και ποιότητα άνω της µέσης. Τα σχήµατα αυτά αυξάνονται συνεχώς σε επόµενες γενιές. Ενώ 
αυτή είναι µία πολύ χρήσιµη ιδιότητα των ΓΑ, η πρακτική χρήση της είναι πολύ περιορισµένη.  
 
 
5.2.  Σύγκλιση των Εξελικτικών Αλγόριθµων 
 
Η σύγκλιση των ΕΑ στο ολικό βέλτιστο µπορεί να περιγραφεί ως: 
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όπου Xn είναι η λύση τη στιγµή n, fX είναι η ποιότητα του ατόµου X, S είναι ο συνολικός χώρος 
αναζήτησης (λύσεων) και S* είναι το σύνολο των ολικών βέλτιστων. 
 
Έχει αποδειχθεί ότι η σύγκλιση σε στο ολικό βέλτιστο µπορεί να επιτευχθεί κάτω από κάποιες 
συνθήκες. Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι µπορούν να διαχωριστούν σε δύο κατηγορίες. Αυτούς που 
χρησιµοποιούν ελιτισµό (elitism) και σε αυτές που δεν χρησιµοποιούν. Οι ΕΑ µε ελιτισµό είναι 
αυτοί οι οποίοι πάντα αντιγράφουν το καλύτερο άτοµο στην επόµενη γενιά. Η ανάλυση της 
σύγκλισης σε αυτή την περίπτωση έγινε µε χρήση των αλυσίδων Markov. 
 
Για µή ελιτιστικούς ΕΑ, η ανάλυση της σύγκλισης σε κάποιο ολικό βέλτιστο δεν είναι τόσο 
απλή. Έχει αποδειχθεί ότι ο απλός ΓΑ (επίσης ονοµάζεται και κανονικός - canonical) χωρίς 
ελιτισµό δεν συγκλίνει σε κάποιο ολικό βέλτιστο, ανεξάρτητα από την συνάρτηση ποιότητας 
και τους τελεστές ανασυνδυασµού που θα χρησιµοποιηθούν. Γενικά πάντως οι µή ελιτιστικοί 
ΕΑ µπορούν να συγκλίνουν υπό ορισµένες συνθήκες. Ενώ η σύγκλιση είναι ένα σηµαντικό 
θέµα των ΕΑ, έχει περιορισµένο ρόλο στην πράξη και στην σχεδίαση νέων ΕΑ. Από την 
πλευρά της σχεδίασης νέων ΕΑ, το ενδιαφέρον εστιάζεται στην υπολογιστική πολυπλοκότητα 
των ΕΑ για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. 
 
 
5.3.  Υπολογιστική Πολυπλοκότητα 
 
Η υπολογιστική πολυπλοκότητα είναι ένα πολύ σηµαντικό σηµείο στην ανάλυση των 
αλγόριθµων. Η ανάλυση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας των ΕΑ είναι δύσκολη γιατί 
πρέπει να γίνει για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. ∆εν έχει νόηµα να µιλάµε για την 
υπολογιστική πολυπλοκότητα ενός ΕΑ χωρίς να σηµειώνουµε το πρόβληµα στο οποίο 
εφαρµόζεται ο ΕΑ.  Σε εµπειρική µελέτη του προβλήµατος του περιοδεύοντος πωλητή (Fogel, 
1995) µε ΕΠ βρέθηκε ότι ο χρόνος εύρεσης µιας καλής λύσης αυξάνεται πολυωνυµικά µε τον 
αριθµό των πόλεων. Αυτό είναι ένα ενδιαφέρον αποτέλεσµα, αφού είναι γνωστό ότι δεν 
υπάρχει για το πρόβληµα αυτό πολυωνυµικός αλγόριθµος ο οποίος εγγυάται την εύρεση 
κάποιας λύσης, εκτός εάν P=NP, πράγµα πολύ απίθανο. Η πειραµατική µελέτη του Fogel, αν 
και χρειάζεται περαιτέρω διερεύνηση, δεν αντιβαίνει το παραπάνω θεωρητικό αποτέλεσµα 
αφού αυτό αναφέρεται στην χειρότερη περίπτωση πολυπλοκότητας χρόνου, ενώ τα 
πειραµατικά αποτελέσµατα αναφέρονται στην εκτίµηση της µέσης περίπτωσης 
πολυπλοκότητας χρόνου. Η µελέτη του Fogel δεν παρέχει εγγύηση της απόδοσης. Το θέµα του 
εάν οι ΕΑ παρέχουν κάποια πλεονεκτήµατα σε σύγκριση µε τους άλλους αλγόριθµους 
αντιµετώπισης του προβλήµατος του περιοδεύοντος πωλητή παραµένει ανοιχτό.  
 
 
 
6.  Εφαρµογές των Εξελικτικών Αλγορίθµων. 
 
Οι ΕΑ βρίσκουν εφαρµογή σe ένα ευρύ πεδίο επιστηµών, που εκτείνεται από τα µαθηµατικά 
και τη µηχανική, ως την ιατρική και τις πολιτικές επιστήµες.  Στην υποενότητα αυτή, θα 
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εξετάσουµε κάποιες σηµαντικές εφαρµογές των ΕΑ ξεκινώντας από εκείνες που 
πρωτοεµφανίστηκαν στα πρώτα βήµατά τους και φτάνοντας ως τις περισσότερο πρόσφατες, µε 
σκοπό να παρακολουθήσουµε σε κάποιο βαθµό την εξέλιξή τους. 
 
• Ο Bagley και το Προσαρµοστικό Πρόγραµµα Παιγνίων.  Αυτό ήταν το πρώτο πρόγραµµα ΓΑ 

που δηµοσιεύτηκε (το 1967) από τον Bagley, και αφορούσε την επινόηση ενός τεστ ελέγχου 
ικανοτήτων που απαιτούνται για να παίξει κανείς το παιχνίδι Εξάπιονο.  Το Εξάπιονο 
παίζεται σε µία σκακιέρα 3×3 τετραγώνων, όπου ο κάθε αντίπαλος ξεκινάει µε τρία πιόνια 
και προσπαθεί να φτάσει στην άλλη πλευρά.  Ρυθµίζοντας το επίπεδο δυσκολίας του 
αντιπάλου, ο Bagley ήταν σε θέση να ελέγχει τη µη-γραµµικότητά του.  Κατασκεύασε ΓΑ 
για να ανιχνεύσει για σύνολα παραµέτρων σε συναρτήσεις εκτίµησης παιχνιδιών και τους 
σύγκρινε µε τους αλγόριθµους συσχέτισης.  Οι αλγόριθµοί του αποδείχθηκαν “αναίσθητοι” 
στη µη-γραµµικότητα των παιχνιδιών και απέδιδαν καλά σε ένα φάσµα από περιβάλλοντα.  
Εκεί όµως που η δουλειά του Bagley προδιέγραψε τη µοντέρνα έρευνα, ήταν στον τοµέα της 
αναπαραγωγής και της επιλογής.  Ο Bagley έβλεπε την ανάγκη για κατάλληλες αναλογίες 
επιλογής, στην αρχή και το τέλος του τρεξίµατος του ΓΑ.  Εισήγαγε, λοιπόν, ένα µηχανισµό 
κλιµάκωσης ποιότητας για να πετύχει δύο πράγµατα: 

 
 να µειώσει την επιλογή στα αρχικά στάδια του τρεξίµατος, ώστε να εµποδίσει την 
κυριαρχία του πληθυσµού από ένα εξαιρετικό άτοµο, και 

 να αυξήσει την επιλογή σε επόµενα στάδια, ώστε να διατηρήσει τον κατάλληλο 
ανταγωνισµό ανάµεσα στις υψηλώς κατάλληλες και όµοιες σειρές που είναι κοντά στην 
πληθυσµιακή σύγκλιση. 

 
Παρόµοιες διαδικασίες υιοθετήθηκαν από τους τωρινούς ερευνητές. 
 

• Ο Rosenberg και η Προσοµοίωση Βιολογικών Κυττάρων.  Ο Rosenberg εργάστηκε την ίδια 
περίοδο µε τον Bagley (1967).  Επειδή η δουλειά του επικεντρώθηκε στις βιολογικές 
πλευρές των προσοµοιώσεων, η συµβολή του στους ΕΑ πολλές φορές παραβλέπεται.  Η 
βασική ιδέα της δουλειάς του ήταν η προσοµοίωση ενός πληθυσµού από µονοκύτταρους 
οργανισµούς µε µία απλή αλλά αυστηρή βιοχηµεία, µία πορώδη (άρα διαπερατή) µεµβράνη, 
και κλασσική γενετική δοµή (ένα γονίδιο, ένα ένζυµο).  Όρισε µία σειρά πεπερασµένου-
µήκους µε ένα ζευγάρι από χρωµοσώµατα (διπλοειδής αναπαράσταση).  Στις µελέτες του, το 
µήκος της σειράς περιοριζόταν στα 20 γονίδια µε ένα µέγιστο από 16 επιτρεπόµενες 
αλλήλους ανά γονίδιο.  Όρισε χηµικές συγκεντρώσεις xj και προσδοκούσε αντίστοιχες 
συγκεντρώσεις ⎯xj.  Ακόµη, όρισε ένα σύνολο από επιθυµητές χηµικές συγκεντρώσεις ως 
µία property (ιδιότητα).  Τότε εκτελούνταν συνδυασµός και επιλογή, σύµφωνα µε τη 
συνάρτηση ακαταλληλότητας (για την i-οστή ιδιότητα): 

 
ƒi = ∑j(xj - ⎯xj )2, 

 
όπου το άθροισµα περιλαµβάνει όλα τα χηµικά στην i-οστή ιδιότητα.  Ο Rosenberg 
υπολόγισε το αντίστροφο των ƒi ποσοτήτων και εκτέλεσε συνδυασµό και επακόλουθη 
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αναπαραγωγή σύµφωνα µε αυτή την αντίστροφη αντικαταλληλότητα.  Σε όλες τις 
προσοµοιώσεις του λάµβανε στην πραγµατικότητα υπόψη µόνο µία ιδιότητα (i = 1), µε 
αποτέλεσµα να αφήσει να του ξεφύγει η ευκαιρία να εκτελέσει τον πρώτο 
πολυαντικειµενικό ΓΑ, κάτι όµως που αργότερα ανέλαβε να πραγµατοποιήσει ο Schaffer 
(1984).  Οι προσοµοιώσεις του πάντως, ήταν η πρώτη εφαρµογή ΓΑ για την εύρεση-ρίζας.  
Όταν αντιµετωπίζεται κατάλληλα, η αναζήτηση για κύτταρα που ελαχιστοποιούν τη 
συνάρτηση αντικαταλληλότητας είναι ισοδύναµη µε τη λύση της υψηλώς µη-γραµµικής 
εξίσωσης που αναπαρίσταται από το χρωµόσωµα και την κυτταρική βιοχηµεία, για να 
αποκτήσει µία συγκεκριµένη ιδιότητα. 
 

• Ο Cavicchio και το Πρότυπο Αναγνώρισης.  Τις προσπάθειες των Bagley και Rosenberg σε 
εφαρµογές ΓΑ ακολούθησε το 1970 ο Cavicchio, ο οποίος τους εφάρµοσε σε δύο 
προβλήµατα: σε ένα πρόβληµα επιλογής, και σε ένα πρόβληµα αναγνώρισης προτύπων.  Με 
το τελευταίο δεν καταπιάστηκε απευθείας, αλλά εφάρµοσε ΓΑ στη σχεδίαση ενός συνόλου 
από ανιχνευτές (detectors) για ένα µηχάνηµα αναγνώρισης-προτύπων, γνωστής 
αρχιτεκτονικής.  Ο Cavicchio υιοθέτησε το αντίστοιχο σχήµα των Bledsoe και Browning 
(1959).  Στο αρχικό του σχήµα, µία εικόνα ψηφιοποιείται σε ένα πλέγµα 25×25, 
διαµορφώνοντας 625 pixels (στοιχεία εικόνας), καθένα από τα οποία είναι ένα δυαδικό 
pixel, ικανό να διακρίνει µεταξύ δύο αποχρώσεων, της ανοιχτής και της σκούρας (όχι 
γκρίζες αποχρώσεις).  Ένα σύνολο από ανιχνευτές καθορισµένων χαρακτηριστικών 
επιλέγεται.  Κάθε ανιχνευτής είναι από µόνος του ένα υποσύνολο από pixels.  Κατά τη 
διάρκεια της εκπαιδευτικής φάσης, παρουσιάζονται γνωστές εικόνες από επώνυµες 
κατηγορίες στη µηχανή αναγνώρισης, και αποθηκεύονται λίστες µε καταστάσεις των 
ανιχνευτών που συσχετίζονται µε ονόµατα κατηγοριών εικόνων.  Κατά τη φάση 
αναγνώρισης, παρουσιάζεται µία άγνωστη εικόνα στο τµήµα αναγνώρισης και υπολογίζεται 
ένα απλό αποτέλεσµα συνταιριάσµατος.  Τότε, κατασκευάζεται µία λίστα µε ταξινοµηµένα 
ονόµατα κατηγοριών εικόνων για την άγνωστη εικόνα.  Παρ’ όλο που ο µηχανισµός είναι 
σχετικά απλός, το σχήµα µπορεί να δουλέψει καλά µόνον όταν επιλέγεται ένα σηµαντικό 
σύνολο από ανιχνευτές για το εκάστοτε πρόβληµα (στην προκειµένη περίπτωση ένα 
πρόβληµα αναγνώρισης χαρακτήρων).  Έτσι, η καλή λειτουργία του τµήµατος των Bledsoe 
& Browning περιορίζεται στο πρόβληµα εύρεσης ενός καλού συνόλου από ανιχνευτές.  Ο 
Cavicchio εφάρµοσε το δικό του ΓΑ σε αυτό ακριβώς το πρόβληµα, το οποίο εξακολουθεί 
να είναι ένα από τα µεγαλύτερα που αποπειράθηκαν να λυθούν µε ΓΑ -αρκεί να 
αναλογιστούµε ότι για ένα µέσο όρο 110 ανιχνευτών µε 4 pixels ο καθένας, αυτό το 
πρόβληµα θα µπορούσε να κωδικοποιηθεί από µία δυαδική σειρά µήκους l = 3581.  Στο 
δικό του ΓΑ ο Cavicchio επέτρεψε την αναπαραγωγή και τη διασταύρωση, όπως περίπου τις 
εφαρµόζουµε και σήµερα.  Εξαιτίας της δοµής, της µεταβλητής του γονιδίου, και της 
υψηλής σηµαντικότητας του αλφαβήτου, ο Cavicchio αναγκάστηκε να εφεύρει τρεις 
τελεστές µεταλλαγής: 

 έναν για την αλλαγή ενός µοναδικού pixel µέσα στον ανιχνευτή, 
 έναν για την αλλαγή όλων των pixels µέσα σε ένα ανιχνευτή, και 
 έναν για την αλλαγή συσχετιζόµενων pixels µεταξύ γειτονικών ανιχνευτών. 
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Επίσης, υιοθέτησε ένα πρωτοποριακό µηχανισµό στη µελέτη αυτή, που αποκαλούσε σχήµα 
προεπιλογής (preselection scheme).  Εδώ, ένας καλός απόγονος αντικαθιστούσε έναν από 
τους γονείς του, µε την ελπίδα της διατήρησης της ποικιλίας του πληθυσµού.  Η διατήρηση 
της ποικιλίας ήταν ένα πρόβληµα λόγω των µικρών πληθυσµών που ο Cavicchio ήταν 
αναγκασµένος να χρησιµοποιεί (συνήθως µεταξύ 12 και 20).  Το σχήµα προεπιλογής -που 
σηµειωτέον, έδειχνε να βοηθάει- υιοθετήθηκε αργότερα µε επιτυχία από τον De Jong (1975) 
σε µία µελέτη βελτιστοποίησης. 
 

• Ο Weinberg, η Προσοµοίωση Κυττάρου, και οι Γενετικοί Αλγόριθµοι Μεταεπιπέδου.  
Ταυτόχρονα µε τον Cavicchio, ο Weinberg ολοκλήρωνε τη διατριβή του (1970) 
“Προσοµοίωση στον Υπολογιστή ενός Ζωντανού Κυττάρου”.  Όπως, όµως, και στην 
περίπτωση του Rosenberg, η συµβολή του στους ΓΑ ξεχνιέται λόγω της έµφασης που έδωσε 
στην βιολογική προσοµοίωση.  Με λίγα λόγια, ο Weinberg πρότεινε τη χρήση ενός 
πολυεπίπεδου ΓΑ για την επιλογή ενός καλού συνόλου από 15 υπολογισµένες σταθερές, που 
έλεγχαν τις εργασίες διαφορετικά προσοµοιωµένων κυττάρων (των Escerichia coli 
κυττάρων).  Όπως και ο Rosenberg, ο Weinberg ήθελε τα χρωµοσώµατα να προσαρµόζονται 
έτσι ώστε η χηµική σύνθεση των κυττάρων να ταιριάζει στα διαθέσιµα χηµικά.  Πρότεινε 
λοιπόν, την κωδικοποίηση 15 υπολογισµένων σταθερών σε µία σειρά, όπου κάθε µία από τις 
σταθερές επιτρεπόταν να κυµαίνεται µεταξύ 10-6 µε 106.  Επίσης, πρότεινε τη χρήση ενός 
ΓΑ που θα προσαρµόζει τις παραµέτρους του ΓΑ του χαµηλότερου επιπέδου.  Τον 
αλγόριθµο του ανώτερου επιπέδου τον ονόµαζε µη-προσαρµοστικό γενετικό πρόγραµµα, ενώ 
τον αντίστοιχο του κατώτερου επιπέδου, προσαρµοστικό γενετικό πρόγραµµα (οι παράµετροί 
του προσαρµόζονται). 

 
• Ο Hollstien και η Συνάρτηση Βελτιστοποίησης.  Η πρώτη διατριβή που εφάρµοσε ΓΑ σε ένα 

καθαρό πρόβληµα (στην πραγµατικότητα ήταν ένα σύνολο από 14 προβλήµατα) 
µαθηµατικής βελτιστοποίησης, ήταν η δουλειά του Hollstien το 1971.  Η δουλειά του 
ασχολήθηκε µε τη βελτιστοποίηση συναρτήσεων των δύο µεταβλητών (z = f(x, y)) 
χρησιµοποιώντας υπεροχή, διασταύρωση, µεταλλαγή, και διάφορα σχήµατα αναπαραγωγής 
βασισµένα στις παραδοσιακές πρακτικές της αγροτικής οικονοµίας και φυτοκοµίας.  Ο 
Hollstien ερεύνησε πέντε διαφορετικές µεθόδους επιλογής (έλεγχο απογόνων, επιλογή 
ατόµου, επιλογή οικογένειας, επιλογή εντός της οικογένειας, και συνδυασµένη επιλογή), 
ενώ έλαβε υπόψη οκτώ µεθόδους προτίµησης ταιριού: 

 τυχαίο ταίριασµα, 
 ενδογένεση, 
 γένεση σειράς, 
 εξωγένεση, 
 αυτο-γονιµοποίηση, 
 κλωνικός πολλαπλασιασµός, 
 θετικά ανάµικτο συνταίριασµα, και 
 αρνητικά ανάµικτο ταίριασµα. 
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Για να ελέγξει τις επιδράσεις των διαφορετικών σχηµάτων επιλογής και συνταιριάσµατος, ο 
Hollstien προσοµοίωσε διαφορετικούς συνδυασµούς από τις 5 επιλεκτικές και τις 8 
συνταιριαστικές στρατηγικές, σε 14 συναρτήσεις των δύο µεταβλητών.  Σε όλες τις 
προσοµοιώσεις χρησιµοποίησε πληθυσµούς των 16 σειρών.  Το συµπέρασµα όµως που 
προκύπτει από τη δουλειά του είναι η αναγνώριση των προβληµάτων που σχετίζονται µε τη 
χρήση τόσο µικρού µεγέθους πληθυσµού (n = 16).  Για το λόγο αυτό, συνιστούσε 
µεγαλύτερα µεγέθη πληθυσµών για µελλοντικές έρευνες. 
 

• Ο Frantz και το Αποτέλεσµα Θέσης.  Ο Frantz (1972) εφάρµοσε τη συµβουλή του Hollstien 
και χρησιµοποίησε µεγαλύτερα πληθυσµιακά µεγέθη (n = 100) και µήκη συµβολοσειρών (l 
= 25) στη µεταγενέστερη µελέτη του σχετικά µε το αποτέλεσµα των τοποθεσιακών µη-
γραµµικοτήτων στη βελτιστοποίηση του ΓΑ.  Κατασκεύασε συνδυασµένες γραµµικές - µη-
γραµµικές συναρτήσεις τις οποίες υλοποίησε πάνω σε απλά δυαδικά χρωµοσώµατα, και 
µελέτησε τα αποτελέσµατα θέσης (σύνδεση) διαφόρων συναρτήσεων, όπου η σειρά του 
χρωµοσώµατος είχε αλλάξει έτσι, ώστε να επηρεάζει το µήκος των συγκεκριµένων δοµικών 
συνόλων.  Χρησιµοποίησε την επιλογή µε τη χρήση του τροχού ρουλέτας, απλή 
διασταύρωση, και µετάλλαξη για να συγκρίνει τα αποτελέσµατα των διατάξεων καλών και 
κακών συµβολοσειρών.  Ωστόσο, δεν παρατήρησε σηµαντική διαφορά απόδοσης µεταξύ 
των προσοµοιώσεων αυτών, διότι οι συναρτήσεις που είχε επιλέξει δεν ήταν επαρκώς 
δύσκολες ώστε να είναι σε θέση να ελέγξουν την υπόθεση σύνδεσης (συµβολοσειρές µικρού 
µήκους και αδύναµες µη-γραµµικές συναρτήσεις).  Βέβαια, η δυσκολία που είχε ο Frantz 
στο σχεδιασµό δύσκολων συναρτήσεων δεν µας εκπλήσσει καθόλου καθώς, όπως είναι 
γνωστό σήµερα και δεν είχε ανακαλυφθεί τότε σαν µαθηµατική θεωρία, είναι απαραίτητα 
κάποια παραπλανητικά δοµικά σύνολα χαµηλής σειράς.  Ο Frantz συνέχισε την έρευνά του 
µελετώντας την εισαγωγή της αντιστροφής -ενός τελεστή επαναδιάταξης- στο δικό του ΓΑ, 
σε µία προσπάθεια αναζήτησης για καλύτερους συνδυασµούς συµβολοσειρών, µε την 
ελπίδα ότι θα δηµιουργούσε δοµικά σύνολα µε πιο ισχυρή σύνδεση.  Ωστόσο, τα 
αποτελέσµατα των πειραµάτων του δεν ήταν αδιαµφισβήτητα.  Επίσης, χρησιµοποίησε 
στατιστικές αναλύσεις για να δείξει ότι κάποιοι συγκεκριµένοι συνδυασµοί από τιµές 
τύγχαναν επεξεργασίας σε ένα σηµαντικά µεγαλύτερο βαθµό από ότι ήταν αναµενόµενο.  
Τέλος, εισήγαγε δύο νέους τελεστές: 

 τον τελεστή µερικής συµπλήρωσης, που συµπλήρωνε αυστηρά το ένα τρίτο των bits 
των επιλεγµένων ατόµων στον πληθυσµό, µε σκοπό τη διατήρηση της ποικιλίας, και 

 τον τελεστή διασταύρωσης πολλαπλών-σηµείων, ο οποίος επέτρεπε την επιλογή των 
σηµείων διασταύρωσης ανιχνεύοντας από δεξιά προς τα αριστερά, και την αλλαγή 
πλευρών µε επιτυχία (µε κάποια καθορισµένη πιθανότητα). 

 
• Bosworth, Foo, και Zeigler - Πραγµατικά Γονίδια.  Η εργασία των Bosworth, Foo και 

Zeigler (1972) ήταν µία ακραία µορφή της φιλοσοφίας που αφορούσε τη χρήση µέγιστων 
αλφαβήτων, όπου ήταν προτιµότερη η χρήση της βολικής αντιστοιχίας ενός γονιδίου µε µία 
παράµετρο, ανεξάρτητα από τον αριθµό των εναλλακτικών alleles που απαιτούνταν για κάθε 
γονίδιο.  Στη µελέτη αυτή, 4 τελεστές -που ονοµάζονταν αναπαραγωγή, διασταύρωση, 
µετάλλαξη και αντιστροφή- εφαρµόζονταν σε “συµβολοσειρές” που αποτελούνταν από 4 
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έως 40 παραµέτρους πραγµατικού τύπου.  Το αδύνατο σηµείο της µελέτης τους ήταν η 
χρήση ενός (από 5 συνολικά) τελεστή µετάλλαξης -µετάλλαξη Fletcher-Reeves (FR)- που 
δεν είχε σχέση µε κάποιον λογικό βιολογικό τελεστή από όσους ήταν γνωστοί ότι υπήρχαν 
στη φύση. 

 
Αυτές είναι µερικές βασικές ιστορικές εφαρµογές που άρχισαν να κάνουν ευρύτερα γνωστούς 
και να καθιερώνουν τους ΕΑ.  Υπάρχει και µία κατηγορία εφαρµογών που συνοψίζεται κάτω 
από τον γενικότερο τίτλο “Εξελικτικές Τεχνικές Βελτιστοποίησης”.  ∆ε θα δώσουµε όµως 
ιδιαίτερο βάρος στις εφαρµογές αυτές, κι αυτό γιατί πρόκειται για τεχνικές που είχαν ελάχιστη 
πραγµατική οµοιότητα µε τη φυσική γενετική.  Για την ιστορία αναφέρουµε ότι η πρώτη 
προσπάθεια προς αυτή την κατεύθυνση ανήκει στον Box (1957) µε την Εξελικτική Εφαρµογή, 
µια εφαρµογή που έµοιαζε περισσότερο µε µία τεχνική διοίκησης παρά µε αλγόριθµο.  Παρά 
τη χρησιµότητά της, όµως, σαν εργαλείο και το ότι ήταν ένας πρόγονος άλλων τοπικών 
τεχνικών ανίχνευσης, δεν ήταν ένας ΕΑ µε τη µοντέρνα έννοια.  Πιο κοντινές σε αυτή τη 
µοντέρνα αντίληψη των ΕΑ ήταν οι µελέτες των Bledsoe (1961), και Bremermann (1962).  
Τέλος, το 1966 οι Fogel, Owens και Walsh, εισήγαγαν τις Τεχνικές Εξελικτικού 
Προγραµµατισµού, οι οποίες εκείνο τον καιρό απορρίφθηκαν από την κοινότητα της Τεχνητής 
Νοηµοσύνης, όπως εξάλλου συνέβη και µε τις αντίστοιχες πρώιµες θεωρίες των Τεχνητών 
Νευρωνικών ∆ικτύων. 
 
Τέλος, υπάρχουν πολλές εφαρµογές των ΕΑ σε συστήµατα µάθησης, µε πιο συνηθισµένο το 
παράδειγµα του συστήµατος κατηγοριοποίησης.  Ο ΓΑ επιχειρεί να εξελίξει (δηλαδή, να µάθει) 
ένα σύνολο από if … then κανόνες, προκειµένου να αντιµετωπίσει µια συγκεκριµένη 
κατάσταση.  Η τεχνική αυτή έχει εφαρµοσθεί σε παιχνίδια και παζλ-λαβυρίνθους, καθώς και 
στην πολιτική και οικονοµική µοντελοποίηση.  Επίσης, τεχνικές µάθησης µηχανής έχουν 
ευρέως χρησιµοποιηθεί στο χώρο του ελέγχου.  Σε ένα µεγάλο, πολύπλοκο σύστηµα, όπως, για 
παράδειγµα, ένα χηµικό εργοστάσιο, είναι πολύ πιθανό να υπάρχουν πολλοί παράµετροι 
ελέγχου, οι οποίοι χρειάζονται διαρκή προσαρµογή, προκειµένου να εξακολουθεί το σύστηµα 
να λειτουργεί µε το βέλτιστο τρόπο.  Συνήθως, χρησιµοποιείται ένα σύστηµα 
κατηγοριοποίησης, ούτως ώστε να αναπτύσσονται κανόνες για τον έλεγχο του συστήµατος.  Η 
ποιότητα του συνόλου των κανόνων µπορεί να κριθεί, κρίνοντας την απόδοσή τους είτε 
εφαρµόζοντάς τους στο σύστηµα είτε σε ένα µοντέλο του συστήµατος σε υπολογιστή. 
 
 
 
7.  Επίλογος 
 
Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι είναι θεωρητικά και εµπειρικά αποδεδειγµένο ότι εξασφαλίζουν 
εύρωστη ανίχνευση σε πολύπλοκους χώρους. Έχοντας αποδειχθεί ως µία έγκυρη προσέγγιση 
σε προβλήµατα που προϋποθέτουν ικανή και αποτελεσµατική ανίχνευση, βρίσκουν τώρα µία 
ευρύτερη εφαρµογή στις επιχειρήσεις, την επιστήµη και την µηχανική. Οι λόγοι πίσω από την 
αύξηση των αριθµών των εφαρµογών είναι φανεροί. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι υπολογιστικά 
απλοί και, ταυτόχρονα, πολύ ισχυροί στην έρευνά τους για βέλτιστη λύση.  Επιπλέον, δεν 
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περιορίζονται από υποθέσεις σχετικά µε το χώρο ανίχνευσης (υποθέσεις που αφορούν τη 
συνέχεια, την ύπαρξη παραγώγων, τη µονοκλαδικότητα και άλλα θέµατα). 
Η απλότητα της λειτουργίας και η ισχύς του αποτελέσµατος, είναι δύο από τα κυριότερα 
θέλγητρα της προσέγγισης και περαιτέρω ανάπτυξης των ΕΑ. 
 
Το επόµενο βήµα θα είναι να δούµε πως οι αλγόριθµοι αυτοί εκµεταλλεύονται µε ένα πολύ 
γενικό τρόπο τις οµοιότητες των κωδικοποιήσεων, αποφεύγοντας έτσι τους περιορισµούς 
άλλων µεθόδων (όπως συνέχεια, ύπαρξη παραγώγων, κλπ.). 
 
Σε πολλές µεθόδους βελτιστοποίησης, κινούµαστε προσεκτικά από ένα σηµείο του χώρου 
αποφάσεων προς ένα άλλο, χρησιµοποιώντας κάποιους κανόνες µετάβασης µε σκοπό να 
καθορίσουµε το επόµενο σηµείο.  Αυτή η “σηµείο-προς-σηµείο” µέθοδος είναι επικίνδυνη, 
διότι είναι η τέλεια συνταγή για τον εντοπισµό των λανθασµένων κορυφών σε πολυµορφικούς 
(multimodal) χώρους αναζήτησης.  Σε αντίθεση µε αυτή τη µέθοδο, οι ΓΑ δουλεύουν 
ταυτόχρονα µε µια πλούσια βάση δεδοµένων από σηµεία (έναν πληθυσµό από σειρές), 
αναρριχόµενοι πολλές παράλληλες κορυφές.  Έτσι, η πιθανότητα εύρεσης µιας λανθασµένης 
κορυφής µειώνεται σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. 
 
Μετά από την αρχικοποίηση του πληθυσµού, δηµιουργούνται επιτυχηµένοι πληθυσµοί που 
χρησιµοποιούν το ΕΑ και, µέσα από µία σωστά προσαρµοσµένη ποικιλία δεν περιορίζονται σε 
ένα σηµείο.  Σύντοµα θα δούµε πως αυτή το παράλληλο σχέδιο συνεισφέρει στην ευρωστία του 
ΕΑ. 
 
Πολλές τεχνικές αναζήτησης απαιτούν αρκετές βοηθητικές πληροφορίες, ώστε να δουλέψουν 
κατάλληλα.  Για παράδειγµα, οι τεχνικές που βασίζονται στις κλήσεις της συνάρτησης 
απαιτούν παράγωγους (αναλυτικά ή αριθµητικά υπολογισµένες), έτσι ώστε να µπορέσουν να 
αναρριχηθούν στην τρέχουσα κορυφή, και άλλες τοπικές διαδικασίες αναζήτησης, όπως οι 
άπληστες τεχνικές της συνδυαστικής βελτιστοποίησης (Lawler το 1976, Syslo, Deo & Kowalik 
το 1983) απαιτούν πρόσβαση στο σύνολο των τιµών των  παραµέτρων.  Αντίθετα, οι ΕΑ δε 
χρειάζονται όλες αυτές τις βοηθητικές πληροφορίες: είναι τυφλοί.  Για να αποδώσουν µία 
αποτελεσµατική αναζήτηση για όλο και καλύτερες δοµές, απαιτούν µόνο τις τιµές της 
αντικειµενικής συνάρτησης που παράγονται από την κάθε συµβολοσειρά.  Το χαρακτηριστικό 
αυτό κάνει το ΕΑ µία πιο κανονικοποιηµένη µέθοδο από πολλά άλλα σχήµατα αναζήτησης.  
Εξάλλου, κάθε πρόβληµα αναζήτησης έχει ένα µετρικό συσχετισµό ως προς την ανίχνευση.  
Πάντως, διαφορετικά προβλήµατα αναζήτησης έχουν πάρα πολύ διαφορετικές µορφές 
βοηθητικών πληροφοριών.  Μόνον εάν αρνηθούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτές τις βοηθητικές 
πληροφορίες, µπορούµε να ελπίζουµε ότι θα αναπτύξουµε τους, ευρέως βασισµένους, 
συνδυασµούς που επιθυµούµε.  Από την άλλη µεριά, η άρνηση της χρήσης συγκεκριµένης 
γνώσης, όταν πράγµατι αυτή υπάρχει, µπορεί να θέσει ένα φραγµό στην απόδοση ενός 
αλγόριθµου, όταν αυτός συναγωνίζεται µε µεθόδους που είναι σχεδιασµένες για το πρόβληµα, 
αυτό. 
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Αντίθετα µε πολλές µεθόδους, οι ΕΑ χρησιµοποιούν πιθανολογικούς κανόνες µεταβολής για να 
οδηγήσουν την αναζήτησή τους.  Για άτοµα εξοικειωµένα µε ντετερµινιστικές µεθόδους αυτό 
µοιάζει παράδοξο, όµως η χρήση της πιθανότητας δεν σηµαίνει ότι η µέθοδος είναι κάποια 
απλή, τυχαία αναζήτηση.  ∆εν έχει καµία σχέση µε τη λήψη αποφάσεων παίζοντας κορώνα-
γράµµατα.  Οι ΕΑ χρησιµοποιούν την τυχαία επιλογή ως ένα εργαλείο για να κατευθύνουν την 
αναζήτηση προς τις περιοχές εκείνες του χώρου, µε την πιθανότερη βελτίωση. 
 
Αυτές οι τέσσερις βασικές διαφορές των ΕΑ ως σύνολο -δηλ.  η απευθείας χρήση κάποιας 
κωδικοποίησης, η αναζήτηση µέσα από κάποιο πληθυσµό, η αγνωµοσύνη προς τις βοηθητικές 
πληροφορίες, και οι τυχαία δηµιουργηµένοι τελεστές- τους κάνουν να υπερέχουν σε ευρωστία 
απέναντι στις περισσότερο χρησιµοποιηµένες τεχνικές.   
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