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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 
 
 
 

 
Η δηµιουργία ικανοποιητικών προγραµµάτων εξετάσεων, στην τριτοβάθµια 

εκπαίδευση, ήταν ανέκαθεν ένα από τα προβλήµατα που αντιµετώπιζαν τα 
ανώτερα εκπαιδευτικά ιδρύµατα. Πολλές µέθοδοι αναπτύχθηκαν, για την επίλυσή 
του, άλλες µε επιτυχία και άλλες µε όχι και τόσο καλά αποτελέσµατα. Νέες προ-
οπτικές όµως εµφανίστηκαν στο χώρο, παράλληλα µε την ανάπτυξη των 
Εξελικτικών Αλγορίθµων (ΕΑ) οι οποίοι τις τελευταίες τρείς δεκαετίες κερδίζουν 
όλο και περισσότερο την προσοχή των επιστηµόνων για την επίλυση δύσκολων 
και πολύπλοκων προβληµάτων. 
Η αντιµετώπιση του προβλήµατος του χρονοπρογραµµατισµού των εξετά-

σεων από τους εξελικτικούς αλγορίθµους, ήρθε µε την παρατήρηση ότι αυτό το 
πρόβληµα µπορεί να παροµοιασθεί και να µετατραπεί σε πρόβληµα χρωµα-
τισµού ενός γράφου (graph colouring problem), κάτι το οποίο οι ΕΑ αντιµετώ-
πιζαν µε επιτυχία. Έτσι λοιπόν η εκπαιδευτική επιστηµονική κοινότητα έστρεψε 
το ενδιαφέρον της στους ΕΑ για να επιλύσει ένα πάγιο πρόβληµά της. 
Στην παρούσα εργασία γίνεται µία προσπάθεια ανάπτυξης ενός ΕΑ για την 

επίλυση αυτού του προβλήµατος στο τµήµα Πληροφορικής του Τεχνολογικού 
Εκπαιδευτικού Ιδρύµατος της Θεσσαλονίκης. Για την επίτευξη καλύτερων 
ποιοτικά αποτελεσµάτων δίνεται η δυνατότητα εφαρµογής Παράλληλων ΕΑ, των 
οποίων τα πλεονεκτήµατα και η χρησιµότητα αναφέρεται στα κείµενα που 
ακολουθούν. 
Τέλος, ο ΕΑ που αναπτύχθηκε εφαρµόστηκε σε µία σειρά πειραµάτων, πάνω 

σε δοκιµαστικά δεδοµένα, και τα αποτελέσµατα που προέκυψαν ήταν κάτι 
παραπάνω από ενθαρρυντικά. 
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ABSTRACT 
 
 
 
 

 
The development of satisfying exam programs in tertiary education has 

always been one of the problems that the educational institutes are facing. Many 
methods were developed to solve this problem; some of them were successful 
while other did not have the expected results. New perspectives came up in the 
field, with the development of the Evolutionary Algorithms (EAs). The last three 
decades, EAs are gaining more and more attention from the scientists in solving 
difficult and complex problems. 
The confrontation of the exam-timetabling problem using EAs started with the 

observation that this problem can be simulated by and transformed into a graph 
colouring problem, which the EAs were dealing with much success. Thus, the 
educational scientific community turn their interest to EAs in order to find a 
solution for this long-standing problem. 
In this thesis, an effort is being made to develop a solution based on EAs, for 

the exam-timetabling problem at the department of Informatics, of the 
Technological Educational Institute of Thessaloniki. For the achievement of 
qualitatively better results the capability of applying parallel Evolutionary 
Algorithms is given. The advantages and usability of Parallel EAs is also 
described in this thesis. 
Finally, the EA that has been developed was applied in a series of 

experiments, on test data, and the results were more than encouraging. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 
 
 
 
Εισαγωγή 
 
 
 
 
Το πρόβληµα της δηµιουργίας ενός ικανοποιητικού προγράµµατος εξεταστι-

κής περιόδου υπάρχει σε όλα τα ανώτερα και ανώτατα εκπαιδευτικά ιδρύµατα. 
Το ζήτηµα που τίθεται όµως, σε κάθε ένα από αυτά, είναι τί αποτελεί ένα «ικανο-
ποιητικό» πρόγραµµα. Η απάντηση δεν µια και ποικίλει από ίδρυµα σε ίδρυµα. Ο 
λόγος που συµβαίνει αυτό είναι ότι κάθε ίδρυµα χειρίζεται µε διαφορετικό τρόπο 
τη δηµιουργία και την υλοποίηση ενός τέτοιου προγράµµατος. Αυτό οφείλεται 
κυρίως στο γεγονός ότι η δηµιουργία ενός προγράµµατος εξεταστικής περιόδου 
έχει κάποιες ιδιαιτερότητες που οφείλονται άµεσα στη φύση του προβλήµατος και 
εξαρτώνται από τους διαθέσιµους πόρους και ανάγκες κάθε ιδρύµατος. 
Σε ορισµένα ιδρύµατα η υλοποίηση ενός προγράµµατος εξετάσεων που 

περιλαµβάνει όλα τα εξεταζόµενα µαθήµατα είναι αρκετή. Σε άλλες περιπτώσεις 
δεν αρκεί µόνο αυτό, αλλά θα πρέπει το πρόγραµµα να ικανοποιεί και ένα 
σύνολο παραµέτρων, έτσι ώστε να µπορεί να χαρακτηριστεί ώς ικανοποιητικό. 
Ακόµα όµως και σε αυτή την περίπτωση, το σύνολο των παραµέτρων που 
πρέπει να ικανοποιηθεί ποικίλει, από ίδρυµα σε ίδρυµα, τόσο ποιοτικά, όσο και 
ποσοτικά. Το γεγονός αυτό κάνει τη δηµιουργία ενός προγράµµατος εξετάσεων 
µία τόσο εξειδικευµένη διαδικασία που είναι πολύ δύσκολο, εώς αδύνατο, να 
«τυποποιηθεί» και να αντιµετωπιστεί µε κοινό τρόπο. 
Στην παρούσα εργασία γίνεται µία προσπάθεια να αυτοµατοποιηθεί η 

δηµιουργία των προγραµµάτων εξεταστικής περιόδου στο τµήµα Πληροφορικής, 
της Σχολής Τεχνολογικών Εφαρµογών του Τεχνολογικού Εκπαιδευτικού 
Ιδρύµατος Θεσσαλονίκης. Η εν λόγω διαδικασία µέχρι σήµερα πραγµατοποιείται 
χειρωνακτικά από κάποιο µέλος του εκπαιδευτικού προσωπικού, του τµήµατος, 
το οποίο αναλαµβάνει αυτήν τη διαδικασία χρησιµοποιώντας κυρίως την εµπειρία 
του και αξιοποιώντας παλαιότερα προγράµµατα εξετάσεων. Για το σκοπό αυτό 
σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε ένα πλήρως αυτοµατοποιηµένο υπολογιστικό 
σύστηµα το οποίο αναλαµβάνει τη δηµιουργία των προγραµµάτων εξετάσεων 
κάνωντας χρήση εξελικτικών αλγορίθµων. Μάλιστα για τη βελτιστοποίηση των 
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αποτελεσµάτων δίνεται η δυνατότητα της εφαρµογής παράλληλων εξελικτικών 
αλγορίθµων. Η λειτουργία και η χρησιµότητα των εξελικτικών αλγορίθµων θα 
παρουσιαστεί, εν συντοµία, σε σχετικό κεφάλαιο που ακολουθεί. Ο αλγόριθµος 
που υλοποιήθηκε, σχεδιάστηκε για να καλύπτει όχι µόνο τις παρούσες ανάγκες 
του τµήµατος, αλλά και µελλοντικές που ενδεχοµένως να προκύψουν. Με αυτόν 
τον τρόπο ανοίγει και ένα µικρό παράθυρο για την εφαρµογή του αλγορίθµου και 
σε άλλα ιδρύµατα, καθώς δεν είναι σχεδιασµένος να λειτουργεί αποκλειστικά µε 
τις ανάγκες ενός συγκεκριµένου τµήµατος. 
Στα κεφάλαια που ακολουθούν γίνεται, αρχικά µία περιγραφή των εξελικτικών 

αλγορίθµων (δεύτερο κεφάλαιο). Αναφέρεται τόσο το βιολογικό τους υπόβαθρο, 
όσο και τα βασικά µοντέλα που έχουν κυριαρχήσει σε αυτόν το χώρο. Τέλος 
γίνεται µία µικρή εισαγωγή στους παράλληλους εξελικτικούς αλγορίθµους, µίας 
και για τους σκοπούς της εργασίας υλοποιήθηκε ένας παράλληλος αλγόριθµος, 
ενώ αναφέρονται και µερικοί τοµείς που µπορούν να βρούν εφαρµογή οι 
εξελικτικοί αλγόριθµοι. 
Στο τρίτο κεφάλαιο, της παρούσης εργασίας, δίνεται ένας γενικός ορισµός του 

προβλήµατος της δηµιουργίας προγραµµάτων εξετάσεων. Επίσης περιγρά-
φονται κύριες παράµετροι του προβλήµατος, ενώ αναφέρονται και διάφοροι 
τρόποι που µπορούν να εφαρµοστούν για την επίλυσή του. 
Στο τέταρτο κεφάλαιο αρχικά δίνεται ένα παράδειγµα κωδικοποίησης του 

προβλήµατος σε µορφή κατανοητή από τους εξελικτικούς αλγορίθµους, ενώ 
ακολουθεί µία βιβλιογραφική ανασκόπηση των εξελικτικών αλγορίθµων που 
χρησιµοποιήθηκαν κατά καιρούς, από διάφορους επιστήµονες, σε διάφορα 
ιδρύµατα για την επίλυση αυτού του προβλήµατος, καθώς και τα αποτελέσµατα 
που προέκυψαν απο τα πειράµατά τους. 
Στο πέµπτο κεφάλαιο, περιγράφεται ο σχεδιασµός του παράλληλου 

εξελικτικού αλγορίθµου που υλοποιήθηκε. Αναφέρονται όλα τα στάδια της 
δηµιουργίας του αλγορίθµου, καθώς και όλες οι παράµετροι που λήφθηκαν 
υπόψιν. ∆ίνεται ιδιαίτερη έµφαση στο σχεδιασµό του χρωµοσώµατος καθώς και 
στα στάδια από τα οποία πέρασε για να πάρει την τελική του µορφή. Επίσης 
περιγράφονται όλοι οι περιορισµοί που ικανοποιεί ο αλγόριθµος, είτε άµεσα, είτε 
έµµεσα. Τέλος αναφέρονται µε λεπτοµέρειες όλοι οι τελεστές που χρησιµοποιή-
θηκαν καθώς και όλες οι υπόλοιπες παράµετροι που συµβάλουν στην ολοκλή-
ρωση του αλγορίθµου. 
Στο έκτο κεφάλαιο γίνεται µία παρουσίαση των πειραµάτων που πραγµα-

τοποιήθηκαν, καθώς και των αποτελεσµάτων που προέκυψαν από αυτά. 
Κατόπιν ακολουθεί ένα µικρό κεφάλαιο όπου περιλαµβάνει τα συµπεράσµατα 
των πειραµάτων και γενικότερα ολόκληρης της εργασίας, ενώ τέλος προτείνει 
µερικά σηµεία στα οποία θα πρέπει να γίνει περισσότερη έρευνα πάνω στην 
εφαρµογή των εξελικτικών αλγορίθµων για την επίλυση του προβλήµατος της 
δηµιουργίας προγραµµάτων εξεταστικής περιόδου. 
Τέλος παρατίθενται, σε µορφή παραρτήµατος, το θεώρηµα των σχηµάτων 

(schema theorem) που προτάθηκε το 1975 από τον John Holland, για την 
εξήγηση της λειτουργίας των Γενετικών Αλγορίθµων (ΓΑ), ενώ το τελευταίο 
παράρτηµα είναι µία τυπική περιγραφή του προβλήµατος χρονοπρογραµ-
µατισµού εξετάσεων, σε µορφή γλωσσάριου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 
 
 
 
Εξελικτικοί Αλγόριθµοι 
 
 
 
 
2.1 Εισαγωγή 
 
Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (ΕΑ) είναι αλγόριθµοι ανίχνευσης – αναζήτησης, 

βασισµένοι στη µηχανική της φυσικής επιλογής και της εξέλιξης των ειδών.  
Συνδυάζουν την επιβίωση του ικανότερου µε µία οργανωµένη ανταλλαγή 
πληροφοριών, µε στόχο τη διαµόρφωση ενός αλγόριθµου αναζήτησης που να 
διαθέτει, όσο µπορεί να είναι κάτι τέτοιο εφικτό, τη νεωτερίστικη διαίσθηση της 
ανθρώπινης αναζήτησης. 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, δηλαδή 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 τη µια µεριά και στην αποτελεσµατικότητα που απαιτείται για 
την προσαρµογή 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. 
Πιο συγκεκριµένα, οι ΕΑ διατηρούν έναν 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 
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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 τη διαθέσιµη πληροφορία µέσω της ποιότητας των 
ατόµων. Ο ανασυνδυασµός και η µετάλλαξη διαταράσσουν τη δοµή των ατόµων 
παρέχοντας δυνατότητες διερεύνησης του χώρου. Οι ΕΑ είναι αρκετά πολύ-
πλοκοι 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 τη 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 (Evolutionary Strategies) (Schwefel 1981, 
Schwefel 1995) και τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό (Evolutionary 
Programming) (Fogel et al 1966, Fogel 1991) οι οποίες παρουσιάζονται παρα-
κάτω σε επόµενη ενότητα (2.4). 
 

 2.2 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 των ειδών, είναι η ύπαρξη µικρών, 
προφανώς τυχαίων και έµµεσων αποκλίσεων (µεταλλάξεων) ανάµεσα στους 
φαινοτύπους (phenotypes) των οργανισµών, δηλαδή τα φυσικά και πνευµατικά 
χαρακτηριστικά  όπως χρώµα µατιών, ύψος, µέγεθος εγκέφαλου, 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 
δίνεται 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. 
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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. 
Όλοι οι ζώντες οργανισµοί αποτελούνται από κύτταρα και κάθε κύτταρο 

περιέχει το ίδιο σύνολο από ένα ή περισσότερα χρωµοσώµατα (chromosomes) 
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, µπλέ, πράσινα, κτλ). Κάθε γονίδιο έχει µία συγκεκριµένη 
θέση  µέσα στο χρωµόσωµα. Τα γονίδια µεταβάλλονται περιστασιακά µέσω µε-
ταλλάξεων. 
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 oργα-
νισµού. 
Η επιλογή ενεργεί επί των ατόµων (τα άτοµα είναι οι µονάδες επιλογής) τα 

οποία µέσω του φαινοτύπου τους εκφράζουν τις πολύπλοκες αλληλεπιδράσεις 
εντός του γονότυπού τους, δηλαδή τη συνολική γενετική πληροφορία του 
οργανισµού, καθώς επίσης και την αλληλεπίδραση του γονότυπου µε το 
περιβάλλον κατά τον καθορισµό του φαινοτύπου. 
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. 
 

2.3 Ένας τυπικός ΕΑ 
 
Το παρακάτω σχήµα (2.1) περιγράφει έναν 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. 
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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 (αντι-
προσωπευτική του συγκεκριµένου περιβάλλοντος) η οποία µπορεί να είναι πολύ 
απλή, όπως ο υπολογισµός µιας απλής συνάρτησης, ή εξαιρετικά πολύπλοκη, 
όπως η εκτέλεση µιας πολύπλοκης προσοµοίωσης. Η επιλογή (selection) 
συνήθως υλοποιείται σε δύο βήµατα, στην επιλογή γονέων και στην επιβίωση 
απογόνων. Κατά την επιλογή των γονέων καθορίζεται ποιά άτοµα θα γίνουν 
γονείς και πόσους απογόνους / 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 2.1. 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 2.2 εµφανίζει τον 
συνήθη εξελικτικό κύκλο. 
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Αντικατάσταση   Επιλογή 
 
 
 
 
 
 
  Ανασυνδυασµός/Μετάλλαξη 

 
Σχήµα 2.2. Εξελικτικός Κύκλος. 

 
 

2.4 Βασικά Μοντέλα Εξελικτικών Αλγορίθµων 
 
Στο χώρο των ΕΑ έχουν κυριαρχήσει τρεις κυρίως µεθοδολογίες (κατηγορίες 

ΕΑ) όπως έχει ήδη αναφερθεί. Οι µεθοδολογίες αυτές περιλαµβάνουν τους 
Γενετικούς Αλγόριθµους (Genetic Algorithms) [8], τις Εξελικτικές Στρατηγικές 
(Evolutionary Strategies) και τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό (Evolutionary 
Programming). Αν και οι τρείς 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. 
Παρόλο που και οι τρεις 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. 
 

2.4.1 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. 

 

 

Πληθυσµός 

 

Γονείς 
 

Απόγονοι 
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Παραδοσιακά, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (ΓΑ) χρησιµοποιούν µία αναπαρά-
σταση η οποία είναι ανεξάρτητη από το πρόβληµα, δηλαδή 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 2.3. Για παράδειγµα, 
εάν οι συµβολοσειρές 10000100 και 1111111 διασταυρωθούν µετά την τρίτη 
θέση θα παραχθούν τα δύο παιδιά 10011111 και 11100100. 
 
 

 
          

 
 

          
 

          
 

Σχήµα 2.3. ∆ιασταύρωση ενός σηµείου, από την τέταρτη θέση. 
 

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 2.4. 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) 
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Σχήµα 2.4. Μετάλλαξη στη δεύτερη θέση του χρωµοσώµατος. 

 
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. 
 

2.4.2 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 διανυσµάτων. Στην περίπτωση των δυµε-
λών ΕΣ ένα άτοµο δηµιουργείται από ένα µόνο γονέα µέσω της πρόσθεσης 
κανονικά κατανεµηµένων τυχαίων διανυσµάτων µε αναµενόµενη τιµή µηδέν και 
τυπική απόκλιση ‘σ’ (το ίδιο ‘σ’ χρησιµοποιείται για όλα τα στοιχεία του 
διανύσµατος). 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. 
Αργότερα η (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, δηλαδή (µ+λ)-ES. 
Η σηµειογραφία (µ+λ)-ES σηµαίνει ότι ‘µ’ γονείς 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. 
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2.4.3 Εξελικτικός Προγραµµατισµός 
 
Οι ΓΑ και οι ΕΣ αποτελούν τις δύο πιο συχνά χρησιµοποιούµενες και καλύ-

τερα 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 παρά-
δειγµα, σε προβλήµατα βελτιστοποίησης πραγµατικών αριθµών, τα άτοµα είναι 
διανύσµατα πραγµατικών αριθµών, ενώ για το πρόβληµα του περιοδεύοντος 
πωλητή (traveling salesperson problem) χρησιµοποιούνται διατεταγµένες λίστες 
και για εφαρµογές µηχανών πεπερασµένων καταστάσεων χρησιµοποιούνται 
γράφοι. 
Ο ΕΠ συχνά χρησιµοποιείται ως µέσο βελτιστοποίησης, αν και από την αρχή 

δηµιουργήθηκε µε στόχο την επίτευξη 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 αναπαρα-
στάσεις, οι περισσότερες εφαρµογές του ΕΠ αναφέρονται σε προβλήµατα 
βελτιστοποίησης συνεχών µεταβλητών. 
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 σύµφωνα µε πέντε διαφορετικές τροπο-
ποιήσεις: 

� αλλαγή ενός συµβόλου εξόδου 
� αλλαγή µίας κατάστασης µετάβασης 
� πρόσθεση µίας κατάστασης 
� διαγραφή µίας κατάστασης 
� 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. 
Η γενική αρχή ενός αλγορίθµου µετάλλαξης – επιλογής, όπως ο ΕΠ, ο οποίος 

δε χρησιµοποιεί ανασυνδυασµό, δέχτηκε ισχυρή κριτική από ερευνητές οι οποίοι 
δουλεύουν στο χώρο των ΓΑ [33] και καταλήγουν ότι δεν είναι µία αρκετά ισχυρή 
µέθοδος. Όµως είναι φανερό, 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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2.5 Παράλληλοι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι 
 
Ενώ η φυσική εξέλιξη είναι µία υψηλά παράλληλη διεργασία, οι παραδοσιακοί 

εξελικτικοί αλγόριθµοι υλοποιούνται µε σειριακό τρόπο. Όπως αναφέρει και ο 
D.E. Goldberg σε µία εργασία του, “Genetic Algorithms in Search, Optimization, 
and Machine Learning”, : 

“In a world where serial algorithms are usually made parallel through 
countless tricks and contortions, it is no small irony that genetic algorithms 
(highly parallel algorithms) are made serial through equally unnatural tricks and 
turns.”  
[«Σε έναν κόσµο όπου οι σειριακοί αλγόριθµοι µετατρέπονται σε παράλληλοι 

διαµέσου αµέτρητων τεχνασµάτων και παραµορφώσεων, δεν είναι µικρή ειρωνία 
ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι (που είναι άκρως παράλληλοι αλγόριθµοι) υλο-
ποιούνται σειριακά διαµέσου εξίσου αφύσικων τεχνασµάτων και µεταβολών»]. 
Το ενδιαφέρον για την παράλληλη φύση των εξελικτικών αλγορίθµων ξεκινάει 

από την εργασία του Holland. Τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει πολλές 
προσπάθειες για τη δηµιουργία παράλληλων µοντέλων ΕΑ, τα οποία να αντι-
κατοπτρίζουν µερική από την πολυπλοκότητα των φυσικών συστηµάτων. 
Οι κύριες κατηγορίες παράλληλων ΕΑ είναι δύο και περιγράφονται µε συν-

τοµία παρακάτω [1, 3, 8, 32]. 
 

2.5.1 Τυπική Παράλληλη Προσέγγιση 
 
Σε αυτήν την προσέγγιση (global or standard parallelization) χρησιµοποιείται 

ένας παράλληλος ηλεκτρονικός υπολογιστής (Η/Υ) για την υλοποίηση, συνήθως, 
ενός Σειριακού Γενετικού Αλγόριθµου (ΣΓΑ). Παρόλο που η αξιολόγηση της 
ποιότητας των χρωµοσωµάτων και η εφαρµογή των γενετικών τελεστών είναι µία 
πλήρως παραλληλίσιµη διεργασία ο πληθυσµός παραµένει ενιαίος. Με αυτόν τον 
τρόπο κάθε µονάδα του πληθυσµού (χρωµόσωµα) έχει τη δυνατότητα να 
«ζευγαρώσει» µε οποιοδήποτε άλλο  µέλος του πληθυσµού. Σε αυτό λοιπόν το 
σηµείο (του ζευγαρώµατος) η τυπική παράλληλη προσέγγιση δε διαφέρει σε 
τίποτα από τον ΣΓΑ. 
Για την υλοποίηση αυτής της προσέγγισης µπορουµε να χρησιµοποιήσουµε 

έναν επεξεργαστή, ο οποίος παίζει το ρόλο του συντονιστή και αναλαµβάνει την 
επιλογή των ατόµων που θα αποτελέσουν την επόµενη γενιά, και ένα πλήθος 
από άλλους επεξεργαστές οι οποίοι παίζουν το ρόλο του εργάτη και 
αναλαµβάνουν να εφαρµόσουν στα άτοµα (που τους δίνει ο συντονιστής) όλους 
τους γενετικούς τελεστές και αφού δηµιουργήσουν τους απογόνους και τους 
αξιολογήσουν επιστρέφουν πίσω τα άτοµα στο συντονιστή Η/Υ. 
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Σχήµα 2.5. Σχηµατική αναπαράσταση της τυπικής παράλληλης προσέγγισης. 

 
 
2.5.2 Προσέγγιση του ∆ιαχωρισµού 
 
Η προσέγγιση του ∆ιαχωρισµού (decomposition approach) αποτελεί ένα 

ξεχωριστό µοντέλο Εξελικτικού Αλγορίθµου και έχει σαν βασικό χαρακτηριστικό 
το διαχωρισµό (τµηµατοποίηση) του συνολικού πληθυσµού σε µικρότερους υπο- 
πληθυσµούς. Το µέγεθος του κάθε υποπληθυσµού αποτελεί σηµαντικό κριτήριο 
της εν λόγο προσέγγισης και τη χωρίζει σε δύο υποκατηγορίες: 

� Χαµηλής Ανάλυσης (Coarse Grained) 
� Υψηλής Ανάλυσης (Fine Grained) 

 
Στους παράλληλους ΓΑ χαµηλής ανάλυσης (Coarse – Grained Parallel GA) 

το πλήθος των υποπληθυσµών είναι, συνήθως, µικρό σε σύγκριση µε αυτούς της 
υψηλής ανάλυσης. Κάθε υποπληθυσµός ανατίθεται σε έναν επεξεργαστή και τα 
άτοµα που περιλαµβάνει εξελίσσονται ξεχωριστά από τα άτοµα των άλλων 
υποπληθυσµών. Περιοδικά, σε συγκεκριµένα χρονικά διαστήµατα , δίνεται η δυ-
νατότητα στους διάφορους υποπληθυσµούς να ανταλλάξουν µεταξύ τους άτοµα, 
συνήθως υψηλής ποιότητας. Με αυτόν τον τρόπο έχουµε ανταλλαγή γενετικού 
υλικού και την µετακίνηση ατόµων υψηλής ποιότητας σε όλους τους πλη-
θυσµούς. 
Οι τρόποι µε τους οποίους µπορούν να µεταναστεύσουν τα άτοµα µεταξύ των 

πληθυσµών είναι αρκετοί και εξαρτώνται από τη διασύνδεση του δικτύου των 
νησίδων (islands), όπου κάθε νησίδα αντιστοιχείται σε έναν υποπληθυσµό. 
 
 
 
 
 
 
 

[Συντονιστής] 
Επιλογή Ατόµων 
Νέας Γενιάς 

[Εργάτης 1] 
-∆ιασταύρωση 
-Μετάλλαξη 
-Αξιολόγηση 

[Εργάτης 2] 
-∆ιασταύρωση 
-Μετάλλαξη 
-Αξιολόγηση 

[Εργάτης Ν] 
-∆ιασταύρωση 
-Μετάλλαξη 
-Αξιολόγηση 
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Έτσι έχουµε τους παρακάτω τρόπους διασύνδεσης: 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 2.6.α. Πλήρης ∆ιασύνδεση Νησίδων. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 2.6.β. ∆ιασύνδεση ∆ακτυλίου. 
 

Στην πλήρη διασύνδεση των νησίδων (βλέπε σχήµα 2.6.α) κάθε πληθυσµός 
είναι ελεύθερος να ανταλλάξει άτοµα µε όποιον πληθυσµό επιθυµεί, ακόµα και µε 
όλους µαζί. Ενώ στη διασύνδεση δακτυλίου κάθε πληθυσµός έχει τη δυνατότητα 
να στείλει και να δεχθεί άτοµα από συγκεκριµένους πληθυσµούς (βλέπε σχήµα 
2.6.β). 
Εκτός από τους παραπάνω τρόπους διασύνδεσης, που είναι οι πιο απλοί, 

υπάρχουν και άλλοι, πιο σύνθετοι, οι οποίοι τοποθετούν τις νησίδες σε ένα 
δυσδιάστατο πλέγµα (2∆) και δηµιουργούν γειτονιές. Σε αυτήν την περίπτωση τα 
άτοµα µπορούν να µεταναστεύουν µόνο σε γειτονικούς υποπληθυσµούς. 
Εκτός από τους ΠΓΑ χαµηλής ανάλυσης, υπάρχουν και αυτοί της υψηλής 

ανάλυσης (Fine – Grained Parallel GA). Σε αυτούς τους αλγορίθµους το πλήθος 
των υποπληθυσµών είναι πολύ µεγάλο µε ιδανική περίπτωση αυτήν όπου κάθε 
χρωµόσωµα ανατίθεται σε ξεχωριστό επεξεργαστή. Εδώ τα χρωµοσώµατα δεν 

 

Νησίδα 1 

 

Νησίδα 3 

 

Νησίδα 4 

 

Νησίδα 2 

 

Νησίδα 1 
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Νησίδα 4 

 

Νησίδα 3 
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µπορούν να µεταναστεύουν ανεξέλεκτα σε όποιο επεξεργαστή θέλουν, αλλά 
µόνο σε αυτούς που ορίζεται µέσα στη γειτονιά τους. Επειδή όµως οι γειτονιές 
είναι επικαλυπτόµενες διασφαλίζεται το γεγονός της διάχυσης των χρωµοσωµά-
των υψηλής ποιότητας σε όλο τον πληθυσµό. 
Η τοπολογία του δικτύου των νησίδων, η συχνότητα µετανάστευσης των 

ατόµων, το πλήθος της µετακίνησης καθώς και ο τρόπος επιλογής των ατόµων 
που θα µεταναστεύσουν, αποτελούν πολύ σηµαντικές παράµετροι στους 
Παράλληλους ΓΑ και καθορίζουν σηµαντικά την απόδοση του αλγορίθµου και την 
ποιότητα των τελικών αποτελεσµάτων. 
Τα πλεονεκτήµατα των ΠΓΑ σε αντίθεση µε τους ΣΓΑ είναι: α) η επιτάχυνση 

του υπολογιστικού χρόνου, β) η εύρεση καλύτερης, ποιοτικά, λύσης καθώς οι 
ΠΓΑ έχουν τη δυνατότητα να εξερευνούν µεγαλύτερο χώρο αναζήτησης και γ) 
µικρότερη πιθανότητα να κολλήσει η αναζήτηση σε κάποιο τοπικό βέλτιστο 
(φαινόµενο πρόωρης σύγκλισης). Ειδικότερα τα δύο τελευταία πλεονεκτήµατα 
ισχύουν ακόµα και στην περίπτωση όπου ο ΠΓΑ εφαρµόζεται σε σειριακό Η/Υ 
και όχι σε παράλληλο. 
 

2.6 Εφαρµογές Εξελικτικών Αλγορίθµων 
 
Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (ΕΑ) λόγο του ότι αποτελούν πολύ ισχυρές µεθ-

όδους αναζήτησης βρίσκουν εφαρµογή σε ένα ευρύ πεδίο επιστηµών, που 
περιλαµβάνει επιστήµες όπως τα µαθηµατικά, τη µηχανική, τη βιολογία, την 
ιατρική και άλλες. Μερικές σηµαντικές κατηγορίες εφαρµογών των ΕΑ είναι οι 
εξής: 

� Εύρεση µέγιστης τιµής σε αριθµητικές συναρτήσεις (πχ: συναρτήσεις 
πολλών µεταβλητών µε ασυνέχεια και θόρυβο) 

� Επεξεργασία εικόνων (πχ: αναγνώριση προτύπων σε ψηφιοποιηµένες 
εικόνες) 

� Συνδυαστική Βελτιστοποίηση [πχ: Travelling Salesman Problem (TSP), 
αποθήκευση κιβωτίων σε περιορισµένο χώρο (bin packing), καταµερισµός 
εργασιών (job-shop scheduling), κατασκευή προγραµµάτων διαλέξεων / 
εξετάσεων (Timetabling problems)] 

� Σχεδίαση (πχ: VLSI κυκλωµάτων, γεφυρών, µηχανηµάτων, σπιτιών, κτλ) 
� Μηχανική µάθηση [πχ: συστήµατα κατηγοριοποίησης (classifier systems), 
κτλ] 

� κ.α. 
 
Γίνεται λοιπόν φανερό ότι η εφαρµογές των ΕΑ καλύπτουν ένα µεγάλο φάσµα 

των ανθρώπινων δραστηριοτήτων. Ένα µεγάλο πλεονέκτηµα των ΕΑ είναι ότι 
δεν απαιτούν οποιαδήποτε βοηθητική γνώση πάνω στο πρόβληµα που 
επιλύουν. Αυτό τους κάνει ανεξάρτητους και εφαρµόσιµους σε πολλά διαφορετι-
κά προβλήµατα. Από την άλλη µεριά όµως αυτό µπορεί να αποτελεί αδυναµία 
και µειονέκτηµα σε προβλήµατα που υπάρχει βοηθητική γνώση και µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί από κάποια άλλη µέθοδο αναζήτησης / βελτιστοποίησης. Σε 
αυτές τις περιπτώσεις είναι, σαφώς, προτιµότερη η επιλογή κάποιας άλλης 
µεθόδου που θα επιλύει το πρόβληµα ευκολότερα. 
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Θα πρέπει, εν κατακλείδι, να επισηµάνουµε ότι οι ΕΑ δεν είναι «εξαντλητικοί» 
(exhaustive), δηλαδή δεν εξετάζουν ολόκληρο το χώρο αναζήτησης, αλλά 
κατεθύνονται, µε την εφαρµογή του τελεστή επιλογής, σε περιοχές του χώρου µε 
υψηλότερη ποιότητα (exploitation). Ακόµα οι ΕΑ είναι πλήρεις (complete), γιατί 
πάντα βρίσκουν µία λύση, αλλά δέν είναι «αποδεκτοί» (admissible) γιατί δεν 
εγγυόνται οτι η λύση που θα βρούν θα είναι και η βέλτιση του χώρου αναζήτη-
σης. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 
 
 
 
Πρόγραµµα Εξετάσεων 
 
 
 
 
Το πρόγραµµα εξετάσεων, στα ανώτερα και ανώτατα εκπαιδευτικά ιδρύµατα, 

ανήκει σε µία γενικότερη κατηγορία προβληµάτων που ασχολείται µε τον 
χρονοπρογραµµατισµό (timetabling). Ο χρονοπρογραµµατισµός ορίζεται από τον 
A. Wren (Wren, 1996) ώς εξής: 
“Timetabling is the allocation, subject to constraints, of given resources to 

objects being placed in space time, in such a way as to satisfy as nearly as 
possible a set of desirable objectives.” 
[«Χρονοπρογραµµατισµός είναι ο καταµερισµός, που υπόκειται σε περι-

ορισµούς, πόρων σε αντικείµενα που τοποθετούνται σε ένα χρονικό διάστηµα µε 
τέτοιο τρόπο που να ικανοποιεί όσο το δυνατόν περισσότερο ένα σύνολο 
επιθυµητών αντικειµενικών στόχων.»] 
Ο χρονοπρογραµµατσµός, στο πεδίο της ανώτατης εκπαίδευσης, χωρίζεται 

σε δύο υποκατηγορίες : α) στον προγραµµατισµό διαλέξεων (lecture timetabling) 
και β) στον προγραµµατισµό εξετάσεων (exam timetabling). 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 3.1. Κατηγοριοποίηση Χρονοπρογραµµατισµού στην Ανώτατη Εκπαίδευση. 
 

Timetabling 

Exam Timetabling Lecture Timetabling 
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Και στις δύο υποκατηγορίες εµφανίζονται κοινοί περιορισµοί, όπως για 
παράδειγµα καµία οντότητα (πχ: φοιτητής, καθηγητής, ...) δεν µπορεί να βρί-
σκεται σε δύο διαφορετικά µέρη ταυτόχρονα. Από την άλλη µεριά όµως υπάρ-
χουν σηµαντικές διαφορές που φέρνουν τις δύο υποκατηγορίες σε εκ διαµέτρου 
αντίθετες κατευθύνσεις. Έτσι, ενώ στο χρονοπρογραµµατισµό διαλέξεων, 
συνήθως, σε κάθε αίθουσα διεξάγεται µόνο ένα µάθηµα, στο χρονοπρογραµ-
µατισµό εξετάσεων δύναται να συνυπάρχουν δύο ή και περισσότερα εξεταζόµενα 
µαθήµατα στην ίδια αίθουσα. Επίσης ενώ στην πρώτη υποκατηγορία επιδιώ-
κουµε να µην υπάρχουν µεγάλα κενά, χρονικά διαστήµατα, µεταξύ των διδασκο-
µένων µαθηµάτων, κάθε φοιτητή, στη δεύτερη υποκατηγορία επιδιώκουµε το 
ακριβώς αντίθετο, δηλαδή τα εξεταζόµενα µαθήµατα κάθε φοιτητή να έχουν όσο 
το δυνατό µεγαλύτερο κενό, χρονικό διάστηµα, δίνοντάς του έτσι περισσότερο 
χρόνο για µελέτη. 
Η παρούσα εργασία ασχολείται µε τη δεύτερη υποκατηγορία, χρονοπρο-

γραµµατισµός εξετάσεων, και περιγράφει το πρόβληµα στις ενότητες που ακο-
λουθούν. Επίσης στο ίδιο κεφάλαιο µαζί µε την περιγραφή του προβλήµατος θα 
αναφερθούν και θα περιγραφούν οι περισσότερες µέθοδοι που έχουν εφαρµοστεί 
στην πράξη για την επίλυση αυτού του προβλήµατος. 
 

3.1 Περιγραφή του προβλήµατος 
 
Η δηµιουργία των προγραµµάτων εξεταστικής περιόδου αποτελεί µία διοικη-

τική διαδικασία µείζονος σηµασίας για όλα τα ιδρύµατα της ανώτερης και ανώτα-
της εκπαίδευσης. 
Κάθε ίδρυµα καλείται δύο ή και περισσότερες, ίσως, φορές το χρόνο να 

εφαρµόσει ένα πρόγραµµα σύµφωνα µε το οποίο οι φοιτητές του θα εξεταστούν 
στα µαθήµατα που έχουν δηλώσει να παρακολουθήσουν για το τρέχον 
ακαδηµαϊκό έτος. Κάθε ίδρυµα, ανάλογα µε την πολιτική που ακολουθεί πάνω 
στην εκπαιδευτική διαδικασία δίνει τη δυνατότητα στους φοιτητές / σπουδαστές 
του να επιλέγουν µαθήµατα µε έναν αρκετά δυναµικό τρόπο δίνοντας τους έτσι 
τη δυνατότητα να επιλέγουν διαφορετικό σύνολο µαθηµάτων τα οποία µπορεί να 
προέρχονται από διαφορετικά εξάµηνα σπουδών. Φυσικά πάντα υπάρχουν 
περιορισµοί, οι οποίοι όµως είναι διαφορετικοί για κάθε εκπαιδευτικό ίδρυµα. 
Θεωρώντας λοιπόν όλα τα προηγούµενα και συνυπολογίζοντας το γεγονός 

ότι κάθε ίδρυµα έχει διαφορετικούς διαθέσιµους πόρους, για την διεξαγωγή των 
εξετάσεων, µπορούµε να αντιληφθούµε ότι η δηµιουργία ενός προγράµµατος 
εξετάσεων είναι µία διαδικασία που είναι σε µεγάλο βαθµό εξειδικευµένη και 
ανταποκρίνεται στις απαιτήσεις του εκάστοτε ιδρύµατος. 
Η δηµιουργία ενός προγράµµατος εξετάσεων, µε λίγα λόγια, περιλαµβάνει την 

ανάθεση ενός πεπερασµένου συνόλου συµβάντων (πχ: µαθήµατα που πρόκειται 
να εξεταστούν), σε ένα, επίσης, πεπερασµένο σύνολο χρονικών περιόδων. 
Η παραπάνω περιγραφή αναφέρεται σε ένα πρόγραµµα που είναι γενικά 

εφικτό (feasible), και δεν κάνει καµία αναφορά στην ικανοποίηση ενός ή περισ-
σοτέρων περιορισµών που θα έκαναν το πρόγραµµα των εξετάσεων «καλύτε-
ρο». Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να επισηµάνουµε ότι µε τον όρο «καλύτερο» 
εννοούµε ένα πρόγραµµα το οποίο όχι µόνο θα είναι εφικτό, αλλά θα ικανοποιεί 
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στο µέγιστο δυνατό βαθµό ένα σύνολο περιορισµών οι οποίοι συνήθως 
αποβλέπουν τόσο στην διευκόλυνση των φοιτητών κατά τη διεξαγωγή των 
εξετάσεων, δίνοντάς τους περισσότερο ελεύθερο χρόνο για µελέτη, όσο και στην 
αποτελεσµατικότερη εκµετάλλευση των διαθέσιµων πόρων του ιδρύµατος, όπως 
οι αίθουσες διεξαγωγής των εξετάσεων, οι επιβλέποντες, κτλ. 
Όπως αντιλαµβανόµαστε λοιπόν η έννοια του «καλού» προγράµµατος εξετά-

σεων µπορεί να διαφέρει πολύ από ίδρυµα σε ίδρυµα. Φυσικά υπάρχουν κάποιοι 
περιορισµοί οι οποίοι είναι καθιερωµένοι και σε µικρό ή µεγάλο βαθµό συµ-
βάλλουν στη δηµιουργία των προγραµµάτων κάθε ιδρύµατος. 
Οι περιορισµοί που συναντούµε µπορούν να ταξινοµηθούν στις εξής 

κατηγορίες: 
• Μοναδιαίοι Περιορισµοί (Unary Constraints). Οι µοναδιαίοι περιορι-
σµοί περιλαµβάνουν µόνο ένα συµβάν. Έτσι, για παράδειγµα, µπο-
ρούµε να έχουµε τον εξής περιορισµό: «Το µάθηµα ‘Προγραµµατισµός 
Η/Υ 1’ πρέπει να διεξαχθεί την πρώτη ηµέρα των εξετάσεων». Αυτή η 
κατήγορία χωρίζεται σε δύο υποκατηγορίες: 

o Αποκλεισµού (Exclusion). Σε αυτήν την υποκατηγορία ένα 
συµβάν δεν πρέπει να τοποθετείται σε µία συγκεκριµένη 
αίθουσα, ή να διεξάγεται σε µία συγκεκριµένη χρονοθυρίδα, κτλ. 

o Προσδιορισµού (Specification). Σε αυτήν την υποκατηγορία 
ένα συµβάν πρέπει να τοποθετείται σε µία συγκεκριµένη αίθου-
σα, ή να διεξάγεται σε µία συγκεκριµένη χρονοθυρίδα, κτλ. 

• ∆υαδικοί Περιορισµοί (Binary Constraints). Οι δυαδικοί περιορισµοί 
περιλαµβάνουν απαγορεύσεις µεταξύ δύο συµβάντων. Και αυτοί 
χωρίζονται σε δύο υποκατηγορίες: 

o Ακµής (Edge). Είναι οι πιο συχνά εµφανιζόµενοι περιορισµοί 
και αφορούν την ύπαρξη ενός ατόµου σε δύο µέρη την ίδια 
χρονική στιγµή. Ένα γενικό παράδειγµα αυτής της κατηγορίας 
είναι: «Κανένας φοιτητής δεν θα πρέπει να εξετάζεται σε δύο 
διαφορετικά µαθήµατα, ή σε δύο διαφορετικές αίθουσες την ίδια 
χρονική στιγµή». Ο όρος ακµή (edge), προκύπτει από την 
παροµοίωση των προβληµάτων χρονοπρογραµµατισµού µε 
αυτά του χρωµατισµού γραφηµάτων (graph colouring 
problems). 

o Αντιπαράθεσης (Juxtaposition). Σε αυτήν την υποκατηγορία 
περιλαµβάνονται περιορισµοί οι οποίοι σχετίζονται µε την σειρά 
τοποθέτησης των συµβάντων ή µε το χρονικό διάστηµα που 
µεσολαβεί µεταξύ δύο συµβάντων. Έτσι, για παράδειγµα, έχου-
µε τον παρακάτω περιορισµό: « Το µάθηµα ‘Α’ και το µάθηµα ‘Β’ 
πρέπει να εξεταστούν την ίδια χρονική στιγµή» ή «Το µάθηµα ‘Α’ 
πρέπει να εξεταστεί δύο χρονικές περιόδους νωρίτερα από το 
µάθηµα ‘Β’». 

• Περιορισµοί Χωρητικότητας (Capacity Constraints). Σε αυτούς τους 
περιορισµούς περιγράφεται η αναγκαιότητα να µη υπερβαίνεται ένα 
άνω όριο στη διαθεσιµότητα κάποιων πεπερασµένων πόρων, κατά την 
διεξαγωγή ενός ή περισσοτέρων συµβάντων ταυτόχρονα. Έτσι, για 
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παράδειγµα, µπορούµε να πούµε ότι αν η χωρητικότητα µίας αίθουσας 
είναι πχ: 120 καθίσµατα, να µην προγραµµατίζονται µαθήµατα µε 
µεγαλύτερο πλήθος δηλώσεων. 

• Περιορισµοί διασποράς συµβάντων (Event – Spread Constraints). 
Αυτοί οι περιορισµοί περιγράφουν την επιθυµία που υπάρχει στον 
χρονοπρογραµµατισµό για την διασπορά των συµβάντων που προ-
γραµµατίζονται µε συγκεκριµένο τρόπο. Έτσι, για παράδειγµα, στον 
χρονοπρογραµµατισµό εξετάσεων είναι επιθυµητό τα µαθήµατα στα 
οποία θα εξεταστούν οι φοιτητές να είναι όσο το δυνατόν πιό 
«απλωµένα» µέσα στη συνολική διάρκεια της εξεταστικής περιόδου. 
∆ηλαδή αν κάποιος φοιτητής εξετάζεται σε πέντε µαθήµατα και η 
συνολική χρονική διάρκεια είναι δέκα ηµέρες, τότε είναι επιθυµητό ο 
φοιτητής να εξετάζεται κάθε δύο µέρες. 

 
 
Σε προβλήµατα όπου πρέπει να ικανοποιηθούν πολλοί περιορισµοί, 

συνήθως, τους κατηγοριοποιούµε σε «σκληρούς» (hard constraints) και σε 
«χαλαρούς» (soft constraints). Ο διαχωρισµός αυτός γίνεται γιατί, κατά κανόνα, 
είναι πολύ δύσκολο εως ανέφικτο να τους ικανοποιήσουµε όλους πλήρως. 
Για το λόγο αυτό επικεντρώνουµε κυρίως την προσπάθειά µας στους 

σκληρούς περιορισµούς τους οποίους πρέπει να ικανοποιούµε πλήρως και στο 
µέγιστο βαθµό. Μάλιστα πολύ συχνά θεωρούµε ότι παραβίαση ή η µή ικανο-
ποιήση ενός τέτοιου περιορισµού χαρακτηρίζει ένα πρόγραµµα ώς ανέφικτο 
(infeasible)! Άλλες φορές πάλι, όταν είµαστε σίγουροι πώς µε τους διαθέσιµους 
πόρους δεν µπορούµε να ικανοποιήσουµε πλήρως όλους τους σκληρούς 
περιορισµούς, γινόµαστε πίο ελαστικοί και αποδεχόµαστε την ύπαρξη ενός 
τέτοιου προγράµµατος. 
Από την άλλη µεριά υπάρχουν οι χαλαροί περιορισµοί των οποίων η 

ικανοποίηση είναι επιθυµητή, αλλά δεν είναι αποφασιστική. Το σύνολο αυτών 
των περιορισµών µπορεί να είναι πολύ µεγάλο και δίνει µία ξεχωριστή ευελιξία σε 
κάθε πρόγραµµα. 
Παρακάτω δίνουµε µερικούς από τους περιορισµούς και των δύο κατηγοριών 

που συναντάµε συνήθως στη δηµιουργία των προγραµµάτων εξετάσεων: 
• Σκληροί Περιορισµοί (Hard Constraints): 

o Κανένας φοιτητής δεν θα πρέπει να βρίσκεται σε δύο διαφορετικά 
µέρη την ίδια χρονική στιγµή. ∆ηλαδή να µή δίνει ταυτόχρονα δύο ή 
και περισσότερα µαθήµατα. 

o Κάθε µάθηµα που έχει δηλωθεί για εξέταση θα πρέπει να βρίσκεται 
µέσα στο πρόγραµµα των εξετάσεων. 

o ∆ε θα πρέπει να προγραµµατίζονται, σε µία αίθουσα, περισσότερα 
µαθήµατα απ’όσα µπορεί να χωρέσει για κάθε χρονική περίοδο. 

o Το σύνολο των εξεταζοµένων φοιτητών δε θα πρέπει να υπερ-
βαίνει το σύνολο των διαθέσιµων καθισµάτων όλων των αιθουσών 
για κάθε χρονική περίοδο. 
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• Χαλαροί Περιορισµοί (Soft Constraints): 
o Να δίνεται η δυνατότητα σε ορισµένα µαθήµατα να εξετάζονται σε 
συγκεκριµένες χρονικές περιόδους. 

o Να δίνεται η δυνατότητα σε ορισµένα µαθήµατα να εξετάζονται σε 
συγκεκριµένες αίθουσες, που προφανώς θα υπάρχει απαραίτητη 
υλικοτεχνική υποδοµή. 

o Να δίνεται η δυνατότητα σε κάποια µαθήµατα να προγραµµατίζο-
νται νωρίτερα ή αργότερα από κάποια άλλα. 

o Οι φοιτητές να µην εξετάζονται σε συνεχόµενες χρονικές περιόδους 
ή να εξετάζονται µετά από συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα (πχ: 
κάθε δύο µέρες). 

o Μαθήµατα µε µεγάλη ζήτηση να εξετάζονται στην αρχή της εξετα-
στικής περιόδου ή µετά από κάποιο πιθανό κενό (πχ: µετά από 
αργία ή µετά από Σαβ/κο). 

 
Όπως βλέπουµε λοιπόν, το σύνολο τόσο των σκληρών περιορισµών, όσο και 

των χαλαρών µπορεί να διαφέρει από ίδρυµα σε ίδρυµα. Ακόµη όµως και στην 
περίπτωση που έχουµε το ίδιο σύνολο περιορισµών η σηµασία που θα δώσουµε 
στην ικανοποίηση κάθε περιορισµού, δηλαδή η βαρύτητα που θα έχει στη 
δηµιουργία του «καλού» προγράµµατος εξετάσεων µπορεί να ποικίλει. 
Εκτός όµως από τους περιορισµούς, που επιθυµούµε να περιλάβουµε στη 

δηµιουργία του προγράµµατος, θα πρέπει να γνωρίζουµε και κάποιες άλλες 
παραµέτρους που έµµεσα εµφανίζονται στους περιορισµούς. 
Καταρχήν θα πρέπει να γνωρίζουµε, εκ των προτέρων, τη συνολική διάρκεια 

της εξεταστικής περιόδου. Αυτή αποτελείται από το γινόµενο των χρονικών περι-
όδων (time slots) κάθε ηµέρας επί το σύνολο των ηµερών που θα διαρκέσουν οι 
εξετάσεις, άν υποθέσουµε ότι κάθε ηµέρα εξετάσεων περιλαµβάνει το ίδιο πλή-
θος περιόδων. Σε αντίθετη περίπτωση η συνολική διάρκεια ορίζεται απλώς από 
το άθροισµα όλων των χρονικών περιόδων (time slots) όλων των εξεταζοµένων 
ηµερών. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 … 
 
Σχήµα 3.2. Ενδεικτική αναπαράσταση συνολικής χρονικής διάρκειας της εξεταστικής περιόδου. 

Σε κάθε µέρα αντιστοιχούµε το ίδιο σύνολο χρονοθυρίδων (time slots). 
 

08:00 – 11:00 

11:00 – 14:00 

17:00 – 20:00 

Ηµέρα 1 Ηµέρα 2 

08:00 – 11:00 

11:00 – 14:00 

14:00 – 17:00 14:00 – 17:00 

17:00 – 20:00 

Ηµέρα N 

08:00 – 11:00 

11:00 – 14:00 

14:00 – 17:00 

17:00 – 20:00 
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Για παράδειγµα στην παραπάνω σχηµατική αναπαράσταση σε κάθε ηµέρα 
της εξεταστικής περιόδου έχουµε τοποθετήσει τέσσερις χρονοθυρίδες, οι οποίες 
έχουν όλες την ίδια διάρκεια (τρείς ώρες). Αυτές είναι οι εξής:  

1. 08:00 – 11:00 
2. 11:00 – 14:00 
3. 14:00 – 17:00 
4. 17:00 – 20:00 

 
Οπότε αν η εξεταστική περίοδος διαρκεί, πχ, 10 ηµέρες (Ν = 10), τότε το 

σύνολο των χρονοθυρίδων θα είναι 40 (10*4). ∆ηλαδή θα πρέπει να τοπο-
θετήσουµε όλα τα συµβάντα (µαθήµατα που πρόκειται να εξεταστούν) σε 
σαράντα χρονοθυρίδες. 
Φυσικά το παραπάνω παράδειγµα είναι τυχαίο και τόσο το πλήθος των 

χρονοθυρίδων ανά ηµέρα, όσο και η διάρκεια των χρονοθυρίδων µπορούν να 
διαφέρουν. 
Μία άλλη παράµετρος που πρέπει να λαµβάνεται σοβαρά υπόψιν είναι η 

διαθέσιµη χωρητικότητα των αιθουσών, στις οποίες θα διεξαχθούν οι εξετάσεις. 
Σε κάθε περίπτωση θα πρέπει το σύνολο των φοιτητών που πρόκειται να 
εξεταστούν σε ένα ή και περισσότερα µαθήµατα να µήν υπερβαίνει τη συνολική 
διαθεσιµότητα των καθισµάτων, των αιθουσών. ∆ηλαδή αν µία χρονοθυρίδα έχει 
συνολική χωρητικότητα, πχ, 300 καθισµάτων, τότε οι φοιτητές των µαθηµάτων 
που πρόκειται να εξεταστούν, σε αυτήν τη χρονοθυρίδα, δε θα πρέπει να 
υπερβαίνουν αυτό το άνω όριο. 
Τέλος µία ακόµη παράµετρος που λαµβάνεται συχνά υπόψιν από τα 

εκπαιδευτικά ιδρύµατα, κατά τη δηµιουργία των προγραµµάτων εξετάσεων, είναι 
η τοποθέτηση των επιτηρητών καθηγητών (invigilator) στις αίθουσες διεξαγωγής 
των εξετάσεων. Η ανάθεση των καθηγητών στις αίθουσες είναι συνήθως 
δευτερευούσης σηµασίας και πολλές φορές δεν παίζει κανέναν απολύτως ρόλο 
τόσο στη δηµιουργία, όσο και στην «ποιότητα» ενός καλού προγράµµατος 
εξετάσεων. 
Όπως µπορούµε εύκολα να συµπεράνουµε από τα ανωτέρο, η δηµιουργία 

ενός εφικτού (feasible) προγράµµατος είναι µία σχετικά εύκολη διαδικασία. Η 
δηµιουργία όµως ενός «καλού» προγράµµατος είναι µία διαδικασία που είναι 
πολύ δύσκολη. Αυτό προκύπτει από το γεγονός ότι το σύνολο των παραµέτρων 
που πρέπει να συνυπολογιστούν, καθώς και το σύνολο των περιορισµών που 
πρέπει να ικανοποιηθούν είναι τόσο µεγάλο που µετατρέπει το σύνολο των 
πιθανών λύσεων (δηλ. του χώρου αναζήτησης του προβλήµατος) σε εξαιρετικά 
µεγάλο. 
Για την επίλυση αυτού του τόσο απαιτητικού προβλήµατος υπάρχουν αρκετοί 

τρόποι και έχουν αναπτυχθεί πολλές µεθοδολογίες. Η εξειδίκευση όµως του προ-
βλήµατος, από ίδρυµα σε ίδρυµα, καθιστά την εύρεση µιάς ενιαίας τυπο-
ποιηµένης µεθοδολογίας µία εξαιρετικά δύσκολη εώς αδύνατη διαδικασία. 
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3.2 Επίλυση µε διάφορες µεθόδους 
 
Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της δηµιουργίας προγραµµάτων 

εξετάσεων, έχουν προταθεί και εφαρµοστεί πολλές µεθοδολογίες. Όσον αφορά 
την χρήση ή όχι ηλεκτρονικού υπολογιστή (Η/Υ) οι τρόποι επίλυσης µπορούν να 
κατηγοριοποιηθούν ώς εξής: 
a. Χειρωνακτικοί (manually) 
b. Μερικώς αυτοµατοποιηµένοι (δηλαδή χειρωνακτικοί µε µικρή βοήθεια 
κάποιου αυτοµατοποιηµένου εργαλείου σε Η/Υ) 

c. Πλήρως αυτοµατοποιηµένοι (κάνωντας χρήση κάποιου ολοκληρωµένου 
πληροφοριακού συστήµατος) 

Ο πρώτος τρόπος επίλυσης (χειρωνακτικός) είναι ο λιγότερο δαπανηρός σε 
χρήµατα, µιάς και τη δηµιουργία του προγράµµατος αναλαµβάνει συνήθως 
κάποιο µέλος του εκπαιδευτικού προσωπικού του ιδρύµατος, αλλά και ο λιγότερο 
αποτελεσµατικός γιατί η τελική ποιότητα των προγραµµάτων απέχει, συνήθως, 
πολύ από την έννοια του καλού προγράµµατος. Ο λόγος δεν είναι φυσικά η 
ανικανότητα αυτού που θα αναλάβει να φτιάξει το πρόγραµµα, αλλά κυρίως η 
έλλειψη χρόνου, γιατί όπως αναφέραµε και νωρίτερα ο χώρος λύσεων του 
προβλήµατος είναι τόσο µεγάλος που θα ήταν αδύνατο για έναν άνθρωπο να 
βρεί µία καλή λύση σε λογικά χρονικά πλαίσια. Για την εύρεση λοιπόν µίας 
«καλής» λύσης µε χειρωνακτικό τρόπο γίνονται κυρίως κάποιες υποχωρήσεις 
στην ικανοποίηση κάποιων περιορισµών και εφαρµόζεται παλαιότερη γνώση του 
προβλήµατος από παλιότερα προγράµµατα εξετάσεων. 
Ο δεύτερος τρόπος, που είναι και ο πιό συχνά χρησιµοποιούµενος, κάνει 

χρήση κάποιου αυτοµατοποιηµένου εργαλείου σε Η/Υ. Η βοήθεια αυτού του 
εργαλείου περιλαµβάνει συνήθως τη συλλογή, την οµαδοποίηση και την επεξ-
εργασία κάποιων δεδοµένων, για να µπορέσει ο χρήστης να βγάλει κάποια 
χρήσιµα συµπεράσµατα. Η τελική δηµιουργία του προγράµµατος όµως είναι πάλι 
ευθύνη του χρήστη. 
Στην τελευταία περίπτωση κάνουµε χρήση κάποιου ολοκληρωµένου 

πληροφοριακού συστήµατος το οποίο όχι µόνο επεξεργάζεται τα δεδοµένα που 
του εισάγουµε, αλλά προτείνει και κάποιες λύσεις. Οι λύσεις αυτές είναι τα 
προγράµµατα εξετάσεων που παρήγαγε κατά την επεξεργασία των δεδοµενών. 
Με αυτόν τον τρόπο έχουµε καλύτερης ποιότητας λύσεις, καθώς µε την εφ-
αρµογή του πληροφοριακού συστήµατος (ΠΣ) µπορούµε να εξερευνήσουµε 
καλύτερα το χώρο αναζήτησης λύσεων του προβλήµατος και να ικανοποιήσουµε 
περισσότερους περιορισµούς, σε σύντοµο χρονικό διάστηµα. 
Όσον αφορά τις µεθοδολογίες που έχουν χρησιµοποιηθεί, κατά καιρούς, και 

χρησιµοποιούνται ακόµα, αυτές µπορούν να χωριστούν στις εξής τέσσερις 
κατηγορίες (σύµφωνα µε τους Carter and Laporte 1996 και 1998) : 1) 
Ακολουθιακές Μέθοδοι (Sequential Methods), 2) Μέθοδοι Οµαδοποίησης 
(Cluster Methods), 3) Μέθοδοι Βασισµένοι στους Περιορισµούς (Constraint 
based Methods), 4) Μέτα – Ευριστικοί Αλγόριθµοι (Meta – Heuristic Algorithms). 
 
1. Ακολουθιακές Μέθοδοι (Sequential Methods). Αυτές οι µέθοδοι 
ταξινοµούν τα συµβάντα (events) µε τη βοήθεια ευριστικών µεθόδων που 
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σχετίζονται άµεσα µε το συγκεκριµένο πρόβληµα που επιλύουν και 
κατόπιν αναθέτουν τα συµβάντα µε ακολουθιακό τρόπο σε έγκυρες 
χρονοθυρίδες (valid time slots), έτσι ώστε κανένα συµβάν µέσα στην ίδια 
χρονοθυρίδα να µην έρχεται σε αντίθεση µε κάποιο άλλο. Στις 
ακολουθιακές µεθόδους το πρόβληµα του χρονοπρογραµµατισµού των 
εξετάσεων (exam timetabling problem) παριστάνεται ώς γράφηµα (graph), 
όπου τα συµβάντα, δηλαδή τα εξεταζόµενα µαθήµατα, αναπαριστώνται 
σαν κορυφές (vertices) και οι συγκρούσεις (conflicts) µεταξύ των 
συµβάντων σαν τις ακµές (edges) του γραφήµατος. Έτσι, για παράδειγµα, 
αν κάποιοι φοιτητές πρέπει να παρακολουθήσουν δύο συµβάντα, τότε 
υπάρχει µία ακµή ανάµεσα σε αυτούς τους δύο κόµβους που δηλώνει τη 
σύγκρουση. Ώς επί τούτου η δηµιουργία ενός προγράµµατος εξετάσεων 
το οποίο δεν θα περιέχει τέτοιες συγκρούσεις µπορεί να «µοντελοποιηθεί» 
σαν ένα πρόβληµα χρωµατισµού γραφήµατος (graph coloring problem). 
Κάθε χρονοθυρίδα του προγράµµατος αντιστοιχεί σε ένα ξεχωριστό 
χρώµα και οι κορυφές / κόµβοι του γραφήµατος χρωµατίζονται µε τέτοιο 
τρόπο ώστε κανένας γειτονικός κόµβος να µην έχει το ίδιο χρώµα. 
Υπάρχει µία µεγάλη ποικιλία ευριστικών µεθόδων που χρησιµοποιούνται 
για την ταξινόµιση των συµβάντων που λειτουργούν, κυρίως, µε µία 
εκτίµηση του πόσο δύσκολο είναι να τοποθετηθεί ένα συµβάν σε καλή 
χρονοθυρίδα [7, 11, 17, 18]. Οι ευριστικές τεχνικές που χρησιµοποιούνται 
συχνά είναι οι εξής: 
a. Largest Degree First. Συµβάντα που έχουν το µεγαλύτερο πλήθος 
συγκρούσεων τοποθετούνται νωρίτερα στο πρόγραµµα. Η λογική 
πίσω από αυτήν τη µέθοδο είναι ότι τα συµβάντα µε το µεγαλύτερο 
πλήθος συγκρούσεων είναι δυσκολότερο να τοποθετηθούν στο 
πρόγραµµα γι’αυτό τα τοποθετούµε όσο το δυνατό νωρίτερα. 

b. Largest Weighted Degree. Αυτή είναι µία παραλλαγή της προη-
γούµενης µεθόδου η οποία συνυπολογίζει σε κάθε σύγκρουση και 
το πλήθος των φοιτητών που σχετίζονται µε αυτή. 

c. Saturation Degree. Σε κάθε βήµα της δηµιουργίας του προγράµ-
µατος επιλέγεται εκείνο το συµβάν µε το µικρότερο, διαθέσιµο, 
αριθµό έγκυρων χρονοθυρίδων. 

d. Colour Degree. Σε αυτή τη µέθοδο δίνεται µεγαλύτερη προτε-
ραιότητα στα συµβάντα που έχουν το µεγαλύτερο πλήθος 
συγκρούσεων µε συµβάντα που έχουν ήδη τοποθετηθεί µέσα στο 
πρόγραµµα. 

2. Μέθοδοι Οµαδοποίησης (Cluster Methods). Σε αυτές τις µεθόδους το 
σύνολο των συµβάντων χωρίζεται σε µικρότερα υποσύνολα τα οποία 
ικανοποιούν τους σκληρούς περιορισµούς (hard constraints). Κατόπιν τα 
υποσύνολα ανατίθενται σε χρονοθυρίδες µε τέτοιο τρόπο ώστε να 
ικανοποιούνται και οι χαλαροί περιορισµοί (soft constraints). Πολλές και 
διαφορετικές τεχνικές βελτιστοποίησης έχουν εφαρµοστεί για την ανάθεση 
των υποσυνόλων, των συµβάντων, στις χρονοθυρίδες. Το κύριο µειονέ-
κτηµα αυτών των µεθόδων είναι ότι οι οµαδοποιήσεις των συµβάντων 
γίνονται στην αρχή του αλγορίθµου χωρίς να έχουν τη δυνατότητα να 
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αλλάξουν και αυτό µπορεί να συντελέσει στην δηµιουργία προγραµµάτων 
χαµηλής ποιότητας. 

3. Μέθοδοι Βασισµένοι στους Περιορισµούς (Constraint based 
Methods). Σε αυτές τις µεθόδους το πρόβληµα του χρονοπρογραµ-
µατισµού (timetable problem) µοντελοποιείται ώς ένα σύνολο από µετα-
βλήτες (πχ: συµβάντα) των οποίων οι τιµές (πχ: αίθουσες, χρονοθυρίδες) 
πρέπει να ανατεθούν ικανοποιώντας ένα σύνολο περιορισµών. Συνήθως 
η ανάθεση των τιµών στις µεταβλητές γίνεται µε κάποιους κανόνες. Όταν 
κανένας κανόνας δεν είναι εφαρµόσιµος στην τρέχουσα λύση εφαρµόζεται 
ένα είδος οπισθοδρόµισης µέχρις ότου βρεθεί µία λύση που να ικανοποιεί 
όλους τους περιορισµούς [2, 7, 31]. 

4. Μέτα – Ευριστικοί Αλγόριθµοι (Meta – Heuristic Algorithms). Τις 
τελευταίες δύο δεκαετίες µία ποικιλία από µέτα – ευριστικές προσεγγίσεις 
όπως simulated annealing, tabu search, evolutionary algorithms, hybrid 
algorithms και άλλες, έχουν ερευνηθεί και εφαρµοστεί πάνω σε προβλή-
µατα χρονοπρογραµµατισµού. Αυτές οι µέθοδοι ξεκινούν µε µία ή 
περισσότερες αρχικές λύσεις (συνήθως τυχαία αρχικοποιηµένες) και 
εφαρµόζουν διάφορες στρατηγικές αναζήτησης για την αποφυγή τοπικών 
βέλτιστων (local optima). Όλοι αυτοί οι αλγόριθµοι µπορούν να παράγουν 
λύσεις υψηλής ποιότητας αλλά συχνά εµφανίζουν υψηλό υπολογιστικό 
κόστος [2, 10, 14, 16, 19, 20, 26, 28, 34, 35]. 

 
Από την παραπάνω, σύντοµη, περιγραφή των µεθοδολογιών που έχουν ανα-

πτυχθεί για την επίλυση του προβλήµατος της δηµιουργίας προγραµµάτων εξε-
τάσεων, βλέπουµε ότι το πλήθος τους δεν είναι µικρό. Αυτό φανερώνει το ενδια-
φέρον της επιστηµονικής κοινότητας να βρεί λύση σε ένα πρόβληµα που απα-
σχολεί όλα τα εκπαιδευτικά ιδρύµατα της τριτοβάθµιας εκπαίδευσης. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



- 32 -  

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 
 
 
 
Εξελικτικοί Αλγόριθµοι και Πρόγραµµα 
Εξετάσεων 
 
 
 
 
Όπως αναφέραµε και σε προηγούµενη ενότητα (Κεφάλαιο 2ο), οι Εξελικτικοί 

Αλγόριθµοι (ΕΑ) είναι αλγόριθµοι αναζήτησης – βελτιστοποίησης, γενικού 
σκοπού, οι οποίοι προσοµοιώνουν τις λειτουργίες της φυσικής εξέλιξης και 
φυσικής επιλογής για την εύρεση της βέλτιστης λύσης σε έναν τεράστιο χώρο 
αναζήτησης µε πολλαπλά τοπικά βέλτιστα. Η αναζήτηση της καλύτερης λύσης 
παρόλο που πραγµατοποιείται µε πιθανολογικούς (probabilistic) και όχι µε 
αιτιοκρατικούς (deterministic) κανόνες δεν είναι και τόσο «τυχαία», όπως φαίνεται 
µε µία πρώτη µατιά, αλλά καθοδηγείται σε ποιοτικά καλύτερες περιοχές του 
χώρου αναζήτησης µε βάση τον τελεστή επιλογής που εφαρµόζεται 
(exploitation). Ένα από τα πλεονεκτήµατα των ΕΑ είναι ότι για την επίλυση ενός 
προβλήµατος δεν απαιτούν βοηθητικές γνώσεις για το πρόβληµα. Αυτό τους 
επιτρέπει να εφαρµόζονται σε ένα ευρύ φάσµα προβληµάτων όπου δεν υπάρχει 
βοηθητική γνώση για την επιτάχυνση της εύρεσης λύσης, ή την εύρεση καλύ-
τερης ποιοτικά λύσης. 
Η επιστηµονική κοινότητα αντιλήφθηκε, γρήγορα, τα οφέλη που θα είχε η 

εφαρµογή των ΕΑ σε πολλά προβλήµατα (κυρίως βελτιστοποίησης) και 
στράφηκε σε αυτούς εφαρµόζοντάς τους τόσο σε πειραµατικά προβλήµατα, όσο 
και σε πραγµατικά προβλήµατα (real world problems). Ένας από τους τοµείς των 
προβληµάτων είναι και αυτός του χρονοπρογραµµατισµού και πιο συγκεκριµένα 
(στα πλαίσια της παρούσης εργασίας) του χρονοπρογραµµατισµού των 
εξετάσεων (exam timetabling). Αµέτρητες είναι οι εφαρµογές τόσο «καθαρών» 
ΕΑ, όσο και υβριδικών ΕΑ, που έγιναν στην πράξη από πολλούς επιστήµονες και 
από πολλά εκπαιδευτικά ιδρύµατα. Μία µικρή ανασκόπιση αυτών των 
προσπαθειών γίνεται σε παρακάτω ενότητα (4.2).  
Για την αντιµετώπιση οποιουδήποτε προβλήµατος, από τους ΕΑ, είναι 

απαραίτητη η κωδικοποίηση των παραµέτρων του µε τέτοιο τρόπο ώστε να 



- 33 -  

µπορεί να πραγµατοποιηθεί η επεξεργασία τους. Τα βασικότερα στοιχεία που 
πρέπει να περιέχει ένας ΕΑ είναι: 1) η αναπαράσταση µίας πιθανής λύσης του 
προβλήµατος, 2) ο αρχικός πληθυσµός, 3) η συνάρτηση ποιότητας / καταλλη-
λότητας και 4) οι γενετικοί τελεστές που θα εφαρµοστούν. Στην ενότητα που 
ακολουθεί γίνεται µία προσπάθεια κωδικοποίησης του προβλήµατος, το οποίο 
πραγµατεύεται η εργασία, για την αντιµετώπισή του από τους ΕΑ. 
 

4.1 Κωδικοποίηση του προβλήµατος 
 
Όπως αναφέραµε και παραπάνω για την επίλυση οποιουδήποτε προβλήµα-

τος οι ΕΑ απαιτούν µία συγκεκριµένη κωδικοποίηση των παραµέτρων του. Η 
κωδικοποίηση αυτή δεν είναι αυστηρή σε επίπεδο υλοποίησης, αλλά πρέπει να 
υπακούει σε κάποιες γενικές αρχές. 
 
• Αναπαράσταση µίας πιθανής λύσης. Όπως περιγράφηκε και σε 
προηγούµενη ενότητα (2.1) οι ΕΑ διατηρούν έναν πληθυσµό από άτοµα 
(δοµές δεδοµένων), τα οποία εξελίσσουν σύµφωνα µε κάποιους κανόνες 
επιλογής και την εφαρµογή κάποιων γενετικών τελεστών. Τα άτοµα αυτά 
αποτελούν τα σηµεία του χώρου αναζήτησης και το κάθε ένα από αυτά 
αναπαριστά µία πιθανή λύση του εκάστοτε προβλήµατος. Στην περίπτω-
ση του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων (exam time-
tabling problem), τα άτοµα αυτά αποτελούν τα προγράµµατα των 
εξετάσεων. Η αναπαράσταση αυτών των ατόµων µπορεί να είναι είτε 
άµεση (direct representation), όπου κάθε άτοµο αποτελεί ένα 
ολοκληρωµένο πρόγραµµα και περιέχει όλη την απαραίτητη πληροφορία, 
είτε έµµεση (indirect representation), όπου το άτοµο δεν περιέχει όλη την 
απαραίτητη πληροφορία, αλλά υπάρχει ένα άλλο τµήµα του αλγορίθµου 
το οποίο αναλαµβάνει να διερµηνεύσει το άτοµο και να σχηµατίσει το 
πρόγραµµα.  

o Στην περίπτωση της άµεσης αναπαράστασης (direct re-
presentation) µπορούµε να φανταστούµε το χρωµόσωµα σαν έναν 
πίνακα όπου κάθε κελί του πίνακα αναπαριστά πχ: µία χρονική 
περίοδο (time slot). Και η τιµή που περιέχει αυτό το κελί να είναι ένα 
συµβάν (η εξέταση ενός µαθήµατος) που έχει προγραµµατιστεί σε 
αυτήν τη χρονική περίοδο. 

 
Ts: 0 Ts: 1 Ts: 2 ... Ts: n 

Event: e2 Event: e43 Event: e3 … Event: em 

 
Σχήµα 4.1. Παράδειγµα άµεσης αναπαράστασης χρωµοσώµατος. 

 
Η ερµηνεία που θα µπορούσαµε να δώσουµε στην παραπάνω σχη-
µατική αναπαράσταση, είναι η εξής: 
Έστω ότι έχουµε τα εξής σύνολα: 
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� Ts = {0, 1, 2, 3, …, n}, όπου Ts είναι το σύνολο που περιέχει 
όλες τις δυνατές χρονοθυρίδες (time slots). 

� Event = {e1, e2, e3, …, em}, όπου Event είναι το σύνολο που 
περιέχει όλα τα συµβάντα που πρέπει να προγραµµατιστούν. 

Σε κάθε χρονοθυρίδα τοποθετείται ένα και µόνο ένα συµβάν. 
Οπότε µπορούµε να πούµε ότι: «Στη χρονοθυρίδα 0, έχει 
προγραµµατιστεί το συµβάν e2», κοκ. 

 
o Στην περίπτωση της έµµεσης αναπαράστασης (indirect re-
presentation) µπορούµε να φανταστούµε το χρωµόσωµα σαν µία 
συνδεδεµένη λίστα, όπου κάθε κόµβος της να αναπαριστά και ένα 
συµβάν. 

 
 
 

 
 

Σχήµα 4.2. Παράδειγµα έµµεσης αναπαράστασης χρωµοσώµατος. 
 

Η ερµηνεία που θα µπορούσαµε να δώσουµε στην παραπάνω σχη-
µατική αναπαράσταση, είναι η εξής: 
Έστω ότι έχουµε το σύνολο: 
� Event = {e1, e2, e3, … , em}, όπου Event είναι το σύνολο που 
περιέχει όλα τα συµβάντα που πρέπει να προγραµµατιστούν. 

Οπότε µπορούµε να πούµε: «Χρησιµοποίησε την ευριστική συν-
άρτηση H για να προγραµµατίσεις πρώτα το συµβάν e1, 
χρησιµοποίησε την ευριστική συνάρτηση H για να προγραµµατίσεις 
δεύτερο το συµβάν e3, χρησιµοποίησε την ευριστική συνάρτηση H 
για να προγραµµατίσεις τρίτο το συµβάν e34, κοκ». 
Το τί θα αποτελεί την συνάρτηση H, ποικίλει ανάλογα µε το τί θέ-
λουµε να πετύχουµε. Η συνάρτηση αυτή θα µπορούσε πχ: να 
τοποθετεί τα συµβάντα µέσα στις χρονοθυρίδες µε τέτοιο τρόπο 
ώστε να ικανοποιούνται όλοι οι σκληροί περιορισµοί (hard 
constraints). 
 

Η επιλογή µίας καλής αναπαράστασης επηρεάζει σε πολύ µεγάλο βαθµό 
την απόδοση του ΕΑ και καθορίζει τον τρόπο που θα επενεργούν πάνω 
στο χρωµόσωµα (άτοµο) οι γενετικοί τελεστές. Επίσης ένα άλλο σηµαντικό 
πρόβληµα το οποίο εµφανίζεται έντονα σε προβλήµατα χρονοπρογραµ-
µατισµού και συνδέεται άµεσα µε την αναπαράσταση του χρωµοσώµατος, 
είναι αυτό της «επίστασης» (epistasis), ή αλλιώς η «αλληλεπίδραση» 
µεταξύ των γονιδίων (gene interaction). Το πρόβληµα έγκειται στο γεγονός 
ότι οι τιµές που δέχεται ένα γονίδιο συνδέονται σε µεγάλο βαθµό µε τις 
τιµές κάποιου άλλου γονιδίου. Αυτό µπορεί να προκαλέσει το αρνητικό 
φαινόµενο κατά το οποίο η ικανοποίηση ενός περιορισµού να προκαλεί τη 
µή – ικανοποίηση ενός άλλου περιορισµού. Το πρόβληµα µεγαλώνει και 
περιπλέκεται όσο µεγαλώνει και η σχέση που πιθανόν να έχουν τα γονίδια 

E1 E34 E3 E22 ... Em 
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του χρωµοσώµατος µεταξύ τους. Η ιδανική περίπτωση είναι αυτή κατά την 
οποία τα γονίδια είναι τελείως ανεξάρτητα µεταξύ τους και οι τιµές που 
δέχεται το κάθε ένα δεν εξαρτώνται και δεν επηρεάζουν τις τιµές άλλων 
γονιδίων. Παρά, λοιπόν, το γεγονός της σπουδαιότητας της ανα-
παράστασης στη συνολική λειτουργία του ΕΑ δεν υπάρχει τρόπος να 
ορίσουµε θεωρητικά το τί αποτελεί µία «καλή» αναπαράσταση. Οι περισ-
σότερες αναπαραστάσεις επιλέγονται µε βάση την εµπειρία και κάποια 
πειραµατικά αποτελέσµατα, παρά µε κάποια θεωρητική τεκµηρίωση.  

• Αρχικός πληθυσµός. Ο αρχικός πληθυσµός αποτελεί το σύνολο των 
πιθανών λύσεων του προβλήµατος. Κάθε χρωµόσωµα του πληθυσµού 
αναπαριστά άµεσα ένα σηµείο του χώρου αναζήτησης (search space). 
Όσο µεγαλύτερος είναι ο χώρος αναζήτησης τόσο αυξάνει η πιθανότητα 
να βρούµε µία καλύτερη λύση. Από την άλλη µεριά όµως αυξάνουν και οι 
απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ, γιατί όσο µεγαλώνει ο πληθυσµός τόσο 
επιβραδύνεται και η διαδικασία εξέλιξης. Ο αρχικός πληθυσµός 
αρχικοποιείται συνήθως µε τυχαίες τιµές, αν και µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
παλαιότερη γνώση, αν υπάρχει. Για λόγους απλότητας και ευκολίας, 
συνήθως, το µέγεθος του αρχικού πληθυσµού παραµένει σταθερό κατά τη 
διάρκεια της εξέλιξης, αν και αυτό παραβαίνει το µοντέλο της φύσης όπου 
υπό φυσιολογικές συνθήκες οι πληθυσµοί τείνουν να αυξάνουν το µεγεθός 
τους. 

• Συνάρτηση Ποιότητας. Η συνάρτηση ποιότητας είναι αυτή που καθορίζει 
το πόσο καλά είναι προσαρµοσµένο ένα άτοµο στο περιβάλλον στο οποίο 
εξελίσσεται. Μέσα στη συνάρτηση ποιότητας µπορούµε να ενσωµατώ-
σουµε τόσο τους χαλαρούς (soft), όσο και τους σκληρούς (hard) περι-
ορισµούς. Η συνάρτηση ποιότητας µπορεί να είναι όσο απλή, ή όσο 
πολύπλοκη θέλουµε εµείς. Συνήθως είναι της µορφής: 

o 
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ii xcw
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1

))(*(1

1
)(  , όπου “x” είναι το χρωµόσωµα που 

αξιολογείται, “n” είναι το πλήθος των περιορισµών, “wi” είναι η βα-
ρύτητα του περιορισµού “i” και “ci” είναι η ποινή του περιορισµού 
“i”. 

Η µορφή των περιορισµών “i” στην περίπτωση του χρονοπρογραµ-
µατισµού εξετάσεων, καθώς και απόδοσης της ποινής, µπορεί να γίνει ώς 
εξής: 

o Έστω ο περιορισµός “i” µε τη λεκτική περιγραφή: “αν ο φοιτητής 
εξετάζεται σε δύο συνεχόµενες χρονοθυρίδες, τότε πρόσθεσε στη 
συνολική ποινή τη µονάδα (1), αλλιώς το µηδέν (0)”. 
Τότε στη συνολική ποινή ( ∑ ) θα προστεθεί το γινόµενο “1*wi” ή 

“0*wi”, όπου “wi” είναι η βαρύτητα του περιορισµού “i”. 
 

Η αξιολόγηση του πληθυσµού κατά την διάρκεια της εξέλιξης είναι από τα 
πιο χρονοβόρα βήµατα του αλγορίθµου, ανάλογα φυσικά µε την πολυ-
πλοκότητα της συνάρτησης. Η τιµή αυτής της συνάρτησης αποτελεί την 
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ποιότητα του χρωµοσώµατος και συνήθως όσο µεγαλύτερη είναι, δηλαδή 
όσο λιγότερους περιορισµούς παραβιάζει το χρωµόσωµα, τόσο αυξάνει η 
πιθανότητα του ατόµου να ζευγαρώσει περισσότερες φορές µε άλλα 
άτοµα και να παράγει περισσότερους απογόνους. 

• Γενετικοί Τελεστές. Σε αυτό το τµήµα του ΕΑ περιέχονται όλοι οι τελεστές 
οι οποίοι αναλαµβάνουν να εξελίξουν τα χρωµοσώµατα του αρχικού 
πληθυσµού και να τα µετατρέψουν σε µονάδες πιο προσαρµοσµένες µέσα 
στο περιβάλλον το οποίο βρίσκονται. Στις τάξεις των γενετικών τελεστών 
ανήκουν οι τελεστές ανασυνδυασµού (ή διασταύρωσης στην περίπτωση 
των Γενετικών Αλγορίθµων) και οι τελεστές της µετάλλαξης. Υπάρχει µία 
πληθώρα διαφορετικών υλοποιήσεων των τελεστών και των δύο κατηγο-
ριών, η οποία οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι αυτοί οι τελεστές εξαρτώ-
νται άµεσα από την µορφή του χρωµοσώµατος, δηλαδή της αναπαράστα-
σης. Οι γενικές αρχές λειτουργίας τους όµως παραµένουν ίδιες και 
περιγράφονται µε συντοµία παρακάτω: 
o Τελεστές Ανασυνδυασµού. Οι τελεστές αυτοί είναι υπεύθυνοι για την 
ανταλλαγή  τµηµάτων γενετικού υλικού µεταξύ των ατόµων. Αυτό 
συµβαίνει κατά την φάση της αναπαραγωγής όπου, συνήθως, δύο 
γονείς ζευγαρώνουν για να παράξουν, συνήθως, δύο παιδιά. Οι 
απόγονοι (δηλαδή τα τέκνα), περιλαµβάνουν τµήµατα γενετικού υλικού 
και από τους δύο (ή και περισσότερους) γονείς. Οι κατηγορίες που 
χωρίζονται αυτοί οι τελεστές είναι σε γενικές γραµµές δύο: 

� Ανασυνδυασµός ‘Ν’ σηµείων κοπής. Η τιµή του ‘Ν’ µπορεί να 
είναι οποιοσδήποτε φυσικός αριθµός {0, 1, ..., n}, όπου “n” 
πρέπει να είναι µικρότερο ή ίσο µε το µήκος του χρωµοσώµα-
τος, δηλαδή του πλήθους των γονιδίων. Μία περιγραφή της 
λειτουργίας του τελεστή, για Ν = 1, δίνεται στην ενότητα 2.4.1 
(και σχήµα 2.3). Όσο µεγαλύτερη τιµή έχει το ‘Ν’, τόσο περισ-
σότερους συνδυασµούς µεταξύ των γονέων µπορούµε να δη-
µιουργήσουµε . Από την άλλη µεριά όµως όσο αυξάνει το ‘Ν’, 
τόσο αυξάνει και η πιθανότητα να διαταράξουµε τα καλά 
σχήµατα (schemata) που υπάρχουν µέσα στον πληθυσµό1. 

 
 

Γονέας 1 

 
Γονέας 2 

 
Απόγονος 1 

 
Απόγονος 2 

Σχήµα 4.3. Ανασυνδυασµός ενός σηµείου. 
 

                                            
1 Για περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τα σχήµατα (schemata), ανατρέξτε στο σχετικό 
παράρτηµα στο τέλος της εργασίας (Παράρτηµα Α). 
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Γονέας 1 

 
Γονέας 2 

 
Απόγονος 1 

 
Απόγονος 2 

 
Σχήµα 4.4. Ανασυνδυασµός τεσσάρων σηµείων. 

 
� Οµοιόµορφος Ανασυνδυασµός. Στον οµοιόµορφο ανασυνδυ-
ασµό δεν υπάρχουν σηµεία κοπής, αλλά κάθε γονίδιο έχει την 
ίδια πιθανότητα ανταλλαγής. Με τον τρόπο αυτό µπορούµε να 
επιτύχουµε όλους τους δυνατούς συνδυασµούς µεταξύ των 
γονέων. 

 
Γονέας 1  

 
Γονέας 2 

 
Απόγονος 1 

 

 
Απόγονος 2 

   

 
Σχήµα 4.5. Οµοιόµορφος Ανασυνδυασµός. 

 
o Τελεστές Μετάλλαξης. Η λειτουργία του τελεστή µετάλλαξης είναι 
σχετικά απλή και περιγράφεται µε συντοµία στην ενότητα 2.4.1 (και 
σχήµα 2.4). Εκείνο το οποίο πρέπει να αναφέρουµε είναι ότι εκτός από 
τον κλασσικό τελεστή µετάλλαξης, στον οποίο κάθε γονίδιο έχει την 
ίδια πιθανότητα να µεταλλαχτεί, υπάρχουν και άλλοι τρόποι εφαρµογής 
του σύµφωνα µε τους οποίους κάθε γονίδιο έχει την δική του 
πιθανότητα να µεταλλαχτεί, ανάλογα µε το πόσο συνεισφέρει στην 
συνολική ποινή του χρωµοσώµατος («κατευθυνόµενη µετάλλαξη» - 
“directed mutation”). Γονίδια που είναι πιο «προβληµατικά» έχουν 
µεγαλύτερη πιθανότητα να µεταλλαχτούν. Επίσης σε άλλες υλοποιή-
σεις η τιµή της µετάλλαξης δεν είναι και τόσο «τυχαία», όπως στην 
κλασσική υλοποίηση, αλλά «µεροληπτεί» και περιορίζεται σε ένα 
µικρότερο σύνολο αποδεκτών τιµών οι οποίες πιθανότατα να 
συνεισφέρουν θετικά στη συνολική ποιότητα του χρωµοσώµατος. 
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 «προβληµατικό γονίδιο» - µεγαλύτερη πιθανότητα µετάλλαξης.  

 
 
 

 
 
 

 
Σχήµα 4.6. Παράδειγµα κατευθυνόµενης µετάλλαξης. 

 
Εκείνο που θα πρέπει να αναφέρουµε, σχετικά µε τους δύο προανα-

φερθέντες τελεστές (ανασυνδυασµού – µετάλλαξης), είναι ότι και οι δύο 
συνεισφέρουν µε τον δικό τους τρόπο στη διαδικασία της εξέλιξης. ∆εν 
µπορούµε να πούµε µε βεβαιότητα ποιός από τους δύο είναι πιο 
σηµαντικός ή πιο αποτελεσµατικός, γιατί και οι δύο εξερευνούν το χώρο 
αναζήτησης µε διαφορετικό τρόπο. Ο τελεστής ανασυνδυασµού, 
αναµιγνύει το ήδη υπάρχον γενετικό υλικό µε σκοπό να βρεί έναν 
καλύτερο συνδυασµό που θα οδηγήσει σε καλύτερη ποιότητα του 
χρωµοσώµατος. Σε καµία περίπτωση όµως δεν µπορεί να εµφανίσει σε 
µία θέση µία νέα τιµή για ένα γονίδιο. Αυτή είναι η δουλειά του τελεστή 
µετάλλαξης, η οποία µπορεί αρχικά να µή φέρει τα αναµενόµενα αποτε-
λέσµατα αλλά µακροχρόνια, µε το πέρασµα των γενεών και των 
ανασυνδυασµών να προκύψει µία ποιοτικά καλύτερη λύση. 

 
Εκτός από τα τέσσερα βασικά στοιχεία ενός ΕΑ που προαναφέρθηκαν, δεν 

θα πρέπει να παραβλέψουµε τη σηµασία της Επιλογής, των γονέων, κατά την 
φάση της αναπαραγωγής (breeding). Η Επιλογή είναι αυτή που ευθύνεται για την 
καθοδήγηση της αναζήτησης σε ποιοτικά καλύτερες περιοχές του χώρου 
αναζήτησης (search space). Υπάρχουν τελεστές Επιλογής οι οποιοι επιλέγουν τα 
άτοµα (τους γονείς) µε βάση την απόλυτη τιµή της ποιότητάς τους και άλλοι µε 
βάση την σχετική τιµή αυτής. Θα πρέπει να επισηµάνουµε όµως ότι όταν 
επιλέγουµε  τους γονείς µε βάση την απόλυτη τιµή της ποιότητας µπορεί να 
φτάνουµε γρηγορότερα σε κάποιο βέλτιστο, αλλά υπάρχει µεγάλος κίνδυνος να 
πέσουµε σε κάποιο τοπικό βέλτιστο το οποίο να απέχει πολύ από το ολικό, που 
είναι συνήθως ο σκοπός µας (φαινόµενο πρόωρης σύγκλισης – premature 
convergence). Περισσότερες λεπτοµέρειες σχετικά µε διάφορους τελεστές 
Επιλογής θα δωθούν στο επόµενο κεφάλαιο, στο οποίο γίνεται περιγραφή του 
αλγορίθµου υλοποίησης, που πραγµατοποιήθηκε στα πλαίσια της παρούσης 
πτυχιακής εργασίας. 
 

4.2 Χρονοπρογραµµατισµός Εξετάσεων και ΕΑ 
 
Σε αυτήν την ενότητα θα παρουσιαστούν, περιληπτικά, µερικές από τις προσ-

πάθειες που έγιναν κατά καιρούς, από διάφορους επιστήµονες, για την επίλυση 
του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων. Οι αναφορές που θα 
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γίνουν περιλαµβάνουν µόνο τις υλοποιήσεις που σχετίζονται µε ΕΑ καθώς και µε 
υβριδικές υλοποιήσεις αυτών. 
Οι Edmund Burke, David Elliman και Rupert Weare στο [20] παρουσιάζουν 

ένα πρότυπο αυτοµατοποιηµένο σύστηµα που χρησιµοποιεί Γενετικούς Αλγορίθ-
µους (ΓΑ) και απευθύνεται τόσο στη δηµιουργία προγραµµάτων εξετάσεων, όσο 
και στη δηµιουργία προγραµµάτων διαλέξεων, σε ανώτερα εκπαιδευτικά 
ιδρύµατα. Περιγράφουν κυρίως την πρώτη κατηγορία (δηµιουργία προγραµ-
µάτων εξετάσεων), αλλά ισχυρίζονται ότι η µέθοδολογία που περιγράφουν 
µπορεί να εφαρµοστεί εξίσου και στη δεύτερη. Η προσέγγιση που 
χρησιµοποίησαν ενσωµατώνει γνώση που σχετίζεται µε το πρόβληµα για να 
διασφαλίσουν ότι καµία από τις υποψήφιες λύσεις δεν είναι ανέφικτη (infeasible 
solution). Χρησιµοποίησαν άµεση αναπαράσταση χρωµοσώµατος (direct 
representation) η οποία δεν περιελάµβανε µόνο το πότε, αλλά και το πού θα 
διεξαχθεί µία εξέταση. Επίσης αντί να χρησιµοποιήσουν ένα σταθερό πλήθος 
χρονικών περιόδων, που µπορεί να δηµιουργούσε συγκρούσεις και να µή 
τοποθετούνταν κάποια µαθήµατα, άφησαν το µήκος του προγράµµατος 
µεταβλητό (πχ: από 1, µέχρι 100 χρονοθυρίδες). Φυσικά αν προέκυπτε 
πρόγραµµα µεγαλύτερο από το µέγιστο επιτρεπόµενο αριθµό, αυτό θα ήταν 
«ανεπιθύµητο». Παρ’όλ’αυτα µε την µεταβλητότητα του προβλήµατος δεν 
µπορούµε να προβλέψουµε πόσο µεγάλο θα µπορούσε να είναι το «βέλτιστο» 
πρόγραµµα και πιθανότατα µε ένα συγκεκριµένο αριθµό χρονικών περιόδων 
ίσως να µην υπάρχει «βέλτιστο» πρόγραµµα. Αυτός που αναλάµβανε να 
δηµιουργήσει τα προγράµµατα είχε τη δυνατότητα να επηρεάσει το µήκος του 
προγράµµατος διαβαθµίζοντας κατάλληλα έναν περιορισµό που σχετίζοταν µε το 
µήκος αυτού. Όσο υψηλότερη ήταν η διαβάθµιση τόσο µικρότερο ήταν το µήκος 
του προγράµµατος, ενώ όσο χαµήλωνε τόσο µεγάλωνε το µήκος του 
προγράµµατος. Οι γενετικοί τελεστές της διασταύρωσης και της µετάλλαξης που 
χρησιµοποιήθηκαν ήταν ευριστικοι (heuristic), χρησιµοποιώντας γνώση που 
σχετίζονταν µε το πρόβληµα. Για τελεστή Επιλογής χρησιµοποίησαν ένα 
πρότυπο σχήµα (standard schema), µιας και είναι ανεξάρτητος της 
αναπαράστασης. Ένα πλήθος από διαφορετικές συναρτήσεις αξιολόγησης ήταν 
προσαρµόσιµες δίνοντας έτσι τη δυνατότητα να παράγονται διαφορετικά 
προγράµµατα τα οποία µπορούν να ικανοποιούν τις απαιτήσεις πολλών 
εκπαιδευτικών ιδρυµάτων. Για τη δοκιµή του συστήµατος παρήγαγαν µία σειρά 
από δοκιµαστικά προβλήµατα τα οποία περιελάµβαναν την τοποθέτηση εκατό 
(100) εξετάσεων σε τέσσερις (4) αίθουσες χωρητικότητας σαράντα (40), ογδόντα 
(80) και δύο των εκατό εξήντα (160) καθισµάτων. Ο αρχικός πληθυσµός 
περιελάµβανε εκατό (100), χρωµοσώµατα και στις περισσότερες δοκιµές που 
έκαναν ο ΓΑ βελτίωνε την αρχική ποιότητα σηµαντικά και µάλιστα σε ορισµένες 
δοκιµές η βελτίωση ήταν θεαµατική. Παρ’όλ’αυτά τονίζουν ότι η ποιότητα ενός 
τελικού προγράµµατος εξετάσεων, δηλαδή αν είναι «καλό» ή «κακό», εξαρτάται 
από το αν τελικά θα χρησιµοποιηθεί από το ίδρυµα ή όχι. 
Οι ίδιοι ερευνητές (E.Burke, D.Elliman, R.Weare), σε µία άλλη εργασία τους 

[34] παρουσιάζουν έναν ισχυρό υβριδικό Γενετικό Αλγόριθµο (hybrid GA) για την 
επίλυση του χρονοπρογραµµατισµού εξετάσεων (exam timetabling), χρησι-
µοποιώντας άµεση αναπαράσταση και ευριστικούς τελεστές διασταύρωσης για 
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να διασφαλίσουν ότι κανένας θεµελιώδης περιορισµός δε θα παραβιαστεί. Ο 
περιορισµός για την τοποθέτηση των εξετάσεων σε συγκεκριµένες αίθουσες, για 
πειραµατικούς σκοπούς, αντικαταστάθηκε από τον κανόνα να µην τοποθετούνται 
περισσότεροι φοιτητές σε µια περίοδο, απ’όση είναι η χωρητικότητα αυτής της 
περιόδου. Για την αρχικοποίηση του πληθυσµού χρησιµοποιήθηκε ένα αλγό-
ριθµος χρωµατισµού γραφηµάτων (graph colouring algorithm), ο οποίος 
λειτουργούσε ώς εξής: 

-Για κάθε µέλος του πληθυσµού (χρωµόσωµα). 
-Παρήγαγε µία τυχαία διάταξη των εξεταζοµένων µαθηµάτων. 
-Πάρε κάθε ένα εξετ.µάθηµα µε την ακόλουθη σειρα: 

Βρές την πρώτη χρονική περίοδο στην οποία µπορεί να 
τοποθετηθεί το µάθηµα, χωρίς να συγκρούεται µε άλλα 
εξεταζόµενα µαθήµατα και το πλήθος των φοιτητών να 
µην υπερβαίνει τη συνολική χωρητικότητα αυτής της 
περιόδου, και τοποθέτησέ το µάθηµα εκεί. 

Με αυτόν τον τρόπο παρήγαγαν, γρήγορα, µεγάλους πληθυσµούς µε τυχαίες 
τιµές, τα άτοµα των οποίων, σαφώς, δεν είχαν το ελάχιστο δυνατό µήκος σε 
χρονική διάρκεια. Ο τελεστής διασταύρωσης, όπως αναφέραµε και παραπάνω, 
ήταν ευριστικός (heuristic), η λειτουργία του οποίου ήταν η εξής: αφού επιλεγούν 
οι γονείς, τότε για κάθε περίοδο ο τελεστής τοποθετεί τα κοινά µαθήµατα των 
γονέων στο παιδί. Αν χρειάζεται να τοποθετηθούν επιπλέον µαθήµατα χρησιµο-
ποιεί έναν αλγόριθµο για να επιλέγει άλλα µαθήµατα, χωρίς όµως να παρα-
βιάζονται οι δύο θεµελιώδεις περιορισµοί. ∆ηλαδή να µην υπάρχουν συγ-
κρούσεις µεταξύ των µαθηµάτων και να µην υπερβαίνει το όριο των διαθέσιµων 
καθισµάτων της περιόδου. 
 
- περίοδος “i” 
 Πάρε τα κοινά µαθήµατα από τους 
 δύο γονείς,της περιόδου i. 
 Απόγονος 
Γονέας 1: 
 Πάρε επιπλέον µαθήµατα και από 
 Τους δύο γονείς ή από αυτά που 
 έµειναν εκτός προγράµµατος στην 
Γονέας 2 : περίοδο  (i-1). 
 
  Τα υπόλοιπα µαθήµατα που δεν τοποθετήθηκαν 
 περνάνε στην επόµενη περίοδο (i +1) 
 

Σχήµα 4.7. Λειτουργία ευριστικού τελεστή διασταύρωσης. 
 
 
Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν για την επιλογή των µαθηµάτων µέχρις 
ότου δεν µείνει κανένα µάθηµα εκτός προγράµµατος εξετάσεων ήταν αρκετοί και 
απλώς αναφέρονται ονοµαστικά: 
 

1. Random 
2. Largest Degree 
3. Most Similar Exams 
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4. Latest Scheduled in Other Parent 
5. Least Conflicting with Previous Period 
6. Both Late and Spread Together 

( Για περισσότερες πληροφορίες ο αναγνώστης µπορεί να ανατρέξει στη σχετική αναφορά της 
βιβλιογραφίας.) 
 
Ο τελεστής της µετάλλαξης, όπως και αυτός της διασταύρωσης, θα έπρεπε να 
διασφαλίζει ότι µετά την εφαρµογή του, τα προγράµµατα που θα παράγονταν θα 
ήταν εφικτά (feasible). Για να αποφευχθεί λοιπόν η δηµιουργία ανέφικτων προ-
γραµµάτων ενσωµάτωσαν τη λειτουργία της µετάλλαξης στον τελεστή της 
διασταύρωσης. Αυτό γινόταν µε την προσθήκη µαθηµάτων σε µία περίοδο από 
αυτά που είχαν µείνει εκτός προγράµµατος στις προηγούµενες περιόδους. Για τη 
συνάρτηση ποιότητας δεν αναφέρουν κάποια συγκεκριµένη, αλλά αφήνουν 
ανοιχτή τη χρήση διαφόρων συναρτήσεων. Πάντως τονίζουν ότι µία απλή 
γραµµική συνάρτηση µε βάρη στην απόδωση των ποινών (βλέπε ενότητα 4.1) 
είναι συνήθως αρκετή σε προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού. Στα πειράµατα 
που πραγµατοποίησαν χρησιµοποίησαν πληθυσµούς των διακοσίων (200) 
ατόµων, ενώ σαν τελεστή Επιλογής χρησιµοποίησαν εκθετική διαβάθµιση 
(exponential rank) µε συντελεστή πίεσης (selection pressure) 0.986 . Τα απο-
τελέσµατα που συνέλεξαν για κάθε αλγόριθµο περιγράφονται αναλυτικά στη 
σχετική αναφορά. Καταλήγουν ότι η χρήση υβριδικών (hybrid) τελεστών δια-
σταύρωσης µαζί µε την αρχικοποίηση του πληθυσµού από αλγορίθµους 
χρωµατισµού γραφηµάτων, µπορεί να παράξει προγράµµατα εξετάσεων πολύ 
καλής ποιότητας ακόµα και σε προβλήµατα µε υψηλούς περιορισµούς. Τέλος, 
µερικές επεκτάσεις σε αυτόν τον αλγόριθµο παρουσιάζονται στο  [17] από τους 
ίδιους συγγραφείς. 
Οι Edmund K.Burke, James P.Newall και Rupert F.Weare, στο [16] πα-

ρουσιάζουν µία υβριδική προσέγγιση στο πρόβληµα του χρονοπρογραµµατισµού 
των εξετάσεων, στα ανώτατα εκπαιδευτικά ιδρύµατα, που περιλαµβάνει την 
ενσωµάτωση µεθόδων τοπικής αναζήτησης σε εξελικτικούς αλγορίθµους. Η 
προσέγγιση αυτή είναι γνωστή και σαν  “Memetic Algorithm approach”. Η αρχική 
ιδέα για την χρήση αυτών των αλγορίθµων πρωτοπαρουσιάστηκε από τους 
Moscato και Norman, ενώ αργότερα διαµορφώθηκε από τους Radcliffe και 
Surrey οι οποίοι έκαναν και µία σύγκριση µεταξύ  “memetic” και “genetic” 
αλγορίθµων. Η διαφορά µεταξύ της δοµής “meme” από αυτής της “gene” 
(δηλαδή του γονιδίου), είναι ότι το “meme” µπορεί να παρουσιαστεί σαν µία 
µονάδα πληροφορίας η οποία αναπαράγει τον εαυτό του. Το “meme” καθώς 
µεταβιβάζεται µεταξύ των ατόµων προσαρµόζεται ανάλογα έτσι ώστε να 
προσαρµοστεί στο άτοµο όσο το δυνατόν καλύτερα, ενώ το “gene” µεταβιβάζεται 
αυτούσιο. Το κύριο πλεονέκτηµα των “memetic” αλγορίθµων είναι ότι µειώνουν 
το χώρο αναζήτησης, των πιθανών λύσεων, στον υποχώρο των τοπικών 
βέλτιστων (local optima). Στον αλγόριθµο που παρουσιάζουν κάνουν απο-
κλειστικά χρήση προγραµµάτων σταθερού µήκους, ενώ οι τεχνικές που 
περιλαµβάνουν είναι συνδυασµός ασθενούς (light) και ισχυρής (heavy) µετάλ-
λαξης ακολουθούµενη από τον αλγόριθµο αναζήτησης Hill – Climbing. Η ανα-
παράσταση που χρησιµοποίησαν ήταν άµεση (direct) και είχε την παρακάτω 
µορφή: 
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Σχήµα 4.8. Άµεση αναπαράσταση στον “memetic” algorithm. 

 
Όπως βλέπουµε και στην παραπάνω σχηµατική αναπαράσταση, κάθε πιθανή 
λύση αναπαρίσταται ώς ένα πλήθος από “memes”. Κάθε “meme” περιλαµβάνει 
πληροφορίες για την αίθουσα και για τη χρονική περίοδο που τοποθετείται κάθε 
συµβάν (πχ: Ε1, Ε2, Ε9, ...), ενώ υπάρχει και ένα τελευταίο “meme” που 
περιλαµβάνει όλα τα συµβάντα που δεν έχουν προγραµµατιστεί ακόµα. Για την 
αρχικοποίηση του πληθυσµού χρησιµοποιήθηκε ένας σταθµισµένος «τροχός 
ρουλέτας» (weighted roulette wheel) ο οποίος τοποθετούσε τα συµβάντα (εξετα-
ζόµενα µαθήµατα) σε κατάλληλες χρονικές περιόδους. Όπως αναφέρθηκε και 
παραπάνω ο αλγόριθµος που παρουσιάστηκε έκανε χρήση συνδυασµού 
ασθενούς και ισχυρής µετάλλαξης, χωρίς την παρουσία τελεστή διασταύρωσης. 
Η ασθενής µετάλλαξη επέλεγε τυχαία συµβάντα µέσα στο πρόγραµµα και τα 
αναπρογραµµάτιζε σε κάποια άλλη αποδεκτή χρονοθυρίδα. Ενώ η ισχυρή 
µετάλλαξη µπορούσε να αναδιοργανώσει τα συµβάντα µίας ολόκληρης χρονικής 
περιόδου. Αµέσως µετά την µετάλλαξη ακολουθούσε η εφαρµογή ενός 
αιτιοκρατικού (deterministic) Hill – Climbing. Τέλος σαν µέθοδο Επιλογής των 
ατόµων που θα επιβιώσουν και θα αποτελέσουν τη νέα γενιά, χρησιµοποίησαν 
έναν τροχό ρουλέτας (roulette wheel selection). Οι δοκιµές που πραγµατοποί-
ησαν έγιναν σε πραγµατικά δεδοµένα (Nottingham University 1994/1995 Data) τα 
οποία περιελάµβαναν την τοποθέτηση 805 εξετάσεων σε 32 χρονοθυρίδες, µε 
συνολική χωρητικότητα 1550 καθισµάτων. Τα συµπεράσµατά τους από τις δοκι-
µές τους είναι ότι ο αλγόριθµός τους παρέχει µία ενδιαφέρουσα προσέγγιση στο 
χώρο του εξελικτικού χρονοπρογραµµατισµού (evolutionary timetabling). Επίσης 
η εφαρµογή του τελεστή Hill – Climbing παρόλο που προσθέτει υπολογιστικό 
χρόνο στη διαδικασία της εξέλιξης επιταχύνει την εύρεση καλύτερης λύσης απ’ότι 
αν χρησιµοποιούνταν µόνο εξελικτικοί τελεστές. 
Οι Tony Wong, Pascal Côté και Paul Gely στο [19] παρουσιάζουν µία πρα-

κτική προσέγγιση ενός Γενετικού Αλγορίθµου (ΓΑ) που επιλύει το πρόβληµα της 
δηµιουργίας προγραµµάτων εξετάσεων, η οποία βρίσκει εφαρµογή στο πανεπι-
στήµιο του Quebec, “École de technologie supérieure”, από το 2001 µε 
ενθαρρυντικά αποτελέσµατα. Για την επίλυση του προβλήµατός τους χωρίζουν 
το σύνολο των µαθηµάτων, έστω C = {c1, c2, c3, …, cn}, σε µικρότερα 
υποσύνολα, έστω Gi = {G1 = {c1, c4, c5}, G2 = {c8, c12, c32}, …}, σε κάθε ένα 
από τα οποία να υπάρχουν φοιτητές που έχουν δηλώσει όλα τα µαθήµατα του 
υποσυνόλου Gi. Κάθε ηµέρα της εξεταστικής περιόδου τη χωρίζουν σε τρείς 
χρονοθυρίδες, οπότε σε ένα διάστηµα d ηµερών έχουν 3*d, διαθέσιµες 
χρονοθυρίδες. Για την κωδικοποίηση του προβλήµατος χρησιµοποιούν άµεση 

Περίοδος Ν 
Εκτός 

Προγράµµατος 

Αίθουσα 1 Ε66, Ε32 

Αίθουσα 2 Ε76 

Αίθουσα 3 Ε30 

Αίθουσα 4 Ε49 

Ε22, Ε33 

Περίοδος 1 

Αίθουσα 1 Ε1, Ε3 

Αίθουσα 2 Ε2, Ε12 

Αίθουσα 3 Ε7 

Αίθουσα 4 Ε9 
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αναπαράσταση του χρωµοσώµατος, χρησιµοποιώντας ένα διάνυσµα (v) µε 
διαστάσεις 1*q, όπου q είναι το µέγιστο πλήθος των εξεταζοµένων µαθηµάτων. 
Κάθε θέση στο διάνυσµα αντιστοιχούσε σε ένα µάθηµα, ενώ η τιµή που δεχόταν 
κάθε θέση αντιστοιχούσε σε µία χρονική περίοδο. Η συνάρτηση αξιολόγησης που 
χρησιµοποίησαν ήταν µία συνηθισµένη, σε αυτού του είδους τα προβλήµατα, 
γραµµική σταθµισµένη συνάρτηση απόδοσης ποινών η οποία ανταποκρινόταν 
πλήρως στους περιορισµούς που προσπαθούσε να ικανοποιήσει ο αλγόριθµος 
για το συγκεκριµένο εκπαιδευτικό ίδρυµα. Για την επιλογή των ατόµων που θα 
αναπαραχθούν χρησιµοποίησαν τον δυαδικό “tournament selector”, οποίος 
επέλεγε τυχαία δύο άτοµα του πληθυσµού και ο νικητής του τουρνουά (δηλαδή 
αυτός µε τη µεγαλύτερη τιµή στην ποιότητα) επιλεγόταν σαν ένας από τους δύο 
γονείς. Κατόπιν για την παραγωγή των απογόνων χρησιµοποιούν τον τελεστή 
της οµοιόµορφης διασταύρωσης (uniform crossover), ενώ η µετάλλαξη γίνεται µε 
µικρή πιθανότητα σε κάποιο γονίδιο του χρωµοσώµατος αλλάζοντας την τιµή 
που έχει µε µία εξίσου επιτρεπτή τιµή. Αυτό επειδή µπορεί να προκαλέσει 
συγκρούσεις µεταξύ των µαθηµάτων ακολουθεί και µία τελική φάση η οποία 
αναλαµβάνει να σαρώσει τα χρωµοσώµατα και αν εντοπίσει προβλήµατα 
συγκρούσεων σε περισσότερα από ένα υποσύνολα (Gi), τότε αναλαµβάνει να 
διορθώσει, µε ευριστικές µεθόδους, εκείνο το υποσύνολο που εµφανίζει το 
µεγαλύτερο πρόβληµα. Αν τελικά η λύση που προέκυψε είναι χειρότερη από 
αυτήν που είχε προκύψει µετά από τη φάση της µετάλλαξης, τότε η διόρθωση 
απορρίπτεται.  Το τελικό βήµα του αλγορίθµου είναι η συνολική αντικατάσταση 
του τρέχοντος πληθυσµού από τα νεοδηµιουργηθέντα άτοµα. Για να αποφασί-
σουν τις τιµές που θα έδιναν στις παραµέτρους των γενετικών τελεστών, 
πραγµατοποίησαν µία σειρά πειραµάτων και κατέληξαν στις εξής τιµές: α) η 
πιθανότητα του τελεστή διασταύρωση κυµαίνεται από 0.75 µέχρι 0.95 και β) η 
πιθανότητα του τελεστή µετάλλαξης ήταν 0.01. Η φάση της διόρθωσης των 
λύσεων διεξαγόταν µόνο εάν εφαρµοζόταν ο τελεστής µετάλλαξης. Εν κατακλείδι 
συµπεραίνουν ότι τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από την εφαρµογή του 
συγκεκριµένου Γενετικού Αλγορίθµου επιφέρει θετικά αποτελέσµατα στο παν-
επιστήµιό τους. 
Όπως βλέπουµε και από τα παραπάνω παραδείγµατα, η εφαρµογή των 

Εξελικτικών Αλγορίθµων (ΕΑ) στο πρόβληµα του χρονοπρογραµµατισµού 
εξετάσεων έχει αυξηθεί σηµαντικά, ιδιαίτερα τις τελευταίες δύο δεκαετείες. Πάρα 
πολλές είναι οι αναφορές, από διάφορους ερευνητές, που σχετίζονται µε αυτό το 
πρόβληµα και αφορούν είτε πειραµατικά, είτε πραγµατικά δεδοµένα. Φαίνεται 
λοιπόν ότι οι ΕΑ έχουν κεντρίσει το ενδιαφέρον της επιστηµονικής κοινότητας για 
τέτοιου είδους προβλήµατα και όχι άδικα, αφού οι ΕΑ είναι αλγόριθµοι γενικού 
σκοπού. Αυτό σηµαίνει πως οποιαδήποτε ωφέλη, ή βελτιστοποιήσεις επιτευχ-
θούν για ένα πρόβληµα, µπορούν κάλλιστα να γενικευτούν και επωφελήσουν και 
άλλα προβλήµατα που ανοίκουν θεωρητικά στον ίδιο χώρο. Επίσης, παρά το 
µειονέκτηµα του υψηλού υπολογιστικού κόστους που, συνήθως, εµφανίζουν 
έχουν ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα το οποίο µπορεί να αντισταθµίσει αυτή την 
κατάσταση. Αυτό δεν είναι άλλο από την παράλληλη φύση τους. Και αν 
αναλογιστούµε ότι τα τελευταία χρόνια η ισχύς των ηλεκτρονικών υπολογιστών 
αυξάνει κατακόρυφα και ότι το κόστος των παράλληλων Η/Υ πέφτει µπορύµε να 
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πούµε ότι το µέλλον των ΕΑ είναι αρκετά ευοίωνο στην αντιµετώπιση πολλών 
προβληµάτων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
 
 
 
 
Υλοποίηση 
 
 
 
 
Στο τρέχον κεφάλαιο γίνεται µία περιγραφή τόσο του προβλήµατος που 

πραγµατεύεται, η παρούσα πτυχιακή εργασία, όσο και του εξελικτικού 
αλγορίθµου που αναπτύχθηκε για την επίλυσή του. Η περιγραφή περιλαµβάνει 
τις ιδιαιτερότητες που εµφανίζει το πρόβληµα της δηµιουργίας προγράµµατος 
εξετάσεων στο τµήµα Πληροφορικής (Τ.Ε.Ι – Θεσσαλονίκης). Ο αλγόριθµος 
επίλυσης λοιπόν είχε σαν αφετηρία του να ικανοποιήσει πρώτα τους περι-
ορισµούς που θέτει το εν λόγω εκπαιδευτικό ίδρυµα. Κατόπιν έγινε µία 
προσπάθεια γενίκευσης του αλγορίθµου , µέσα σε λογικά πλαίσια, έτσι ώστε να 
µπορεί να περιλάβει και άλλους περιορισµούς, οι οποίοι µπορεί να εµφανιστούν 
µελλοντικά στο τµήµα Πληροφορικής ή να ικανοποιούν τις απαιτήσεις άλλων 
εκπαιδευτικών ιδρυµάτων. 
 

5.1 ∆ηµιουργία Χρωµοσώµατος (Αναπαράσταση Λύσης) 
 
Ένα από τα σηµαντικότερα βήµατα στην εφαρµογή ενός Εξελικτικού Αλγο-

ρίθµου, για την επίλυση ενός προβλήµατος, είναι η αναπαράσταση µίας πιθανής 
λύσης αυτού, σε µορφή κατανοητή από τον ΕΑ. Η αναπαράσταση του 
προβλήµατος σε µορφή χρωµοσώµατος είναι καθοριστική για δύο κυρίως 
λόγους: α) µια καλή αναπαράσταση µπορεί να µειώσει ή ακόµα και να εξαλείψει 
αρνητικές επιδράσεις όπως η επίσταση (epistasis - gene interaction) που 
εµφανίζεται συχνά σε προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, και β) να επιταχύνει 
τη διαδικασία της εξέλιξης καθώς οι γενετικοί τελεστές που θα εφαρµοστούν 
εξαρτώνται άµεσα από την κωδικοποίηση του χρωµοσώµατος, όποτε όσο πιο 
«γρήγοροι» είναι οι τελεστές τόσο πιο γρήγορα θα γίνεται η εξέλιξη του πλη-
θυσµού. 
Σε παρόµοια προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού, όπως αναφέρθηκαν και 

στο προηγούµενο κεφάλαιο (ενότητα 4.2), η τάση που έχει επικρατήσει είναι αυτή 
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της άµεσης αναπαράστασης (direct representation). Αυτή ήταν και η επιλογή για 
την παρούσα υλοποίηση. Τα στάδια που πέρασε ο σχεδιασµός του χρωµοσώµα-
τος µέχρι να πάρει την τελική του µορφή ήταν τέσσερα. 
Αρχικά το χρωµόσωµα θεωρήθηκε σαν ένας δυσδιάστατος (2∆) πίνακας 

(βλέπε σχήµα 5.1) ΝxΜ (Ν γραµµές και Μ στήλες), του οποίου οι γραµµές 
αντιστοιχούσαν στα συµβάντα (events), δηλαδή στα µαθήµατα που πρόκειται να 
εξεταστούν και οι στήλες αντιστοιχούσαν στις διαθέσιµες αίθουσες, όπου θα 
προγραµµατίζονταν οι εξετάσεις. Οι τιµές που θα δεχόταν κάθε κελί του πίνακα 
θα ήταν ακέραιες και θα αντιστοιχούσαν στις χρονικές περιόδους (time slots). 
 

Πρόγραµµα Χ Αίθουσα 1 Αίθουσα 2 ... Αίθουσα Μ 

Μάθηµα 1 1 0 0 1 

Μάθηµα 2 0 12 0 0 

Μάθηµα 3 0 0 0 32 

... ... ... ... ... 

Μάθηµα Ν 0 22 0 7 
 

Σχήµα 5.1. Α’ αναπαράσταση χρωµοσώµατος. 
 

Όπως βλέπουµε και από το παραπάνω σχήµα οι τιµές των κελιών ήταν 
ακέραιες και αντιστοιχούσαν στις διαθέσιµες χρονοθυρίδες. Οι χρονοθυρίδες θα 
ήταν προκαθορισµές και θα ορίζονταν κάθε φορά πρίν τρέξει ο αλγόριθµος. Τη 
χρονοθυρίδα θα µπορούσαµε να την δούµε σαν µία οντότητα η οποία είχε σαν 
χαρακτηριστικά της: α) την ηµέρα διεξαγωγής της εξέτασης (πχ: 1η, 2η, 3η, ..., Νη) 
και β) τις ώρες έναρξης και τερµατισµού (πχ: 08:00 – 11:00). Το τµήµα Πληρο-
φορικής συνήθως χρησιµοποιεί τέσσερις χρονοθυρίδες ανά ηµέρα µε σταθερή 
διάρκεια δύο ωρών και τριάντα λεπτά (2h:30’) η κάθε µία. Αυτές είναι: 

1. 08:30 – 11:00 
2. 11:00 – 13:30 
3. 13:30 – 16:00 
4. 16:00 – 18:30 

 
Α/Α ΗΜΕΡΑ ΩΡΑ ΕΝΑΡΞΗΣ ΩΡΑ ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

1 1 08:30 11:00 
2 1 11:00 13:30 
3 1 13:30 16:00 
4 1 16:00 18:30 
5 2 08:30 11:00 
6 2 11:00 13:30 
7 2 13:30 16:00 
8 2 16:00 18:30 
... ... ... ... 

 
Σχήµα 5.2. Πίνακας µε τις διαθέσιµες χρονοθυρίδες (time slots). 

 
Οπότε σε ένα σύνολο Ν ηµερών που διαρκεί η εξεταστική περίοδος έχουµε 

4*Ν διαθέσιµες χρονοθυρίδες για την τοποθέτηση των συµβάντων. Φυσικά για 
λόγους ευελιξίας και γενικότητας τόσο το πλήθος των χρονοθυρίδων ανά ηµέρα, 
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όσο και οι ώρες έναρξης και τερµατισµού της κάθε µίας αφέθηκαν ελεύθερα στη 
βούληση του υπεύθυνου που θα φτιάξει το πρόγραµµα. Εκείνο όµως που αξίζει 
να προσέξουµε είναι ότι ο αλγόριθµος δεν έχει την «αίσθηση του χρόνου», 
δηλαδή δε γνωρίζει ότι η µία από την άλλη χρονοθυρίδα απέχουν «Χ» χρονικό 
διάστηµα. Εκείνο που γνωρίζει και κατά συνέπεια υπολογίζει είναι η σειρά µε την 
οποία είναι τοποθετηµένες. ∆ηλαδή γνωρίζει ότι η 1η χρονοθυρίδα από την 4η 
απέχουν 2 κενές χρονοθυρίδες. Επίσης εκείνο που µπορεί να ξεχωρίσει είναι αν 
στο κενό αυτό διάστηµα µεσολαβεί κάποιο Σαβ/Κο. Ετσί για παράδειγµα ο 
αλγόριθµος µπορεί να ξεχωρίσει ότι ενώ η πρώτη και η τρίτη χρονοθυρίδα, µέσα 
στην ίδια ηµέρα, απέχουν ένα κενό διάστηµα, η τελευταία χρονοθυρίδα της 
τελευταίας µέρας της εβδοµάδας (πχ: Παρασκευή) και η πρώτη χρονοθυρίδα της 
πρώτης ηµέρας από την ερχόµενη εβδοµάδα απέχουν µεταξύ τους δύο ή τρείς 
ηµέρες!! Τέλος, όσον αφόρα τις χρονοθυρίδες θα πρέπει να αναφέρουµε ότι η 
πρώτη ηµέρα της εξεταστικής περιόδου δεν αντιστοιχεί υποχρεωτικά στην ηµέρα 
της εβδοµάδος «∆ευτέρα». Η αντιστοίχιση των ηµερών της εξεταστικής περιόδου 
µε αυτές της εβδοµάδος αφέθηκαν στην κρίση του υπεύθυνου που θα φτιάξει το 
πρόγραµµα των εξετάσεων. 
Όπως βλέπουµε όµως στο σχήµα 5.1, η συγκεκριµένη αναπαράσταση 

παρόλο που έχει αρκετά πλεονεκτήµατα, όπως ότι περιλαµβάνει όλα τα 
µαθήµατα ενσωµατωµένα εποµένως δεν υπάρχει κίνδυνος να µείνει κάποιο 
µάθηµα εκτός προγράµµατος, παρουσιάζει ένα µεγάλο µειονέκτηµα. Αυτό είναι 
ότι κατά τη διάρκεια της εξέλιξης, µε την εφαρµογή των γενετικών τελεστών, 
µπορεί να προκύψουν προγράµµατα που δεν θα ήταν έγκυρα. Αυτό προκύπτει 
από την παρατήρηση ότι οι τιµές που δέχονται τα κελιά του πίνακα είναι ακέραιες 
από το µηδέν µέχρι και τη µέγιστη τιµή του Α/Α των χρονοθυρίδων (βλέπε σχήµα 
5.2). Όπου υπήρχε µηδέν σήµαινε ότι το συγκεκριµένο µάθηµα δεν εξετάζεται σε 
αυτήν την αίθουσα. Θα µπορούσε όµως κάλλιστα ένα µάθηµα να προγραµ-
µατιστεί σε δύο ή και περισσότερες χρονοθυρίδες, αν σε κάθε κελί στην ίδια 
γραµµή έµπαινε διαφορετική χρονοθυρίδα, κάτι που δεν είναι αποδεκτό. 
Για την αποφυγή αυτής της δυσάρεστης συνέπειας θα έπρεπε είτε να 

υλοποιηθούν πολύπλοκοι τελεστές ανασυνδυασµού και µετάλλαξης έτσι ώστε να 
ελέγχονται οι τιµές που τοποθετούνται στα κελιά, είτε να υπάρχει µια τρίτη φάση 
στην εξελικτική διαδικασία, µετά από τον ανασυνδυασµό και την µετάλλαξη, η 
οποία θα έλεγχε την εγκυρότητα των χρωµοσωµάτων και θα ενεργούσε ανάλογα 
(πχ: θα τα διόρθωνε ή θα τα απέρριπτε), είτε να εγκαταληφθεί αυτό το χρωµό-
σωµα και να αναζητηθεί καινούργια αναπαράσταση της λύσης. Η τρίτη επιλογή 
είναι φανερά πιο λογική καθώς ένας από τους στόχους της υλοποίησης του 
αλγορίθµου ήταν να γίνει όσο το δυνατόν πίο ταχύς. Οπότε µε την αναζήτηση 
νέας αναπαράστασης θα γινόταν µία προσπάθεια να αποφευχθούν περιττές 
υπολογιστικές σπατάλες σε χρονοβόρους γενετικούς τελεστές και διορθωτικες 
διαδικασίες. 
Η πρώτη σκέψη που έγινε ήταν να προστεθεί µία επιπλέον στήλη στον ήδη 

υπάρχοντα πίνακα, η οποία θα περιελάµβανε την χρονοθυρίδα στην οποία θα 
προγραµµατιζόταν το εξεταζόµενο µάθηµα. Παράλληλα οι υπόλοιπες στήλες, 
που αντιστοιχούσαν στις αίθουσες, θα δέχονταν µόνο τις τιµές «ένα (1)» αν το 
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µάθηµα εξεταζόταν σε αυτή την αίθουσα και «µηδέν (0)» αν το µάθηµα δεν 
εξεταζόταν σε αυτή την αίθουσα. 
 

Πρόγραµµα Χ 
Χρονο - 
θυρίδα 

Αίθουσα 1 Αίθουσα 2 ... Αίθουσα Μ 

Μάθηµα 1 11 1 0 0 1 

Μάθηµα 2 12 0 1 0 0 

Μάθηµα 3 32 0 0 0 1 

... ... ... ... ... ... 

Μάθηµα Ν 22 0 1 0 1 

 
Σχήµα 5.3. Β’ αναπαράσταση χρωµοσώµατος. 

 
Όπως βλέπουµε και στο άνωθι σχήµα το µειονέκτηµα της προηγούµενης 

αναπαράστασης είχε πλέον εξαληφθεί καθώς κάθε µάθηµα προγραµµατίζεται σε 
µία µόνο χρονοθυρίδα, οπότε δεν υπάρχει κίνδυνος να βγεί κάποιο πρόγραµµα 
άκυρο. Αργότερα διαπιστώθηκε ότι η συγκεκριµένη αναπαράσταση κάνει 
σπατάλη σε µνήµη (RAM) καθώς όπως βλέπουµε και στο σχήµα 5.3 ενώ στις 
στήλες που αντιστοιχούν σε αίθουσες χρησιµοποιεί µόνο δύο τιµές (0 ή 1) 
δεσµεύει πολύ περισσότερη µνήµη. 
Η σκέψη που έγινε για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος ήταν 

σχετικά απλή. Αντί να χρησιµοποιούνται τόσες στήλες όσες είναι οι διαθέσιµες 
αίθουσες θα χρησιµοποιείται µόνο µία η οποία θα περιλαµβάνει σε κωδικο-
ποιηµένη µορφή της αίθουσες που θα εξετάζονται τα µαθήµατα. Η κωδικοποίηση 
γινόταν µε µια απλή µετατροπή µίας δυαδικής συµβολοσειράς στο δεκαδικό 
σύστηµα αρίθµησης. Η δυαδική συµβολοσειρά θα είχε µήκος ίσο µε το πλήθος 
των διαθέσιµων αιθουσών. Επίσης κάθε αίθουσα θα κατείχε µία συγκεκριµένη 
θέση µέσα στη συµβολοσειρά, χωρίς όµως να έχει καµία ιδιαιτερη σηµασία ποιά 
θα ήταν πρώτη, ποιά δεύτερη κ.ο.κ. Τέλος αν κάποιο µάθηµα εξεταζόταν σε µία 
αίθουσα τότε στη θέση της µέσα στη συµβολοσειρά θα έµπαινε το σύµβολο «1», 
ενώ αν δεν εξεταζόταν σε αυτήν την αίθουσα θα έµπαινε το σύµβολο «0». 
Έτσι, για παράδειγµα, αν έχουµε πέντε διαθέσιµες αίθουσες και το µάθηµα 

προγραµµατίζεται σε δύο από αυτές (πχ: στην πρώτη και στην τέταρτη), θα 
είχαµε τη δυαδική ακολουθία « 1-0-0-1-0» που αντιστοιχεί στον ακέραιο «18» στο 
δεκαδικό σύστηµα αρίθµησης (βλέπε σχήµα 5.4). 
 

 
 

1210 = 011002 , άρα το µάθηµα θα 
εξεταστεί στις αίθουσες 2 και 3. 

 
0110 = 000012 , άρα το µάθηµα θα 

εξεταστεί στην αίθουσα 5. 

 
Σχήµα 5.4. Γ’ αναπαράσταση χρωµοσώµατος. 

 

Πρόγραµµα Χ 
Χρονο - 
θυρίδα 

Αίθουσες 

Μάθηµα 1 11 12 

Μάθηµα 2 12 10 

Μάθηµα 3 32 01 

... ... ... 

Μάθηµα Ν 22 24 
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Όλες οι παραπάνω αναπαραστάσεις του προγράµµατος (Α’, Β’ και Γ’) 
περιελάµβαναν όχι µόνο το πότε θα διεξάγεται µία εξέταση, αλλά και το πού. 
Αυτό παρόλο που φαίνεται ιδανικό εγκυµονεί πολλούς κινδύνους, γιατί ενώ θα 
µπορούσε να βρεθεί ένα πρόγραµµα που ικανοποιεί όλους τους περιορισµούς, 
ακόµα και τους πιο απαιτητικούς, θα µπορούσε να έχει τοποθετήσει όλα τα 
µαθήµατα σε µία αίθουσα και οι υπόλοιπες να είναι κενές. Για να γίνει πιο κατα-
νοητό ας δούµε το παρακάτω παράδειγµα. 
Έστω ότι έχουµε τέσσερις αίθουσες µε πενήντα (50) καθίσµατα η κάθε µία. 

Άρα η συνολική διαθέσιµη χωρητικότητα για κάθε χρονοθυρίδα είναι διακόσια 
καθίσµατα. Έστω ότι σε µία χρονοθυρίδα τοποθετούµε µε ιδανικό τρόπο (δηλαδή 
χωρίς να έχουµε συγκρούσεις µαθηµάτων) κάποια µαθήµατα των οποίων η 
συνολική απαίτηση σε καθίσµατα είναι επίσης διακόσια. Ενώ λοιπόν θεωρητικά 
δεν υπερβαίνουµε το άνω όριο των συνολικών καθισµάτων, για την συγκεκριµένη 
χρονοθυρίδα, αν όλα τα µαθήµατα τοποθετηθούν στην ίδια αίθουσα πρακτικά θα 
έχουµε πρόβληµα καθώς κάθε αίθουσα έχει χωρητικότητα πενήντα καθισµάτων. 
Οπότε θα έπρεπε γίνεται έλεγχος σε κάθε χρωµόσωµα για κάθε γενιά ώστε να 
αποτρέπονται τέτοιου είδους καταστάσεις. Αυτό όµως κρίθηκε υπολογιστικά 
ασύµφορο, καθώς όπως αναφέραµε και πρίν ο αλγόριθµος θα έπρεπε να 
σχεδιαστεί και να υλοποιηθεί µε τέτοιο τρόπο ώστε να µην υπάρχουν σπατάλες 
σε χρόνο εκτέλεσης. 
Η λύση που βρέθηκε και εφαρµόστηκε ηταν να αποφορτιστεί ο εξελικτικός 

αλγόριθµος από το βάρος της κατανοµής των µαθηµάτων στις διάφορες αίθου-
σες και να ελέγχει µόνο αν παραβιάζεται η συνολική χωρητικότητα σε κάθε 
χρονοθυρίδα. Η κατανοµή των µαθηµάτων στις αίθουσες θα γινόταν µία µόνο 
φορά στο τέλος της εξελικτικής διαδικασίας και θα πραγµατοποιείτο είτε 
αυτοµατοποιηµένα, από κάποιο απλό αλγόριθµο, είτε χειρωνακτικά από τον 
υπεύθυνο δηµιουργίας των προγραµµάτων. 
Οπότε το χρωµόσωµα (η αναπαράσταση του προγράµµατος) πήρε την τελική 

του µορφή η οποία εφαρµόστηκε και στην πράξη. Αυτή αποτελείται από ένα 
διάνυσµα διαστάσεων 1 x N, όπου Ν είναι το πλήθος των µαθηµάτων που θα 
συµµετέχουν στην εξεταστική διαδικασία. Κάθε κόµβος του διανύσµατος θα 
αντιστοιχείται σε ένα µάθηµα και η τιµή του κόµβου αντιστοιχείται στη χρονική 
περίοδο που θα εξεταστεί το συγκεκριµένο µάθηµα. 
 
 
[1] [2] [3] [4] [Ν-1] [Ν] 

 
 
 .... .... 
 
 
 

Σχήµα 5.5. Τελική αναπαράσταση χρωµοσώµατος. 
 
Κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε ένα και µόνο ένα µάθηµα, ενώ το περιεχόµενο 

των κόµβων είναι ακέραιες τιµές από το ένα (1), µέχρι τη µέγιστη τιµή του Α/Α 

12 2 32 1 12 25 
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των χρονοθυρίδων (βλέπε σχήµα 5.2). Τα πλεονεκτήµατα αυτής της αναπαρά-
στασης είναι τα εξής: 
1. Απλότητα στη σχεδιάση. Αυτό συνεπάγεται και απλότητα των γενετικών 
τελεστών που όπως έχουµε αναφέρει νωρίτερα εξαρτώνται άµεσα από 
την αναπαράσταση του χρωµοσώµατος. 

2. Ταχύτερη επεξεργασία. Αυτό προκύπτει από την απλότητα µε την οποία 
είναι σχεδιασµένοι οι γενετικοί τελεστές (ανασυνδυασµού και µετάλλαξης) 
οι οποίοι δεν κάνουν περιττούς ελέγχους. 

3. Ελάχιστη δέσµευση µνήµης. Όπως βλέπουµε και στο σχήµα 5.5 η 
ποσότητα της µνήµης που δεσµεύεται είναι πλέον ελάχιστη σε σχέση µε 
τις προηγούµενες αναπαραστάσεις. 

4. Ενσωµάτωση Περιορισµών. Ένας αυστηρός περιορισµός (hard 
constraint) είναι η εµφάνιση στο τελικό πρόγραµµα όλων των µαθηµάτων 
που έχουν δηλωθεί. Αυτό επιτυγχάνεται χωρίς την παραµικρή προσπά-
θεια καθώς κάθε κόµβος του διανύσµατος αναφέρεται σε ένα µάθηµα. Άρα 
εκ των προτέρων δεν χρειάζεται να ελέγχουµε µήπως κάποιο µάθηµα δεν 
έχει προγραµµατιστεί. Επίσης ένας άλλος περιορισµός είναι ότι κάθε 
µάθηµα πρέπει να εξετάζεται σε µία και µόνο µία χρονική περίοδο. Και 
αυτός ο περιορισµός επιτυγχάνεται απόλυτα και µάλιστα χωρίς υπο-
λογιστικό κόστος καθώς η τιµή που δέχεται κάθε κόµβος είναι µία. 
Παράλληλα είναι επιθυµητό σε µία χρονοθυρίδα να προγραµµατίζονται 
περισσότερα του ενός µαθήµατα, για να γίνεται καλύτερη εκµετάλλευση 
των διαθέσιµων πόρων του ιδρύµατος (πχ: αίθουσες). Αυτό είναι 
επιτρετπό καθώς η τιµή κάθε κόµβου, που αντιστοιχεί σε µία χρονοθυρίδα, 
δεν είναι απαραίτητο να εµφανίζεται µία φορά µέσα στο πρόγραµµα, αλλά 
δύναται να εµφανίζεται περισσότερες της µίας φορές. Τέλος δεν υπάρχει 
κίνδυνος κάποιο γονίδιο να πάρει µία µη έγκυρη τιµή, καθώς οι τιµές που 
δέχονται είναι ακέραιες και όλοι οι γενετικοί τελεστές είναι παρα-
µετροποιηµένοι µε τέτοιo τρόπο ώστε οι τιµές που τροφοδοτούν τα γονίδια 
να βρίσκονται πάντα εντός ορίων. Άρα δεν υπάρχει κίνδυνος κάποιο 
χρωµόσωµα να χαρακτηριστεί ανέφικτο (infeasible). 

 
Όσον αφόρα την εµφάνιση του φαινοµένου της επίστασης, στην παραπάνω 

αναπαράσταση, είναι δύσκολο να προσδιορίσουµε τόσο το µέγεθος της, όσο και 
την επίδραση που θα έχει. Εκείνο που µπορούµε να πούµε µε σιγουριά είναι πως 
από τη στιγµή που όλα τα γονίδια του χρωµοσώµατος (κόµβοι του διανύσµατος) 
κωδικοποιούν την ίδια έννοια (δηλαδή το µάθηµα) το πρόβληµα της επίστασης 
θα περιορίζεται µόνο σε αυτή την έννοια. ∆ηλαδή δεν θα υπάρχουν αλληλε-
πιδράσεις µε άλλες έννοιες όπως οι αίθουσες, οι καθηγητές, κτλ. 
 

5.2 Σχεδιασµός Συνάρτησης Αξιολόγησης 
 
Το δεύτερο βήµα στην κωδικοποίηση ενός προβλήµατος για την αντιµετώπι-

σή του από τους ΕΑ, είναι η δηµιουργία της συνάρτησης αξιολόγησης (evaluation 
function). Η συνάρτηση αξιολόγησης είναι υπεύθυνη για την απόδοση, σε κάθε 
χρωµόσωµα, µίας τιµής που θα υποδεικνύει την ικανότητα του χρωµοσώµατος 
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να επιβιώσει και να αναπαραχθεί µέσα στο συγκεκριµένο περιβάλλον στο οποίο 
εξελίσσεται. Στην ουσία η συνάρτηση αξιολόγησης προσοµοιώνει τις ιδανικές 
συνθήκες του περιβάλλοντος στο οποίο υπάρχουν τα χρωµοσώµατα. Χρειάζεται 
ιδιαίτερη µέριµνα στο σχεδιασµό της συνάρτησης αυτής, καθώς η αξιολόγηση 
των χρωµοσωµάτων αποτελεί, συνήθως, το πιο απαιτητικό τµήµα του 
αλγορίθµου σε υπολογιστικό χρόνο. 
Πρίν συνεχίσουµε µε την περιγραφή της συνάρτησης που υλοποιήθηκε, για 

τους σκοπούς της παρούσης εργασίας, θα ήταν καλό να ξεκαθαρίσουµε τη 
διαφορά µεταξύ της συνάρτησης αξιολόγησης και της συνάρτησης ποιότητας, 
γιατί συχνά επικρατεί σύγχιση και οι δύο όροι ταυτίζονται. Η συνάρτηση αξιο-
λόγησης (evaluation function) σχετίζεται απόλυτα µε την τιµή που παίρνει κάθε 
χρωµόσωµα, ανάλογα µε το πόσο καλά είναι προσαρµοσµένο στις συνθήκες του 
περιβάλλοντός του. Από την άλλη µεριά η συνάρτησης ποιότητας (fitness – 
quality function) σχετίζεται µε το πόσο καλά είναι προσαρµοσµένο κάθε 
χρωµόσωµα σε σχέση µε το µέσο όρο της ποιότητας του συνολικού πληθυσµού 
στον οποίο βρίσκεται. Αν υποθέσουµε ότι η συνάρτηση αξιολόγησης είναι η )(xf  

τότε η συνάρτηση ποιότητας ορίζεται ώς: 
f

xf
xg

)(
)( = , όπου f  είναι ο µέσος 

όρος της )(xf  όλου του πληθυσµού. Σε γενικές γραµµές η συνάρτηση ποιότητας 
ορίζει το πόσους απογόνους µπορεί να αποκτήσει κάθε χρωµόσωµα µε δε-
δοµένη την τιµή της συνάρτησης αξιολόγησης. Έτσι, αν ένα χρωµόσωµα έχει 

)(xf = 0.85 και ισχύει f = 0.45, τότε σηµαίνει ότι αυτό το χρωµόσωµα µπορεί να 
αποκτήσει περίπου 1.88 απογόνους. 
 

5.2.1 Περιορισµοί ικανοποίησης 
 
Όπως αναφέρθηκε και νωρίτερα ο αλγόριθµος που αναπτύχθηκε είχε σαν 

αρχικό στόχο να ικανοποιήσει τις απαιτήσεις του τµήµατος Πληροφορικής στη 
δηµιουργία του προγράµµατος εξετάσεων. Παρ’όλ’αυτά το σύνολο των περι-
ορισµών που δηµιουργήθηκε είναι λίγο πιο διευρυµένο έτσι ώστε να µπορεί να 
καλύπτει και µελλοντικές ανάγκες που πιθανά να προκύψουν τα επόµενα χρόνια. 
Ήδη µε την κωδικοποίηση του χρωµοσώµατος καλύφθηκαν µερικοί 

περιορισµοί οι οποίοι θα µπορούσαν να χαρακτηρίσουν ένα πρόγραµµα ώς 
ανέφικτο ή άκυρο. Οι περιορισµοί που αναπτύχθηκαν στη συνέχεια είχαν όλοι τη 
µορφή χαλαρών περιορισµών (soft constraints) µε την έννοια ότι αν κάποιος 
παραβιαζόταν το πρόγραµµα δεν ακυρώνεται αλλά έχει επίπτωση στη συνολική 
του ποιότητα. Οι περιορισµοί που συµπεριλήφθηκαν είναι οι εξής: 
1. Έλεγχος χωρητικότητας των διαθέσιµων εξεταζόµενων θέσεων. 
2. Έλεγχος για µαθήµατα που συνδέονται. 
3. ∆υνατότητα δέσµευσης µίας χρονικής περιόδου από κάποιο µάθηµα. 
4. Τα µαθήµατα µε το µεγαλύτερο πλήθος δηλώσεων να εξετάζονται µετά απο 

κενό (πχ: Σαβ/Κο ή αργία). 
5. Βέλτιστη απόσταση µεταξύ των εξεταζόµενων µαθηµάτων του φοιτητή. 
6. Μαθήµατα του ίδιου εξαµήνου, να µην εξετάζονται την ίδια µέρα. 
7. Μαθήµατα του ίδιου φοιτητή, να µην εξετάζονται την ίδια περίοδο. 
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Ο πρώτος περιορισµός παρόλο που σε γενικές γραµµές θεωρείται ώς ένας 
από τους δύο θεµελιώδεις περιορισµούς που δεν πρέπει ποτέ να παρα-
βιάζονται, στην περίπτωση του τµήµατος Πληροφορικής µετατράπηκε σε χαλαρό 
περιορισµό εξαιτίας των περιορισµένων πόρων του ιδρύµατος σε διαθέσιµα 
καθίσµατα. Σε αυτόν τον έλεγχο ο αλγόριθµος ελέγχει αν το πλήθος των δηλώ-
σεων των µαθηµάτων που έχουν προγραµµατιστεί σε µία χρονοθυρίδα υπερ-
βαίνει το ανώτατο όριο της συνολικής χωρητικότητας. Σε αυτό το σηµείο θα 
πρέπει να αναφέρουµε ότι ένα πρόβληµα που εµφανίζεται συχνά στα 
περισσότερα, αν όχι σε όλα, τα ανώτατα ιδρύµατα είναι αυτό του «υπερπλη-
θυσµού» (overpopulation - overcrowding) ορισµένων µαθηµάτων. Αυτό προ-
καλείται από το υπερβολικά µεγάλο πλήθος δηλώσεων ορισµένων µαθηµάτων τα 
οποία για να χωρέσουν µέσα στο πρόγραµµα συχνά δεσµεύουν όλη την 
χωρητικότητα µίας χρονοθυρίδας. 
Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος ο αλγόριθµος παρέχει τρείς 

επιλογές από τις οποίες ο υπεύθυνος δηµιουργίας των προγραµµάτων καλείται 
να επιλέξει µία από αυτές. Η πρώτη και πιο απλή είναι να µη λάβει καµία 
ιδιαίτερη πρόνοια. ∆ηλαδή το πρόβληµα δεν αντιµετωπιζεται µε καµία µέθοδο και 
απλώς όπου εµφανίζεται θα µειώνει τη συνολική ποιότητα του προγράµµατος, 
ανάλογα µε το µέγεθος του προβλήµατος. Η δεύτερη επιλογή είναι η χρήση των 
εργαστηριακών αιθουσών. Σε εκπαιδευτικά ιδρύµατα τεχνολογικού χαρακτήρα, 
όπως είναι και το τµήµα Πληροφορικής (Τ.Ε.Ι - Θεσσαλονίκης), γίνεται σαφής 
διάκριση µεταξύ αιθουσών που προορίζονται για τη διδασκαλία θεωρητικών 
µαθηµάτων και αυτών που γίνεται διδασκαλία εργαστηριακών µαθηµάτων. Στη 
δεύτερη περίπτωση έχει κυριαρχήσει άτυπα ο όρος «Εργαστήριο». Συνηθίζεται 
λοιπόν οι εξετάσεις των εργαστηριακών µαθηµάτων να διεξάγονται σε 
εργαστηριακές αίθουσες µίας και εκεί υπάρχει η απαραίτητη υλικοτεχνική υπο-
δοµή (Η/Υ, δίκτυα, κτλ) και οι εξετάσεις των θεωρητικών µαθηµάτων να 
διεξάγονται στις  αίθουσες «θεωρίας». Η εξέταση των εργαστηριακών µαθηµά-
των, στο τµήµα Πληροφορικής, διεξάγεται στις χρονικές περιόδους των δύο 
τελευταίων διαλέξεων όπως αυτές είχαν οριστεί από το πρόγραµµα µαθηµάτων. 
Αυτό σηµαίνει πως η δηµιουργία των προγραµµάτων εξετάσεων δεν περιλαµ-
βάνει τα εργαστηριακά µαθήµατα, παρά µόνο τα θεωρητικά. Παρ’όλ’αυτά ο 
αλγόριθµος µε κατάλληλη παραµετροποίηση µπορεί είτε µεµονωµένα είτε 
ταυτόχρονα µε τα θεωρητικά να παράγει και πρόγραµµα εξετάσεων για τα 
εργαστηριακά µαθήµατα. 
Στη συνήθη περίπτωση όµως της δηµιουργίας των προγραµµάτων εξετάσεων 

οι εργαστηριακές αίθουσες είναι κενές. Αυτό λοιπόν προσπαθεί να το εκµεταλ-
λευτεί ο αλγόριθµος και αν κατά την τοποθέτηση των µαθηµάτων στις 
χρονοθυρίδες υπάρχει ανάγκη για περισσότερη χωρητικότητα τότε λαµβάνονται 
υπόψιν και τα καθίσµατα των εργαστηριακών αιθουσών. 
Η τρίτη επιλογή που παρέχει ο αλγόριθµος είναι αυτή των «συνεχόµενων 

περιόδων (χρονοθυρίδων)». Η έννοια των συνεχόµενων χρονοθυρίδων είναι 
σχετικά απλή και περιλαµβάνει την λογική, κυρίως, συνέχεια δύο ή και 
περισσοτέρων χρονοθυρίδων οι οποίες ανήκουν στην ίδια ηµέρα της εξεταστικής 
περιόδου. Με αυτόν τον τρόπο εµφανίζεται µόνο µία χρονοθυρίδα, από αυτές 
που είναι συνεχόµενες, µέσα στο πρόγραµµα εξετάσεων η οποία έχει 
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πολλαπλάσια χωρητικότητα ανάλογα µε το πόσες χρονοθυρίδες συνδέει. Για να 
επιτευχθεί αυτή η «συνέχεια» προστέθηκε µία επιπλέον στήλη στον πίνακα των 
χρονοθυρίδων (βλέπε σχήµα 5.2) η οποία λειτουργεί σαν συνδετικός κρίκος (ή 
σαν δείκτης, σε κάποια ανώτερη γλώσσα προγραµµατισµού) και περιέχει τον Α/Α 
της χρονοθυρίδας µε την οποία επιθυµούµε να συνδέσουµε την επιλεγµένη 
χρονοθυρίδα. 
 
Α/Α ΗΜΕΡΑ ΩΡΑ ΕΝΑΡΞΗΣ ΩΡΑ ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ ΣΥΝ∆ΕΣΗ Α/Α 

1 1 08:30 11:00 0 
2 1 11:00 13:30 1 

3 1 13:30 16:00 1 

4 1 16:00 18:30 0 
5 2 08:30 11:00 0 
6 2 11:00 13:30 0 
7 2 13:30 16:00 0 
8 2 16:00 18:30 0 
... ... ... ... … 

 
Σχήµα 5.6. Παράδειγµα συνδεδεµένων χρονοθυρίδων. 

 
Όπως βλέπουµε και στο παραπάνω σχήµα οι χρονοθυρίδες µε Α/Α ‘2’ και ‘3’ 

έχουν στη στήλη «ΣΥΝ∆ΕΣΗ Α/Α» την τιµή ‘1’. Αυτό σηµαίνει ότι αυτές οι δύο 
χρονοθυρίδες συνδέονται, λογικά, µε τη χρονοθυρίδα που έχει Α/Α την τιµή ‘1’. 
Πρακτικά λοιπόν οι χρονοθυρίδες ‘2’ και ‘3’ δεν θα εµφανίζονται µέσα στο πρό-
γραµµα αλλά η χωρητικότητα τους θα προστεθεί σε αυτήν της ‘1’. Αυτό έχει σαν 
συνέπεια η χωρητικότητα της ‘1’ να τριπλασιαστεί, µε την προϋπόθεση ότι όλες οι 
χρονοθυρίδες έχουν την ίδια χωρητικότητα σε καθίσµατα. Όπου υπάρχει η τιµή 
‘0’, στη στήλη «ΣΥΝ∆ΕΣΗ Α/Α» σηµαίνει ότι η εν λόγο χρονοθυρίδα δεν συνδέ-
εται µε καµία άλλη χρονοθυρίδα. 
Όπως καταλαβαίνουµε για να µπορέσει να γίνει χρήση αυτής της επιλογής θα 

πρέπει ο υπεύθυνος δηµιουργίας των προγραµµάτων εξετάσεων να έχει 
προνοήσει και να έχει δηµιουργήσει την/τις απαραίτητες συνεχόµενες χρονο-
θυρίδες. Αυτό είναι µία απλή διαδικασία καθώς ολόκληρη η παραµετροποίηση 
του ΕΑ γίνεται από ένα εύχρηστο και απλό γραφικό περιβάλλον.2 
Ο δεύτερος περιορισµός δίνει τη δυνατότητα σε δύο µαθήµατα να τοποθετη-

θούν σε διαδοχικές χρονοθυρίδες. Με αυτόν τον τρόπο παρέχεται και µία ακόµα 
έµµεση λύση στο πρόβληµα του υπερπληθυσµού, καθώς αν ένα µάθηµα έχει 
πολύ µεγάλο πλήθος δηλώσεων µπορούµε να το χωρίσουµε, λογικά, σε δύο 
τµήµατα και αυτά τα δύο τµήµατα να συµµετέχουν σαν ξεχωριστά συµβάντα 
µέσα στη δηµιουργία του προγράµµατος. Έτσι τοποθετώντας τα σε διαδοχικές 
χρονοθυρίδες µειώνουµε ελαφρώς την «αδικία» που διαπράτουµε καθώς 
επιτρέπουµε στο ένα τµήµα να έχει περισσότερο χρόνο για µελέτη. Εκτός όµως 
από αυτή την έµµεση λύση ο δεύτερος περιορισµός καλύπτει διάφορες ανάγκες 
για την διαδοχική εξέταση µαθηµάτων που ίσως να έχουν συναφές περιεχόµενο 
και είναι επιθυµητή η εξέτασή τους µε το ελάχιστο δυνατό κενό διάστηµα. Θα 

                                            
2 Για περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τον τρόπο λειτουργίας της εφαρµογής που αναπτύχ-
θηκε ανατρέξτε στο σχετικό εγχειρίδιο χρήστη (GA-FETP User’s Manual). 
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πρέπει όµως να επισηµάνουµε ότι παρόλο που δίνουµε τη δυνατότητα σε δυάδες 
µαθηµάτων να εξετάζονται σε διαδοχικές περιόδους, δεν έχουµε τη δυνατότητα 
να ορίσουµε επακριβώς σε ποιές χρονοθυρίδες θα τοποθετηθούν αυτά τα 
µαθήµατα. Ο αλγόριθµος έχει πλήρη ελευθερία να τοποθετήσει τα µαθήµατα 
όπου αυτά εµφανίζουν την µικρότερη ποινή στη συνολική ποίοτητα. Επίσης αν ο 
αλγόριθµος δεν µπορέσει να βρεί µία καλή τοποθέτηση για τα µαθήµατα αυτά 
τότε ενδέχεται να µη τοποθετηθουν σε διαδοχικές χρονοθυρίδες. 
Ο τρίτος περιορισµός προσπαθεί να τοποθετήσει ορισµένα µαθήµατα σε 

συγκεκριµένες χρονοθυρίδες µέσα στο πρόγραµµα. Η ανάγκη που ώθησε στη 
δηµιουργία αυτού του περιορισµού ήταν να δώσουµε τη δυνατότητα στους 
φοιτητές που εργάζονται να δίνουν ορισµένα µαθήµατα σε ώρες εκτός εργασίας 
έτσι ώστε να µήν έχουν αρνητικές επιπτώσεις. Εκτός όµως από αυτή την ανάγκη 
ο περιορισµός αυτός µπορεί να χρησιµοποιηθεί ακόµα και στην περίπτωση που 
κάποιος καθηγητής, για οποιοδήποτε λόγο, επιθυµεί να εξεταστεί το µάθηµά του 
σε µία συγκεκριµένη χρονοθυρίδα. Θα πρέπει και εδώ να επισηµάνουµε ότι 
ανάλογα µε το πλήθος των µαθηµάτων που πρέπει να προγραµµατιστούν και το 
πλήθος των διαθέσιµων χρονοθυρίδων ενδέχεται η τοποθέτιση ενός µαθήµατος 
σε µία συγκεκριµένη χρονοθυρίδα να µην είναι εφικτή. Ο αλγόριθµος όµως 
εγκυάται ότι η τοποθέτηση του µαθήµατος αν δεν είναι στη συγκεκριµένη 
χρονοθυρίδα θα είναι όσο γίνεται πιο κοντά. 
Ο τέταρτος περιορισµός προσπαθεί να προγραµµατίσει τα µαθήµατα µε το 

µεγαλύτερο πλήθος δηλώσεων είτε στην αρχή της εξεταστκής περιόδου, είτε µετά 
από κάποιο κενό διάστηµα, όπως είναι τα Σαβ/κα, οι αργίες, κτλ. Σε αρχικό 
στάδιο του αλγορίθµου ελέγχονται όλες οι χρονοθυρίδες και ορισµένες µέρες της 
εξεταστικής περιόδου χαρακτηρίζονται ώς «προνοµιούχες». Αυτές είναι: α) η 
πρώτη µέρα της εξεταστικής περιόδου, β) η πρώτη µέρα µετά από το Σαβ/κο, γ) 
η πρώτη µέρα µετά από κάποιο κενό, πιθανά από κάποια αργία, κτλ. Σε αυτές τις 
ηµέρες λοιπόν γίνεται µία προσπάθεια να τοποθετηθούν τα πιο απαιτητικά 
µαθήµατα από άποψη δηλώσεων. Θα πρέπει να προσέξουµε όµως ότι ο 
αλγόριθµος τοποθετεί µονάχα ένα τέτοιο µάθηµα σε κάθε «προνοµιούχο» ηµέρα. 
∆ηλαδή ταξινοµεί τα µαθήµατα ανάλογα µε το πλήθος των δηλώσεών τους και αν 
οι µέρες που θεωρούνται προνοµιούχες είναι πχ: τρείς, τότε ευνοεί µόνο τα τρία 
πρώτα µαθήµατα. Μάλιστα για την αποφυγή της τοποθέτησης δύο ή και 
περισσοτέρων µαθηµάτων, µε µεγάλο πλήθος δηλώσεων, στην ίδια ηµέρα ο 
αλγόριθµος αποδίδει επιπλέον ποινή. 
Ο πέµπτος περιορισµός καλύπτει τις συγκρούσεις δεύτερου, τρίτου, κτλ 

βαθµού (second, third, … order conflicts). Με αυτόν τον περιορισµό ο αλγό-
ριθµος προσπαθεί να «απλώσει» όσο το δυνατόν µακρύτερα τα µαθήµατα που 
εξετάζεται κάθε φοιτητής. Για να το πετύχει αυτό υπολογίζει για κάθε φοιτητή το 
ποιλίκο του πλήθους των χρονοθυρίδων µε το πλήθος των µαθηµάτων στα 
οποία θα εξεταστεί και ανάλογα προσπαθεί να τα τοποθετεί σε ακέραια πολ-
λαπλάσια του ποιλίκου αυτού. Για παράδειγµα, αν έχουµε διαθέσιµες σαράντα 
(40) χρονοθυρίδες και κάποιος φοιτητής εξετάζεται σε πέντε (5) µαθήµατα, τότε 
το ιδανικό για αυτόν τον φοιτητή είναι να εξετάζεται κάθε 8 χρονοθυρίδες (40 / 5 = 
8). Θα πρέπει να αναφέρουµε ότι αυτός ο περιορισµός είναι από τους πιο δύσκο-
λα ικανοποιήσιµους καθώς η προσπάθεια να ευνοηθεί ένας φοιτητής ή ένα 
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σύνολο φοιτητών µε όµοιες δηλώσεις µπορεί να προκαλεί τη µή εύνοια ενός 
άλλου συνόλου φοιτητών µε άλλες δηλώσεις µαθηµάτων. Επειδή όπως είναι 
αντιληπτό και από τα παραπάνω ο αλγόριθµος πρέπει να υπολογίζει τις δηλώ-
σεις κάθε φοιτητή, για την επιτάχυνση της διαδικασίας εισήχθηκε ένα είδος βελτι-
στοποίησης κατά την οποία σε αρχικό στάδιο ο αλγόριθµος βρίσκει όλες τι 
οµοιότητες µεταξύ των δηλώσεων των φοιτητών και κρατάει µόνο ένα αντίγραφο 
αυτών. Έτσι όταν ελέγχει έναν φοιτητή στην πραγµατικότητα ελέγχει και όσους 
έχουν ακριβώς όµοιες δηλώσεις µε αυτόν. Η βελτιστοποίηση αυτή αναµένεται να 
έχει θετικά αποτελέσµατα κυρίως στους φοιτητές των πρώτων εξαµήνων καθώς 
εκεί παρατηρείται συχνά το φαινόµενο µεγάλες οµάδες ατόµων να δηλώνουν 
ακριβώς τα ίδια µαθήµατα. 
Ο έκτος, εν σειρά, περιορισµός προσπαθεί να τοποθετεί τα µαθήµατα που 

ανήκουν στο ίδιο ακαδηµαϊκό εξάµηνο σε διαφορετικές ηµέρες της εξεταστικής 
περιόδου. Αυτό είναι σχετικά εύκολο να γίνει εκτός από την περίπτωση όπου το 
σύνολο των µαθηµάτων ενός εξαµήνου υπερβαίνει το σύνολο των ηµερών της 
εξεταστικής περιόδου. Αυτό πρακτικά συµβαίνει µε τα µαθήµατα του εβδόµου (Ζ) 
εξαµήνου τα οποία είναι συνήθως Μαθήµατα Επιλογής (ΜΕ) και το πλήθος τους 
συχνά υπερβαίνει το πλήθος των ηµερών που διαρκεί η εξεταστική περίοδος. 
Ο έβδοµος περιορισµός, αναφέρεται στη σχετική βιβλιογραφία σαν ένας από 

τους δύο θεµελιώδεις περιορισµούς που πρέπει κάθε πρόγραµµα να ικανοποιεί. 
Είναι αυτός που περιλαµβάνει τις συγκρούσεις πρώτου βαθµού (first order 
conflicts) και πρέπει κατά την ικανοποίησή του να µην υπάρχει κανένας φοιτητής 
που να απαιτείται να βρίσκεται σε δύο διαφορετικά µέρη ταυτόχρονα. ∆ηλαδή 
κανένας φοιτητής να µην εξετάζεται σε δύο διαφορετικά µαθήµατα την ίδια 
χρονική στιγµή. Οι µέχρι τώρα δοκιµές που έγιναν, µε τον τρέχον αλγόριθµο, σε 
πειραµατικά δεδοµένα έδειξαν ότι αυτός ο περιορισµός ικανοποιείται απόλυτα και 
µάλιστα σε πολύ σύντοµο χρονικό διάστηµα. Φυσικά µε πραγµατικά δεδοµένα 
και µάλιστα του τµήµατος Πληροφορικής ενδέχεται αυτός ο περιορισµός να µήν 
ικανοποιείται απόλυτα. Αυτό οφείλεται κυρίως στους περιορισµένους πόρους του 
ιδρύµατος σε διαθέσιµα καθίσµατα. Αυτός ήταν και ο κύριος λόγος που ένας 
τόσο σοβαρός περιορισµός µετατράπηκε σε χαλαρό. 
 

5.2.2 Απόδοση Ποινών 
 
Η συνάρτηση αξιολόγησης που υλοποιήθηκε είναι µία σταθµισµένη γραµµική 

συνάρτηση απόδοσης ποινών, που συνηθίζεται  σε αυτήν την κατηγορία προ-
βληµάτων. Ο γενικός τύπος της συνάρτησης αυτής είναι ο εξής: 
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ποινών που αποδίδονται στο χρωµόσωµα (x). Το (Ci) είναι η ποινή του 
περιορισµού (i), το (Wi) είναι η βαρύτητα του περιορισµού (i) στη συνολική 
ποιότητα ενώ  (n) είναι το πλήθος των περιορισµών. 
Η τιµή που δέχεται η µεταβλητή (Wi) είναι ένας πραγµατικός αριθµός (κινητής 

υποδιαστολής) από το µηδέν (0.0) µέχρι και το ένα (1.0). Όσο µεγαλύτερη είναι 
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αυτή η τιµή τόσο πιο αυστηρός θεωρείται ο περιορισµός (i). Η τιµή αυτή 
καθορίζεται χειρωνακτικά από τον υπεύθυνο δηµιουργίας των προγραµµάτων 
εξετάσεων λίγο πρίν τρέξει ο αλγόριθµος και από την στιγµή που θα οριστούν 
δεν µπορούν να µεταβληθούν κατά την διάρκεια που ο αλγόριθµος θα βρίσκεται 
σε εξέλιξη. Από την άλλη µεριά το (ci) είναι επίσης ένας πραγµατικός αριθµός, 
αλλά αποδίδεται µε διαφορετικό τρόπο σε κάθε περιορισµό. 
Στην περίπτωση του πρώτου περιορισµού το (c1) είναι ‘1’ για κάθε θέση που 

υπερβαίνει το ανώτατο όριο των θέσεων κάθε χρονοθυρίδας, διαφορετικά είναι 
‘0’. ∆ηλαδή αν σε µία χρονοθυρίδα η διαθέσιµη χωρητικότητα είναι πχ: 200 
καθίσµατα και τα µαθήµατα που προγραµµατίστηκαν απαιτούν 225 καθίσµατα, 
τότε το (c1) θα ισούται µε 25 (225 – 200 = 25) και η συνολική ποινή που θα 
προστεθεί θα είναι [ 25*(w1) ]. 
Στο δεύτερο περιορισµό το (c2) δεν αποδίδεται τόσο απλά όσο το (c1). Ο 

υπολογισµός του δεν είναι σταθερός και εξαρτάται κυρίως από δύο συνιστώσες. 
Η πρώτη συνιστώσα είναι η πραγµατική απόσταση (dtP) µεταξύ των δύο µαθη-
µάτων που επιθυµούµε να εξεταστούν σε διαδοχικές χρονοθυρίδες. Η επιθυµητή 
τιµή της µεταβλητής αυτής είναι, φυσικά, η µονάδα. Οποιαδήποτε άλλη τιµή 
συµβάλει θετικά στην αύξηση του συνόλου της ποινής του χρωµοσώµατος. Η 
δεύτερη συνιστώσα είναι ο µέσος όρος (Μ.Ο) της «βαρύτητας» των δύο 
µαθηµάτων. Η έννοια της βαρύτητας ενός µαθήµατος περιλήφθηκε για δικαιότερη 
απονοµή στη ποινή του χρωµοσώµατος. Η βαρύτητα ενός µαθήµατος εξαρτάται, 
µε τη σειρά της, από δύο παράγοντες. Ο πρώτος είναι µία ακέραια τιµή που 
ορίστηκε από το ένα (1) µέχρι και το πέντε (5). Όσο αυξάνει η τιµή, τόσο αυξάνει, 
θεωρητικά, και η δυσκολία ενός µαθήµατος. Η τιµή αυτή αποδίδεται από τον 
υπεύθυνο δηµιουργίας των προγραµµάτων και ορίζεται είτε από στατιστικά 
στοιχεία παλιότερων εξεταστικών περιόδων, για να βρούµε το ποσοστό των 
επιτυγχότων σε κάθε µάθηµα, είτε από κάποια έρευνα που µπορεί να γίνει 
εσωτερικά στο τµήµα για να απαντήσουν οι ίδιοι οι φοιτητές ποιά µαθήµατα 
θεωρούν δύσκολα, είτε από τον καθηγητή που διδάσκει κάθε µάθηµα, είτε από 
όλα τα προηγούµενα µαζί. Ο δεύτερος παράγοντας είναι το πλήθος των 
φοιτητών που έχει δηλώθει σε κάθε µάθηµα. Από τα δύο προηγούµενα 
προκύπτει κάθε φορά δυναµικά η βαρύτητα κάθε µαθήµατος ώς εξής: 

∑
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• declarations(i) είναι το πλήθος των δηλώσεων του µαθήµατος (i) 

• ∑
=

k

i

insdeclaratio
1

)(  είναι το πλήθος όλων των δηλώσεων, και 

• k, είναι το πλήθος των µαθηµάτων που συµµετέχουν στο πρόγραµµα. 
 
Από τα παραπάνω προκύπτει ότι το (c2) ισούται µε: 
(c2) = dtP * M.O (Lweight1, Lweight2) 
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Στην περίπτωση που τα δύο µαθήµατα τοποθετούνταν στην ίδια χρονοθυρίδα, 
τότε το dtP έπαιρνε την τιµή ένα (1) και όχι µηδέν (0). 
Για την απόδοση ποινής στον τρίτο περιορισµό τα πράγµατα κινούνται 

περίπου στην ίδια βάση και η ποινή (c3) ορίζεται από το γινόµενο: 
(c3) = dtP2 * Lweight, όπου (dtP2) είναι η απόσταση µεταξύ της επιθυµη-

τής χρονοθυρίδας και της χρονοθυρίδας στην οποία είναι τοποθετηµένο το 
µάθηµα στο τρέχων πρόγραµµα. Και (Lweight) είναι η βαρύτητα του συγκε-
κριµένου µαθήµατος, όπως αυτή ορίστηκε νωρίτερα. 
Στον τέταρτο περιορισµό η απόδοση ποινής απλοποιείται και στην περίπτω-

ση που κάποιο από τα µαθήµατα, µε το µεγαλύτερο πλήθος δηλώσεων, βρίσκε-
ται σε «ευνοϊκή» µέρα τότε το (c4) ισούται µε µηδέν (0). Σε αντίθετη περίπτωση 
ταυτίζεται µε την βαρύτητα του συγκεκριµένου µαθήµατος (Lweight). Τέλος αν 
έχει τοποθετηθεί σε µία «ευνοϊκή» µέρα αλλά στην ίδια ηµέρα έχει τοποθετηθεί 
νωρίτερα κάποιο άλλο απαιτητικό µάθηµα, τότε το (c4) ισούται µε τη µισή, 
περίπου, βαρύτητα του µαθήµατος. Αυτό έγινε για να αποτρέπεται η τοποθέτηση 
µαθηµάτων µε πολλές δηλώσεις την ίδια ηµέρα της εξεταστικής περιόδου. 
Η απόδοση ποινής στον πέµπτο περιορισµό γίνεται επίσης µε ευριστικά 

κριτήρια καθώς για κάθε φοιτητή ξεχωριστά, υπολογίζεται η βέλτιστη απόσταση 
στην οποία µπορούν να τοποθετηθούν τα µαθήµατα στα οποία εξετάζεται. 
Κατόπιν ο αλγόριθµος «βλέπει» σε ποίες χρονοθυρίδες είναι τοποθετηµένα τα 
µαθήµατά του και ανάλογα µε τις διαφορές στα κενά µεταξύ όλων των µαθηµά-
των αποδίδει την ποινή συνυπολογίζοντας και την βαρύτητα των µαθηµάτων. Για 
να γίνει αυτό πιο κατανοητό, µπορούµε να δούµε το παρακάτω παράδειγµα: 
Έστω οτι ένας φοιτητής έχει δηλώσει τέσσερα µαθήµατα µε βαρύτητες Lw1, 

Lw2, Lw3 και Lw4. Επίσης θεωρούµε ότι το σύνολο των χρονοθυρίδων είναι 
σαράντα (40). Με µιά απλή (ακέραια) διαίρεση υπολογίζουµε την βέλτιστη 
απόσταση για τον φοιτητή. Αυτή είναι BestD = 40 / 4 = 10. Τότε παίρνουµε τα 
µαθήµατα µε την σειρά που εµφανίζονται στο πρόγραµµα και έστω ότι αυτά 
έχουν τοποθετηθεί στις εξής χρονοθυρίδες: ts1 = 2, ts2 = 9, ts3 = 30, ts4 = 40. 
Αυτό σηµαίνει ότι το πρώτο µάθηµα εξετάζεται στη δεύτερη χρονοθυρίδα (ts1 

= 2), το δεύτερο µάθηµα στην ένατη (ts2 = 9), το τρίτο στην τριακοστή (ts3 = 30) 
και τέλος το τέταρτο στην τεσαρακοστή (ts4 = 40). Έπειτα βλέπουµε τις διαφορές 
που υπάρχουν µεταξύ των διαδοχικών χρονοθυρίδων. Αυτές είναι: d1 = ts2 – ts1 
= 9 – 2 = 7, d2 = ts3 – ts2 = 30 – 9 = 21, d3 = ts4 – ts3 = 40 – 30 = 10.  Όπως 
βλέπουµε και από τα παραπάνω η µόνη διαφορά (di) που είναι «αξιόποινη» είναι 
η πρώτη (d1 = 7). Οι υπόλοιπες υπερβαίνουν το όριο οπότε δεν αποδίδουµε 
καµία ποινή. Ακόµη όµως και στην περίπτωση που η απόσταση είναι κάτω του 
επιθυµητού ορίου ελέγχουµε µήπως µεταξύ των δύο χρονοθυρίδων µεσολαβεί 
Σαβ/κο. Κάτι τέτοιο αποτρέπει την απόδοση ποινής καθώς µπορεί τα µαθήµατα 
να εξετάζονται σε µικρότερο χρονικό διάστηµα, αλλά όπως αναφέραµε και νωρί-
τερα ο αλγόριθµος δεν έχει την «αίσθηση» του χρόνου, οπότε πρέπει να 
φροντίσουµε στο να µη γίνει «άδικος» και αποδίδει ποινή εκεί που δεν πρέπει. Αν 
δεχτούµε ότι τελικά πρέπει να αποδοθεί ποινή τότε αυτή θα ισούται µε: 
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όπου: 
SumStudents είναι το άθροισµα όλων των φοιτητών που θα εξεταστούν. Το 

day2 είναι η µέρα της δεύτερης χρονοθυρίδας (ts2), ενώ το day1 είναι η ηµέρα 
της πρώτης χρονοθυρίδας (ts1). Αυτό γίνεται για να δώσουµε µεγαλύτερη ποινή 
όταν οι δύο χρονοθυρίδες βρίσκονται και οι δύο στην ίδια µέρα (c5 = 1*…), ενώ 
αν βρίσκονται σε διαφορετικές µέρες η ποινή είναι µικρότερη (c5 = 0.5*…, c5 = 
0.33*…, κτλ). 
Ο έκτος περιορισµός ελέγχει το πλήθος των µαθηµάτων, ανά εξάµηνο, που 

έχουν τοποθετηθεί σε κάθε ηµέρα της εξεταστικής περιόδου και άν προκύψει σε 
µία µέρα να έχουν τοποθετηθεί περισσότερα του ενός µαθήµατα τότε αποδίδει 
ποινή ίση µε το άθροισµα της βαρύτητας των µαθηµάτων. ∆ηλαδή: 
(c6) = Σ(LwA) + Σ(LwB) + Σ(LwΓ) + ... , όπου 
Σ(LwA) είναι το άθροισµα της βαρύτητας των µαθηµάτων του Α εξαµήνου, 

που τοποθετήθηκαν την ίδια µέρα, κ.ο.κ. 
Ο έβδοµος και τελευταίος περιορισµός αφόρα τις γνωστές συγκρούσεις 

πρώτης τάξης (first order conflict). Σύµφωνα µε αυτόν τον περιορισµό κανένας 
φοιτητής δεν πρέπει να εξετάζεται την ίδια χρονική στιγµή σε δύο ή και περισ-
σότερα µαθήµατα. Κάθε φορά που παραβιάζεται αυτός ο περιορισµός η ποινή 
που αποδίδεται ισούται µε το άθροισµα των Μ.Ο της βαρύτητας των µαθηµάτων 
που  ο φοιτητής εξετάζεται ταυτόχρονα, ανά δυάδες µαθηµάτων. ∆ηλαδή αν ο 
φοιτητής εξετάζεται ταυτόχρονα σε δύο µαθήµατα, τότε (c7) = Μ.Ο (Lw1, Lw2). Αν 
όµως ο φοιτητής εξετάζεται ταυτόχρονα σε τρία µαθήµατα, τότε (c7) = 
M.O(Lw1,Lw2) + M.O(Lw2,Lw3), κ.ο.κ. 
Θα πρέπει εν τέλει να αναφέρουµε ότι για την επιτάχυνση της διαδικασίας 

αξιολόγησης ο αλγόριθµος παρακάµπτει τους περιορισµούς που έχουν τιµή 
µηδέν (0.0) στην παράµετρο (wi). ∆ηλαδή αν δεν ενδιαφερόµαστε για την 
ικανοποίηση ενός περιορισµού ή από την εµπειρία µας γνωρίζουµε ότι η 
σηµαντικότητα ενός περιορισµού είναι τόσο µικρή που δεν αξίζει να χαλάσει την 
συνολική ποιότητα των προγραµµάτων, τότε απλώς θέτουµε τιµή µηδέν (0.0) 
στην παράµετρο (wi) του συγκεκριµένου περιορισµού. 
 

5.3 Τελεστές 
 
Οι τελεστές που εφαρµόζονται στους Εξελικτικούς Αλγορίθµους (ΕΑ) χωρί-

ζονται σε δύο κύριες κατηγορίες: α) σε αυτούς που εξαρτώνται άµεσα από την 
αναπαράσταση του χρωµοσώµατος (representation depended) και β)  σε αυτούς 
που δεν εξαρτώνται από την αναπαράσταση του χρωµοσώµατος (representation 
independed). Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν κυρίως οι γενετικοί τελεστές του 
ανασυνδυασµού (διασταύρωσης στην περίπτωση των ΓΑ) και της µετάλλαξης, 
ενώ στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν τελεστές επιλογής – επιβίωσης. Στις ενότη-
τες που ακολοθούν γίνεται τόσο αναφορά των τελεστών που µπορεί να 
εφαρµόσει ο αλγόριθµος που αναπτύχθηκε, όσο και ο τρόπος λειτουργίας του 
κάθε τελεστή. 
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5.3.1 Τελεστές Ανασυνδυασµού 
 
Οι τελεστές ανασυνδυασµού είναι υπεύθυνοι για την µεταφορά τµηµάτων 

γενετικού υλικού από τους γονείς στα παιδιά. Τόσο οι κατηγορίες στις οποίες 
χωρίζονται, όσο και ο γενικός τρόπος λειτουργίας των τελεστών αυτών 
περιγράφονται σε προηγούµενο κεφάλαιο (4.1). Στον αλγόριθµο που υλοποιή-
θηκε, στα πλάισια της παρούσης πτυχιακής εργασίας, δώθηκε η δυνατότητα να 
χρησιµοποιηθεί µία πληθώρα τελεστών διασταύρωσης. Αυτοί είναι οι εξής: 
1. ∆ιασταύρωση ‘Ν’ σηµείων κοπής (List Crossover). 
2. Οµοιόµορφη ∆ιασταύρωση (Uniform Crossover). 
3. Τυχαία Επιλογή Μεθόδου (Random Crossover). 
 
Η λειτουργία των δύο πρώτων τελεστών έχει περιγραφεί, όπως αναφέραµε 

νωρίτερα, σε προηγούµενη ενότητα. Η τρίτη από τις παραπάνω επιλογές δεν 
εκτελεί κάποιο νέο είδος διασταύρωσης αλλά µε τυχαία τρόπο επιλέγει µία από 
τις δύο παραπάνω µεθόδους κάθε φορά που πρόκειται να εφαρµοστεί 
διασταύρωση στα χρωµοσώµατα του πληθυσµού. Επειδή η συνάρτηση που 
επιλέγει ποιά µέθοδος θα εφαρµοστεί, επιλέγει µε ίση πιθανότητα αναµένεται στο 
τέλος της εξελικτικής διαδικασίας οι δύο παραπάνω τελεστές να έχουν εφαρ-
µοστεί περίπου ίσες φορές. 
Όσον αφορά τις παραµέτρους µε τις οποίες µπορούµε να τροφοδοτήσουµε 

τον αλγόριθµο, αυτές αφορούν το πλήθος των σηµείων κοπής (δηλαδή το ‘Ν’), µε 
προεπιλεγµένη τιµή τη µονάδα (1), καθώς και την πιθανότητα διασταύρωσης 
(Pcross) µε προεπιλεγµένη τιµή 90% ή 0.9. Οι τιµές αυτές µπορούν να αλλάξουν 
κατά την διάρκεια της εξελικτικής διαδικασίας µόνο αν ο αλγόριθµος τεθεί σε 
κατάσταση παύσης (paused). Επίσης για λόγους ασφάλειας αν η τιµή που 
δώσουµε για το πλήθος των σηµείων κοπής ξεπερνά το µέγεθος του χρωµο-
σώµατος (δηλαδή το πλήθος των γονιδίων), τότε σαν προεπιλεγµένη τιµή 
τοποθετείται η µονάδα (1). Θα πρέπει να θυµόµαστε ότι το χρωµόσωµα 
δηµιουργείται µε δυναµικό τρόπο κάθε φορά που ετοιµάζεται να τρέξει ο αλγό-
ριθµος και εξαρτάται αποκλειστικά από τα δεδοµένα µε τα οποία θα αρχικοποιη-
θει. Χονδρικά το πλήθος των γονιδίων (άρα το µέγιστο πλήθος των σηµείων 
κοπής) ισούται µε το πλήθος των µαθηµάτων που θα τοποθετηθούν στο πρό-
γραµµα εξετάσεων. 
 
5.3.2 Τελεστές Μετάλλαξης 
 
Οι τελεστές µετάλλαξης είναι υπεύθυνοι για την εισαγωγή νέου γενετικού 

υλικού που πιο πρίν δεν υπήρχε. Η εφαρµογή του τελεστή της µετάλλαξης έχει 
υποστεί ιδιαίτερη κριτική κυρίως από τους υποστηρικτές των Γενετικών 
Αλγορίθµων (ΓΑ), όπου εκεί η µετάλλαξη λειτουργεί σαν δευτερεύων τελεστής 
στο παρασκήνιο. Από την άλλη µεριά οι υποστηρικτές των Εξελικτικών 
Στρατηγικών και του Εξελικτικού Προγραµµατισµού υποστηρίζουν ότι η µετάλ-
λαξη από µόνη της µπορεί να παρέχει ένα ισχυρό εργαλείο αναζήτησης. Στην 
παρούσα υλοποίηση του αλγορίθµου δίνεται η δυνατότητα σε αυτόν που θα 
παραµετροποιήσει τον ΕΑ να χρησιµοποιήσει την µετάλλαξη µε όποιο τρόπο 
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επιθυµεί. Είτε από µόνη της, είτε σε συνδυασµό µε τη διασταύρωση, είτε να την 
απορρίψει τελείως. Οι τελεστές που παρέχονται και εδώ είναι αρκετοί και 
περιγράφονται παρακάτω3: 

1. IntMutator. Η λειτουργία αυτού του τελεστή είναι η συνήθης λειτουργία 
της µετάλλαξης. ∆ηλαδή σαρώνεται κάθε χρωµόσωµα και µε πολύ 
µικρή πιθανότητα (συνήθως 0.001 στην περίπτωση των ΓΑ) αλλάζει η 
τιµή ενός γονιδίου µε µία άλλη τυχαία, αλλά έγκυρη τιµή. 

2. IntIncMutator. Η λειτουργία αυτού του τελεστή είναι όµοια µε του 
προηγούµενου µε την εξής διαφορά. Όταν επιλέγεται µία θέση για 
µετάλλαξη, τότε ο αλγόριθµος δεν τοποθετεί µια τυχαία τιµή αλλά 
λειτουργεί ώς εξής: χρησιµοποιεί µία πιθανότητα, που ορίζεται από το 
χρήστη και αν αυτή η πιθανότητα είναι αρκετά µεγάλη τότε ο αλγόριθ-
µος αυξάνει την τιµή που περιέχεται στο γονίδιο κατά µία ποσότητα 
(πχ: 1), η οποία ορίζεται επίσης από το χρήστη. Αντιθέτως αν η πιθα-
νότητα κριθεί µικρή τότε η τιµή του γονιδίου µειώνεται κατά την ίδια 
προαναφερθήσα ποσότητα. 

3. ExchangeMutator. Ο τελεστής αυτός είναι πιο απλός από τους δύο 
παραπάνω και η λειτουργία του είναι η εξής: επιλέγει µε τυχαίο τρόπο 
δύο θέσεις µέσα στο χρωµόσωµα και απλώς ανταλλάσει τις τιµές των 
γονιδίων. 

4. RandomMutator. Ο τελεστής αυτός χρησιµοποιεί µία συνάρτηση η 
οποία επιλέγει ισοπίθανα έναν από τους τρείς τελεστές που προ-
αναφέρθηκαν και εκτελεί κάθε φορά την συγκεκριµένη λειτουργία 
µετάλλαξης. 

 
Οι παράµετροι των τελεστών που µπορούµε να ορίσουµε είναι, αρχικά η 

πιθανότητα µετάλλαξης (Pmut) µε αρχική τιµή 0.01, η πιθανότητα αύξησης / 
µείωσης της τιµής του γονιδίου µε προεπιλεγµένη τιµή το 50% ή 0.5 και τέλος η 
ποσότητα αύξησης/µείωσης της τιµής του γονιδίου µε αρχική τιµή τη µονάδα (1). 
 

5.3.3 Τελεστές Επιλογής 
 
Οι τελεστές επιλογής είναι αυτοί που κατευθύνουν την αναζήτηση σε ποιοτικά 

καλύτερες περιοχές του χώρου αναζήτησης (search space). Η φάση της επιλο-
γής είναι αυτή που επιλέγει τους γονείς που θα ζευγαρώσουν και θα παράξουν 
τους απογόνους, πολλοί από τους οποίους (ίσως και όλοι) θα αποτελέσουν τη 
νέα γενιά. Υπάρχουν τελεστές που επιλέγουν τους γονείς µε βάση την απόλυτη 
τιµή της συνάρτησης αξιολόγησης (evaluation function) και άλλοι που χρησιµο-
ποιούν περισσότερο την ποιότητα των χρωµοσωµάτων, δηλαδή την τιµή που 
προκύπτει από τη συνάρτηση ποιότητας (fitness function). Το πλήθος των 
τελεστών που µπορούν να εφαρµοστούν , στον τρέχοντα αλγόριθµο, είναι ιδιαί-
τερα µεγάλο, πράγµα που του δίνει µεγάλες δυνατότητες και του επιτρέπει να 
πειραµατιστεί µε πολλούς και διάφορους τρόπους. 

                                            
3 Τα ονόµατα των τελεστών ταυτίζονται µε αυτά που εµφανίζονται και στην υλοποίηση του 
αλγορίθµου, στην εφαρµογή λογισµικού. 
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1. TournamentSelector. Η λειτουργία αυτού του τελεστή είναι η διεξαγωγή 
ενός «τουρνουά», κάθε φορά που χρειάζεται να επιλεγεί ένας γονέας. 
Συλλέγει µε τυχαίο τρόπο ένα πλήθος ατόµων από τον πληθυσµό και το 
καλύτερο άτοµο από αυτά (δηλαδή αυτός µε την µεγαλύτερη τιµή στην 
συνάρτηση αξιολόγησης) επιλέγεται ώς νικητής. Αυτό µπορεί να 
παραµετροποιηθεί µε µία πιθανότητα, έτσι ώστε να δίνεται η δυνατότητα 
και σε κάποιο άτοµο µε µικρότερη ποιότητα να επιλέγεται ώς νικητής. Η 
πρώτη βασική παράµετρος που δέχεται είναι το πλήθος των 
συµµετεχόντων στο τουρνουά. Αυτό συνήθως είναι δύο (2) αλλά µπορεί 
να είναι και µεγαλύτερο. Επίσης µία δεύτερη παράµετρος είναι η 
πιθανότητα µε την οποία θα επιλέγεται ώς νικητής το άτοµο µε την 
µεγαλύτερη ποιότητα. Συνήθως είναι µεγάλη (πχ: 0.9 ή 90%), αλλά 
εξαρτάται από αυτόν που παραµετροποιεί τον αλγόριθµο το πόσο 
πολωµένος (biased) θέλει να είναι ο τελεστής. 

2. SequentialSelector. Η λειτουργία αυτού του τελεστή είναι απλή και δίνει 
την δυνατότητα σε όλα τα άτοµα του πληθυσµού να επιλεγούν σαν γονείς. 
Σε πρώτη φάση ταξινοµεί τα άτοµα του πληθυσµού σε φθίνουσα τάξη και 
έπειτα κάθε φορά που απαιτείται ένας γονέας επιλέγει µε την σειρά από 
τον καλύτερο προς το χειρότερο. Αν φτάσει στο τέλος και απαιτηθεί νέο 
άτοµο, τότε ξεκινάει πάλι από την αρχή. 

3. BestNSelector. Η λειτουργία του τελεστή “BestN”, είναι παρόµοια µε 
αυτήν του προηγούµενου τελεστή (“Sequential”), µε την διαφορά ότι εδώ 
ορίζουµε το µέγιστο όριο επιλογής ατόµων από την ταξινοµηµένη λίστα. 
∆ηλαδή η παράµετρος που δίνουµε στη µεταβλητή ‘N’, δηλώνει ότι κάθε 
φορά θα επιλέγουµε έναν γονέα από τους ‘Ν’ καλύτερους της λίστας. Το 
‘Ν’ µπορεί να ισούται από ένα (1), µέχρι και το πλήθος του συνόλου των 
ατόµων από τα οποία επιλέγουµε. Όσο µικρότερη είναι η τιµή του ‘Ν’ τόσο 
πιο πολωµένη είναι η επιλογή και υπάρχει κίνδυνος η αναζήτηση να 
κολλήσει σε κάποιο τοπικό βέλτιστο. Από την άλλη µεριά αν το ‘Ν’ ισούται 
µε το µέγεθος του πληθυσµού, τότε η λειτουργία του τελεστή θα ταυτιστεί 
µε αυτήν του τελεστή “SequentialSelector“. 

4. RankingSelector. Ο τελεστής “Ranking” χρησιµοποιεί τη θέση κάθε 
ατόµου µέσα σε µία φθίνουσα ταξινοµηµένη λίστα και υπολογίζει την πιθα-
νότητα που έχει κάθε άτοµο να επιλεγεί ώς γονέας. Κατόπιν µε το γύρισµα 
του τροχού µιάς ρουλέτας επιλέγει ένα άτοµο κάθε φορά. Για να γίνει πιο 
κατανοητή η λειτουργία του ας δούµε το παρακάτω παράδειγµα:  
a. Έστω ότι έχουµε έναν πληθυσµό µε πέντε (5) άτοµα. Ταξινοµούµε 
αυτά τα άτοµα σε φθίνουσα σειρά µε βάση την τιµή της συνάρτησης 
αξιολόγησης. Η πιθανότητα που έχει κάθε άτοµο να επιλεγεί ισούται 

µε: 

∑
=

−
=

Sizepopulation

i

i

iSizepopulation
ip

0

)( , όπου  

i. “i” είναι η θέση του µέσα στη λίστα, 
ii. “populationSize” είναι το µέγεθος του πληθυσµού. 

∆ηλαδή η πιθανότητα να επιλεγεί το πρώτο άτοµο της λίστας είναι: 
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πιθανότητες επιλογής όλων των ατόµων εφαρµόζεται η τεχνική του 
γυρίσµατος της ρουλέτας για την επιλογή του ατόµου από τον πληθυσµό. 

5. RandomSelector. Η λειτουργία του τελέστή “Random” δεν απαιτεί καµία 
ιδιαίτερη γνώση που να αφορά την ποιότητα των ατόµων, ούτε εκτελεί 
περίπλοκες διαδικασίες. Απλώς κάθε φορά που εκτελείται επιλέγει τυχαία , 
µε ίση πιθανότητα, ένα άτοµα από ολόκληρο τον πληθυσµό. 

6. RouletteWheelSelector. Η λειτουργία αυτού του τελεστή κάνει χρήση όχι 
της απόλυτης τιµής της συνάρτησης αξιολόγησης, αλλά της ποιότητας 
κάθε ατόµου. ∆ηλαδή ανάλογα µε την ποιότητα κάθε ατόµου του 
αντιστοιχεί και ένα «κοµµάτι» από τον τροχό µίας ρουλέτας. Κατόπιν 
περιστρέφεται ο τρόχος και στο σηµείο που θα σταµατήσει επιλέγεται 
εκείνο το άτοµο στον οποίο είναι ανατεθεί αυτό το τµήµα του τροχού. Με 
αυτό τον τρόπο όσο µεγαλύτερη ποιότητα έχει ένα άτοµο τόσο µεγαλύτερη 
πιθανότητα έχει να επιλεγεί σαν γονέας. Παράλληλα αφήνεται ανοιχτό το 
ενδεχόµενο να επιλεγούν σαν γονείς και άτοµα που δεν έχουν καλή 
ποιότητα. Με αυτόν τον τρόπο µπορούµε να διατηρήσουµε µία 
ανοµοιότητα (diversity) στα άτοµα του πληθυσµού που µας βοηθάει στο 
να εξερευνούµε καλύτερα τον χώρο αναζήτησης. 

7. WorstNSelector. Η λειτουργία του τελεστή “WorstN”, όπως µπορεί κανείς 
εύκολα να συµπεράνει ταυτίζεται µε αυτήν του τελεστή “BestN”. Η µόνη 
διαφορά είναι ότι αυτός ο τελεστής ταξινοµεί ανάποδα τη λίστα µε τα 
χρωµοσώµατα του πληθυσµού (δηλαδή σε αύξουσα σειρά) και επιλέγει 
κάθε φορά από τα ‘Ν’ χειρότερα άτοµα του πληθυσµού. 

8. GreedyOverSelector. Ο τελεστής επιλογής “GreedyOverSelector” εφαρ-
µόζεται κυρίως σε µεγάλους πληθυσµούς. Για την λειτουργία του απαιτή-
ται ο διαχωρισµός του πληθυσµού σε δύο υποπληθυσµούς και η επιλογή 
κάθε ατόµου γίνεται ανάλογα µε µία πιθανότητα είτε από τον έναν υπο-
πληθυσµό, έιτε από τον άλλο. Αξίζει να σηµειωθεί ότι σε κάθε υποπλη-
θυσµό εφαρµόζεται ένας διαφορετικός τελεστής επιλογής. Οι τελεστές που 
µπορούν να εφαρµοστούν σε κάθε υποπληθυσµό είναι οι εξής: 
a. TournametSelector 
b. SequentialSelector 
c. BestNSelector 
d. RankingSelector 
e. RandomSelector 
f. RouletteWheelSelector 
g. WorstNSelector 

 
Ο διαχωρισµός των ατόµων γίνεται µε τυχαίο τρόπο και µε βάση κάποιο 
ποσοστό. ∆ηλαδή ο ένας υποπληθυσµός παίρνει το ‘Χ%’ (πχ:30%) επί 
του συνόλου των ατόµων και ο δεύτερος το ‘(1-Χ)%’ (πχ: 70%). Κατόπιν η 
επιλογή γίνεται πάλι µε κάποια πιθανότητα. ∆ηλαδή η πιθανότητα να 
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επιλεγεί άτοµο από τον πρώτο υποπληθυσµό είναι, έστω, Px και η 
πιθανότητα να επιλεγεί το άτοµο από το δεύτερο είναι 1-Px. 

9. FullStarSelector (NeighbourhoodSelector). Ο τελεστής αυτός, καθώς 
και οι επόµενοι δύο που ακολουθούν (10, 11) επιλέγουν τα άτοµα από ένα 
πλέγµα δύο διαστάσεων (2∆ – 2D). Το δυσδιάστατο αυτό πλέγµα έχει 
διαστάσεις ΝxΝ και τα άτοµα που τοποθετούνται µέσα σε αυτό έχουν τη 
δυνατότητα να µπούν είτε ταξινοµηµένα (µε βάση την τιµή της συνάρτησης 
αξιολόγησης) είτε αταξινόµητα, δηλαδή µε τυχαίο τρόπο. Ο τελεστής αυτός 
µε βάση µία παράµετρο που καλείται ακτίνα (radius), δηµιουργεί µία µικρή 
γειτονιά ατόµων στο 2∆ πλέγµα, µε επίκεντρο µία θέση η οποία αρχικά 
επιλέγεται τυχαία και κατόπιν επιλέγεται από την θέση του ατόµου που 
είχε επιλεγεί την προηγούµενη φορά (βλέπε σχήµα 5.7 που ακολουθεί). 
Έπειτα τα άτοµα αυτής της γειτονιάς συλλέγονται και εφαρµόζεται πάνω 
τους η λειτουργία ενός άλλου τελεστή επιλογής. Οι συντεταγµένες του 
ατόµου που θα επιλεγεί θα αποτελέσουν το σηµείο εκκίνησης της 
δηµιουργίας της επόµενης γειτονιάς. Οι τελεστές που µπορούν να 
εφαρµοστούν είναι οι ίδιοι που χρησιµοποιεί και ο τελεστής “Greedy-
OverSelector” (8). 

10. FullCrossSelector. Η λειτουργία αυτού του τελεστή µοιάζει αρκετά µε του 
προηγούµενου τελεστή. Μόνο που σε αυτήν την περίπτωση πάνω στο 2∆ 
πλέγµα δεν σχηµατίζεται γειτονιά, αλλά ένας «σταυρός» (βλέπε σχήµα 5.7 
που ακολουθεί). Κατόπιν τα άτοµα επιλέγονται και µε βάση την εφαρµογή 
ενός άλλου τελεστή επιλογής επιλέγεται το άτοµο – γονέας. Το επίκεντρο 
του νέου σταυρού θα είναι πάλι οι συντεταγµένες του ατόµου που 
επιλέχτηκε τελευταίο. Και σε αυτήν την περίπτωση έχουµε την δυνατότητα 
να τοποθετούµε τα άτοµα µέσα στο πλέγµα  είτε ταξινοµηµένα, είτε τυχαία. 

11. RandomWalkSelector. Ο τελεστής αυτός παρόλο που χρησιµοποιεί ένα 
2∆ πλέγµα εργάζεται διαφορετικά από τους άλλους δύο καθώς δεν 
περιέχει την έννοια της γειτονιάς (βλέπε σχήµα 5.7 που ακολουθεί). 
Αρχικά επιλέγεται τυχαία µία θέση και από εκεί ξεκινάει έναν «τυχαίο 
περίπατο» συλλέγοντας σε κάθε στάση το άτοµο που βρίσκεται σε αυτή τη 
θέση. Το µήκος του περιπάτου είναι προκαθορισµένο (πχ: 8 βήµατα) αλλά 
οι κατευθύνσεις των βηµάτων επιλέγονται τυχαία την ώρα που ο 
αλγόριθµος εξελίσσεται. Το άτοµο που θα επιλεγεί, ώς γονέας, είναι αυτό 
που θα έχει τη µεγαλύτερη τιµή στη συνάρτηση αξιολόγησης. Κατόπιν η 
θέση αυτού του ατόµου θα αποτελέσει τη νέα θέση εκκίνησης του 
περιπάτου. 
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Σχήµα 5.7. Αναπαράσταση τελεστών επιλογής σε 2∆ πλέγµα (9, 10, 11). 

 
Όπως βλέπουµε και στο παραπάνω σχήµα µε κόκκινο χρώµα σηµειώνεται το 

επίκεντρο της εφαρµογής κάθε τελεστή. 
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Στο σχήµα µε το κίτρινο χρώµα βλέπουµε την γειτονιά που σχηµατίζει ο 
τελεστής  “NeighbourhoodSelector” (9) µε ακτίνα τη µονάδα. Όµοια ο ίδιος τελε-
στής σχηµατίζει και την γειτονιά µε το µπλέ χρώµα που έχει ακτίνα τρία (3). 
Με πράσινο χρώµα εµφανίζεται ο σταυρός που δηµιουργεί ο τελεστής 

“FullCrossSelector ” (10) µε ακτίνα δύο (2) µονάδες, ενώ τέλος µε χρυσαφί 
χρώµα εµφανίζεται ο «περίπατος» µήκους οχτώ (8) βηµάτων από τον τελεστή 
“RandomWalkSelector” (11). Τα βήµατα που κάνει, από το επίκεντρο, είναι 
διαδοχικά :  

1. αριστερά (left) 
2. αριστερά (left) 
3. πάνω (up) 
4. αριστερά (left)  
5. πάνω (up) 
6. πάνω (up) 
7. δεξιά (right) 
8. πάνω (up) 

 
Στις παραπάνω κινήσεις δεν εµφανίζεται άλλη µία κίνηση, η «κάτω (down)» η 

οποία εµφανίζεται επί ίσης όροις µε τις άλλες τρείς κινήσεις. Απλώς στο παραπά-
νω παράδειγµα δεν έτυχε να εµφανιστεί. 
 

5.3.4 Τελεστές Επιβίωσης 
 
Η φάση της επιβίωσης αποτελεί το τελικό στάδιο στο συνήθη εξελικτικό κύκλο 

καθώς µετά την ολοκλήρωση αυτής, δηµιουργείται ο νέος πληθυσµός και ξεκινάει 
απ’την αρχή η συνήθης εξέλικτική διαδικασία. Κατά πολλούς ερευνητές η φάση 
της επιβίωσης των ατόµων, που θα αποτελέσουν τη νέα γενιά, αποτελεί το 
δεύτερο ήµισυ της φάσης της Επιλογής, θεωρώντας ώς πρώτο ήµισυ την επι-
λογή των γονέων που θα παράξουν τα παιδιά. Σε αυτήν την ενότητα θα αναφερ-
θούν οι διάφοροι τρόποι που παρέχει ο αλγόριθµος για την επιβίωση των 
ατόµων, αλλά όσον αφόρα τους τελεστές επιλογής που θα εµφανισθούν θα γίνει 
απλή αναφορά του ονόµατός τους, καθώς η λειτουργία τους περιγράφηκε στην 
αµέσως προηγούµενη ενότητα (5.3.3). Οι επιλογές που παρέχονται είναι 
τέσσερις και είναι οι εξής: 
1. Επιβίωση µόνο των Απογόνων. Με αυτήν την επιλογή η νέα γενιά θα 
αποτελείται αποκλειστικά από τα παιδιά που παράχθηκαν κατά την φάση 
της αναπαραγωγής. ∆ε γίνεται κανένας έλεγχος σχετικά µε την ποιότητα 
των ατόµων. 

2. Επιβίωση του Καλύτερου. Με αυτήν την επιλογή τα άτοµα που θα συµ-
µετέχουν στην επόµενη γενιά θα είναι αυτά που θα έχουν καλύτερη ποιό-
τητα από τον γονέα τους. Σε περίπτωση που ο γονέας έχει καλύτερη 
ποιότητα από το τέκνο του, τότε επιβιώνει εκείνος ενώ ο απόγονός του 
χάνεται. Με αυτήν την επιλογή δίνουµε τη δυνατότητα σε γονείς που έχουν 
καλή ποιότητα να επιβιώσουν αρκετές γενιές και να παράγουν περισ-
σότερους απογόνους. 
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3. Επιλεγµένη Επιβίωση. Με αυτή την επιλογή µπορούµε να εφαρµόσουµε 
τη λειτουργία ενός τελεστή επιλογής (ενότητα 5.3.3) για να επιλέξει εκείνος 
τα άτοµα της νέας γενιάς. Οι διαθέσιµοι τελεστές είναι : 
a. TournamentSelector 
b. SequentialSelector 
c. BestNSelector 
d. RankingSelector 
e. RandomSelector 
f. RouletteWheelSelector 
g. WorstNSelector 
h. GreedyOverSelector 

Η λειτουργία των παραπάνω τελεστών περιγράφεται µε λεπτοµέριες στην 
προηγούµενη ενότητα, γι’αυτό εδώ παραλείπεται. 

4. Τυχαία Επιλογή µεθόδου. Με αυτήν την επιλογή επιλέγεται κάθε φορά 
µε ίση πίθανότητα µία από τις παραπάνω τρείς µεθόδους. Στο τέλος της 
εξελικτικής διαδικασίας αναµένεται κάθε µέθοδος να έχει εφαρµοστεί σε 
ποσοστό 33.3%. 

 

5.4 Ελιτισµός 
 
Η έννοια του «ελιτισµού» (elitism) έχει εισαχθεί στους εξελικτικούς αλγο-

ρίθµους για τη διατήριση των ατόµων µε υψηλή ποιότητα από γενιά σε γενιά. Με 
την εφαρµογή του ελιτισµού τα άτοµα µε τη µεγαλύτερη τιµή στη συνάρτηση 
αξιολόγησης επιβιώνουν πάντα στην επόµενη γενιά. Ο λόγος, όπως αναφέραµε 
και νωρίτερα, είναι να διατηρούνται τα άτοµα που περιέχουν σχήµατα υψηλής 
ποιότητας από γενιά σε γενιά, δίνοντάς τους έτσι τη δυνατότητα να αποκτούν 
περισσότερους απογόνους. Αυτό σηµαίνει πρακτικά πως στη διάρκεια της εξελι-
κτικής διαδικασίας η µέγιστη τιµή της ποιότητας του πληθυσµού δεν µπορεί να 
οπισθοδροµίσει. Το µέγεθος του ελιτισµού µπορεί να κυµαίνεται αλλά είναι καλό 
να βρίσκεται σε µικρές τιµές ή χαµηλά ποσοστά, καθώς αν εφαρµόσουµε 
ελιτισµό σε µεγάλο ποσοστό τότε θα παρατηρηθεί το φαινόµενο της πρόωρης 
σύγκλισης καθώς τα νέα άτοµα που θα παράγονται θα µοιάζουν όλο και 
περισσότερο σε αυτά που επιβιώνουν λόγο της υπεροχής τους στη συνάρτηση 
αξιολόγησης µε αποτέλεσµα ο πληθυσµός να εκφυλιστεί σύντοµα και όλα τα 
άτοµα να είναι ίδια. 
Στο αλγόριθµο που παρουσιάζουµε ο ελιτισµός µπορεί να εφαρµοστέι µε δύο 

τρόπους. Ο πρώτος αφορά ποσοστιαία επιλογή των ατόµων που θα αποτελούν 
την «ελίτ» και ο δεύτερος αριθµητική. ∆ηλαδή στην πρώτη περίπτωση ορίζουµε 
ένα ποσοστό πχ: 2% και κάθε φορά το 2% του πληθυσµού µε την υψηλότερη 
τιµή στη συνάρτηση αξιολόγησης επιβιώνει και µεταφέρεται αυτόµατα στην 
επόµενη γενιά. Στη δεύτερη περίπτωση ορίζουµε το όριο της «ελίτ» στα πχ: 2 
άτοµα και κάθε φορά τα δύο καλύτερα άτοµα του πληθυσµού επιβιώνουν στην 
επόµενη γενιά. 
Έχει αποδειχτεί πειραµατικά ότι η εφαρµογή ελιτισµού στους ΓΑ αποφέρει 

καλύτερα αποτελέσµατα απ’ότι η µη εφαρµογή αυτού. 
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5.5 Αναπροσαρµογή Πιθανοτήτων 
 
Όπως έχουµε παρατηρήσει από τα παραπάνω για την εφαρµογή ενός ΕΑ 

απαιτήται η παραµετροποίηση ενός πλήθους τελεστών (πχ: γενετικοί, επιλογής, 
κτλ) πολλοί εκ των οποίων απαιτούν µε τη σειρά τους την παραµετροποίηση 
ενός άλλου συνόλου τελεστών. Τόσο η σωστή επιλογή των τελεστών που θα 
εφαρµοστούν, όσο και η σωστή παραµετροποίηση αυτών των τελεστών αποτελεί 
ακόµα «µαύρο κουτί» για τους ερευνητές που ασχολούνται µε τους ΕΑ. Η 
επιλογή και η παραµετροποίηση των τελεστών είναι κυρίως προσανατολισµένη 
γύρω από κάθε πρόβληµα και για το λόγο αυτό πραγµατοποιείται  περισσότερο 
εµπειρικά, διαισθητικά ή βασισµένη σε στατιστικά δεδοµένα προηγούµενων πει-
ραµάτων. 
Ένα από τα προβλήµατα που εµφανίζεται συχνά στο χώρο των ΓΑ είναι και η 

ποσοστιαία αναλογία της εφαρµογής των τελεστών διασταύρωσης και µετάλ-
λαξης. Όπως έχουµε αναφέρει και νωρίτερα στους ΓΑ ο κύριος γενετικός 
τελεστής είναι αυτός της διασταύρωσης, ενώ ο τελεστής της µετάλλαξης λειτουρ-
γεί στο παρασκήνιο. Παρ’όλ’αυτά όπως γνωρίζουµε οι δύο τελεστές εξερευνούν 
το χώρο αναζήτησης µε διαφορετικό τρόπο, ενώ όπως τονίζουν αρκετοί επιστή-
µονες ο ρόλος της µετάλλαξης στους ΓΑ έχει υποτιµηθεί αρκετά τις τελευταίες 
δεκαετίες. Η λύση συνήθως βρίσκεται κάπου στη µέση. ∆ηλαδή ούτε πρέπει να 
απορρίψουµε την εφαρµογή της µετάλλαξης στην αναζήτηση, αλλά ούτε και να 
την υπερτιµήσουµε. 
Για το σκοπό αυτό οι τελεστές διασταύρωσης και µετάλλαξης λειτουργούν 

συµπληρωµατικά. ∆ηλαδή αν η πιθανότητα διασταύρωσης δύο χρωµοσωµάτων 
είναι Χ% (πχ: 90%), τότε η πιθανότητα µετάλλαξης κάθε χρωµοσώµατος είναι (1-
χ)% (πχ: 10%). Ακόµα όµως και στην περίπτωση που δεχτούµε τη συµπηρω-
µατική εφαρµογή των δύο γενετικών τελεστών είναι άγνωστο, θεωρητικά, ποίες 
θα αποτελούσαν καλές πιθανότητες για την εφαρµογή τους. Για το λόγο αυτό 
αναπτύχθηκαν διάφορες µεθοδολογίες οι οποίες κατά τη διάρκεια της εξέλιξης 
του αλγορίθµου αναπροσαρµόζουν περιοδικά αυτές τις πιθανότητες βάση, 
κυρίως, στοιχείων που προκύπτουν από το ποσοστό σύγκλισης του πληθυσµού. 
Στον αλγόριθµο που αναπτύχθηκε ενσωµατώθηκαν µερικές τέτοιες µεθο-

δολογίες οι οποίες κάνουν χρήση, κυρίως, στατιστικών στοιχείων που έχουν 
προκύψει από την µέχρι τώρα εξέλιξη του πληθυσµού. Οι µεθοδολογίες αυτές 
είναι: 
1. Χωρίς Προσαρµογή. Στην ουσία αυτή η επιλογή δεν αποτελεί κάποια 
µεθοδολογία, αλλά όπως θα δούµε παρακάτω λόγο της δυνατότητας 
παράλληλης εξέλιξης πληθυσµών, µε διαφορετικές παραµετροποιήσεις, 
ενδέχεται να µην επιθυµούµε την αναπροσαρµογή των πιθανοτήτων ενός 
ή περισσοτέρων πληθυσµών, οπότε τους αναθέτουµε την παραπάνω 
«µεθοδολογία». 

2. Χρήση Στατιστικών Στοιχείων. Αυτή η µεθοδολογία χρησιµοποιεί στατι-
στικά δεδοµένα που έχουν προκύψει από τις προηγούµενες γενεές και 
αναπροσαρµόζει τις δύο πιθανότητες (Pcross και Pmut) µε τον εξής τρόπο: 
a.  Αν το ποσοστό των ατόµων που απέχει ποιοτικά 1% από τον 
καλύτερο του πληθυσµού είναι µικρότερο από ένα ποσοστό Pop1 
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(πχ: 10%) και ταυτόχρονα η πιθανότητα διασταύρωσης Pcross είναι 
µικρότερη από το 90%, τότε η πιθανότητα διασταύρωσης, Pcross, 
αυξάνει κατά ένα µικρό ποσοστό Prate (πχ: 10%), ενώ αντίστοιχα η 
πιθανότητα µετάλλαξης Pmut µειώνεται κατά το ίδιο ποσοσό Prate. 

b. Αντίθετα, αν το ποσοστό που βρίσκεται κοντά στο 1% του 
καλύτερου, είναι µεγαλύτερο από ένα άλλο ποσοστό Pop2 (πχ: 
50%), τότε σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος αρχίζει να συγκλίνει επι-
κίνδυνα, οπότε ελέγχουµε ξανά την πιθανότητα Pcross και αν είναι 
µεγαλύτερη από πχ: 10%, τότε µειώνουµε την πιθανότητα κατά 
Prate, ενώ αυξάνουµε αντίστοιχα την πιθανότητα του τελεστή 
µετάλλαξης Pmut κατά την ίδια ποσότητα. 

3. Έλεγχος Προόδου του Βέλτιστου. Η λειτουργία αυτής της µεθόδου δεν 
κάνει χρήση των ποσοστών σύγκλισης του πληθυσµού, κοντά στον καλύ-
τερο κάθε γενιάς, αλλά ελέγχει το πόσο βελτιώθηκε η µέγιστη τιµή της 
ποιότητας. Αν η βελτίωση υπολείπεται ενός συγκεκριµένου ποσοστού και 
ταυτόχρονα η πιθανότητα µετάλλαξης είναι µικρότερη από το 90%, τότε η 
πιθανότητα Pmut αυξάνει κατά Prate, ενώ αντίστοιχα η πιθανότητα Pcross 
ελαττώνεται κατά την ίδια ποσότητα. Σε αυτόν τον αλγόριθµο πρέπει να 
δώσουµε ιδιαίτερη προσοχή γιατί πρέπει να «ζυγίσουµε» την προσ-
δοκόµενη βελτίωση, του µεγίστου της ποιότητας, µε βάση το χρονικό 
διάστηµα που θα ελέγχουµε τα στοιχεία και θα αναπροσαρµόζουµε τις 
πιθανότητες. 

4. Εναλλαγή Πιθανοτήτων. Αυτή η µέθοδος δεν χρησιµοποιεί στατιστικά 
δεδοµένα, ούτε εκτελεί κανέναν πολύπλοκο έλεγχο. Για την ακρίβεια αυτή 
η µέθοδος εναλλάσει τις πιθανότητες  Pcross και Pmut κάθε φορά που 
εφαρµόζεται. 

5. Τυχαία Επιλογή µεθόδου. Με αυτή την επιλογή, δεν εφαρµόζεται κάποια 
νέα µεθοδολογία, αλλά επιλέγεται µε ίση πιθανότητα µία από τις προ-
αναφερθήσες µεθόδους αναπροσαρµογής των πιθανοτήτων.  

 
Μελετώντας καλύτερα το θέµα της αναπροσαρµογής των πιθανοτήτων στους 

ΓΑ µπορούµε να συµπεράνουµε ότι πρόκειται για ένα ολόκληρο πεδίο έρευνας, 
το οποίο τα τελευταία χρόνια µελετάται όλο και περισσότερο από διάφορους 
επιστήµονες. Οι µεθοδολογίες που έχουν αναπτυχθεί προσπαθούν να προσ-
αρµόσουν διάφορες έννοιες «ανταµοιβής» των αποδοτικών τελεστών ενσωµα-
τώνοντας τις πιθανότητες µέσα στο χρωµόσωµα δίνοντάς τους έτσι τη 
δυνατότητα να συνεξελίσσονται (co-evolve) µε τα υπόλοιπα γονίδια του χρωµο-
σώµατος. Περισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τις µεθόδους αναπροσαρµογής 
των πιθανοτήτων στους ΓΑ µπορούµε να βρούµε στο [5], όπου γίνεται µια 
έρευνα πάνω σε αυτό το θέµα. 
 

5.6 Σενάρια εκτέλεσης Εξελικτικού Αλγορίθµου 
 
Η αρχική θεώρηση του αλγορίθµου περιελάµβανε την υλοποίηση ενός 

Σειριακού Γενετικού Αλγορίθµου (ΣΓΑ), στον οποίο θα προσαµόζονταν όσο το 
δυνατόν περισσότεροι γενετικοί τελεστές, για να δωθεί η δυνατότητα της πραγµα-
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τοποίησης αρκετών διαφορετικών πειραµάτων. Όσο περισσότερο όµως γινότανε 
αντιληπτή η παράλληλη φύση των Εξελικτικών Αλγορίθµων τόσο µεγάλωνε και η 
επιθυµία της υλοποίησης ενός συστήµατος που θα εκµεταλλεύεται καλύτερα τις 
δυνατότητες των ΕΑ στην αναζήτηση της βέλτιστης λύσης. Με αφετηρία λοιπόν 
αυτήν την επιθυµία ο θεωρούµενος αρχικά ΣΓΑ µετατράπηκε, σχετικά εύκολα, σε 
ΠΓΑ (Παράλληλο Γενετικό Αλγόριθµο). Φυσικά η έννοια της παραλληλοποίησης 
αφορούσε αποκλειστικά την προσέγγιση του διαχωρισµού (decomposition 
approach) και όχι την εφαρµογή του ΣΓΑ σε παράλληλο Η/Υ. Η προσέγγιση του 
διαχωρισµού περιγράφεται στην ενότητα (2.5.2) και στην παρούσα υλοποίηση 
του αλγορίθµου εφαρµόστηκε το µoντέλο των νησίδων (island model) ή αλλιώς 
το µοντέλο του ΠΓΑ χαµηλής ανάλυσης (coarse –grained PGA). Παρ’όλ’αυτά η 
δυνατότητα εκτέλεσης ενός και µόνο ΣΓΑ εξακολούθησε να ιφίσταται κανονικά 
δίνοντας έτσι στον αλγόριθµο µία πλειάδα «σεναρίων» εκτέλεσης. Αυτά τα 
διαφορετικά «σενάρια» εκτέλεσης του ΕΑ περιγράφονται στις αµέσως επόµενες 
ενότητες. 
 

5.6.1 Ένας πληθυσµός – Μία παραµετροποίηση 
 
Η πρώτη και απλούστερη εκτέλεση του ΓΑ αφορά την υλοποίηση ενός ΣΓΑ. 

Σε αυτό το «σενάριο» έχουµε την δηµιουργία ενός πληθυσµού µε ενιαία παρα-
µετροποίηση. 
 
  Εύρεση λύσης 

 
 
 Επανάληψη 

 
 

Σχήµα 5.8. Ά σενάριο εκτέλεσης ΕΑ. 
 
Όπως βλέπουµε και στο παραπάνω σχήµα τα βήµατα του αλγορίθµου δια-

δέχονται το ένα το άλλο και στο τελικό βήµα (Βήµα Νο) είτε έχουµε βρεί λύση, 
οπότε και σταµατάµε την εξέλιξη, είτε συνεχίζουµε πάλι από το πρώτο βήµα. 
 

5.6.2 ‘Ν’ πληθυσµοί – ‘Ν’ παραµετροποιήσεις 
 
Σε αυτήν την υποκατηγορία έχουµε τη δυνατότητα εφαρµογής τριών διαφο-

ρετικών «σεναρίων» εκτέλεσης. Αυτά είναι τα εξής: 
 
1. Παράλληλη εξέλιξη πληθυσµών, χωρίς επικοινωνία. Αυτή η επιλογή 
εκτέλεσης απότελει, στην ουσία, µία γενίκευση του προηγούµενου σενα-
ρίου (5.6.1). ∆ηλαδή έχουµε την ταυτόχρονη εξέλιξη ‘Ν’ διαφορετικών 
πληθυσµών µε ξεχωριστές παραµετροποιήσεις, χωρίς όµως να έχουν 
καµία επικοινωνία µεταξύ τους. 
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 Εύρεση λύσης 
 
 Επανάληψη 
 
 
 Εύρεση λύσης 
 
 Επανάληψη 
 
 Εύρεση λύσης  
 
 
 Επανάληψη 
 

Σχήµα 5.9. ΄Β σενάριο εκτέλεσης ΕΑ. 
 

Όπως βλέπουµε και στο παραπάνω σχήµα κάθε πληθυσµός (χρωµα-
τίζεται µε διαφορετικό χρώµα στο κέντρο των τετραγώνων) εξελίσσεται 
ταυτόχρονα µε τους υπόλοιπους χωρίς όµως να έχουνε καµία επικοινωνία 
µεταξύ τους. Ο τερµατισµός ενός πληθυσµού (δηλαδή η εύρεση λύσης) δεν 
διακόπτει την εξέλιξη των υπολοίπων. Κάθε πληθυσµός µπορεί να έχει τα 
δικά του κριτήρια τερµατισµού. 
 
2. Παράλληλη εξέλιξη πληθυσµών, µε επικοινωνία. Αυτό το «σενάριο» 
αποτελεί την ουσιαστική υλοποίηση του µοντέλου του διαχωρισµού. Με 
αυτή την επιλογή έχουµε κάθε πληθυσµό, ο οποίος δύναται να έχει 
εντελώς ξεχωριστή παραµετροποίηση από του υπολοίπους, να αποτελεί 
µία ξεχωριστή νησίδα. Περιοδικά οι πληθυσµοί ανταλλάσουν µεταξύ τους 
άτοµα (δηλαδή γενετικό υλικό) και κατόπιν συνεχίζουν πάλι την εξέλιξή 
τους. 
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   Επανάληψη  
  
 Εύρεση Λύσης 

 
 
  Επανάληψη 
  
 Εύρεση Λύσης 

 
 
  Επανάληψη 
 

Σχήµα 5.10. ΄Γ σενάριο εκτέλεσης ΕΑ. 
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Όπως βλέπουµε και στο παραπάνω σχήµα (5.10), µε πορφυρό χρώµα 
εµφανίζονται τα βέλη που δείχνουν τις πιθανές µετακινήσεις ατόµων 
µεταξύ των παράλληλα εξελισσόµενων πληθυσµών. Κοινές παράµετροι 
για όλους τους πληθυσµούς αποτελούν: α) η µέθοδος µετακίνησης και β) 
το χρονικό διάστηµα που θα µεσολαβεί µεταξύ δύο διαδοχικών µετα-
κινήσεων , πχ: 100 γενιές (γνωστό και ως «διάστηµα αποµόνωσης» των 
πληθυσµών). 
Στις µεθόδους µετακίνησης ο χρήστης µπορεί να επιλέξει µία από τις 
τέσσερις παρεχόµενες µεθόδους: 1) Όλοι σε όλους, 2) Σε τυχαίο προ-
ορισµό, 3) Μόνο στο διπλανό (Κυκλική Μετακίνηση) και 4) Τυχαία επιλογή 
µεθόδου. Στην πρώτη επιλογή (1), που αποτελεί και την προεπιλεγµένη 
µέθοδο, κάθε πληθυσµός (νησίδα) στέλνει και δέχεται άτοµα (χρωµο-
σώµατα) από και πρός όλους τους πληθυσµούς που βρίσκονται σε εξέλιξη 
(βλέπε σχήµα 2.6.α, ενότητα 2.5.2). ∆ηλαδή αν κάποιος πληθυσµός 
τερµατίσει την εξελικτική του διαδικασία, επειδή ικανοποιήθηκε κάποιο 
κριτήριο τερµατισµού, δε συµµετέχει πλέον στις µετακινήσεις χρωµοσω-
µάτων. Στη δεύτερη επιλογή (2) κάθε πληθυσµός επιλέγει µε τυχαίο τρόπο 
έναν άλλο πληθυσµό και ανταλλάσει µε αυτόν χρωµοσώµατα. Στην τρίτη 
επιλογή (3) οι πληθυσµοί δηµιουργούν έναν νοητό κύκλο και κάθε 
πληθυσµός στέλνει άτοµα σε αυτόν που βρίσκεται στη δεξιά του πλευρά 
και δέχεται άτοµα από αυτόν που βρίσκεται στην αριστερή του πλευρά 
(βλέπε σχήµα 2.6.β, ενότητα 2.5.2). Η τέταρτη και τελευταία επιλογή (4) 
επιλέγει µε τυχαίο τρόπο µία από τις τρείς προηγούµενες, κάθε φορά που 
πρόκειται να γίνει µετακίνηση ατόµων. Η επιλογή των µεθόδων γίνεται 
ισοπίθανα, µε αποτέλεσµα στο τέλος της διαδικασίας όλες οι µέθοδοι να 
έχουν εφαρµοστεί περίπου ίσες φορές. 
 Από την άλλη µεριά κάθε πληθυσµός είναι ελεύθερος να επιλέγει µε 
ξεχωριστό τρόπο τόσο το πλήθος, όσο και την ποιότητα των ατόµων που 
θα δέχεται και θα αποστέλει. Και στις δύο περιπτώσεις παρέχονται αρκετοί 
από τους τελεστές επιλογής, που ήδη προαναφέρθηκαν, για την επιλογή 
τόσο των ατόµων που θα αποδηµίσουν (emigrants), όσο και αυτών που 
θα εποικίσουν (immigrants). Και σε αυτό το σενάριο εξέλιξης η ικανοποίη-
ση ενός κριτηρίου τερµατισµού από έναν πληθυσµό (δηλαδή η εύρεση 
λύσης) δεν τερµατίζει και την συνολική εξέλιξη των υπολοίπων πληθυ-
σµών, απλώς σταµατάει τη δική του εξέλιξη και φυσικά δεν συµµετέχει 
πλέον στις ανταλλαγές των ατόµων. Θα πρέπει να σηµειώσουµε ότι η 
ανταλλαγή ατόµων µεταξύ των πληθυσµών συνεχίζεται µέχρις ότου µείνει 
µόνο ένας, εν εξελίξι, πληθυσµός. 
 

3. Παράλληλη εξέλιξη πληθυσµών, µε ενοποίηση στο τελικό βήµα. Αυτή 
η επιλογή εξέλιξης, αποτελεί µία «παραποίηση» του προηγούµενου 
σεναρίου εξέλιξης. Και εδώ έχουµε ένα σύνολο πληθυσµών οι οποίοι 
εξελίσσονται παράλληλα, αλλά αντί για οργανωµένη και περιοδική 
ανταλλαγή γενετικού υλικού έχουµε τυχαία και συνεχή ανταλλαγή ατόµων. 
∆ηλαδή στο τέλος κάθε γενιάς τα άτοµα από όλους τους πληθυσµούς συλ-
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λέγονται σε µία «δεξαµενή» και κατόπιν ανακατανέµονται µε τυχαίο τρόπο 
πίσω στους αρχικούς πληθυσµούς. 

 Εύρεση Λύσης 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
   
 Επανάληψη 

Σχήµα 5.11. ΄∆ σενάριο εκτέλεσης ΕΑ. 
 

Και στο παραπάνω σχήµα τα βέλη µε κόκκινο χρώµα υποδεικνύουν την 
εύρεση λύσης σε κάθε πληθυσµό, µε µπλέ χρώµα τις επιστροφές των 
ατόµων πίσω στους πληθυσµούς για την εκκίνηση της επόµενης γενιάς 
και τα βέλη µε µαύρο χρώµα υποδεικνύουν τις µεταβάσεις του αλγορίθµου 
από το ένα βήµα στο άλλο. 
 

Θα πρέπει ακόµα να αναφέρουµε ότι οι παράλληλα εξελισσόµενοι πληθυσµοί 
δεν είναι υποχρεωτικό να είναι ισάριθµοι. Επίσης επειδή οι πληθυσµοί εξελίσ-
σονται σε σειριακό Η/Υ η συνολική ταχύτητα του αλγορίθµου θα εξαρτάται πάντα 
από την πιο «αργή» παραµετροποίηση. Ακόµα, στην περίπτωση όπου έχουµε 
ανταλλαγή γενετικού υλικού, µε οργανωµένο τρόπο (΄Γ σενάριο εκτέλεσης – 
σχήµα 5.10), ενδέχεται να έχουµε αυξοµοιώσεις των ατόµων των πληθυσµών, αν 
η παραµετροποίηση των τελεστων µετακίνησης δε γίνει µε σωστό τρόπο. Τέλος 
κάθε πληθυσµός θα αξιολογείται από την ίδια συνάρτηση αξιολόγησης 
(evaluation function), αλλά τόσο το πλήθος των περιορισµών που θα ικανοποιεί, 
όσο και οι τιµές της βαρύτητας κάθε περιορισµού µπορούν να διαφέρουν από 
πληθυσµό σε πληθυσµό. 
 

5.7 Προσοµοίωση Πολέµου µεταξύ πληθυσµών 
 
Η προσοµοίωση της πολεµικής κατάστασης εφαρµόζεται πειραµατικά και 

προσπαθεί να προσοµοιώσει την επιβολή ενός ισχυρότερου πληθυσµού σε 
άλλους πιο αδύναµους πληθυσµούς. Με την έννοια του ισχυρού εννοούµε αυτόν 
τον πληθυσµό που είναι καλύτερα προσαρµοσµένος στις συνθήκες του 
περιβάλλοντός του, το οποίο εκφράζεται άµεσα µε την τιµή που αποδίδει η συν-
άρτηση αξιολόγησης (evaluation function) σε κάθε χρωµόσωµα. Τα είδη  προσ-
οµοίωσης πολέµου που παρέχει ο συγκεκριµένος αλγόριθµος είναι τρία : α) 
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Εµφύλιος, β) Πρόκληση και γ) Παγκόσµιος πόλεµος. Η προσπάθεια που έγινε 
για την υλοποίηση αυτού του τµήµατος του αλγορίθµου επικεντρώθηκε στην όσο 
το δυνατόν λιγότερη παραµετροποίηση, από πλευράς χρήστη, χωρίς όµως να 
χαθούν πολλές δυνατότητες της προσοµοίωσης. 
Παρακάτω περιγράφονται αναλυτικά και τα τρία είδη πολέµου: 
 
1. Εµφύλιος Πόλεµος (Civil War). Στον εµφύλιο πόλεµο κάθε πληθυσµός 
χωρίζεται σε δύο, ισάριθµα, αντίπαλα στρατόπεδα (το «Άσπρο» και το 
«Μαύρο»)4. Η επιλογή των ατόµων, κάθε στρατοπέδου, γίνεται τυχαία 
όπως επίσης και η επιλογή των στρατιωτών κάθε αντιµαχόµενης 
παράταξης. Το ποσοστό των ατόµων κάθε παράταξης που θα αποτελούν 
τους στρατιώτες είναι το ίδιο και στα δύο στρατόπεδα και ορίζεται από 
αυτόν που θα κάνει την παραµετροποίηση του ΕΑ. Έτσι, για παράδειγµα, 
αν κάθε στρατόπεδο έχει πενήντα (50) άτοµα και το ποσοστό είναι 17%, 
τότε από κάθε πλευρά θα έχουµε 5*17 / 100 = 9 στρατιώτες. Η µάχη 
διεξάγεται σε δύο φάσεις,  που είναι σχεδόν πανοµοιότυπες και στα άλλα 
δύο είδη πολέµου. 

 
a. «Βοµβαρδισµοί». Η φάση του «βοµβαρδισµού» είναι αυτή η οποία 
προηγείται πάντα και εφαρµόζεται κυρίως για λόγους δικαιοσύνης, 
σε περιπτώσεις όπου οι δύο αντίπαλοι στρατοί έχουν µεγάλη 
αριθµητική διαφορά. Έτσι για κάθε δέκα στρατιώτες η αντίπαλη 
πλευρά δικαιούται µία βόµβα. Κάθε «βόµβα» προκαθορίστηκε να 
επιδρά σε εννιά (9) άτοµα του αντίπαλου στρατού. Για να καταλά-
βουµε καλύτερα τον τρόπο λειτουργίας αυτής της φάσης του πολέ-
µου θα δούµε το παρακάτω παράδειγµα, µαζί µε το σχήµα 5.12. 
Αν θεωρήσουµε ότι τα δύο αντίπαλα στρατόπεδα έχουν το µεν 
«Άσπρο» 12 στρατιώτες και το δε «Μαύρο» 7, τότε σύµφωνα µε 
τον παραπάνω κανόνα το «Μαύρο» στρατόπεδο δικαιούται µία 
βοµβά (12 / 10 = 1), ενώ το «Άσπρο» καµία (7 / 10 = 0). 
Σηµειώνεται ότι για την εύρεση του πλήθους των βοµβών 
εφαρµόζεται η ακέραια διαίρεση του πλήθος των στρατιωτών µε τον 
αριθµό δέκα (10). Έπειτα θεωρούµε τους στρατιώτες κάθε στρα-
τεύµατος παρατεταγµένους εκατέρωθεν σε µία ευθεία γραµµή. Η 
τοποθέτηση των στρατιωτών σε κάθε πλευρά γίνεται µε τυχαίο 
τρόπο και δεν παιζει κανένα ρόλο η ποιότητα του χρωµοσώµατος. 
Επιλέγεται, επίσης τυχαία, το επίκεντρο του χτυπήµατος και τότε η 
θέση που χτυπήθηκε σύν / πλύν δύο θέσεις δεξιά και αριστερά του 
επικέντρου διαγράφονται οριστικά από τη µάχη, ενώ η ποιότητα 
σύν / πλήν τεσσάρων θέσεων χάνει ένα ποσοστό από την ποιότητά 
του θεωρώντας ότι «τραυµατίστηκαν» από το χτύπηµα.  
 
 
 

                                            
4 Οι ονοµασίες «Άσπρο» και «Μαύρο» προέρχονται από την επιρροή του παιχνιδιού στρατηγικής 
< Σκάκι >. 
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«Άσπρος Στρατός» πρίν το χτύπηµα 

            
------------------------------------------------------------------------------------------------------------ 
«Άσπρος Στρατός» µετά το χτύπηµα 

  -10% -15%   [Χ]   -15% -10%  
 

Σχήµα 5.12. Παράδειγµα εφαρµογής βοµβαρδισµού. 
 

Όπως διακρίνουµε και στο παραπάνω σχήµα µε το σύµβολο «[Χ]» 
σηµαδεύουµε το επίκεντρο του χτυπήµατος. Με κόκκινο χρώµα 
τσεκάρονται τα χρωµοσώµατα που θα διαγραφούν οριστικά, µε 
πορτοκαλί χρώµα αυτά που έχασαν το 15% της ποιότητάς τους, 
λόγω του χτυπήµατος, και µε κίτρινο χρώµα αυτοί που έχασαν το 
10% από την ποιότητά τους. Οπότε το πλήθος του «Άσπρου» 
στρατού που θα συµµετέχει στην επόµενη φάση θα είναι εφτά 
άτοµα (12 – 5  = 7). Θα πρέπει να επισηµάνουµε πως το πλήθος 
των βοµβών από κάθε πλευρά αποφασίζεται µία φορά στην αρχή. 
Αν µετά το πέρας των «βοµβαρδισµών» προκύψει κάποιος 
πληθυσµός του οποίου το πλήθος είναι πάνω από δέκα άτοµα, τότε 
η µάχη συνεχίζεται κανονικά στη δεύτερη φάση και δεν γίνονται εκ 
νέου βοµβαρδισµοί. 
 

b. «Μάχη Σώµα µε Σώµα» Η δεύτερη φάση της µάχης περιλαµβάνει 
«µάχη σώµα µε σώµα». Επιλέγεται ένας στρατιώτης από κάθε 
στρατό και αυτός µε τη µεγαλύτερη τιµή στην ποιότητα κερδίζει. Ο 
ηττηµένος διαγράφεται οριστικά, ενώ ο νικητής συνεχίζει κανονικά 
αλλά «λαβωµένος». ∆ηλαδή χάνει από την ποιότητά του το σύνολο 
της ποιότητας του αντιπάλου που κέρδισε. Έτσι αν ο νικητής είχε 
αρχικά τιµή στην ποιότητά του ίση µε 0.9 και ο ηττηµένος ίση µε 
0.5, τότε ο νικητής θα συνεχίσει τον πόλεµο µε ποιότητα 0.4. Στην 
περίπτωση που οι δύο αντίπαλοι έχουν ακριβώς την ίδια ποιότητα, 
τότε ο νικητής επιλέγεται στην τύχη, µε ίση πιθανότητα και για τους 
δύο, ενώ η ποιότητα του νικητή ορίζεται µόλις στο δέκα τοις εκατό 
της αρχικής του ποιότητας. ∆ηλαδή αν είχε ποιότητα ίση µε 0.75, θα 
σύνεχίσει τη µάχη µε ποιότητα 0.075. Η παραπάνω διαδικασία 
επαναλαµβάνεται µέχρις ότου το ένα από τα δύο στρατεύµατα 
εξοντωθεί ολοκληρωτικά. Τότε έχουµε και το τέλος του πολέµου. 

 
Μετά το πέρας του πολέµου ακολουθεί η φάση κατά την οποία 
συλλέγονται πάλι όλα τα άτοµα που απέµειναν και από τις δύο 
παρατάξεις, στρατιώτες και µή, και συνεχίζουν κανονικά την εξέλιξη. 

 
2. Πρόκληση (Challenge War). Σε αυτό το είδος του πολέµου αρχικά 
συλλέγονται όλοι οι πληθυσµοί που θα συµµετέχουν στον πόλεµο και 
παρατάσσονται σε µία «νοητή» σειρά µε τυχαίο τρόπο. Κατόπιν κάθε 
πληθυσµός έχει το δικαίωµα να προκαλέσει µία και µόνο µία φορά σε 
πόλεµο έναν άλλο πληθυσµό. Μεταξύ αυτών των δύο πληθυσµών 
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διεξάγεται κανονικά πόλεµος όπως περιγράφηκε και παραπάνω, µε την 
εξής όµως διαφορά. Η επιλογή των στρατιωτών κάθε πληθυσµού δεν 
γίνεται απαραίτητα µε τυχαίο τρόπο, αλλά δίνεται η δυνατότητα στους 
εύρωστους πληθυσµούς να επιλέξουν τους στρατιώτες τους από την 
«ελίτ» τους αν και µόνο άν το ποσοστό των ατόµων του πληθυσµού που 
βρίσκεται κοντά στο 1% επί του καλύτερου ατόµου, είναι µεγαλύτερο από 
το ποσοστό επί του συνολικού πληθυσµού που θα αποτελούν τους 
στρατιώτες. ∆ηλαδή αν το ποσοστό του πληθυσµού που πρέπει να 
«στρατευτεί» είναι 15% και η «ελίτ» του πληθυσµού είναι 25%, τότε οι 
στρατιώτες θα επιλεγούν αποκλειστικά από την «ελίτ». Σε αντίθετη 
περίπτωση θα επιλεγούν µε τυχαίο τρόπο. Ο νικητής του πολέµου θα 
ενσωµατώσει στον δικό του πληθυσµό όλα τα άτοµα που απέµειναν από 
τον ηττηµένο. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρις ότου όλοι 
οι πληθυσµοί προκαλέσουν από µία φορά κάποιον άλλο πληθυσµό, ή αν 
µείνει µόνο ένας πληθυσµός. Στο τέλος οι εναποµείναντες πληθυσµοί 
συνεχίζουν κανονικά την εξέλιξή τους. 

 
3. Παγκόσµιος (World War). Αυτό το είδος του πολέµου παρουσιάζει και το 
µεγαλύτερο ενδιαφέρον αν και ενδείκνυται µόνο για πειράµατα που περι-
λαµβάνουν πολλούς συνεξελίσσαντες πληθυσµούς. Σε αυτή την περίπτω-
ση συλλέγονται όλοι οι πληθυσµοί που θα συµµετέχουν στον πόλεµο και 
χωρίζονται σε δύο αντίπαλα στρατόπεδα µε τυχαίο τρόπο. Το πλήθος των 
πληθυσµών από κάθε πλευρά είναι περίπου το ίδιο (πχ: 3 – 3, 4 – 5 , κτλ) 
χωρίς όµως να λαµβάνεται υπόψιν το µέγεθος κάθε πληθυσµού. Κατόπιν 
µε βάση το ίδιο ποσοστό κάθε πληθυσµός συνεισφέρει στα κοινά στρατεύ-
µατα µε τον τρόπο που περιγράφηκε λίγο νωρίτερα στο ‘2’ (Πρόκληση). 
∆ηλαδή και εδώ δίνουµε τη δυνατότητα στους εύρωστους πληθυσµούς να 
χρησιµοποιήσουν στρατεύµατα από την «ελίτ» τους. Αφού µαζευτούν τα 
στρατεύµατα από κάθε πλευρά τότε διαξάγεται κανονικά η µάχη σε δύο 
φάσεις, όπως περιγράφηκε στο ‘1’ (Εµφύλιος Πόλεµος). Και εδώ ο πόλε-
µος τελειώνει όταν ο ένας από τους δύο στρατούς («Άσπρος» ή 
«Μαύρος») χάσει όλα τα στρατεύµατά του. Το χαρακτηριστικό αυτού του 
πολέµου είναι ότι µε το πέρας των µαχών οι ηττηµένοι πληθυσµοί 
συλλέγονται όλοι µαζί σε εννιαίο χώρο και κατόπιν µοιράζονται στους 
νικητές πληθυσµούς, σαν λάφυρα, µε βάση το ποσοστό που είχε 
συνεισφέρει κάθε πληθυσµός στα κοινά στρατεύµατα. ∆ηλαδή αν το 
σύνολο των ηττηµένων είναι πχ: 100 άτοµα και οι νικητές είναι τρείς, τότε 
δεν θα µοιραστούν ισόποσα τα εκατό άτοµα (δηλαδή από 33 ο κάθε ένας), 
αλλά ανάλογα µε το πόσα στρατεύµατα είχαν συνησφέρει στην αρχή του 
πολέµου. ∆ηλαδή αν έχουµε τρείς νικητές (πχ: Α, Β, Γ) και τα ποσοστά επί 
του συνολικού στρατού ήταν πχ: 30% από τον ‘Α’, 50% από τον ‘Β’ και 
20% από τον ‘Γ’, τότε ο ‘Α’ πληθυσµός θα πάρει το 30% των ηττηµένων, ο 
’Β’ το 50% και ο ’Γ’ το υπόλοιπο 20%. Κατόπιν οι νικητές του πολέµου 
συνεχίζουν κανονικά της εξελικτική τους διαδικασία έχοντας στο δυναµικό 
τους και τα επιπλέον άτοµα που πήραν σαν «λάφυρα». 
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Οι παράµετροι που µπορούµε να ορίσουµε σε αυτές τις προσοµοιώσεις είναι 
α) το χρονικό διάστηµα που θα µεσολαβεί µεταξύ δύο διαδοχικών πολεµικών 
συγκρούσεων, β) το είδος του πολέµου που θα διεξαχθεί (µε προεπιλεγµένο 
είδος τον «Εµφύλιο»), γ) το ποσοστό επί του πληθυσµού που θα αποτελούν τους 
στρατιώτες κάθε πληθυσµού (µε αρχική τιµή το 15%) και δ) την πιθανότητα να 
συµµετάσχει ένας πληθυσµός στον πόλεµο (µε προεπιλεγµένη τιµή το 50%). Οι 
τρείς πρώτες παράµετροι είναι κοινές για όλους τους συµµετέχοντες πληθυ-
σµούς, ενώ µόνο η τελευταία µπορεί να διαφέρει από πληθυσµό σε πληθυσµό. 
 

5.8 Προσοµοίωση Ίωσης πληθυσµού 
 
Η προσοµοίωση της «ίωσης» ενός πληθυσµού, αφορά κυρίως πολυπληθείς 

πληθυσµούς οι οποίοι εξελίσσονται για αρκετά µεγάλο χρονικό διάστηµα. Η ιδέα 
αυτής της προσοµοίωσης προήρθε από την παρατήρηση ότι, συνήθως, στα 
φυσικά περιβάλλοντα µετά από µεγάλους και καταστροφικούς πολέµους σειρά 
παίρνουν οι ασθένειες που επιδρούν ακόµα πιο αρνητικά στα µέλη του περιβάλ-
λοντος. Η ασθένιση των πληθυσµών πραγµατοποιείται περιοδικά, συνήθως µετά 
από µεγάλα χρονικά διαστήµατα, και µπορεί να συµβεί µε βάση µία πιθανότητα η 
οποία θα καθορίσει αν τελικά ο πληθυσµός θα νοσήσει ή όχι. 
Η επίδραση του φαινοµένου της ίωσης, σε έναν πληθυσµό, επιφέρει 

καταστροφικές, για αυτόν, συνέπειες καθώς δε γίνεται καµία διάκριση στα άτοµα 
που θα νοσήσουν, µε αποτέλεσµα να υπάρχει η πιθανότητα να πληγούν άτοµα 
υψηλής ποιότητας. Η πραγµατοποίηση της ίωσης µπορεί να συµβεί µε δύο 
τρόπους και πλήτει ένα ποσοστό του πληθυσµού. Οι τρόποι ίωσης του 
πληθυσµού είναι δύο: 
 
1. Όλοι οι νοσήσαντες θα έχουν την ίδια ασθένεια. Με τον όρο ασθένεια 
εννοούµε µία «µολυσµατική», αλλά επιτρεπτή, τιµή γονιδίου η οποία θα 
αντικαταστήσει κάθε τιµή σε ένα ποσοστό των γονιδίων του χρωµοσώµα-
τος. ∆ηλαδή επιλέγεται, τυχαία, µία επιτρεπτή τιµή και τοποθετείται σε ένα 
µικρό ποσοστό των γονιδίων. Τα γονίδια που θα αλλάξουν τιµή επιλέγο-
νται επίσης τυχαία. 

 
Υγιές χρωµόσωµα :  

          
Μολυσµατική (αλλά επιτρεπτή) τιµή :  

 
Μολυσµένο χρωµόσωµα : 

          
 

Σχήµα 5.13. Μόλυνση χρωµοσώµατος σε ποσοστό 40%. 
 
2. Κάθε άτοµο θα έχει ξεχωριστή ασθένεια. Αυτή η επιλογή ίωσης είναι 
παρόµοια µε την προηγούµενη µε την διαφορά ότι κάθε φορά που 
επιλέγεται το άτοµο που θα νοσήσει παράγεται µία νέα µολυσµατική τιµή. 
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Οι παράµετροι που µπορούµε να ορίσουµε σε αυτήν την προσοµοίωση είναι: 
α) το χρονικό διάστηµα που, περιοδικά, θα νοσούν οι πληθυσµοί, β) η πιθα-
νότητα να ιωθεί κάθε πληθυσµός (µε αρχική τιµή το 20%), γ) ο τύπος ίωσης κάθε 
πληθυσµού ( µε προεπιλεγµένο τύπο αυτόν όπου όλοι θα έχουν τον ίδιο ιό), δ) 
το ποσοστό του πληθυσµού που θα πληγεί από την ασθένεια (µε προεπι-
λεγµένη τιµή το 10%) και ε) το ποσοστό κάθε χρωµοσώµατος που θα µολύνει ο 
«ιός» (µε αρχική τιµή το 20%). Από τις παραπάνω παραµέτρους οι δύο πρώτες 
(α και β) είναι κοινές για όλους τους συνεξελισσόµενους πληθυσµούς, ενώ οι 
υπόλοιπες τρείς µπορούν να διαφέρουν από πληθυσµό σε πληθυσµό. 
 

5.9 Κριτήρια τερµατισµού εξέλιξης 
 
Τα κριτήρια τερµατισµού της εξελικτικής διαδικασίας είναι πέντε και στην 

περίπτωση των παράλληλα εξελισσόµενων πληθυσµών τα τρία από αυτά 
µπορούν να παραµετροποιηθούν διαφορετικά σε κάθε πληθυσµό, έτσι ώστε 
κάθε πληθυσµός να τερµατίζει µε τον δικό του τρόπο. Τα κριτήρια τερµατισµού 
παρατίθενται και περιγράφονται παρακάτω: 
 
1. Εύρεση Βέλτιστης Λύσης. Το κριτήριο αυτό αφορά την εύρεση ενός προ-
γράµµατος εξετάσεων το οποίο ικανοποιεί πλήρως όλους τους περι-
ορισµούς ικανοποίησης και η τιµή της αξιολόγησής του είναι η µονάδα (1). 
Η εύρεση της βέλτιστης λύσης σε µία εξελικτική διαδικασία εξαρτάται από 
πάρα πολλά πράγµατα όπως το αρχικό µέγεθος του πληθυσµού, το 
πλήθος και η αυστηρότητα των περιορισµών ικανοποίησης, η παρα-
µετροποίηση των γενετικών τελεστών, το µέγιστο χρονικό διάστηµα της 
αναζήτησης (µέγιστο πλήθος γενεών εξέλιξης), και άλλα. Θα πρέπει 
επίσης να αναφέρουµε ότι ανάλογα µε τα δεδοµένα, εισαγωγής, του 
αλγορίθµου η  βέλτιση λύση είναι πολύ πιθανό να µην υπάρχει. ∆ηλαδή 
στο χώρο αναζήτησης του προβλήµατος να µην υπάρχει βέλτιστο µε τιµή 
τη µονάδα, αλλά το ολικό βέλτιστο να είναι κατά πολύ µικρότερο. Αυτό το 
φαινόµενο σε πολλές περιπτώσεις είναι πιθανό να το γνωρίζουµε εκ των 
προτέρων, ενώ σε άλλες περιπτώσεις µπορεί να µην είναι φανερό. 

 
2. Μέγιστο πλήθος γενεών εξέλιξης. Αυτό το κριτήριο αφορά το µέγιστο 
χρονικό διάστηµα που επιτρέπουµε στον αλγόριθµο να αναζητά την καλύ-
τερη δυνατή λύση του προβλήµατος. Σαν προεπιλεγµένη τιµή τοποθετή-
θηκε η χίλια (1000). 

 
3. Μέγιστο πλήθος γενεών, µε σταθερή τιµή της ποιότητας. Επειδή ο 
χώρος αναζήτησης σε προβλήµατα συνδυαστικής βελτιστοποίησης, όπως 
είναι και το πρόβληµα του χρονοπρογραµµατισµού των εξετάσεων, είναι 
τεράστιος και δεν υπάρχει δυνατότητα µε τη σηµερινή τεχνολογία να 
αναζητηθούν όλες οι πιθανές λύσεις του χώρου, σε λογικό χρονικό 
διάστηµα, οι ΕΑ κατευθύνουν την αναζήτησή τους σε ποιοτικά καλύτερες 
περιοχές του χώρου µε τη βοήθεια τόσο των γενετικών τελεστών, όσο και 
των τελεστών επιλογής. Παρ’όλ’αυτά όµως αν φανταστούµε το χώρο 
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αναζήτησης σε τρείς διαστάσεις (3∆) να περιλαµβάνει βουνά, πεδιάδες και 
χαράδρες είναι πολύ πιθανό ο ΕΑ να αναζητάει τη λύση σε ένα επίπεδο 
µέρος χωρίς να µπορεί να προσδιορίσει µε βεβαιότητα κάποια περιοχή 
όπου η ποιότητα είναι καλύτερη. Σε αυτές τις περιπτώσεις ο αλγόριθµος 
παλινδροµεί («κολλάει») και δεν µπορεί να ξεφύγει από αυτές τις περιοχές 
του χώρου. Οπότε αν τον αφήσουµε σε µια τέτοια κατάσταση ο ΕΑ θα 
παραµείνει αενάως στο ίδιο µέρος. Για να αποφύγουµε λοιπόν αυτές τις 
δυσάρεστες καταστάσεις ορίζουµε ένα άνω όριο στο χρονικό διάστηµα 
που µπορεί ο ΕΑ να παραµείνει στην ίδια, ποιοτικά, θέση. Η προ-
επιλεγµένη τιµή αυτού του κριτηρίου είναι συνήθως το ήµισυ του µέγιστου 
πλήθους γενεών εξέλιξης, δηλαδή πεντακόσια (500). 

 
4. Μέγιστο πλήθος αξιολογήσεων. Αυτό το κριτήριο τερµατισµού επιτρέπει 
σε έναν πληθυσµό να αξιολογήσει ένα συγκεκριµένο πλήθος ατόµων. 
Συνήθως η τιµή αυτή είναι ακέραιο πολλαπλάσιο του µεγέθους του πληθυ-
σµού, δηλαδή αν ένας πληθυσµός αριθµεί πενήντα (50) άτοµα τότε µία 
πιθανή τιµή σε αυτό το κριτήριο θα ήτανε χίλιες πεντακόσιες (1500) 
αξιολογήσεις. ∆ηλαδή ο πληθυσµός θα αξιολογείται για τριακόσιες (300) 
γενεές. Η προεπιλεγµένη τιµή τοποθετείται δυναµικά και υπολογίζεται 
κάθε φορά από το γινόµενο του µεγέθους του πληθυσµού επί του 
µεγίστου πλήθους γενεών εξέλιξης. 

 
5. Ελάχιστη απόσταση από τη βέλτιστη λύση. Στην ουσιά το κριτήριο 
αυτό αποτελεί το «ελάχιστο σφάλµα». ∆ηλαδή είναι µία προσέγγιση του 
πόσο κοντά στη βέλτιστη λύση θεωρούµε ότι µία λύση µας ικανοποιεί. 
Έτσι, για παράδειγµα, αν ορίσουµε αυτήν την τιµή στο 0.05 (5%), τότε 
θεωρούµε ότι οι λύσεις κοντά στο 0.95 (95%) είναι αρκετά ικανοποιητικές 
και εποµένως µε την εύρεση µιάς τέτοιας λύσης σταµατάµε την περαιτέρω 
εξέλιξη του πληθυσµού. Η προεπιλεγµένη τιµή αυτού του κριτηρίου είναι 
το µηδέν (0.0).  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 
 
 
 
 
Αποτελέσµατα 
 
 
 
 
Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται µερικές δοκιµαστικές εφαρµογές του ΕΑ 

που έγιναν, σε πειραµατικά δεδοµένα, για να αποδειχτεί και στην πράξη τόσο η 
χρησιµότητά του, όσο και η αποτελεσµατικότητα του στην εύρεση ποιοτικών 
προγραµµάτων εξεταστικής περιόδου. Στις ενότητες που ακολουθούν παρου-
σιάζονται τα πειράµατα που διεξήχθησαν, καθώς και τα αποτελέσµατα που 
προέκυψαν από αυτές τις δοκιµές. Τόσο οι παραµετροποιήσεις των ΕΑ που 
εφαρµόστηκαν, όσο και τα στατιστικά δεδοµένα που συνελέχθησαν θα 
παρουσιαστούν µε συντοµία, καθώς τα πλήρη δεδοµένα θα παραδωθούν σε 
συµπαγή δίσκο (CD) που θα συνοδεύει την πτυχιακή εργασία. 
 

6.1 Χαρακτηριστικά πειραµάτων 
 
Τα πειράµατα που διεξήχθησαν είχαν σκοπό, όχι τόσο να βρούν ένα πλήρως 

ικανοποιητικό πρόγραµµα εξετάσεων, όσο να επιβεβαιώσουν ότι ο αλγόριθµος 
που αναπτύχθηκε ήταν πραγµατικά αποτελεσµατικός και επιβεβαίωνε τις 
προσδοκίες του γράφοντος για σωστή λειτουργία και ικανοποιητικά αποτελέσµα-
τα. 
Όλα τα πειράµατα έκαναν χρήση του ίδιου συνόλου δεδοµένων, που το 

αποτελούσαν µία δοκιµαστική Βάση ∆εδοµένων (Β.∆). Σε αυτήν τη Β.∆ περι-
έχονταν εκατόν πενήντα τέσσερις (154) φοιτητές, πενήντα δύο (52) µαθήµατα 
(που διδάσκονται στο τµήµα Πληροφορικής), εννέα (9) αίθουσες διδασκαλίας εκ 
των οποίων οι τέσσερις (4), µε συνολική χωρητικότητα διακοσίων εξήντα (260) 
καθισµάτων, αφορούσαν αίθουσες «θεωρίας» και πέντε (5), µε συνολική 
χωρητικότητα εκατόν εξήντα (160) καθισµάτων, αφορούσαν αίθουσες «εργαστη-
ρίων». Από τις προαναφερθήσες αίθουσες έγινε χρήση µόνο των τεσσάρων 
αιθουσών «θεωρίας» καθώς το πρόγραµµα εφαρµόστηκε για την παραγωγή 
προγραµµάτων εξετάσεων θεωρητικών µαθηµάτων. Επίσης στη Β.∆ είχαν 
τοποθετηθεί σαράντα (40) χρονοθυρίδες, ίσης χρονικής διάρκειας (2h:30’), που 
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απλώνονταν ισοµερώς σε δέκα (10) ηµέρες εξεταστικής περιόδου. ∆ηλαδή 
είχαµε τέσσερις χρονοθυρίδες για κάθε µέρα της εξεταστικής περιόδου. Τέλος 
στη Β.∆ είχαν δηµιουργήθει οχτακόσιες πενήντα (850) δηλώσεις µαθηµάτων, των 
φοιτητών. 
Πραγµατοποιήθηκαν συνολικά έξι (6) πειράµατα, κάθε ένα εκ των οποίων 

εκτελέστηκε πέντε φορές, έτσι ώστε να παρουσιαστούν οι µέσοι όροι τόσο των 
χρόνων εκτέλεσης, όσο και των τελικών τιµών στα αποτελέσµατά τους. Τα έξη 
αυτά πειράµατα µπορούµε να πούµε ότι χωρίζονται σε τρείς δυάδες πειραµάτων 
µε παρόµοιες παραµετροποιήσεις, έτσι ώστε να δούµε κάποιες διαφορές και να 
συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα που επιφέρουν κάποιες δυνατότητες του ΕΑ που 
αναπτύχθηκε. Οι τρείς δυάδες των πειραµάτων παρουσιάζονται µε λεπτοµέρειες 
παρακάτω: 
1. Η πρώτη δυάδα πειραµάτων ήταν σειριακές υλοποιήσεις (δηλαδή µε έναν 
εξελισσόµενο πληθυσµό κάθε φορά) και περιελάµβαναν πληθυσµούς των 
πεντήντα (50) ατόµων. Το πρώτο από αυτά (Exp01)5, που αποτελεί και 
την προεπιλεγµένη παραµετροποίηση του αλγορίθµου, εξέλισσε έναν 
πληθυσµό των πενήντα ατόµων για χίλιες (1000) γενιές. Ο τελεστής 
Ανασυνδυσµού που επιλέχτηκε ήταν ο “UniformCrossover” και εφαρµο-
ζόταν µε πιθανότητα Pcross = 0.7 ή 70%. Ο τελεστής Μετάλλαξης ήταν ο “ 
IntMutator” και εφαρµοζόταν µε πιθανότητα Pmut = 0.3 ή 30%. Ο τελεστής 
Επιλογής ήταν ο “ TournamentSelector” που διεξήγαγε τουρνουά των δύο 
(2) ατόµων. Η παραµετροποίηση περιελάµβανε τη χρήση «ελιτισµού» 
ενός ατόµου, ενώ στην επόµενη γενιά επιβίωναν µόνο οι απόγονοι. Το 
δεύτερο πείραµα (Exp02) είχε την ίδια παραµετροποίηση µε το πρώτο, µε 
τη διαφορά ότι, σύν τοις άλλοις, εφάρµοζε και αναπροσαρµογή στις 
πιθανότητες εφαρµογής των τελεστών Ανασυνδυασµού και Μετάλλαξης 
(Pcross και Pmut) κάθε πενήντα (50) γενιές. 

2. Η δεύτερη δυάδα πειραµάτων ήταν επίσης σειριακές υλοποιήσεις και 
περιελάµβαναν πληθυσµούς των εκατό (100) ατόµων το κάθε ένα. Το 
τρίτο πείραµα (Exp03) εξέλισσε τα άτοµα για τρείς χιλιάδες (3000) γενιές 
και για τελεστή Ανασυνδυασµού εφάρµοζε τον “UniformCrossover” µε 
πιθανότητα εφαρµογής Pcross = 0.7 ή 70%, ενώ για τελεστή Μετάλλαξης 
τον “IntMutator” µε πιθανότητα εφαρµογής Pmut = 0.3 ή 30%. Σαν τελεστής 
Επιλογής, είχε επιλεγεί ο “ RouletteWheelSelector ”, ενώ ο αλγόριθµος 
εφάρµοζε και «ελιτισµό» ενός ατόµου. Τέλος, την επόµενη γενιά την απο-
τελούσαν τα άτοµα µε την καλύτερη ποιότητα. Το τέταρτο πείραµα 
(Exp04) ήταν όµοιο µε το τρίτο, µε την προσθήκη της αναπροσαρµογής 
των πιθανοτήτων (Pcross και Pmut) κάθε εκατό (100) γενιές. 

3. Η τρίτη δυάδα πειραµάτων παρουσίαζε και το µεγαλύτερο ενδιαφέρον 
καθώς γινότανε σύγκριση ενός σειριακού ΕΑ µε έναν παράλληλο ΕΑ. Ο 
σειριακός ΕΑ (Exp05) περιελάµβανε έναν πληθυσµό των διακοσίων (200) 
ατόµων που τα εξέλισσε για τέσσερις χιλιάδες (4000) γενιές. Οι τελεστές 
Ανασυνδυασµού και Μετάλλαξης, καθώς και οι πιθανότητες εφαρµογής 
τους ήταν όµοιοι µε αυτούς των προηγούµενων πειραµάτων, δηλαδή 

                                            
5 “Exp01” είναι η κωδική ονοµασία του πρώτου πειράµατος. Ανάλογα ονοµατίζονται και τα υπό-
λοιπα πειράµατα, (πχ: Exp02, Exp03,…, κτλ). 
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“UniformCrossover” µε Pcross = 0.7 και “IntMutator” µε Pmut = 0.3 . Για τον 
τελεστή Επιλογής εφαρµόστηκαν τρείς διαφορετικοί τελεστές, στις 
συνολικά πέντε εκτελέσεις του πειράµατος. Αυτοί ήταν α) “Ranking-
Selector” στις δύο πρώτες εκτελέσεις, β) “BestNSelector” στις επόµενες 
δύο και γ) “GreedyOverSelector” στην τελευταία εκτέλεση. Επίσης εφ-
άρµοζε «ελιτισµό» ενός ατόµου, ενώ την επόµενη γενιά την αποτελούσαν 
πάντα τα καλύτερα άτοµα του συνολικού πληθυσµου (γονείς και 
απόγονοι). Σε όλες τις εκτελέσεις είχαµε την εφαρµογή της αναπροσαρµο-
γής των πιθανοτήτων (Pcross και Pmut) κάθε εκατό (100) γενιές. Το έκτο και 
τελευταίο πείραµα (Exp06) περιελάµβανε τέσσερις πληθυσµούς των 
πενήντα (50) ατόµων που συνεξελίσσονταν παράλληλα για τέσσερις 
χιλιάδες (4000) γενιές. Οι τεσσερις αυτοί πληθυσµοί είχαν την ίδια παρα-
µετροποίηση µε τη διαφορά ότι εφαρµόζανε διαφορετικούς τελεστές 
Επιλογής, για να διερευνά ο κάθε ένας τον χώρο αναζήτησης µε διαφο-
ρετικό τρόπο. Οι δύο πρώτοι (υπο)πληθυσµοί εφάρµοζαν τον τελεστή 
Επιλογής “TournamentSelector”, ο τρίτος τον “RouletteWheelSelector” και 
ο τέταρτος τον “RankingSelector”. Οι τελεστές Ανασυνδυασµού και 
Μετάλλαξης καθώς και οι πιθανότητες εφαρµογής αυτών, ήταν όµοιες µε 
τα προηγούµενα πειράµατα. Επίσης η εφαρµογή «ελιτισµού» ενός 
ατόµου, καθώς και η αναπροσαρµογή των πιθανοτήτων (Pcross και Pmut) 
κάθε εκατό (100) γενιές, ήταν σταθερή παράµετρος σε όλους τους 
πληθυσµούς. Τέλος οι (υπο)πληθυσµοί επικοινωνούσαν µεταξύ τους, 
ανταλλάσοντας γενετικό υλικό (χρωµοσώµατα) κάθε εκατό (100) γενιές. Η 
µέθοδος ανταλλαγής ήταν η προεπιλεγµένη, δηλαδή «Όλοι σε όλους» και 
κάθε πληθυσµός έστελνε προς όλους τους υπόλοιπους αντίγραφα των 
δύο καλύτερων ατόµων του. Έπειτα κάθε πληθυσµός αντικαθιστούσε τα 
δύο χειρότερα άτοµα του δικού του πληθυσµού µε τα δύο καλύτερα από 
αυτά που είχε συλλέξει στη φάση της ανταλλαγής των ατόµων. Την 
επόµενη γενιά, σε κάθε (υπο)πληθυσµό, την αποτελούσαν τα άτοµα µε 
την καλύτερη ποιότητα. 

 
Θα πρέπει σε αυτό το σηµείο να αναφέρουµε ότι όλα τα παραπάνω πειράµα-

τα ικανοποιούσαν το ίδιο σύνολο περιορισµών µε τη διαφορά ότι από δυάδα σε 
δυάδα αύξανε ο βαθµός δυσκολίας για µερικούς περιορισµούς. ∆ηλαδή σε όλα 
τα πειράµατα οι περιορισµοί που συµµετείχαν στη διαµόρφωση των προγραµ-
µάτων εξετάσεων ήταν οι «1», «4», «5», «6», «7» (βλέπε ενότητα 5.2.1 – 
«Περιορισµοί Ικανοποίησης»). Οι περιορισµοί «2», «3» δε συµµετείχαν καθόλου 
στη διαµόρφωση των προγραµµάτων καθώς αποτελούν πίο εξειδικευµένες περι-
πτώσεις. Οι ποινή που αποδίδονταν στους περιορισµούς «1» και «7» ήταν η 
µονάδα (1.0), δηλαδή η πιό µεγάλη, και ήταν κοινή σε όλα τα πειράµατα. Από την 
άλλη µεριά οι ποινές που αποδίδονταν στους περιορισµούς «4», «5» και «6» 
είχαν τιµές (0.8) στην πρώτη δυάδα πειραµάτων (Exp01 και Exp02), (0.9) στη 
δεύτερη δυάδα των πειραµάτων (Exp03 και Exp04) και (1.0) στην τρίτη δυάδα 
των πειραµάτων (Exp05 και Exp06). Βλέπουµε λοιπόν ότι υπήρχε µία 
κλιµάκωση της δυσκολίας όσο άλλαζαν και οι παραµετροποιήσεις του ΕΑ µε 
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κορύφωση τα τελευταία δύο πειράµατα όπου ο βαθµός δυσκολίας ήταν ο 
µέγιστος. 
 

6.2 Παρουσίαση αποτελεσµάτων 
 
Όλα τα πειράµατα που παρουσιάστηκαν στην προηγούµενη ενότητα πραγµα-

τοποιήθηκαν στον ίδιο ηλεκτρονικό υπολογιστή (Pentium3 450Mhz, 192MB 
R.A.M), κάνοντας χρήση των ίδιων δεδοµένων, όπως προαναφέρθηκε. Τα 
αποτελέσµατα που παρουσιάζονται εδώ είναι ενδεικτικά και αναφέρονται κυρίως 
στους χρόνους εκτέλεσης6 των πειραµάτων και στη µέγιστη τιµή της ποιότητας 
που επιτεύχθηκε σε κάθε πειραµατική εκτέλεση. Το σύνολο των στατιστικών 
δεδοµένων έχει αποθηκευτεί και θα διατεθεί σε συνοδευτικό υλικό µαζί µε το 
κείµενο της πτυχιακής εργασίας. 
 

Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:02:00:594 0.539 
2η 00:01:59:761 0.585 
3η 00:01:58:969 0.573 
4η 00:02:02:305 0.594 
5η 00:01:59:791 0.581 

00:02:00:284 0.574 

 
Σχήµα 6.1. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp01”. 

 

Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:01:42:916 0.583 
2η 00:01:36:038 0.616 
3η 00:01:42:097 0.584 
4η 00:01:42:056 0.577 
5η 00:01:40:714 0.564 

00:01:40:764 0.585 

 
Σχήµα 6.2. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp02”. 

 

Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:12:25:602 0.583 
2η 00:10:44:756 0.560 
3η 00:11:03:333 0.584 
4η 00:10:54:791 0.589 
5η 00:10:54:810 0.576 

00:11:12:658 0.578 

 
Σχήµα 6.3. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp03”. 

                                            
6 Η κωδικοποίηση της χρονικής διάρκειας είναι η εξής: ΩΩ:ΛΛ:∆∆:Χ∆ 
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Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:12:13:284 0.593 
2η 00:11:53:895 0.582 
3η 00:11:40:676 0.608 
4η 00:13:09:295 0.556 
5η 00:11:35:589 0.539 

00:12:06:548 0.576 

 
Σχήµα 6.4. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp04”. 

 

Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:29:11:997 0.567 
2η 00:28:05:942 0.572 
3η 00:27:59:523 0.570 
4η 00:27:35:110 0.580 
5η 00:30:03:112 0.561 

00:28:35:137 0.570 

 
Σχήµα 6.5. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp05”. 

 

Εκτέλεση Χρόνος 
Μέγιστη 
Ποιότητα 

Μ.Ο Χρόνου 
Μ.Ο 

Μεγ.Ποιότητας 

1η 00:29:46:998 0.575 
2η 00:23:44:338 0.582 
3η 00:19:56:810 0.587 
4η 00:21:45:647 0.554 
5η 00:21:05:127 0.585 

00:23:15:784 0.577 

 
Σχήµα 6.6. Συνοπτικά αποτελέσµατα πειράµατος “Exp06”.  

 
Οι παραπάνω πίνακες αποτελεσµάτων χρωµατίζονται όµοια ανάλογα µε τη 

δυάδα των πειραµάτων. Θα πρέπει να τονίσουµε ότι οι χρόνοι που παρου-
σιάζονται είναι πραγµατικοί και έχουν ακριβεία χιλιοστού του δευτερολέπτου. 
Από την άλλη µεριά όπου παρατηρείται το φαινόµενο της µεγάλης απόκλισης 
από τη µία εκτέλεση στην άλλη δεν έχει να κάνει τόσο µε τη συγκεκριµένη 
εφαρµογή, αλλά περισσότερο µε το χρόνο εκτέλεσης που του δώθηκε από το 
Λειτουργικό Σύστηµα (ΛΣ). ∆ηλαδή για να γίνει η διεξαγωγή των πειραµάτων όσο 
γίνεται πιό γρήγορα τερµατίστηκαν όλες οι περιττές εφαρµογές που «έτρεχαν» 
στον Η/Υ και «έτρεχε» µόνο η διεξαγωγή των πειραµάτων. Παρ’όλ’αυτά 
εµφανίστηκαν, σχετικά, µεγάλες χρονικές αποκλίσεις όχι µόνο ανάµεσα στις 
διαδοχικές εκτελέσεις του ίδιου πειράµατος, αλλά ανάµεσα και σε διαφορετικές 
παραµετροποιήσεις που κανείς θα περίµενε να είναι πιό χρονοβόρες εξαιτίας της 
εφαρµογής περισσότερων λειτουργιών, όπως είναι αυτή της αναπροσαρµογής 
των πιθανοτήτων. 
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Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα των δύο πρώτων πινάκων (σχήµα 6.1 και 6.2) 
που αφορούν την πρώτη δυάδα των πειραµάτων, βλέπουµε ότι η εφαρµογή της 
αναπροσαρµογής των πιθανοτήτων στο δεύτερο πείραµα (Exp02) έφερε καλύτε-
ρα ποιοτικά αποτελέσµατα και µάλιστα σε µικρότερο χρονικό διάστηµα, κάτι που 
δικαιολογήθηκε από τα ανωτέρο. Αν δούµε τώρα τα αποτελέσµατα της δεύτερης 
δυάδας, που εµφανίζονται στα σχήµατα 6.3 και 6.4 θα παρατηρήσουµε ότι ενώ 
το τέταρτο πείραµα (Exp04) είναι σαφώς πιο αργό, κάτι που δικαιολογείται από 
την εφαρµογή της αναπροσαρµογής των πιθανοτήτων, δεν εµφανίζει καλύτερα 
αποτελέσµατα. Αυτό ίσως να οφείλεται στο γεγονός ότι το σύνολο των γενεών 
εξέλιξης δεν ήταν πολύ µεγάλο (µόλις 3000) για τον πληθυσµό των εκατό (100) 
ατόµων που εξελίσσονταν. Τέλος αν δούµε και την τρίτη δυάδα πειραµάτων 
(σχήµατα 6.5 και 6.6) θα παρατηρήσουµε ότι η εφαρµογή του παράλληλου ΕΑ 
(Exp06) όχι µόνο είχε καλύτερα αποτελέσµατα από αυτά του Exp05, αλλά 
επιτεύχθηκαν και σε µικρότερο χρονικό διάστηµα. 
Συνολικά, αν κρίνουµε τις δυάδες µεταξύ τους θα δούµε ότι παρόλο που ο 

Μ.Ο της ποιότητας των πειραµάτων είναι περίπου ο ίδιος (περίπου 0.575) δε θα 
πρέπει να ξεχνάµε ότι από δυάδα σε δυάδα ο βαθµός δυσκολίας αύξανε, καθώς 
αύξανε και η ποινή που αποδίδεται στους περιορισµούς. Αυτό σηµαίνει ότι το 
0.575 του 6ου πειράµατος είναι σαφώς καλύτερο από το αντίστοιχο του 1ου. 
Θα πρέπει επίσης να επισηµάνουµε ότι κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης του 

ΕΑ ένα αρκετά µεγάλο σύνολο στατιστικών δεδοµένων συλλέγεται για κάθε 
πληθυσµό, για κάθε γενιά. Το σύνολο αυτό περιλαµβάνει δεκαεφτά (17) κατηγο-
ρίες δεδοµένων. Αυτές είναι: 

1. Μέγιστη Ποιότητα πληθυσµού 
2. Ελάχιστη Ποιότητά πληθυσµού 
3. Μέσος Όρος ποιότητας (Μ.Ο) 
4. Μέση Τιµή ποιότητας (Μ.Τ) 
5. Ποσοστό πληθυσµού πάνω από το Μ.Ο 
6. Ποσοστό πληθυσµού πάνω από τη Μ.Τ 
7. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) των Μεταλλαγµένων ατόµων 
8. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) των ∆ιασταυρωµένων ατόµων 
9. Πιθανότητα Μετάλλαξης (Pmut) 
10. Πιθανότητα ∆ιασταύρωσης (Pcross) 
11. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 1% του καλύτερου 
ατόµου του πληθυσµού 

12. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 10% του καλύτε-
ρου ατόµου του πληθυσµού 

13. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 20% του καλύτε-
ρου ατόµου του πληθυσµού 

14. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 30% του καλύτε-
ρου ατόµου του πληθυσµού 

15. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 40% του καλύτε-
ρου ατόµου του πληθυσµού 

16. Ποσοστό (επί του πληθυσµού) σύγκλισης κοντά στο 50% του καλύτε-
ρου ατόµου του πληθυσµού 

17. Υπόλοιπο ποσοστό πληθυσµού 
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Όλα αυτά τα στοιχεία είναι διαθέσιµα και για τα παραπάνω πειράµατα, αλλά 
για λόγους απλότητας δεν παρουσιάζονται. 
Τέλος, όσον αφορά τα αποτελέσµατα από τα παραπάνω πειράµατα και 

βασιζόµενοι σε περαιτέρω ανάλυση που έγινε κατά τη διάρκεια των πειραµάτων, 
σε επίπεδο χρωµοσώµατος, µπορούµε να πούµε ότι στο 85% των εκτελέσεων οι 
περιορισµοί «1» και «7» που αφορούν ο πρώτος τη χωρητικότητα των 
εξεταζόµενων θέσεων και ο δεύτερος τις συγκρούσεις πρώτου βαθµού, µεταξύ 
των µαθηµάτων κάθε φοιτητή, ικανοποιήθηκαν πλήρως στο µέγιστο βαθµό. Αυτό 
οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι το δείγµα των εκατόν πενήντα τεσσάρων (154) 
φοιτητών πάνω στο οποίο δοκιµάστηκε ο αλγόριθµος είναι αρκετά µικρό σε 
σχέση µε τα πραγµατικά δεδοµένα του τµήµατος Πληροφορικής, όπου συνήθως 
συναντάµε πλήθος άνω των οκτακοσίων (800) φοιτητών, σε κάθε εξεταστική 
περίοδο. Από την άλλη µεριά ο περιορισµός «4», που αφορά την ικανοποίηση 
των απαιτητικών µαθηµάτων ικανοποιήθηκε σε ποσοστό 90% στις περισσότερες 
εκτελέσεις, ενώ οι περιορισµοί «5» και «6» ήταν αυτοί στους οποίους οφείλεται η 
µέτρια τιµή της ποιότητας των αποτελεσµάτων. Ο περιορισµός «5» αφορά τις 
συγκρούσεις δεύτερου, τρίτου, κτλ βαθµού. Αυτός ο περιορισµός είναι εκ των 
πραγµάτων πολύ δύσκολο να ικανοποιηθεί στο µέγιστο βαθµό καθώς η ικανο-
ποίηση αυτού του περιορισµού για έναν φοιτητή ή ένα υποσύνολο των φοιτητών, 
µπορεί να προκαλεί την µή-ικανοποίησή του σε ένα άλλο υποσύνολο των 
φοιτητών. Σύν τοις άλλοις οι δηλώσεις που υπήρχαν στη δοκιµαστική Β∆ είχανε 
δηµιουργηθεί µε τέτοιο τρόπο ώστε το µεγαλύτερο τµήµα των φοιτητών να έχει 
µαθήµατα από όλα τα εξάµηνα σπουδών. Κάτι τέτοιο, φυσικά, στην πράξη δεν 
ισχύει καθώς οι φοιτητές συνήθως επιλέγουν το µεγαλύτερο µέρος των 
µαθηµάτων τους από το τρέχον εξάµηνο στο οποίο βρίσκονται. Τέλος ο περι-
ορισµός «6» που προβλέπει να µην εξετάζονται µαθήµατα του ίδιου εξαµήνου 
την ίδια µέρα, ήταν εξαρχής αδύνατο να ικανοποιηθεί πλήρως καθώς από τις 
δηλώσεις προέκυπτε ότι από το έβδοµο (7ο) εξάµηνο σπουδών είχαν δηλωθεί 
δεκαπέντε (15) µαθήµατα. Οπότε µέσα στη χρονική διάρκεια των δέκα ηµερών 
που διαρκούσε συνολικά η εξεταστική περίοδος θα είχαµε πέντε µαθήµατα του 
7ου εξαµήνου να συνυπάρχουν µε άλλα του ίδιου εξαµήνου. Η καλύτερη περί-
πτωση βρέθηκε όταν αυτά τοποθετήθηκαν ανά δυάδες και η χειρότερη όταν σε 
µία µέρα εξετάσεων τοποθετήθηκαν έξι (6) µαθήµατα του ίδιου εξαµήνου. 
Εν κατακλείδι, τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τα παραπάνω πειρά-

µατα ήταν κάτι παραπάνω από ενθαρρυντικά καθώς ο σκοπός, όπως 
αναφέρθηκε και στην αρχή του κεφαλαίου, δεν ήταν η εύρεση ενός βέλτιστου 
προγράµµατος εξετάσεων, αλλά η επιβεβαίωση ότι ο εξελικτικός αλγόριθµος που 
αναπτύχθηκε δουλεύει και µάλιστα πολύ ικανοποιητικά. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7 
 
 
 
 
Συµπεράσµατα - Περαιτέρω Έρευνα 
 
 
 
 
Η παρούσα εργασία απέδειξε, ότι µε τον αλγόριθµο που ανέπτυξε έφερε θετι-

κά αποτελέσµατα στη δηµιουργία προγραµµάτων εξετάσεων, στη δοκιµαστική 
βάση δεδοµένων στην οποία εφαρµόστηκε. Σε όλα τα πειράµατα που περι-
γράφηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο δεν εφαρµόστηκε η βελτιστοποίηση του 
πίνακα των δηλώσεων, καθώς το δείγµα ήταν σχετικά µικρό και τα αποτελέσµατα 
αυτής της διαδικασίας δε θα ήταν αρκετά εµφανή. Άλλωστε η συγκεκριµένη 
ενέργεια αφορά την ταχύτερη επεξεργασία των δεδοµένων και όχι την καλύτερη 
ποιότητα των λύσεων. Επίσης σε όλα τα προηγούµενα παραδείγµατα η 
εφαρµογή της διαδικασίας αναπροσαρµογής των πιθανοτήτων έφερε καλύτερα, 
ποιοτικά, αποτελέσµατα απ’ότι όταν δεν εφαρµόστηκε, ενώ θετική κρίνεται και η 
συνεισφορά της εφαρµογής του «ελιτισµού». 
Ακόµα, η χρήση Παράλληλων Εξελικτικών Αλγορίθµων σε σύγκριση µε αυτή 

των Σειριακών ΕΑ (βλέπε πειράµατα Exp05 και Exp06) έφερε καλύτερα, 
ποιοτικά, αποτελέσµατα χωρίς όµως να επιτυγχάνει και ουσιαστική βελτίωση στη 
χρονική διάρκεια της εξέλιξης, για προβλήµατα ιδίου µεγέθους, µίας και η 
εφαρµογή των ΕΑ έγινε σε σειριακό Η/Υ. 
Παρ’όλ’αυτά η πραγµατική δύναµη και αξία του ΕΑ που αναπτύχθηκε θα 

φανεί στην πράξη µόνο εάν εφαρµοστεί σε πραγµατικά δεδοµένα. 
Μερικές κατευθύνσεις που πιθανών να χρίζουν περαιτέρω διερεύνησης είναι 

οι εξής: 
• Υλοποίηση των ΕΑ σε παράλληλο Η/Υ. Ο αλγόριθµος που αναπτύχθη-
κε στην παρούσα εργασία δίνει τη δυνατότητα στο χρήστη της εφαρµογής 
να υλοποιήσει και να πειραµατιστεί µε µια πληθώρα διαφορετικών ΕΑ. Οι 
διαφορές µεταξύ των ΕΑ αγγίζουν σχεδόν όλα τα βασικά στοιχεία τους. 
Έτσι µπορούµε να υλοποιήσουµε από έναν απλό (σειριακό) ΕΑ µε 
σταθερές πιθανότητες ανασυνδυασµου και µεταλλάξης, χωρίς την εφαρ-
µογή ελιτισµού στον οπoίο θα επιβιώνουν µόνο οι απόγονοι κάθε γενιάς 
(canonical), µέχρι έναν παράλληλο ΕΑ ο οποίος θα χρησιµοποιεί µία 
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πληθώρα γενετικών τελεστών ανασυνδυασµού και µετάλλαξης, θα 
εφαρµόζει αναπροσαρµογή στις πιθανότητες εφαρµογής των γενετικών 
τελεστών και θα προσοµοιώνει πολύπλοκες διαδικασίες µετανάστευσης, 
πολέµου, κ.α. Φυσικά όλα τα παραπάνω πραγµατοποιούνται σε σειριακό 
Η/Υ, πράγµα που περιορίζει τη µέγιστη δυνατή επιτάχυνση σε µία άκρως 
παράλληλη διαδικασία, όπως είναι αυτή της εξέλιξης. Για την επίτευξη 
λοιπόν καλύτερων αποτελεσµάτων καλό θα ήταν να γίνει µία προσπάθεια 
υλοποίησης του ΕΑ σε παράλληλο Η/Υ. Με αυτόν τον τρόπο θα 
µπορούσαµε όχι µόνο να διερευνήσουµε µεγαλύτερους χώρους αναζήτη-
σης του προβλήµατός, αλλά να πάρουµε τα αποτελέσµατα σε µικρότερο 
χρονικό διάστηµα. 

 
• Έµµεση Αναπαράσταση. Όπως αναφέραµε σε προηγούµενη ενότητα 
(κεφάλαιο 3ο), η αναπαράσταση µίας πιθανής λύσης του προβλήµατος σε 
µορφή χρωµοσώµατος είναι ουσιαστικής σηµασίας, γιατί η αναπαρά-
σταση παίζει πολύ σηµατικό ρόλο σε ολόκληρη τη λειτουργία του ΕΑ. Στην 
παρούσα εργασία, όπως αναφέραµε και στο τέταρτο κεφάλαιο, εξετάστηκε 
µόνο η περίπτωση της άµµεσης αναπαράστασης (direct representation). 
Παρόλο που σε παρόµοια προβλήµατα χρονοπρογραµµατισµού αυτή 
είναι η πίο συνηθισµένη επιλογή, καλό θα ήταν να γίνει µία προσπάθεια 
υλοποίησης έµµεσης αναπαράστασης του χρωµοσώµατος (indirect re-
presentation). Με αυτόν τον τρόπο θα είχαµε ένα µέτρο σύγκρισης µεταξύ 
δύο διαφορετικών αναπαραστασέων όχι της ίδιας, αλλά διαφορετικής 
κατήγορίας. Ακόµα θα µπορούσε να δωθεί έµφαση στη δηµιουργία µίας 
αναπαράστασης η οποία να εµφανίζει σε µικρότερο βαθµό το πρόβληµα 
της επίστασης (epistasis – gene interaction). 

 
• Εφαρµογή Ευριστικών Αλγορίθµων Αναζήτησης. Σε όλες τις πιθανές 
υλοποιήσεις των ΕΑ που µπορούν να εφαρµοστούν, µε τον αλγόριθµο 
που αναπτύχθηκε στην παρούσα εργασία, η µοναδική αξιοποίηση 
παλαιότερης γνώσης πάνω στο πρόβληµα που επιλύει είναι αυτή της 
αρχικοποίησης του αρχικού πληθυσµού µε παλαιότερα χρωµοσώµατα 
από προγενεστερες εξελικτικές διαδικασίες. Καµία άλλη χρήση βοηθητικής 
γνώσης δεν µπορεί να εφαρµοστεί για τη δηµιουργία των προγραµµάτων 
εξετάσεων. Αυτό, φυσικά, έγινε σκόπιµα γιατί θέλαµε ο αλγόριθµος να 
είναι όσο το δυνατόν πίο ανεξάρτητος. Έχει όµως αποδειχτεί στην πράξη 
ότι η χρήση των ΕΑ µαζί µε άλλες µεθόδους τοπικής αναζήτησης µπορεί 
να αποφέρει καλύτερα αποτελέσµατα. Αυτές οι µέθοδοι τοπικής αναζήτη-
σης κάνουν χρήση κάποιας ιδιαίτερης γνώσης που υπάρχει για το πρό-
βληµα και συνήθως σχετίζονται στενά µε αυτό. Αυτό µπορεί να αφαιρεί, σε 
µικρό ή µεγάλο βαθµό, τη γενικότητα και την ανεξαρτησία του αλγορίθµου 
αλλά σε περιπτώσεις που κάτι τέτοιο δεν µας ενδιαφέρει είναι αποδεκτή η 
χρήση τέτοιων ευριστικών µεθόδων. 

 
• Κατευθυνόµενη Μετάλλαξη. Η χρήση κατευθυνόµενης µετάλλαξης 
(directed mutation), έχει δείξει θετικά αποτελέσµατα σε πολλές εφαρµογές 
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της στους ΕΑ. Παρ’όλ’αυτά η ένδειξη αυτή έχει προκύψει από εµπειρικές 
παρά από θεωρητικές µελέτες. Στον αλγόριθµο που αναπτύχθηκε, στην 
παρούσα εργασία, γίνεται χρήση µόνο µεταβλητής µετάλλαξης (variable 
mutation), κατά την οποία η πιθανότητα µε την οποία εφαρµόζεται η 
µετάλλαξη αυξοµειώνεται ανάλογα µε κάποια στατιστικά στοιχεία, που 
αφορούν τη σύγκλιση του πληθυσµού που εξελίσσεται, έτσι ώστε να 
διατηρείται η ανοµοιότητα (diversity) ανάµεσα στα άτοµα του πληθυσµού. 
Περαιτέρω µελέτη, λοιπόν, θα µπορούσε να γίνει τόσο σε θεωρητικό, όσο 
και σε πειραµατικό επίπεδο για τα ωφέλη που θα µπορούσαµε να έχουµε 
από την εφαρµογή ενός είδους κατευθυνόµενης µετάλλαξης στη 
λειτουργία του Εξελικτικού Αλγορίθµου (ΕΑ). 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α: 
 
 
 
 
ΘΕΩΡΗΜΑ ΣΧΗΜΑΤΩΝ 
(SCHEMA THEOREM) 

 
 
 
 
Το θεώρηµα των προτύπων σχηµάτων (schema theorem) προτάθηκε 

αρχικά από τον Holland (1975) 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 τη δη-
µιουργία 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 είτε σε 1, είτε σε 0 
σε όλες τις αντίστοιχες θέσεις.  Τα πρότυπα σχήµατα µας επιτρέπουν να περι-
γράψουµε µε µεγαλύτερη ακρίβεια τις οµοιότητες µεταξύ διαφορετικών συµβολο-
σειρών. 
Σαν παράδειγµα ας σκεφθούµε τα σχήµατα και τις σειρές µήκους 5.  Το 

σχήµα ∗∗∗∗0000 ταιριάζει σε δύο σειρές, στις {10000, 00000}.  Ένα άλλο παρά-
δειγµα 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 αντιλαµβανόµαστε η 
ιδέα ενός σχήµατος µας δίνει ένα ισχυρό και στέρεο τρόπο για να µιλάµε για τις 
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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 µηχανι-
σµού 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 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.  Πόσες πληρο-
φορίες 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 εκµεταλ-
λεύονται 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 
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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 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 πιθανότητα 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. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β: 
 
 
 
 
Exam Timetabling Glossary 
 
 
 
 

[Contents] 
1) Terms  
2) Variable Definitions  
3) Constraints  

 
1) Terms 

 
Clashes: an occurrence of a student having 2 exams scheduled in the same 
session.  
Exam (examination): a meeting of students for the purpose of completing a test.  
Room: a place where students will sit their exam.  
Scheduled: an exam that has been allocated to a session.  
Session: a designated time and duration during which exams may be held (also 
called time or time slot).  
Student – exam: a person sitting an exam. This is to differentiate from a student 
(who sits multiple exams). The total number of student-exams is much larger 
than the total number of students, as each student is counted for each exam they 
sit (which may be more than one).  
Timetable: a feasible allocation of exams to sessions and rooms.  
Unscheduled: an exam that has not been allocated to a session.  
 

2) Variable Definitions 
 
E = {1...n} denotes the given set of exams.  
T = {1...v} denotes the given set of exam sessions.  
R = {1...r} denotes the given set of exam rooms.  
si is the number of students sitting exam i for all i in E.  
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A is a set of exam restrictions. An element (i,m) of A represents the fact that 
exam i cannot be scheduled in session m.  
B is a set of room restrictions. An element (k,m) of A represents the fact that 
room k is not available in session m. 
Ck represents the capacity of room k, for all k in R.  
Hm represents the total capacity of session m for all m in T. H will vary 
depending on B.  
Dij is the number of students enrolled in both exams i and j for all i,j in E. 
x is a timetable with all exams allocated to sessions.  
xi is an integer variable indicating the session exam i is scheduled in.  
yi is an integer variable indicating the room exam i is scheduled in.  
neq = not equal to.  
SUM {i in E} = sum over all i in E. 
% = Remainder after integer division. For example, 7%3 = 1.  
 

3) Constraints 
 
Capacity: The total number of exams scheduled in a room, k, in a session, m, 
must be less than the capacity of the room.  
SUM {i in E} [(xi == m, yi == k) si] <= Ck, for all k in R, for all m in T.  
Clashing: A student cannot have two exams scheduled in the same session.  
xi neq xj, for all exams i, j in E, i neq j, and Dij > 0.  
Exam Availability: For all exam/session (i, m) elements of A, exam i cannot be 
scheduled in session m.  
xi neq m, for all elements (i,m) of A.  
Room Availability: No exam may be scheduled in a room when it is not 
available.  
For xi = m: yi neq k, for all elements (k, m) of B.  
If room allocation is not considered, this constraint manifests as Hm not being 
constant for all m.  
Total Capacity: The total number of exams scheduled in a session must be less 
than the total capacity of all rooms available in that session.  
SUM {i in E} [(xi == m) si] <= Hm, for all m in T. 


